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RESUMO

Este trabalho apresenta otimizacdes para um workflow de filogenias de proteinas homoélogas
distantes e um algoritmo paralelo para inferéncia de arvores filogenéticas utilizando o método
de Least Squares. O algoritmo possui heuristicas para minimizar o seu tempo total de proces-
samento e esta heuristicas podem ser utilizadas em outros algoritmos de inferéncia filogenética
que utilizem o método Least Squares. Para validar o algoritmo, implementa-o utilizando o
padrao Message Passing Interface (MPI) e executado-o. Assim, os seus tempos de execucdo sao
comparados com os de um software ja existente. Os resultados, dependendo dos parametros uti-
lizados, apresentaram redu¢ao de tempo do processamento, porém, as arvores inferidas nao sao
Otimas. As otimizacdes no workflow, sendo uma delas, um agendador para multiplas execugdes
num cluster, minimizaram o tempo total de execucao.

Palavras Chave: Bioinformatica. Algoritmos distribuidos. Filogenética.



ABSTRACT

This work presents optimizations for a distant homologous proteins phylogenies workflow
and a parallel algorithm to inference of phylogenetic trees using Least Squares method. The
algorithm has heuristics to minimize the total processing time and they can be utilized in others
algorithms that uses this method. To validate the algorithm, it is implemented utilizing the MPI
standard. The result, depending the utilized parameters, shows a processing time reduction ,
however, the inferred trees do not be the bests. The workflow optimizations, being one of them,
a multiple execution scheduler on a MPI cluster, they had minimized the total execution time of
the workflow.

Key-Words: Bioinformatics. Distributed Algorithms. Phylogenetics
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1 INTRODUCAO

Desde o inicio da histéria, a humanidade preocupa-se em compreender a vida e suas
origens. Diversos foram os filsofos e cientistas que propuseram teorias e métodos para explicar
a origem da vida. Com a publicacdo do livro “A Origem das Espécies” por Charles Darwin em
1859, o conceito da evolugdo foi apresentada pela primeira vez. A Teoria da Evolucdo diz
que os organismos sofrem mutacgdes entre diferentes geracoes e as modificagdes vantajosas sao
perpetuadas, enquanto as desvantajosas sao eliminadas pela selecdo natural. Com os conceitos
propostos por Charles Darwin, € possivel analisar as mudangas que ocorreram nas espécies de
seres vivos e propor uma linhagem evolutiva delas. Através destes conceitos, pode-se afirmar

que os seres humanos e demais espécies de primatas possuem uma espécie ancestral em comum.

O estudo das relacdes evoluciondrias entre espécies de seres vivos, tanto vivas quanto
extintas e a inferéncia de possiveis arvores evolutivas é denominado de filogenética (MOUNT,
2004). Este estudo era feito primordialmente pela observagao das caracteristicas morfoldgicas,
ou seja, através da aparéncia e funcionamento dos 6rgdos e sistemas dos seres vivos. Com
o advento da genética molecular, onde sdo estudadas principalmente seqiiéncias genéticas e
protéicas, a filogenética passa a utilizar estas informacdes moleculares. O estudo da filogenética
destes dados tem como principal objetivo inferir arvores evolutivas destas seqiiéncias e das
espécies que as possuem com o maior grau de confiabilidade possivel. Esta nova abordagem de
filogenética utilizando dados moleculares € chamado de filogenética molecular. Desta forma,
a filogenética molecular descreve a origem e evolucdo de seqii€ncias genéticas e protéicas e,
segundo Mount (2004, p. 282), uma andlise filogenética de uma familia de 4cidos nucléicos
ou de proteinas relacionadas € a determina¢ao de como os membros desta familia derivaram-se

durante a evolugao.

Em diversas situacoes € utilizado o termo reconstrugao filogenética, para denotar uma
inferéncia filogenética. Isto porqué, através de informacdes, visiveis ou molulares, sobre os se-
res vivos e do estudo desdes dados, pretende-se reconstruir, ou inferir, uma arvore mais proxima

possivel da verdadeira, formada pela evolucao dos organismos.

Nas pesquisas de filogenias mais complexas, € comum a utilizacdo de workflows, que
sdo um conjunto de softwares, cada qual com sua funcdo especifica, que executam uma
operacdo. Para a filogenética, utiliza-se um workflows composto por um software de pesquisa
de seqiiéncias em banco de dados, outro que recebe estas seqiiéncias e faz um alinhamento de-

las, ressaltando suas semelhancas e por fim um software que 1€ o resultado do alinhamento das
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seqiiéncias e reconstroi uma drvore filogenética baseada nestes dados.

Um problema comum a todos os métodos de reconstru¢ao de arvore filogenética € a
alta necessidade computacional caso o nimero de seqii€ncias seja alto. Para resolver esta
questdo, a principal solucdo seria distribuir o problema entre diversos processadores. Desta
forma, duas solucdes sdo possiveis: a utilizacdo de supercomputadores ou a de clusters. A
utilizagdo de supercomputadores esbarra no alto custo desses equipamentos, inacessiveis para
diversas instituicoes de pesquisa e uma solugdo que se destaca em ambientes distribuidos sdo

os clusters beowulf.

Cluster é um termo largamente utilizado e significa uma interligacdo de computado-
res através de software e rede independentes num tnico sistema, ou seja, uma interligacao de
computadores independentes para resolverem um problema em comum. Os clusters podem ser
utilizados para sistemas High Availability (HA) para garantir alta disponibilidade do sistema ou
em High Performace Computing (HPC) para proporcionarem poder computacional maior do

que um unico computador proporcionaria (STERLING, 2002).

Os clusters beowulf sdo de desempenho escalavel baseados em hardware facilmente
encontrado no mercado, em sistemas de redes comuns e tendo como infraestrutura o software
livre. Os clusters beowulf possuem alta adaptabilidade, podendo ser formados por dois nodos
conectados via ethernet ou ser um complexo sistema de 1024 nodos conectados através de rede

de alta velocidade (BEOWULF.. ., 2004).

A comunicag¢ao entre os nodos de um cluster beowulf é feita através de bibliotecas de
troca de mensagens. Atualmente o principal padrdo é o MPI (MESSAGE.. ., 2006). Possui di-
versas implementagdes que sdo utilizadas como bibliotecas nos programas a serem implementa-
dos, fazendo abstracdo da comunicacio entre os nodos. E importante ressaltar que os softwares
executados em clusters beowulf devem ser preparados para isto, utilizando algoritmos para pro-
cessamento distribuido e tendo na sua implementagdo, uma biblioteca para a comunicagdo entre

os nodos.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

A filogenética é uma importante area de estudo, pois nela sdo feitos os estudos de inter-

relacdes parentescas entre tixons'

sao ordenados de acordo com sua relacao parentesca e através
dela pode-se conhecer as relagdes evoluciondrias entre os seres vivos. Porém, para efetuar
estes estudos, sdo necessarios diversos processos com alto custo computacional, que podem ser

significativamente lentos se forem executados em um unico computador.

IT4xon é uma unidade associada a um sistema de classificacio. Tdxons (ou taxa) podem estar em qualquer
nivel de um sistema de classificacdo podendo ser um reino, um género, uma espécie ou qualquer outra unidade de
um sistema de classificacdo dos seres vivos.
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Com a inteng¢@o de reduzir o tempo de reconstrucao de arvores filogénicas, surge a idéia
de distribuir este processo. Através da utilizacao de padrdes de comunicagdo abertos, softwares
livres e com a reutilizagao de softwares j4 existentes, esta nova ferramenta auxiliard, na reducdo

do tempo computacional, diversos estudos de filogenética.

O objetivo deste trabalho € disponibilizar uma ferramenta para a inferéncia de arvores

filogenéticas em um ambiente distribuido.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

a) propor um algoritmo para inferéncia de arvores filogenéticas em ambiente dis-
tribuido;

b) implementar o algoritmo num software de reconstru¢do de drvores filogenéticas ja
existente;

c¢) substituir o software PAUP* (SWOFFORD, 2004) no workflow proposto por Theo-
bald e Wuttke (2005) pelo software desenvolvido neste trabalho.

Com o inicio deste trabalho, percebeu-se que que o tempo de execugcao do workflow
proposto por Theobald e Wuttke (2005) € longo ndo pela inferéncia filogenética, mas pelos
processos executados anteriormente para obtencdo dos dados necessdrios a inferéncia. Desta
forma, acrescentou-se um novo objetivo no trabalho, que € a otimizacdo deste workflow em

busca de minimizar o seu tempo de execucao.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd dividido em 7 capitulos. O segundo capitulo introduz os conceitos
de biologia e genética molecular e bioinformatica. O capitulo 3 apresenta as principais carac-
teristicas dos sistemas e algoritmos distribuidos e o padrdao MPI. No capitulo 4 é apresentada
a filogenética, os seus primordios, a filogenética molecular e as técnicas utilizadas. No quinto
capitulo € apresentado a filogenia de homolias distantes e o workflow proposto por Theobald
e Wuttke (2005) e no capitulo seguinte, sdo apresentadas as otimizagdes feitas no workflow.
O sétimo capitulo apresenta o algoritmo proposto por Felsenstein (1997) e seu funcionamento.
Em seguida € apresentado o processo de desenvolvimento do algoritmo paralelo, como a anélise
dos softwares fitch e kitsch, as heuristicas propostas e por fim o algoritmo paralelo e as prin-
cipais dificuldades no seu desenvolvimento. O capitulo 8 apresenta as conclusoes referentes a

este trabalho e sugestdes para futuras extensoes.
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2  GENETICA MOLECULAR E BIOLOGIA MOLECULAR

Neste capitulo é apresentada uma breve introdug@o sobre os conceitos de biologia mole-
cular, proteinas e genética molecular, importantes para o leitor contextualizar o trabalho e poder
compreender o problema de Inferéncia Filogenética sob a 6tica bioldgica. Na primeira se¢ao,
tem-se a introducdo sobre o genoma, os genes € a sintese de proteinas e na seguinte, apresenta

as proteinas, sua importancia e suas principais caracteristicas.

2.1 BIOLOGIA MOLECULAR

A Biologia Molecular estuda as reacdoes quimicas e as moléculas presentes nos seres
vivos. Nesta secdo é introduzida a biologia molecular, a saber: as moléculas de Acido Deso-
xirribonucléico (DNA), Acido Ribonucléico (RNA) e proteinas. As moléculas de DNA e RNA
sdo importantes, pois nelas sdo carregadas o material genético dos seres vivos e as proteinas,

que sdo os blocos que constituem os seres Vivos.

Estima-se que existam de dez milhdes - talvez cem milhdes - de espécies que atualmente
habitam a Terra (ALBERTS et al., 2004, p. 2). Cada uma destas espécies possui caracteristicas
proprias e meios de reproducdo para que a espécie e conseqiientemente suas caracteristicas
sejam perpetuadas. As caracteristicas de cada espécie sao hereditdrias e estdo armazenadas no

S€u genoma.

Ainda segundo Alberts et al. (2004, p. 2), o genoma € a informacgdo genética total car-
regada por uma célula ou um organismo. No genoma estao todas as carateristicas genéticas, ou
seja, o genoma de um organismo contém as informacdes de como o organismo €. Alberts et
al. (2004, p. 199) dizem que um gene é, normalmente, definido como um segmento de DNA
que contém as instrugdes para produzir uma determinada proteina (ou uma série de proteinas
relacionadas) e complementa afirmando que existe uma relagdo entre a complexidade de um
organismo e o nimero total de genes em seu genoma. Por exemplo, o niimero total de genes
varia entre menos de 500 em bactérias simples a cerca de trinta mil nos humanos. Os genes dos
seres vivos estdo em moléculas chamadas cromossomos. Sobre 0os cromossomos, 0S mesmos
autores dizem que cromossomo € a estrutura composta por uma molécula de DNA muito longa
e proteinas associadas que contém parte (ou toda) da informagao genética de um organismo. Os
seres humanos possuem 23 pares de cromossomos em cada célula do organismo, com excecao

das células sexuais, que possuem apenas uma copia dos 23 cromossomos.

Os genes sdo segmentos de DNA, que ¢ uma molécula composta por uma seqiiéncia de
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moléculas idénticas, chamadas nucleotideos. Cada um dos nucleotideos que formam o DNA
¢ constituido por trés partes: um agucar de cinco carbonos, a desoxirribose, um fosfato e uma
base nitrogenada. Sdo quatro as possiveis bases nitrogenadas, ou seja, o DNA tem quatro
nucleotideos diferentes, que sdo: a adenina, a guanina, a citosina € a timina. E importante
saber que o DNA € formado por uma fita dupla complementar. Desta forma, cada uma das
bases dos nucleotideos do DNA possui uma base complementar a ela. A base complementar
da adenina € a citosina e da guanina € a timina e vice-versa. As bases do DNA podem ser
classificadas de acordo com suas propriedades quimicas como purinas, a adenina e a guanina

ou como pirimidinas, a citosina e a timina ou uracila, no caso do RNA.

Para representar as seqiiéncias de DNA, utiliza-se a primeira letra de cada base: A para
adenina, C para citosina, G para guanina e T para a timina. Um exemplo de seqii€éncia de DNA

€: ACTCGGTAC e sua seqiiencia complementar é: CAGAT T GCA.

Strachan e Read (2002, p. 1) afirmam que em todas as células, a informagdo genética
estd armazenada nas moléculas de DNA. Ele complementa dizendo que regides especificas
das moléculas de DNA servem como moldes para a sintese de moléculas de RNA. O RNA
€ molecularmente muito similar ao DNA, as diferencas sao que o RNA € uma fita simples
e a base timina no DNA ¢ substituida pela uracila, U, no RNA. As moléculas de RNA sado
utilizadas direta ou indiretamente para a expressao génica. A expressao génica € o processo de
leitura dos genes armazenados nos cromossomos, da criacao de seqii€ncias de RNA baseadas
nessas seqiiéncias e, por fim, a sintese de proteinas utilizando como moldes estas seqii€ncias de
RNA criadas a partir da leitura do DNA.

A Figura 2.1 exibe os principais passos da expressdo génica. Passos foram omitidos
para proporcionar melhor compreensdo. Caso deseja-se aprofundar no assunto, recomenda-se a
leitura de Alberts et al. (2004) e Strachan e Read (2002).

Observa-se na Figura 2.1 os dois passos para a expressao génica: o primeiro, chamado
de transcri¢do e ocorre no nucleo da célula, € a leitura do gene na forma de seqiiéncia DNA e
a criagdo de uma seqii€ncia de RNA complementar a seqiiéncia de DNA e no segundo passo,
chamado de traducdo e ocorre nos ribossomos da célula, € a sintese de proteinas utilizando
como molde a seqiiéncia de RNA criada no primeiro passo. O processo de leitura do DNA até a
sintese da proteina é conhecido como dogma central da biologia molecular e ele segue o fluxo
DNA para RNA para proteinas (STRACHAN; READ, 2002, p. 9).

2.2 PROTEINAS

As proteinas sdo os blocos que constituem as células e executam praticamente todas as

fungdes celulares. Elas constituem a maior parte da massa molecular seca das células (AL-
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Gene no cromossomo

DNA [ |
sl
Transcricao
RNA Trecho Transcrito
HiIEIEIEINININININI]
Tradugao

|

Proteina Trecho Traduzido
HIINEIINEIIEIIEIIEIIEIEii

Fonte: baseado em Strachan e Read (2002, p. 11).
Figura 2.1 — Dogma central da biologia molecular

BERTS et al., 2004, p. 129).

Alberts et al. (2004, p. 129) citam como algumas func¢des das proteinas: o intercdmbio de
moléculas em nivel intra e extracelular, transmissora de mensagens entre células, catalizadoras,
constituintes das organelas citoplasmaticas e conseqiientemente das células. Os anticorpos,
toxinas € hormonios também sdo proteinas. Sendo que as moléculas de DNA e RNA e as

proteinas € que fazem a leitura, interpretacdo do DNA e a sintese de novas proteinas.

As proteinas sdo formadas por aminodcidos. Existem 20 tipos diferentes de aminodcidos
e cada um pode ser identificado pelo seu nome, sua abreviatura ou pela sua sigla. Cada
aminodcido possui propriedades quimicas diferentes, sendo as principais propriedades a sua
polaridade e sua hidrofobicidade. A polaridade diz respeito a carga eletromagnética do
aminodcido, podendo ser polar negativa, polar positiva, polar ndo carregada e apolar. A hi-
drofobicidade indica o grau de repulsdo a agua do aminoicido. Os aminodcidos apolares sdao
hidrofébicos, ou seja, eles evitam ao maximo o contato com a dgua. A importancia de se co-
nhecer a polaridade dos aminodcidos se dd, porque a estrutura tridimensional, a forma, de uma
proteina depende desta caracteristica dos aminodcidos que a compde, e o que define a func¢do
de uma proteina no organismo € a sua forma tridimensional. No Quadro 2.1 s@o apresentados

os 20 aminodcidos existentes, suas abreviaturas, siglas e sua polaridade.

As proteinas sdo representadas pela sua estrutura primdria, ou seja, a seqiiéncia de
aminoacidos que as compdem. Um exemplo de proteina € a hemoblogina, que tem sua estrutura

primdria exibida no Quadro 2.2 e sua estrutura tercidria € apresentada na Figura 2.2.
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Aminoacido Sigla | Simbolo Carga elétrica

Acido aspértico | Asp D negativa
Acido glutamico | Glu G negativa
Arginina Asg R positiva
Lisina Lys K positiva
Histidina His H positiva

Asparagina Asn N polar ndo-carregada

Glutamina Gln Q polar ndo-carregada
Serina Ser S polar nao-carregada
Treonina Thr T polar nao-carregada
Tirosina Tyr Y polar nao-carregada
Alanina Ala A apolar
Glicina Gly G apolar
Valina Val \Y% apolar
Leucina Leu L apolar
Isoleucina Ile I apolar
Prolina Pro P apolar
Fenilalanina Phe F apolar
Metionina Met M apolar
Triptofano Trp W apolar
Cisteina Cys C apolar

Quadro 2.1 - Lista dos aminoacidos

001 mvlspadktn vkaawgkvga hageygaeal ermflsfptt ktyfphfdls hgsaqvkghg
061 kkvadaltna vahvddmpna lsalsdlhah klrvdpvnfk 1llshcllvtl aahlpaeftp
121 avhasldkfl asvstvltsk yr

Fonte: Genbank (2006).

Quadro 2.2 - Estrutura primdria da Hemoglobina

Por sua vez, cada proteina tem uma estrutura tridimensional, mas proteinas com estru-
turas primdrias diferentes podem ter estruturas tridimensionais similares. Isto ocorre porque
mesmo que os aminodcidos que compdem as proteinas sejam diferentes, eles possuem carac-
teristicas similares. Desta forma, o que define a fun¢do de uma proteina, ndo € a sua estrutura

primdria, mas sim sua estrutura tridimensional.

2.3 GENETICA MOLECULAR

A genética molecular trata de como as informacgdes hereditdrias sdao transmitidas dos
seres vivos aos seus descendentes. Como dito na Secdo 2.1, as caracteristicas proprias de cada
espécie sdo hereditdrias e estdo armazenadas no seu genoma. A importancia do genoma esta
no fato de que, a0 mesmo tempo, ele assegura que as informacdes genéticas serdo transmitidas

de geracdo em geragdo, como também fornece um meio para que ocorram mutacoes € com isto
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Fonte: Park et al. (2006).
Figura 2.2 — Estrutura tercidria da hemoglobina

surgimento de novas caracteristicas.

O surgimento de novas caracteristicas nas espécies € causado pelas mutacdes. Exis-
tem diversos tipos de mutagdes, algumas apenas removem, modificam ou adicionam um nu-
cleotideo, outras podem remover ou duplicar parte inteira de uma seqii€éncia e outras modificar
parte da seqii€éncia de posicdo ou inverté-la. Os resultados das mutagdes podem ser os mais
diversos, desde mutacdes que ndo afetam o aminodcido que forma a proteina até a duplicagao

ou remoc¢do do gene que € responsdvel por determinada proteina.

Estas mudancas que ocorrem no genoma dos organismos sdo as responsaveis pela sua
evolucdo. Desta forma, remete-se aos conceitos de evolugdo das espécies publicados pela
primeira vez em 1859 no livro “A Origem das Espécies” de Charles Darwin. A Teoria da
Evolucao, proposta por Charles Darwin, diz que os organismos sofrem mutacoes entre diferen-
tes geracdes e as modificacdes vantajosas sdo perpetuadas, enquanto desvantajosas sio elimi-

nadas pela selecao natural.

Alberts et al. (2004) afirmam que todas as células executam as operacgdes bdsicas: sintese
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de proteinas, hereditariedade, producdo de energia, da mesma forma. Somando-se isto com
a andlise dos genes que executam tais operacdes, pode-se afirmar que todos 0s seres vivos
originam-se de um tnico ancestral comum. A informacao para estabelecer quais sao os parentes
mais proximos de cada espécie e sustentar quem poderia ser ultimo ancestral comum de cada

grupo de espécies estd contida no seu genoma.

Todos os seres vivos e conseqiientemente suas cé€lulas, desenvolveram-se a partir de
um udnico ancestral. Desta forma, as espécies compartilham semelhangas no genoma. Essas

semelhancgas traduzem-se em genes e proteinas homoélogas (BERNARDES, 2004, pg. 16).

Conforme detalhado na Secdo 2.1, que aborda a biologia molecular, os genes contém as
informagdes para a sintese de proteinas. Durante a existéncia dos seres vivos, os genes sofrem
processos evolutivos, como a duplicagao gé€nica e as mutagdes. A duplicacdo génica é o pro-
cesso em que a seqiiéncia de um gene € copiada uma ou mais vezes no genoma. A Figura 2.3
exibe o efeito da duplicacdo génica num pseudo-gene A. Como resultado da duplicacdo, te-
remos copias do mesmo gene que seguirdo caminhos evolutivos independentes. Nos caminhos
evolutivos, os genes sofrem mutagdes e ao longo do tempo, o contetido dos genes se distanciardao

do ancestral. Estes genes que t€ém um ancestral comum, sdo chamados de genes homodlogos.

Espécie 1

1

A

l Duplicacao

AL A2

Genes Idénticos

Fonte: Bernardes (2004).
Figura 2.3 — Duplicacdo génica

A Figura 2.4 exibe o efeito da mutacao génica nos genes resultantes da duplicacdo génica
da Figura 2.3. Quando uma espécie sofre o processo de especiacdo e da origem a uma nova

espécie, os genes homdlogos da mesma espécie sao chamados de pardlogos.

A Figura 2.5 mostra o resultado da especiacao, em que os genes Al e A2 estardo presen-
tes tanto na espécie 1 como na espécie 2. Desta forma, os genes homoélogos na mesma espécie

sdo chamados de pardlogos.

A Figura 2.6 demonstra a relagc@o entre os genes Al e A2 com os genes resultados da
especiacdo, A1b e A2b. Os genes homodlogos em espécies diferentes sdo chamados de ort6logos.

A Figura 2.7 exibe a relagdo ortoldgica entre os genes Al e Alb e os genes A2 e A2b.



Genes Idénticos

Al A2
l Mutacéo l
A3 A4

Genes Homologos

Fonte: Bernardes (2004).
Figura 2.4 — Genes homélogos

Espécie 1

Al A2

Especiagdo

Espécie 2

Fonte: Bernardes (2004).
Figura 2.5 — Resultado da especia¢do nos genes

Parélogos

Al A2

Especiacéo

Paralogos

Fonte: Bernardes (2004).
Figura 2.6 — Genes paralogos
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Ort6logos

AL A2

Especiacéo

Ort6logos

Fonte: Bernardes (2004).
Figura 2.7 — Genes ort6logos

De uma forma mais direta, genes homélogos s@o os genes que possuem um ancestral
comum, genes pardlogos sdo genes homodlogos na mesma espécie e genes ortdlogos sdo genes
homdlogos em espécies diferentes. As seqiiéncias homologas sdo classificadas em familias,
onde cada familia tem a uma ou mais func¢des definidas e as seqiiéncias que fazem parte delas

possuem um alto grau de similaridade.

Outra questdo importante a respeito de homologia: duas seqiiéncias podem ser
homdlogas ou ndo, ndo podendo afirmar quao homdlogas duas seqiiéncia sdo. Quando trata-
se de similaridade entre seqiiéncias, pode-se definir um grau similaridade entre as seqii€ncias,

podendo variar numericamente de nada similar a muito similar.

2.4 BIOINFORMATICA

A comparacdo e andlise de seqiiéncias genéticas € parte de um campo cientifico chamado
bioinformética. Este campo cientifico ¢ baseado numa interacdo entre a estatistica, biologia
molecular e a ciéncia da computacdo (ALBRECHT, 2005, p. 139). Com os projetos de seqiien-
ciamento de diversos genomas, entre eles o humano, a quantidade de informagdes nos bancos
de dados de seqiiéncia cresce exponencialmente. Como exemplo do crescimento da quantidade
de dados, pode-se verificar na Figura 2.8 o crescimento das seqii€éncias de DNA disponiveis
no GenBank (WHEELER et al., 2004). O GenBank é um banco de dados para seqiiéncias
nucléicas e proteinas e informacdes a respeito delas. Todas as seqiiéncias e informacgdes arma-

zenadas neste banco sdo disponibilizadas livremente.

Sobre o acimulo de dados genéticos, os métodos tradicionais de laboratério ndo sdo
capazes de acompanhar a taxa de crescimento de novas informacdes e como conseqii€ncia,
bidlogos moleculares passaram a utilizar métodos estatisticos e computacionais capazes de ana-
lisar estas grandes quantidades de dados de forma mais automatizada (ALBRECHT, 2005, p.

139). Isto ocorre porque o crescimento da quantidade de novas seqii€ncias disponiveis extrapola
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Crescimento dos dados do GenBank
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Fonte: Genbank (2006).
Figura 2.8 — Crescimento da quantidade de dados de seqiiéncia no GenBank

a capacidade de andlise in vitro destas novas seqii€éncias.

Entre as principais tarefas da bioinformadtica, pode-se citar: o armazenamento de
seqiiéncias, tanto genéticas, quanto protéicas, a pesquisa ou comparacdo destas seqiiéncias,

o alinhamento multiplo de seqiiéncias, predicdo de genes e a inferéncia filogenética.

O armazenamento de seqii€ncias genéticas, tem como objetivo proporcionar meios de
pesquisas as seqiiéncias ja disponiveis e informacdes sobre elas. Por exemplo, a seqiiéncia apre-
sentada no Quadro 2.2, pode ser acessado pelo banco de seqiiéncias Genbank (2006) através do
identificador gi : 4504347. Outra vantagem do armazenamento de seqii€ncias, é a possibilidade

de buscas de seqiiéncias similares.

A busca por seqiiéncias similares € feita através da comparacao das seqii€ncias para veri-
ficar quantitativamente a similaridade entre duas seqiiéncias. Existem diversas formas de com-
parar seqliéncias genéticas, como a utilizacdo de programacao dinamica, o uso de heuristicas
como o BLAST(ALTSCHUL et al., 1995) e a utilizacdo de modelos probabilisticos, como os
modelos ocultos de markov (ALBRECHT, 2005, p. 145).

Um dos objetivo da busca por seqii€ncias similares € poder agrupar seqiiéncias
homdlogas e classificd-la numa familia. Esta tarefa da bioinformatica é importante porque os
testes em laboratdrio para classificar uma proteina numa familia sdo caros e demorados (BER-

NARDES, 2004).

Agrupando os genes de uma familia, pode-se comparé-los utilizando o alinhamento

multiplo. Mount (2004, pg. 164) diz que através de alinhamentos simultaneos de seqiiéncias
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de genes € possivel analisar os padrdoes de mudancas nas seqiiéncias. Outra utilidade do ali-
nhamento multiplo € alinhar diversas seqii€ncias para que seja possivel fazer uma inferéncia

filogenética delas.
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3 SISTEMAS E ALGORITMOS DISTRIBUIDOS

Sistemas distribuidos sdo sistemas compostos por mais de um processador, onde a
computacao do processo € distribuido entre eles. Um modelo de sistemas distribuidos sdo os
clusters. Neles, as tarefas de processamento de dados sao divididas entre diversos nds, sendo

cada n6 um computador independente.

Um modelo de cluster que estd sendo intensamente utilizado é o beowulf. A computacdo
paralela num clusters beowulf € realizada dividindo-se o problema computacional em partes,
fazendo uso de multiplos processos e atribuindo a cada um dos processos uma parte do pro-
blema. Outro modelo existente, o Symmetric Multiprocessing (SMP) é baseado na utilizagao
de diversos processadores que estdo conectados a uma memoria em comum e boa parte dos

multiprocessadores atuais.

Uma vantagem dos clusters beowulf sobre os modelos SMP, € o custo. Enquanto siste-
mas que sdo baseados em SMP necessitam de hardware especial e com custo mais elevado, os
clusters beowulf podem ser construidos através de hardware comumente encontrada no mer-
cado. Pode-se construir clusters beowulf utilizando computadores desktop interconectados

através de uma conexao ethernet.

Para comunicacao entre os processos do cluster beowulf € utilizada a técnica de passa-
gem de mensagens. Cada processo possui sua memoria e os dados que s@o necessarios compar-
tilhar com os demais processos, sao enviados através de mensagens. Para efetuar o trabalho de
troca de mensagens, um grupo de fornecedores de computadores paralelos especificou o padrao
MPIL.

3.1 ALGORITMOS DISTRIBUIDOS

Segundo Lynch (1997, p. 2), algoritmos distribuidos sao algoritmos desenvolvidos para
serem executados em varios processadores interconectados. Lynch (1997, p. 2) complementa
que partes de um algoritmo distribuido executam concorrentemente e independentemente, cada

qual apenas com uma quantidade limitada de informacdes.

Sobre as principais caracteristicas de algoritmos distribuidos, Lynch (1997, p. 3) cita a
Intercomunicagdo entre Processos (IPC), o modelo de tempo, o modelo de controle de falhas e

os principais problemas nas quais se encontrard e se pretende resolver.

Sobre o IPC, pode-se ter comunicagdo entre os processos através de memoria compar-

tilhada, quando estes fizerem parte de um modelo SMP ou pode-se utilizar troca de mensa-
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gens ponto a ponto ou broadcast, ambas através de redes de comunicagdo locais ou a de longa
distancia, ou a comunicagdo entre os processos também pode ser feita através de Chamada de

Procedimento Remoto (RPC).

No modelo de tempo, varios modelos podem ser utilizados. Num extremo estao os algo-
ritmos sincronos, onde todas as operacdes sao sincronizadas em todos os processos. No outro
extremo, estdo os algoritmos assincronos, onde os passos de execu¢do de cada processo sdao
executados independente dos outros processos € sem nenhum modo de sincronismo. No meio
termo, hd os algoritmos parcialmente sincronos, onde os processos possuem informagdes par-
ciais sobre os eventos de sincronizacdo. Deste modo, os processos sdo executados livremente,

porém em alguns momentos ha pausas para troca de informacgdes e sincronizagao.

Nos modelos de falha, ha alguns algoritmos que possuem tolerancia caso ocorra alguma
falha na execucao e meios para continuar a execugdo ou evitar que todo o grupo de processos
tenha que ser finalizado. As falhas podem ser: problemas na comunicagdo entre os processos,
falha no préprio algoritmo ou implementacdo deste ou no hardware ou software que este estd
sendo executado. Por fim, alguns algoritmos sao preparados para tolerar certo limite de falhas

de execug¢do e assim continuar o processamento.

Os demais problemas, sdo problemas como o de deteccao de deadlocks, problemas de
concorréncia, de alocacdo de recursos, visao global atual do grupo, consenso entre os diferentes
processos e implementacdo e distribui¢io de tipos variados de objetos. Estes problemas estdo
presentes em diversos algoritmos distribuidos e estes algoritmos estdo presentes em diversos lu-
gares, por exemplo nos banco de dados, no controle de nomes da internet, no controle de saques
e depositos dos bancos, num grupo de processos que pesquisam homologais entre seqii€ncias

genéticas e na redes de distribuicao de dados per-to-per.

3.1.1 Modelo de rede de comunicagdo sincrona

Nesta subsecdo, ¢ dada uma introduc@o sobre um modelo de comunicagdo que € larga-
mente utilizado entre os projetos de algoritmos distribuidos. Este modelo tem a vantagem de

ser de facil compreensao, especificacio e para andlise dos algoritmos que o otilizam.

Segundo Lynch (1997, p. 17), sistema de rede de comunicacdo sincrona consiste numa
colecdo de elementos computacionais localizados nos ndés de um grafo dirigido G = (V,E).
Sendo V os nds na rede e E a comunicagao entre eles. Associado a cada n6 i incluso em V,
tem-se um processo, que consiste formalmente nos seguintes componentes:

a) estados;, um (ndo necessariamente finito) conjunto de estados;

b) inicio;, o conjunto nio vazio de estados;, conhecidos como o inicio dos estados ou

estado inicial;
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c) msgs;, uma funcdo geradora de mensagem, mapeada como estados;X vizinhos_out;;

d) trans;, uma funcdo de transi¢do de estados mapiando estados; e vetores (indexada

por vizinhos_in;.

Cada processo possui um conjunto de estados, sendo possivel separar os estados iniciais
de cada processo. O conjunto de estados ndo precisa ser necessariamente finito e esta genera-
lidade é importante, ja que permite um modelo de sistema que incluem estrutura de dados sem
limite, como contadores. A funcao gerada de mensagens especifica o préximo estado e qual vi-
zinho que receberar a mensagem que € enviada partindo do estado dado. E a funcdo de transi¢cdo
de estados, mapeia para o estado atual e cada mensagem recebida de determinado vizinho, qual

serd o proximo estado do processo (LYNCH, 1997, p. 18).

Resumindo, no modelo de redes de comunicacao sincrona, o estado de cada processo de-
pende do seu estado atual e das mensagens recebidas de seus vizinhos. Apenas havera mudancgas
do estado, quando receber uma mensagem. As mensagens enviadas também dependem do es-

tado atual e do vizinho que a recebera.

As falhas podem ser tanto na execucao de um processo, quanto de comunicagdo, falha
de canal. Um processo pode enviar a outros processos mensagens alertando uma falha ocorrida
no seu processamento ou enviar a proxima mensagem normalmente, ignorando o erro ocorrido

e continuando o processo.

A execu¢do no modelo de redes de comunicacdo sincrona define n canais de
comunica¢ao, podendo ser definidos como uma seqiiéncia infinita Cy, M, N1,C1,M>,N,,C5, ...,
aonde cada C, é um estado e cada M, e N, € uma mensagem, sendo C, representa o estado apos

r rodadas e M, o remetente e o N, o destinatrio da mensagem.

Nos algoritmos nao distribuidos, a analise de eficiéncia dos algoritmos se da através
do tempo de execugdo e do consumo de memoéria. Segundo Cormen et al. (2001, p. 23-25)
pode-se analisar um algoritmo através do pior caso, melhor caso e caso médio em termos de
tempo de execugao e de consumo de memoria através das entradas dadas ao algoritmos. Para os
algoritmos distribuidos, Lynch (1997, p. 21) cita a anélise pela complexidade de tempo e com-
plexidade de comunica¢do. Onde a complexidade de tempo € o nimero de rodadas necessarias
para que seja a computacao seja concluida e a complexidade de comunicacdo é a quantidade
de mensagens ndo vazias que sao necessdrias para a conclusdo da computaciao do algoritmo.
Lynch (1997, p. 22) complementa dizendo que a medida de tempo €é a medida mais importante
na pratica, ndo apenas para algoritmos distribuidos sincronos, mas para todos os algoritmos

distribuidos.

A complexidade de comunicacdo € importante para evitar casos de congestionamento,

mas o impacto da carga de comunicag¢do de um algoritmo numa complexidade de tempo ndo é
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simplesmente uma fun¢do de um algoritmo distribuido individual. Pois o tempo de execucao
de um algoritmo distribuido depende de outros fatores, tais como o tipo de comunicagdo entre
0s processos participantes e a carga deste meio de comunicacdo no momento de execugado, por
exemplo, outros algoritmos sendo executados no momento, pois numa rede de comunicagdo
tipica, diversos algoritmos distribuidos sdo executados simultaneamente. Lynch (1997, p. 22)
finaliza dizendo que devido a dificuldade de quantificar o impacto que a mensagens de qualquer
algoritmo tem na desempenho de tempo na execugao de outros algoritmos, deve-se analisar e

tentar minimizar a quantidade de mensagens geradas pelos algoritmos individualmente.

3.2 PADRAO MPI

O MPI nao € uma implementagdo especifica, mas um padrdo para ser seguido na
implementagdo de bibliotecas de troca de mensagens para computacio paralela. Para o de-
senvolvedor € transparente qual implementagdo do MPI serd utilizada, pois ele desenvolverd
utilizando as interfaces especificadas por ele. Desta forma, pode-se abstrair completamente
qual implementacdo do MPI serd utilizada no momento de execugdo. Entre as principais
implementagdes, podem ser citados o seguintes softwares: MPICH (MPICH2..., 2006), o
LAM (BURNS; DAOUD; VAIGL, 1994) e o OpenMPI (GABRIEL et al., 2004). Estes softwa-
res fornecem implementacdo do MPI as linguagens C, C++ e FORTRAN.

O padrao MPI define diversas operacdes, sendo as principais: informacgdes sobre o
nimero de processos participantes do cluster e identificacdo do n6é em tempo de execugdo,
envio e recepcao de mensagens, defini¢ao de tipos e entrada e saida paralela, acesso a memoria
remota e geréncia de sub-grupos de processamento. Mesmo o MPI possibilitando diversas
operacoes, Sterling (2002, p. 209) diz que conhecendo apenas as operacdes bdsicas citadas, é

possivel implementar softwares distribuidos utilizando o padrao MPI.

A seguir € apresentada uma introdugdo, que utiliza informagdes de Sloan (2004), sobre

as principais funcionalidades do MPI e as que sao mais relevantes a compreensao do trabalho.

3.2.1 Envio e recep¢do de mensagens

A tarefa fundamental de sistemas distribuidos baseados em passagem de mensagens
€ o envio e recepcdo de mensagens. Para tal operagdo, o padrao MPI especifica diversas
operagoes, sendo MPI_Send e MPI_Recv as operagdes fundamentais. Ambas operacdes pos-
suem parametros para informar qual dado enviar, a quantidade, o tipo dele, o destinatario ou
remetente, um identificador para a mensagem e o grupo de processos. O MPI_Recv possui um

parametro a mais que contém informagdes sobre o estado dos dados recebidos.

O MPI _Send e o MPI _Recv sao bloqueantes, ou seja, o proximo comando serd executado
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somente quando a mensagem for totalmente enviada ou recebida. Eles funcionam de forma
sincrona, sendo que o processo sé continua apds o envio e recep¢ao da mensagem. A Figura 3.1
exibe o tempo de espera na utilizacdo do MPI_Send e MPI_Recv. Observa-se duas linhas de
processamento, sendo que o processo A envia para o processo B uma mensagem. Antes do
processo A enviar a mensagem, o processo B ji esperava por ela e estava bloqueando todo o seu
fluxo de processamento. O processo B também bloqueia o seu fluxo de processamento enquanto
aguarda a mensagem ser totalmente enviada. Apds a mensagem ser recebida pelo processo B,
ele executa algumas operacoes utilizando os dados recebidos nela e envia o retorno ao processo
A. Porém, o processo A estava aguardando um retorno antes do envio, € novamente nota-se

interrupcao do processamento.

Processo A Processo B

|(_

MPI_Send
Mensagem 1 MPI_Recv

T

—

MPI_Recv

Mensagem 2 MPI_Send

Lt

4|

Legenda
Processamento
Envio ou recepcéo

Mensagem

A<

Figura 3.1 - Funcionamento do MPI_Send e do MPI_Recv

As interrupcdes no processamento ocasionam desperdicio do processador, pois neste
tempo ele estd voltado ao aguardo ou envio da mensagem. Para resolver este problema, o MPI
especifica funcdes para o envio e recepcdo de mensagens de forma ndo bloqueante. Para o
MPI _Send e MPI Recv, as fungdes correlatas nao bloqueantes sdo o MPI Isend e o MPI Irecv.
O MPI _Isend e MPI Irecv trabalham de forma assincrona, ndo sendo necessario total envio ou
recepcao para que o processo prossiga. Os parametros destas duas fungdes sdo os mesmos das

suas correlatas bloqueantes, com adi¢do de um novo parametro de estado com informagdes a
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respeito da mensagem, por exemplo se ela ja foi enviada ou recebida.

O funcionamento das fun¢des ndo bloqueantes ¢ demonstrado na Figura 3.2. Percebe-
se que o processo € bloqueado somente na hora de executar a fun¢do, ndo sendo bloqueado
durante o envio e recep¢do das mensagens. Quando a mensagem é completamente enviada ou
recebida, o parametro de estado utilizado para executar a fun¢do modifica um dos seus atributos

informando assim que a func¢do foi totalmente executada.

Processo A Processo B
MPI_Irecv
MPI_Irecv
ensagem 2 MPI Isend
Legenda
* Processamento é Mensagem
——  Chamada para Envio ‘ Recepgéo de
ou recepgao Mensagem

Figura 3.2 — Funcionamento do MPI_Isend e do MPI_Irecv

As fungdes apresentadas s@o para a comunicacdo ponto a ponto entre dois nds. Por
exemplo, caso deseja-se mandar um conjunto de dados do processo A para os processos B
e C, com o MPI _Send ou MPI _Isend ¢ o MPI_Recv e o MPI _Irecv, serdo necessarias duas
mensagens. A Figura 3.3 exibe como € o envio destes dados utilizando comunica¢do ponto a

ponto.

Para resolver este tipo de problema e quando € necessario sincronizar determinado dado
em todos os nds, o MPI especifica uma funcdo que envia os dados para todos os nds, como um
broadcast. Esta fun¢do, MPI_Bcast, recebe como parametros a posi¢ao da informagao que sera
enviada ou recebida, a quantidade, o tipo dele, o identificador do processo que enviard os dados

e o grupo. A utilidade do M PI _Bcast € encapsular em uma fung¢do o envio de mensagem a todos
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Processo A Processo B Processo C
VPLSend e i
K 28 > WPLRewv

MPI_Send Mensagem 1(b) L
\ MPI_Recv

Legenda
¥ Processamento

Envio ou recepcao

é Mensagem

Figura 3.3 — Envio de dados a diversos nés utilizando ponto a ponto

0s nos e neles o processo de recepgao desta mensagem. A Figura 3.4 exibe como € o envio de

dados a diversos nods utilizando o MPI _Bcast.

E importante salientar que a fungiio MPI_Bcast encapsula o envio de mensagens a diver-
sos destinatarios, porém, ela necessariamente nao funciona conforme o broadcast do protocolo
TCP-IP, enviando apenas uma mensagem e todos os nds a receberdo. O seu funcionamento
depende da implementagdo do MPI utilizado, qual o tipo de comunicagdo e interconexdo dos

processos, entre outros.

3.2.2 Defini¢do de novos tipos de dados

Nesta se¢ao € apresentado a defini¢ao de novos tipos de dados para o MPI. Na linguagem
de programacao C um novo tipo de dado utilizando typedef e definir uma estrutura utilizando
struct. A Figura 3.5 exibe a criag@o do tipo pessoa_t.

O tipo pessoa_t poderd ser utilizado pela linguagem de programacao C, porém a lin-
guagem nao tem como descrevé-la as fun¢des do MPI. Isto ocorre porque a linguagem C ndo
possui meios de ler meta-estruturas e as utilizar, como € possivel na linguagem de programacao

Java através do uso das classes do pacote java.lang.reflect.

Para que o MPI tome conhecimento dos novos tipos € como eles sdo compostos e possa



Processo A Processo B Processo C

Mensagem 1

MPI_Bcast

MPI_Bcast MPI_Bcast

Legenda
* Processamento

——  Envio ou recepcao

é Mensagem

Figura 3.4 — Envio de dados a diversos nés utilizando broadcast

#define STRING_LEN 256

typedef struct __pessoa pessoa_t;
struct __pessoa {
char nome [STRING_LEN];
unsigned int idade;
float salario;

+s

Figura 3.5 - Criago de novo tipo na linguagem de programacio C
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1 MPI Datatype pessoa._mpi;
2 MPI Datatype types[3] = {MPI_CHAR, MPI_UNSIGNED, MPI_REAL};
3 int blocklenghts[3] = {1, STRING_LEN, 1};
4 MPI_Aint displacements[3] = {0, sizeof(int),
sizeof (int) + sizeof(char) * STRING_LEN};
5
6 MPI_Type_create_struct(3, blocklengths, displacements,
types, &pessoa._mpi);
7 MPI_Type_commit (&pessoa_mpi) ;
Figura 3.6 — Descri¢do de uma estrutura para o MPI
1 MPI_ Datatype pessoa_vector_mpi;
2
3 MPI_Type_contiguous(10, pessoampi, &pessoa_vector mpi);
4 MPI_Type_commit (&pessoa_vector mpi);

Figura 3.7 — Criag¢ao de um vetor em MPI

trabalhar com estes tipos, torna-se necessdrio descrever estes tipos a ele. Para descri¢do de um
tipo estrutura, o MPI define a fun¢do MPI _Type_create_struct que tem como objetivo definir
uma nova estrutura que poderd ser utilizada. Os parametros desta funcdo sdo: o nimero de
atributos que a estrutura terd, a quantidade de elementos em cada um dos atributos, o inicio de
cada atributo, os tipos dos atributos € a variavel que conterd esta nova estrutura. A Figura 3.6
exibe a descri¢do do tipo pessoa_t para o MPI- A linha 1 define a varidvel pessoa_mpi que
¢ um meta-tipo para o MPI. A segunda linha informa os 3 tipos que formam a estrutura e a
linha abaixo informa a quantidade deles. A quarta linha define a posicdo de cada elemento na
memoria e a linha 6 cria o tipo pessoa_t. A sétima linha transmite a todos os nds o0 novo tipo e

habilita-o a ser utilizado.

Caso deseja-se criar um vetor de determinado tipo, o MPI define a funcdo
MPI Type_contiguous. A Figura 3.7 exibe a criacdo de um vetor pessoa_mpo de 10 posicdes.
A primeira linha define uma varidvel que conterd o meta-tipo, a seguir define-se que o tipo pes-
soa_vector_mpi serd um vetor de 10 posi¢des e por fim ele transmite o novo tipo e habilita-o a

ser utilizado.

Suponha-se que um né que criard o vetor com 10 elementos pessoa_t definidos na Fi-
gura 3.5 e deseja envid-lo a todos os demais nds. O primeiro passo € definir o tipo pessoa_t para
0 MPI como exibido na Figura 3.6 e apds um vetor deste tipo, como demonstrado na Figura 3.7.
Entdo deve-se criar um vetor de 10 posi¢des e popula-lo, como na Figura 3.8. Da primeira a
quinta linha, sdo declarada as varidveis que serdo utilizadas. A sétima linha, obtém o identifi-
cador do processo. O MPI_COMM _WORLD informacao que € em relacdo todos os processos

desta execucao do cluster. Ele € normalmente utilizado quando ndo sdo feitos agrupamentos de
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}

#define PROCESS_ROOT O

int process_id;
pessoa_t pessoas[10];
int i;

MPI _Comm _rank (MPI_COMM_WORLD, &process_id);

if (process_id == PROCESS_ROOT) {
for (i = 0; i < 10; i++) {
pessoas[i] .nome ler nome();
pessoas[i] .idade ler_idade();
pessoas[i] .salario ler_salario();

}

17 MPI Bcast(pessoas, 1, pessoa_vector mpi, PROCESS_ROOT, MPI_COMM_WORLD);

Figura 3.8 — Populando um vetor de pessoa_t
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processos em sub-grupos. Os dados sdo populados da nona a décima quinta linha, porém este

codigo somente € executado caso seja o PROCESS_ROOT ou seja, o processo 0. Na linha 17 o

PROCESS_ROOT envia a todos os demais nés o vetor pessoas.
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4 FILOGENETICA

Neste capitulo, apresenta-se a filogenética e seus principais métodos. Posteriormente é
apresentado mais profundamente a andlise filogenética cladistica e a andlise filogenética utili-

zando matrizes de distancias.

4.1 HISTORIA DA FILOGENETICA

Desde o inicio da histéria, a humanidade tenta compreender a origem da vida. Sarkar
(2006, p. 3) cita o filésofo Aristoteles como o primeiro a registar a vida no planeta Terra de
forma categorizada. Sarkar (2006, p. 3) menciona citando Carl Linnaeus e Jean-Baptiste La-
Marck como sendo cientistas que também organizaram os organismos. Linnaeus propds a forma
de dois nomes para referir-se a determinada espécie, como nos casos dos humanos: Homo sa-
piens. Porém, Aristételes, Linnaeus e LaMarck apenas organizaram os organismos em grupos,
enquanto que com a publicagdo da Origem das Espécies (DARWIN, 1859) a organizacio dos

seres vivos passou a ter uma base evoluciondria.

A Teoria da evolugdo de Darwin diz que as caracteristicas observaveis dos seres vivos sao
selecionadas através de um processo de evolugdo. Neste processo, os seres melhores adaptados,
ou seja, que possuem as melhores caracteristicas aquele ambiente, perpetuam descendentes,
enquanto os mal adaptados sdo eliminados. As caracteristicas dos seres vivos hoje, sdo herdadas
dos seu ancestrais € em algum ponto da histdria elas se mostraram vantajosas. A Origem das
Espécies de Darwin (1859) representa espécies como ramificagdes no processo de evolucdo.
Cada ramo, representando um espécie, surgiu de outro ramo, que por sua vez era outra espécie.
A Figura 4.1, apresenta um diagrama desenhado por Charles Darwin que exibe as ramifica¢des

entre as espécies e conseqiientemente surgimento de novas espécies.

Através de andlises morfoldgicas, € possivel tracar linhas evolutivas entre espécies. Sar-
kar (2006, p. 3) cita como exemplo os dinossauros e as aves, onde analisando o tamanho do
fémur e sua orientagdo € possivel verificar que as aves originaram-se dos dinossauros. Outro
exemplo, € entre o homem e as espécies de macacos, que compartilham muitas semelhangas.
Através de andlise de fosseis, € possivel verificar possiveis ancestrais comuns. Sarkar (2006,
p. 3), diz: o estudo e desenvolvimento destes métodos no contexto da histéria evolucionéria,
representando relacdes hierarquicas, como Darwin demonstrou na Figura 4.1, ficou conhecido
como filogenética. O trabalho de Darwin tenta definir como os organismos (como espécies) sur-
gem em relacdo a cada outro e suas relagcdes evolutivas. Sarkar (2006, p. 3) acrescenta, dizendo

que assim como as técnicas filogenéticas descrevem a evolu¢do de uma maneira sistemadtica, a
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Fonte: Wyhe (2006).
Figura 4.1 — Diagrama de evolugao de espécies por Charles Darwin

filogenética é também referida como sistematicas.

Com o surgimento da era gendmica, o estimulo do Projeto do Genoma Humano (COL-
LINS et al., 1998) e o seqiienciamento do genoma de outras espécies, com o actimulo de
informagdes sobre o DNA, produziram um crescimento exponencial na quantidade de dados em
repositorios como o GenBank (WHEELER et al., 2004). Técnicas filogenéticas foram adapta-
das para tratar com informagdes genéticas, pois as primeiras técnicas apenas trabalhavam com

informagdes morfoldgicas e ndo com informagdes moleculares.

Uma das maiores contribui¢des na andlise de seqii€éncias genéticas e protéicas € a pos-
sibilidade de inferir relacdes entre as seqii€ncias analisadas. A inferéncia é possivel, porque
seqiiéncias homodlogas possuem similaridades, e seqiiéncias com maior similaridade normal-
mente estdo mais proximas evolutivamente do que seqiiéncias com alta divergéncia. O objetivo
da andlise filogenética de sequéncias de dcidos nucléicos e de proteinas € observar a relagcdo

entre varios grupos de seqiiéncias que podem ser alinhados.

As relacdes filogenéticas entre os genes ou proteinas pode ajudar a predizer as funcoes
destes, pois genes ou proteinas homoélogas possuem caracteristicas similares. Utilizando a filo-

genética, pode-se agrupar seqii€ncias em grupos e desta forma inferir a funcao destes.
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4.1.1 Representacoes de Filogenias

As relacdes filogenéticas s@ao normalmente apresentadas na forma de arvores. A Fi-
, g - ~ ﬁ sy . P ]

gura 4.2 apresenta uma arvore exibindo as relacdes filogenéticas de cinco tixons' e algumas
caracteristicas presentes em todas as arvores filogenéticas. Nas folhas da arvores, estdo os
tdxons que sdo analisados quanto a sua homologia. Os tdxons sdo ligados através dos ramos e
entre os ramos ha os nds. Os nds representam o surgimento de um novo taxon a partir de um
ja existente. Por exemplo, se for uma arvore filogenética exibindo espécies, os nés representa-
riam o evento de especializacdo. A arvore também apresenta uma raiz, que representa o tdxon

hipotético ascendente de todos os taxons exibidos.

Téaxon 1 Taxon2 Taxon 3 Taxon 4 Taxon 5

<—— N6 Interno
Ramo

Fonte: Felsenstein (2003).
Figura 4.2 — Uma 4rvore representando filogenia entre cinco taxons

H4 um outro tipo de 4rvore filogenética, a drvore sem raiz, que € utilizado para represen-
tar as relacdes entre os tdxons quando nio se conhece ou ndo € necessario representar o tixon
origindrio. As arvores filogenéticas sem raiz apresentam todas as caracteristicas das arvores
com raiz, com exce¢do da raiz originaria. A Figura 4.3 apresenta uma arvore filogenética sem

raiz.

As arvores filogenéticas também podem apresentar distancias entre os tixon ou compri-
mento dos ramos. Este comprimento ndo possui uma medida definida, por exemplo os anos
que separam o surgimento do tdxon, ¢ uma forma escalar da representar a distancia evolutiva
que separam os tdxon e nds a partir dos dados utilizados para a constru¢dao da arvore. Estas
distancias representam o tempo evolutivo entre os tdxons e os seus surgimentos. A Figura 4.4

apresenta uma arvore sem raiz com o tamanho dos ramos.

IT4xon é uma unidade associada a um sistema de classificacio. Taxons (ou taxa) podem estar em qualquer
nivel de um sistema de classificacdo podendo ser um reino, um género, uma espécie ou qualquer outra unidade de
um sistema de classificacdo dos seres vivos.



Taxon 1 Taxon 2
_—>
Ramo
Taxon 3
<—— N6 Interno
Taxon 4 Taxon 5

Fonte: Felsenstein (2003).
Figura 4.3 — Uma arvore sem raiz representando filogenia entre cinco taxons

Téaxon 1
Téaxon 2

Internal Node A

Téaxon 3

Internal Node B
0,50

0,60

Internal Node C

Taxon 5
Téxon 4

Fonte: Felsenstein (2003).
Figura 4.4 — Uma 4arvore exibindo os comprimentos dos ramos
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Sequencia_l ACTG--CCTAC
Sequencia_2 A-TGAACCTAC
Sequencia_3 A-GGAACGTAC
Sequencia 4 ACTG-ACCTA-
Sequencia b ACTG-A-CTTA

Quadro 4.1 — Alinhamento multiplo para a inferéncia filogenética

Como exemplo, na Figura 4.4 os taxons 1 e 2 possuem a distancia de 1, pois esta € a
soma dos dois ramos que separam estes dois tdxons. J4 os tdxons 1 e 4 tem a distancia 3,35, ja
que esta € a soma dos 4 ramos que os separam. Desta forma, pode-se concluir que os tdxons 1

e 2 sdo mais proximos evolutivamente que os taxons 1 e 4.

Para a criagcdo das arvores filogenética, deve-se verificar a topologia da arvore, ou seja,
as posicoes dos taxons em relacdo a outros tdxons e nds e as distancias entre estes elemen-
tos, que representam os comprimentos dos ramos que os separam. Para a criagdo das arvores,
também denominada, a inferéncia filogenética dos tdxons, ha diversas técnicas, e varias delas

sdo apresentadas na proxima se¢ao.

4.2 TECNICAS DE FILOGENETICA MOLECULAR

As técnicas de filogenética que utilizam dados moleculares, denominadas filogenética
molecular ou sistemética molecular, se dividem em dois grupos: taxonomia cladistica e taxono-

mia numérica. A seguir apresenta-se a utilizacao e as principais caracteristicas destas técnicas.

4.2.1 Taxonomia cladistica

A filogenética molecular que utiliza taxonomia cladistica ocorre através das anélises das
caracteristicas de forma unitdria. O primeiro passo consiste no um alinhamento multiplo entre
as seqiiéncias em que se desejam inferir a filogenia. O Quadro 4.1 apresenta o alinhamento

multiplo de 5 pequenos trechos de DNA.

A taxonomia cladistica analisard cada coluna de aminodcidos e verificara quais colunas
sdo divergentes e para cada conjunto de divergéncias, uma ramificagcdo serd criada. A taxono-
mia cladistica se divide em duas classes: as estatisticas e ndo estatisticas. Segundo Durbin et al.
(1998, p. 193), 0 métodos nao estatisticos funcionam procurando uma arvore que pode explicar
as seqiiéncias observadas com o menor nimero de substitui¢des. Ou seja, 0 método de méxima
parcimonia cria diversas arvores e escolhe aquela que representa a relacdo das seqiiéncias com
o menor nimero de substitui¢des necessarias para a construg¢do da arvore. A técnica de consi-

derar o menor nimero de substituicdes ou o menor caminho possivel, € chamado de modelo de
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evolu¢do minima.

A Figura 4.5 exibe uma possivel arvore filogenética para o alinhamento multiplo exi-
bido no Quadro 4.1. A figura mostra que para uma inferéncia filogenética através de maxima
parcimonia, o objetivo € criar uma arvore com o menor nimero de mutagdes possiveis. Desta
forma, as seqiiéncias mais similares estdo agrupadas juntas, como neste caso, as seqiiéncias 1,
2 e 3 derivam do mesmo ramo, enquanto as seqiiéncias 4 e 5, que possuem um maior nimero
de mutagdes em relacdo as demais, estdo agrupadas em outro ramo. Também € exibido as

provaveis seqiiéncias dos nds internos, baseados no conceito de evolucdo minima.

Seqiiéncia 1 Seqiiéncia 2 Sequéncia 3 Seqiiéncia 5 Sequiéncia 4
ACTG--CCTAC A-TGAACCTAC A-GGAACGTAC ACTG-ACCTA- ACTG-A-CTAA

N6 interno B:
A-TGAACCTAC

Né interno C:
ACTG-A-CTAC

N6 interno A:

ACTGAACCTAC

Figura 4.5 — Arvore representando uma inferéncia filogenética através da maxima parcimonia

E importante ressaltar que tratando-se de inferéncia filogenética, ndo se pode afirmar
que os resultados s@o os corretos, mas sim, 0s mais provaveis, constituindo-se na construcao de

hipdteses com os dados obtidos e a verificagdo da ou das hipdteses mais provaveis.

As classes estatisticas de taxonomia cladistica utilizam modelos de evolugdo e probabi-
lidade deles estarem corretos. Enquanto a mdxima parcimOnia tem como objetivo minimizar o
nimero de mutacdes necessarias, os métodos probabilisticos possuem modelos que verificam a
possibilidade de determinada seqiiéncia x ser ancestral de uma seqiiéncia y na forma de P(x|y,?).
Durbin et al. (1998, p. 193) dizem que para poder fazer este tipo de verificacdo, sao necessarios
modelos de evolugdo. Sabendo-se que na evolucdo alguns residuos®> podem ser removidos,

substituidos por outros ou inseridos em outras posicoes, sdo necessarios modelos que verificam

ZResiduos sdo partes de seqiiéncias, podendo ser um nucleotideo ou aminoécido ou uma seqiiéncia contigua
destes.
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estes eventos e facam uma analise filogenética. O funcionamento destes métodos de uma forma
geral € a criacdo de diversas arvores e a verificacdo de qual ou quais delas se enquadram melhor

nos modelos propostos.

4.2.2 Taxonomia numérica

Enquanto a taxonomia cladistica infere a filogenia através de andlises pontuais das
seqiiéncias a serem analisadas, a taxonomia numérica utiliza distdncias entre os tdxons a se-

rem analisados. A taxonomia numeérica utiliza uma matriz de distancia entre os taxons.

Segundo Felsenstein (2003, p. 147), a idéia dos métodos que utilizam matrizes de
distancia € calcular a medida da distancia entre cada par de espécies e armazenar numa ma-
triz de distancias. ApoOs utilizar esta matriz para encontrar uma arvore que prediz o mais
proximo possivel, as distancias entre as espécias da arvore e distancias na matriz. Isto dei-
xard de fora toda informagao de alta ordem sobre as combinag¢des dos caracteres que compdem
as seqiiéncias, reduzindo a matriz de dados a uma simples tabela de distancias de pares. Fel-
senstein (2003, p. 147) complementa dizendo que estudos em simulacdes em computadores
mostraram que a perda de informagdes sobre a filogenia é consideravelmente pequena quando

utiliza-se matrizes de distancias para representar as distancias evolutivas entre as espécies.

4.2.2.1 Criacdo das matrizes de distancia

Os métodos para a criagdo das matrizes de distancia calculam o nimero de substitui¢des
entre as seqiiéncias no alinhamento multiplo. O método mais simples € o cdlculo do nimero de
substitui¢des entre as seqiiéncias alinhadas. Por exemplo, no Quadro 4.1, as Seqiiencias 1 e 2,
possuem 3 substitui¢des entre si, que sdo duas bases A removidas na seqiiéncia 1 e uma base
C removida na seqiiéncia 2. Entre as seqiiéncias 2 e 3, uma base 7 substituida por uma G e
uma base C substituida por uma G. Percebe-se que o calculo de distancia das seqiiéncias € for-
temente influenciado pelo alinhamento multiplo das seqiiéncias. Caso o alinhamento multiplo
seja diferente, maximizando o nimero de encontros de determinadas seqii€ncias e minimizando
de outras, a matriz de distancia resultando sera diferente. A Figura 4.6 apresenta o fluxo para a
criacao da matriz de distancia entre as seqiiéncias de entrada. Primeiramente as seqii€éncias sdao

alinhadas e em seguida sdo calculadas as quantidades de diferencas entre elas.

A matriz de distancia da Figura 4.6 representa as diferengas pontuais entre as seqii€ncias,
porém estas diferencas representam o tipo de mutacdo sofrida pela seqiiéncia e a probabili-
dade desta mutacdo ocorrer. Existem modelos que buscam representar da melhor forma as
substituicdes entre as seqiiéncias. Felsenstein (2004) cita alguns modelos que o software dna-

dist presente no pacote PHYLIP, que é apresentado adiante, utiliza. O modelo de Jukes e Cantor
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Sequéncias
Sequéncia 1: ACTGCCTAC
Sequéncia 2:  ATGAACCTAC ey Alinhar as seqiiéncias
Sequéncia 3: AGGAACGTAC
Sequéncia 4: ACTGACCTA

Sequéncia5: ACTGACTTA l

Alinhamento Multiplo

Sequéncia1l: ACTG - CCTAC
Sequéncia 2: A- TGAACCTAC
Sequéncia 3: A- GGAACGTAC
Sequéncia 4: ACTG ACCTA-

Sequéncia5: ACTG A-CTTA

}

Calcular as distancias de
cada sequéncia —p>
em relacdo as demais

Distancias
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Figura 4.6 — Fluxo para a cria¢do das matrizes de distancia

estipula que todas as bases possuem a mesma probabilidade de substitui¢do, porém a probabili-
dade aumenta em relagdo ao tempo. O modelo de Kimura-2 utiliza a mesma técnica de Jukes e

Cantor, porém estabelece probabilidades diferentes para transi¢des e transversoes.

As transversdes sdo mutagdes que modificam toda a estrutura quimica da base e por isto
mais mudancas ocasionadas sdo mais severas e a probabilidade de ocorrer ¢ menos comum
do que das transicdes. Pelos motivos das transi¢des e transversoes ocorrerem em quantidades
diferentes e também terem resultados diferentes, alguns modelos para os calculos de distancias
e modelos para taxinomias cladisticas os tratam de maneira diferentes. Desta forma, deve-se
utilizar o modelo que melhor represente a quantidade de transversdes e transicdes existentes

entre as seqiiéncias e o grau de homologia entre as mesmas.

4.2.2.2 Métodos para inferéncia filogenética utilizando matrizes de distancia

Os trés métodos mais citados na literatura sdo o Unweighted Pair-Group Method using
Arithmetic averages (UPGMA), método de grupo de pares sem peso usando médias aritméticas,
o Neighbor-joining (NJ), juntando vizinhos, e o Least Squares (LS), menores quadrados. A
seguir sao apresentados estes trés métodos, suas principais caracteristicas e funcionamento,
dando uma maior énfase no método LS, pois uma versao modificada dele € utilizada como base

deste trabalho.



45

O método UPGMA trabalha agrupando os taxons da matriz de distancia em grupos,
junto os mais proximos e formando grupos. Segundo Nei e Kumar (2000, p. 87), o UPGMA
¢ o método mais simples em sua categoria. Os membros do grupo criado passam a representar
um unico tdxon em relacio aos outros grupos e tdxons presentes. A arvore € construida a partir

das criagdes dos grupos e juncao deles.

Segundo Felsenstein (2003, p. 166), o NJ € outro algoritmo que trabalha pelo agrupa-
mento. Primeiramente o algoritmo calcula a distincia entre todos os pares possiveis de tdxons
e entdo ele escolhe o par que possui a menor distancia. Entdo, para cada tdxon restante, € es-
colhido aquele que possui a menor distancia em relagdo aos tdxons ja adicionados na arvore.
Este processo € repetido até que todos os taxons da matriz de distincias sejam adicionados na

arvore.

O método LS, ou, menor quadrado, é segundo Felsenstein (2003, p. 148) um dos
métodos mais bem justificado estatisticamente. O mesmo autor diz que a idéia fundamental
do método LS € que tem-se uma tabela (matriz) de distancias (D;;), € que qualquer arvore que
contenha os comprimentos dos seus ramos, pode ser predito um conjunto de distancias (que
denota-se de d;;). Ainda afirma que possui-se um meio para medir a discrepancia entre as
distancias observadas e as distancias esperadas. A medida usada no método de LS € exibida na

Equacao (4.1).

0= ZZWij(Dij_dij>2 4.1)
i=1j=1

O w;; sdo pesos que diferem entre os métodos de LS. Felsenstein (2003, p. 148) apre-
senta alguns pesos, como o Cavalli-Sforza e Edwards (1967) que definem um modelos sem
peso, onde o w;; = 1 e Fitch e Margoliash (1967) que usa w;; = 1/ D%j. Nei e Kumar (2000, p.
94) dizem que tanto utilizando pesos como o sem pesos normalmente ddo a mesma topologia

ou topologias muito similares.

Resumindo, a Equacdo (4.1) calcula as diferencas entre as distancias observadas e as
distancias presentes na matriz. Sendo que quanto cada vez menor o valor de Q, melhor a arvore
representa a matriz de distncias. A Figura 4.7 apresenta uma drvore com 5 tdxons e a matriz

de distancia que foi utilizada para a construcao da arvore.

O Quadro 4.2 apresenta como € feito o cdlculo do LS. Primeiramente sdo calculadas
as distancias entre todos os tdxons das arvores, somando o comprimento dos ramos que as
separam. Apds, € feito a diferenca entre a distancia da matriz e a distancia observada elevada ao
quadrado. E por fim, as diferencgas sdo somadas, retornando assim o cdlculo do menor quadrado

da arvore. A arvore exibida na Figura 4.7 e seu calculo apresentado no Quadro 4.2, possui como



A 0 023 016 0.20 0.17

B | 0.23 0 023 017 0.24

Cc | 0.16 0.23 0 015 011

D | 020 0.17 0.15 0 021

E | 017 024 0.11 0.21 0

Fonte: Felsenstein (2003, p. 149).

Figura 4.7 — Arvore com o comprimento dos ramos e a matriz de distincias utilizada



Calculo das diferengas

)2 =(0,23—
Dac —dac)? = (0,16 —
Dap —dap)* = (0,20 —

(

(

(

(Dap —dag)? = (0,17 —
(Dpc —dpc)? = (0,23 —
(Dpp —dpp)* = (0,17 —
(Dpg —dpg)* = (0,24 —
(Dep —dcp)* = (0,15
(Dcg —dcg)? = (0,11
(Dpg —dpg)* = (0,21

0=0,25

(0,08+40,05+0,10))? =

)
(0,08 40,03 +0,05))? =
(0,08 40,05 +0,07))?> = 0,0
0,08+ 0,03 +0,06))% = 0,0

(
(0,104+0,05+0,03+0,05))% =

0,1040,07))2=0,0

(
(0,104+0,05+0,03 +0,06))?
—(0,054-0,03+0,0540,07))?
—

0,0540,06))> = 0,0

—(0,07+0,05+0,03+0,06)) =

Soma das diferencas ao quadrado:
0=0,0+0,04+0,04+0,0+0,0+0,0+0,0+0,2540,040,0

0,0

=0,0
= (0,5)2 =0,250

0,0

Quadro 4.2 - Célculo do menor quadrado
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LS o valor de 0,250. Entdo, o objetivo dos algoritmos que utilizam o método LS é minimizar o

valor da Equacgdo (4.1) da arvore criada.

Para o cédlculo dos comprimentos dos ramos, Felsenstein (2003, p. 150) e Nei e Ku-

mar (2000, p. 96) apresentam um método onde os comprimentos dos ramos sdo considerados

variaveis e as distancias sao resolvidas por um conjunto de equagdes lineares. Neste método

ha o problema de dependéncia de uma topologia para a arvore j4 existente. Felsenstein (1997)

propde outro algoritmo que utiliza o método LS, que trabalha de forma incremental, tendo um

conjunto de tdxons na arvore e adicionando novos taxons e € base do algoritmo proposto neste

trabalho. Ele é melhor apresentado no Capitulo 7.
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5 FILOGENETICA DE HOMOLOGIAS DISTANTES DE
PROTEINAS

Este capitulo apresenta o trabalho de Theobald e Wuttke (2005) cuja finalidade € a in-

feréncia filogenética de proteinas através de modelos mateméticos dos dominios das proteinas.

5.1 INTRODUCAO A HOMOLOGIA DISTANTES DE PROTEINAS

As seqiiéncias homologas possuem similaridades, porém, proteinas homdlogas podem
possuir pouca similaridade na estrutura primadria, apresentando maiores similaridades na suas
estruturas tercidrias e com isto poder-se inferir uma uma possivel homologia, com maior con-
sisténcia. Homologos distantes sao seqiiéncias homdlogas, mas com uma divergéncia acentu-

ada, o que € refletido no baixo grau de similaridade das suas estruturas primarias.

Segundo Theobald e Wuttke (2005), muitas proteinas com estruturas primarias dissimi-
lares dobram-se em estruturas similares. Isto quer dizer que o espaco das formas das proteinas
¢ mapeado de forma redundante no espago das seqii€éncias das proteinas, ja que diferentes
seqiiéncias podem ter formas muito similares. O motivo disto € discutido na Secdo 2.2, onde
diz que a importancia das proteinas estd em sua estrutura tridimensional € ndo na sua estrutura
primdria, a seqiiéncia.

Theobald e Wuttke (2005, p. 722) dizem que o banco de dados de seqiiéncias proteinas
wwPDB(BERMAN; HENRICK; NAKUMA, 2002) possui mais de 20.000 seqiiéncias de es-
truturas de dominios e apenas 700 a 800 dobras tunicas de proteinas sdo conhecidas. As
seqiiéncias de estrutura de dominios s@o segmentos de seqiiéncias de proteinas onde é conhecida
a forma resultante dela. Desta forma, percebe-se que deve haver diversas seqii€ncias divergen-
tes que suas estruturas tridimensionais sdao similares. Theobald e Wuttke (2005, p. 722) afir-
mam que as protefnas que divergiram de um ancestral comum irdo preservar elementos da sua
heranga em termos de fun¢do, estrutura e seqiiéncia. Porque as estruturas terciarias sao relativa-
mente robustas a pertubacdes das seqiiéncias, as dobras das proteinas sdo melhor conservadas e

desenvolvem-se muito mais lentamente que as seqii€éncias de amino acidos.

Outra questdo que deve ser analisada € a convergéncia evolutiva. Um exemplo mor-
fologico de convergéncia evolutiva sdo as asas dos seres vivos. Tanto aves, quanto alguns
mamiferos e insetos possuem asas, mas isto nao significa necessariamente que eles evoluiram
de um ancestral comum portador destes membros. O motivo para que eles tenham mem-
bros similares e com o0 mesmo propdsito foi a convergéncia evolutiva. O mesmo evento de

convergéncia evolutiva ocorre com seqiiéncias genéticas, protéicas e estruturas tercidrias das
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proteinas. Como a quantidade de seqii€ncias € praticamente infinita, imagina-se a quantidade
de possiveis seqiiéncias que possam ser formadas pelos 4 nucleotideos ou os 20 aminodcidos
sem limite de tamanho, a quantidade de possiveis dobras nas proteinas € finita e pequena.
Considerando-se isto, a chance de ocorrer uma convergéncia evolutiva na forma tridimensio-

nal de proteinas é maior que em seqii€ncias.

Através do conhecimento sobre as formas das proteinas, Theobald e Wuttke (2005)
propdem a inferéncia filogenética utilizando estas informagdes para casos em que as simila-
ridade das seqii€éncias sejam baixa, menores que 25 —40%. O trabalho anteriormente citado
complementa ,ainda, que quando comparando dois dominios de proteinas, similaridade signifi-
cante entre as seqii€ncias € uma evidéncia forte de um ancestral comum. Na falta de uma simi-
laridade significante entre as seqiiéncias, funcdo similar e estrutura da proteina sdo largamente
consideradas como evidéncias de uma ancestralidade comum, baseado na improbabilidade de

convergéncia de ambas estruturas e fungdes.

O mesmo trabalho apresenta um método baseado em modelos mateméticos dos modelos
das proteinas a terem a filogenética inferida. Este modelo matemaético tem como objetivo repre-
sentar as principais caracteristicas dos modelos das proteinas e permitir um meio de mesuracao
das similaridades entre os dominios das proteinas. Através das distancias dos dominios das
proteinas € construida uma matriz de distancias, cujo a finalidade € ser entrada para um algo-
ritmo de inferéncia filogenética que utilize taxonomia numérica. Para tal processo, tais altores
disponibilizam um workflow para automatizar o a inferéncia filogenética de proteinas com ho-

mologias distantes.

5.1.1 Workflow para inferéncia de filogenias distantes

O workflow para inferéncia de filogenias distantes tem como objetivo apresentar uma
arvore filogenética que represente as relacdes evolutivas das seqiiéncias protéicas com baixa
similaridades entre si. O workflow consiste de quatro etapas:

a) pesquisar por seqiiéncias similares de cada uma das seqii€éncias de entrada;

b) criar um alinhamento multiplo para as seqii€éncias similares de cada seqiiéncia de

entrada;

¢) comparar todos os alinhamentos multiplos e calcular as distancias entre eles;

d) inferir a filogenia utilizando as distancias calculadas.

Na Figura 5.1 € exibido cada etapa do workflow. Primeiramente tem-se um conjunto de
seqli€éncias genéticas com baixo similaridade, para cada seqiiéncia, é pesquisado num banco de
dados todas as seqiiéncias que apresentem um grau de similaridade acima de um limite pré es-

tabelecido. Apds, € criado um alinhamento multiplo para cada conjunto de seqii€ncias similares



50

encontradas. Os alinhamentos multiplos sdo comparados um com os outros e verificado a simi-

laridade entre eles e o resultado € posto numa matriz de distancias. Com a matriz de distancias

geradas, € inferida a filogenia utilizando um método de taxonomia numérica.

Entrada

Protein_01 kl hkepal t
Protein_02 esqgpdkdek
Protein_03 ct cvf hpqq

Para cada sequéncia

______________ >

Pesquisar as sequiéncias
similares.

BLAST

Protein_03
Protein_05

nsynttnrh
ni kdl | wdp

\  Sequencias Similares H

para Protein_01

1 Protein_x kI hkepal t E

Protein_y kI hkal t

1 Protein_w kkenpal t E

\ Protein_z kqpnel t H
Protein_k kI hkt

1+ Alinhamento Multiplo H
' '

E Protein_x kI hkepal t E
\ Protein.y Kklhk--alt
E Protein_w kken- pal t E
Protein_z kqpme--1t !
v Protein_k k----1hkt H

A\

Criar um alinhamento
multiplo para todas
sequéncias similares.

ClustalWw

Para cada alinhamento
mdltiplo

Matriz com as distancias
dos alinhamentos multipls '

0.00 0.30 0.70 0.60 0.40 H
0.30 0.00 0.66 0.31 0.70 H
0.70 0.66 0.00 0.50 0.87 H
0.60 0.31 0.50 0.00 0.20
0.40 0.70 0.87 0.20 0.00 H

Comparar com os demais
alinhamentos mudltiplos.

>
COMPASS

v

Inferéncia filogenética
utilizando a matriz
de distancias

Paup*

A"

Arvore Filogenética Inferida

Protein_02
Protein_01

Protein_04

Protein_05

Protein_03

Figura 5.1 — Processo de execucdo do workflow proposto por Theobald e Wuttke (2005)

A pesquisa por seqii€ncias similares € feita utilizando o algoritmo Basic Local Alignment
Search Tool (BLAST) (ALTSCHUL et al., 1995) e uma implementacdo homonima. Este algo-

ritmo € usado em pesquisas de bioinformética para encontrar seqii€ncias similares em banco de

dados. Segundo Mount (2004, p. 248), entre as vantagens do BLAST, podem ser destacadas

a velocidade para buscas de seqiiéncias em grandes bancos de dados. Este apresenta um valor

representando a probabilidade da seqiiéncia similar encontrada no banco de dados ter ocorrido

por acaso. Este valor € denominado E-value, que € calculado levando-se em consideragdo basi-

camente o comprimento da seqiiéncia de entrada, comprimento da seqii€ncia encontrada e uma
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constante que depende do tipo de seqiiéncia, protéicas ou nucléicas.

O workflow através do BLAST pesquisa por seqii€ncias similares no banco de da-
dos. Através do software curl (CURL..., 2006) ' obtem-se do banco de dados GenBank as
seqiiéncias em que o E-value estdo acima de um limite pré-estabelecido. Segundo Mount (2004,
p. 498): 0 E-value ou expectation value € um valor estatistico provido por programas que fazem
analise de genoma através de pesquisas por similaridade de seqii€éncias. A pontuagdo do E-value
de um alinhamento entre uma seqiiéncia de pesquisa e uma seqiiéncia do banco de seqiiéncias
¢ um nimero que informa sobre a qualidade deste alinhamento e a chance dele ter ocorrido de
forma aleatéria. Quanto maior o valor E-value, maior a chance do alinhamento ter ocorrido
ao acaso. Ou seja, o E-value € utilizado para informar sobre a qualidade do alinhamento feito
entre a seqii€ncia de pesquisa e cada uma das seqiiéncias similares encontradas e no caso deste

workflow é utilizado como pontuacdo para selecionar as seqii€ncias similares.

Para cada conjunto de seqii€ncias similares encontradas e que o seus valores E-value es-
tejam abaixo do limite pré-estabelecido, cria-se um alinhamento multiplo. O software utilizado
para a operagao de alinhamento multiplo € o ClustalW(CHENNA et al., 2003). O ClustalW
recebe como entrada um conjunto de seqii€ncias e retorna estas seqiiéncias alinhadas. Cada
conjunto de seqiiéncias alinhadas representa o dominio de uma proteina que foi dada como en-
trada do workflow, ou seja, no passo seguinte, a comparagao dos alinhamentos multiplos, € feita

a comparagao das dominios das proteinas.

A comparacao dos alinhamentos multiplos que representam os dominios das proteinas é
feita utilizando o software COMPASS. Segundo Sadreyev e Grishin (2003, p. 326), 0o COMPASS
€ uma ferramenta que tem como objetivo a comparagcdo de dois alinhamentos multiplos de
seqiiéncias protéicas retornando o grau de similaridade entre os alinhamentos multiplos e os
segmentos mais similares dos alinhamentos. O COMPASS ¢ utilizado por Theobald e Wuttke
(2005) no workflow porque ele apresenta o E-value da comparacao dos alinhamentos multiplos
das proteinas, que pode ser utilizado como medida para inferir a distancia evoluciondria entre os
dominios das proteinas representados nos dois alinhamentos multiplos comparados. Sadreyev
e Grishin (2003, p. 327) afirmam que o COMPASS trabalha montando dois modelos ocultos de
markov, um para cada alinhamento multiplo, e por fim compara os modelos construidos.

Com os resultados das comparacdes dos alinhamentos multiplos, tem-se uma matriz de
distancias entre os dominios das proteinas. O workflow utiliza o software Phylogenetic Analysis
Using Parsimony (*and other methods) (PAUP*) Swofford (2004). O PAUP* é um software

para inferéncia filogenética utilizado em diversas pesquisas. O PAUP* pode ser utilizando tanto

10 software curl é uma ferramenta para linha de comando para transferéncia de arquivos utilizando enderegos
na internet.
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para taxonomia numérica como cladistica. No workflow, como tem-se uma matriz de distancias,
utiliza-se taxonomia numeérica, utilizando o método NJ para a inferéncia da arvore filogenética.
A execucao do PAUP* retorna uma possivel arvore filogenética representando a filogenia entre

as seqiiéncias dadas como entrada do workflow.

O workflow gera um total de n arvores utilizando o PAUP*, sendo n a quantidade de
seqiiéncias de entrada. Para a geracdo de cada arvore, uma seqiiéncia é removida da matriz de
distancias. As arvores geradas sdo utilizadas como entrada do software consensus do pacote
PHYLIP? (FELSENSTEIN, 2005), o software consensus processa as arvores geradas e verifica
a probabilidade de cada um dos ramos das arvores ocorrer, gerando uma arvore que exibe um
consenso destas probabilidades. Esta técnica de gerar arvores com dados diferentes e verificar
a mais provavel ou criar um consenso entre elas € chamada de bootstrap. A arvore retornada

pelo software consensus é o resultado da execugao do workflow.

20 PHYLIP é um pacote de diversos softwares, com objetivo de inferéncias filogenéticas, exibicdo de 4rvores
filogenéticas e avaliac@o da credibilidade das drvores inferidas.
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6 DESENVOLVIMENTO DAS OTIMIZACOES DO WORKFLOW

A utilizacdo do workflow apresentado na Secdo 5.1.1 apresenta um problema em sua
utilizagdo: o tempo necessario para a execugao completa do mesmo. O tempo de execucao total
do workflow com o conjunto de 91 seqiiéncias disponibilizadas pelo autor do workflow, num
computador Xeon 3Ghz com 4 gigabytes de memoria ram é de aproximadamente 210 minutos.
Com o intuito de minimizar este tempo, foi proposto o desenvolvimento de um algoritmo para

inferéncia filogenética de forma distribuida.

Com o inicio deste trabalho, criou-se um profiler para o workflow para verificar o tempo
gasto em cada parte da execucao do workflow. O profile foi criado colocando-se marcagdes em
pontos estratégicos do workflow e armazenando o momento em que aquele trecho foi executado.
Estes dados armazenados sdo lidos e processados e por fim € exibido o tempo total gasto em
cada parte do workflow. Na Quadro 6.1 € apresentado o tempo total de cada uma das fases do

workflow em ordem de execucdo e o tempo total de execugdao do workflow.

Trecho | Tempo em segundos | Descricao
BLAST 4675 Pesquisa por seqiiéncias similares
Curl 2202 Obtencao das seqii€ncias similares
ClusalW 4811 Alinhamento das seqii€ncias similares
Compass 918 Comparacgao dos alinhamentos multiplos
PAUP* 0 Inferéncia da arvore filogenética
Consense 3 Consenso dar arvores inferidas
Total 12614 Tempo total de execugdo

Quadro 6.1 — Tempo de execugao do workflow sem alteracdes

Com a Quadro 6.1 iniciou-se a primeira fase do trabalho, que consiste na andlise e

otimizacao do workflow, visando a diminui¢cdo do tempo total de sua execucao.

6.1 ANALISE E OTIMIZACAO DO WORKFLOW

Analisando a Quadro 6.1 pode-se tirar algumas conclusdes acerca o tempo de execugdo
do workflow. A principal e mais relevante € que o tempo para inferéncia da arvore filogenética
utilizando o software PAUP* € irrelevante se comparado com os demais passos do workflow. A

partir desta constatacdo, procurou-se verificar os principais pontos a serem otimizados.
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6.1.1 Obtengdo das seqiiéncias similares

A primeira otimizagao € sobre a utilizagdo do software curl. Ele obtém os identificadores
das seqiiéncias que irdo compor o alinhamento multiplo e faz o download destas seqiiéncias
do banco de dados GenBank. A questdao € que o workflow ja possui estes dados localmente,
pois 0 BLAST fez a pesquisa das seqii€éncias similares utilizando-as. Ao invés de obter estas

seqiiéncias via download, elas devem ser obtidas via banco de dados local.

Os bancos de dados do BLAST sdo um conjunto de seqiiéncias genéticas formatadas
de maneira que as operacdes de pesquisa do BLAST sejam efetuadas de melhor forma. Para
obter determinada seqiiéncia neste banco de dados, existe o software fastacmd que acompanha
o software BLAST. O fastacmd recebe como parametro o banco de seqiiéncias e o identificador
da seqiiéncia que se deseja obter. Entdo, foi substituido o uso do software curl pelo software
fastacmd. Substituido o software, foi feita uma nova execucdo no workflow e o tempo total de

execucao foi de 175 minutos, ou seja, com esta modificagao, houve um ganho de 35 minutos.

6.1.2 Pesquisa por seqiiéncias similares

A pesquisa por seqiiéncias similares efetuada pelo BLAST, junto com o alinhamento
das seqiiéncias similares, sdo os trechos mais demorados do workflow. Para minimizar o
tempo de pesquisa de seqiiéncias, buscou-se um software que realizasse esta pesquisa de forma
distribuida. O software escolhido foi o mpiBLAST (DARLING; CAREY; FENG, 2003). O
mpiBLAST é uma modificacdo do software BLAST original para execucao em ambientes dis-
tribuidos utilizando o MPI. O mpiBLAST fraciona o banco de seqiiéncias € no processo de
pesquisa por seqiiéncias similares, atribui as fragdes do banco a cada um dos nés envolvidos na
pesquisa. Uma vez que a pesquisa ¢é distribuida pelos nds, seu tempo de execugao é reduzido.
Com esta modificacdo e executando o workflow, num cluster com 5 nds, seu tempo para as

pesquisas de seqiiéncias similares baixou de aproximados 77 minutos para 25 minutos.

6.1.3 Comparacgdo dos alinhamentos multiplos

Para a utilizacdo do mpiBLAST é necessario um cluster MPI. Visando utilizar esta in-
fraestrutura nas demais partes do workflow foram pesquisadas alternativas de softwares dis-
tribuidos que utilizem o padrao MPI. Para as comparagdes dos alinhamentos multiplos criados,
foi implementado um software agendador para execugdes multiplas do software num ambiente

distribuido.

Utilizando o workflow com os dados disponibilizados pelos seus autores, hd a

comparacao de 91 alinhamentos multiplos entre si utilizando o compass, resultando num total
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de 4190 comparagdes. Representando isto em tempos, num computador Intel Xeon 3.0, totaliza
22 minutos. Visando diminuir este tempo total duas alternativas sdo possiveis: modificacao do
compass, para ser executado em modo distribuido ou criagdo de um agendador para possibili-
tar diversas execugOes simultaneas no mesmo ambiente. Os problemas com a primeira op¢ao
envolvem a necessidade de conhecer o algoritmo e o cddigo fonte do compass para efetuar qual-
quer mudanca. Tal caminho ndo resolveria o cerne da questdo, pois as execucdes do compass
nao sao lentas, o problema ocorre quando sao necessdrias diversas execugdes. A solugao encon-
trada foi o desenvolvimento de um agendador para multiplas execucdes do compass utilizando

como infraestrutura um cluster MPI.

A técnica utilizada para permitir a execucao de multiplas instancias simultaneas do com-
pass foi a delegagdo através do agendador de um par de alinhamentos multiplos a ser compu-
tado a cada processo do cluster. O agendador delega a cada processo um par de alinhamentos
multiplos. Ap6s ele verifica em cada processo, se a comparagao foi finalizada e obtém e arma-
zena o resultado. Enquanto houver pares de alinhamentos multiplos a serem comparados, este
processo de delegagdo, esperar e obtengdo dos resultados € repetida. Um diagrama que ilustra

a seqiiéncia de funcionamento do software é apresentado na figura 6.1.

6.1.3.1 Implementacdo do agendador

O agendador de execugdes distribuidas do compass, foi implementado utilizando as lin-
guagens C e python e o padrao MPI para a comunicagdo entre os processos. Todo o niicleo do
agendador foi escrito na linguagem C, enquanto a parte dos processos trabalhores, responsavel

pela execucao e interpretacdo dos resultados do compass foi implementadas em python.

A opgao por utilizar o python, uma linguagem de script, para a execugao e leitura dos re-
sultados do compass foi feita objetivando a possibilidade de modificar facilmente os parametros
de execucio do compass. E importante lembrar da existéncia de diferentes versdes do compass,
onde a exibicao dos resultados da comparagdo diferem, tornando necessario a escrita de leito-
res dos resultados para as diferentes versdes. Utilizando o python, a modificacdo da leitura e

interpretacdo destes resultados torna-se bastante simples e adaptével.

Como tratamento dos parametros de execucdo e da leitura dos resultados sdo facilmente
modificaveis, o agendador pode ser utilizador para agendar diversas execu¢oes num cluster MPI
de outros softwares. Para isto, deve-se apenas modificar o script exec_compass.py, respeitando
que a fung¢do chamada serd a get_value e receberd como parametros duas Strings, que serdo os
nomes dos arquivos a serem comparados, e o retorno desta funcdo serd um double, contendo o

resultado da comparacgao.
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Seqiiéncias de execucao do agendador de multiplas execucdes do compass
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6.1.3.2 Resultados do agendador

O agendador foi testado num cluster formado por cinco computadores AMD Ath-
lon XP 2600+ tendo como sistema operacional o Linux Fedora Core versdo 5 e utilizado o
LAM (BURNS; DAOUD; VAIGL, 1994) como implementa¢do do padrao MPI. Foram feitas 11
rodadas de testes, a primeira com um processo executando o compass € um o agendador, outra
com dois processos duas instancias do compass e um o agendador e uma terceira rodada com

trés instancias do compass e assim sucessivamente.

Como pode-se observar no grafico na figura 6.2, a utilizacdo do agendador proporciona
um ganho proporcional de tempo até todos os processadores do cluster estejam executando
uma instancia do compass, algo que ocorre no valor 6. Apds atingir o valor de 6 processos
simultaneos (5 para o compass e um para o agendador), ainda ocorre uma pequena melhora

com o aumento da quantidade de processos executados simultaneamente.

1400 T T

Tem'po

1200

1000

800

600

400

Tempo (em segundos)

200

Figura 6.2 — Ganho com a utilizagdo do agendador do compass

O agendador € uma ferramenta muito importante para a comparagao de diversos alinha-
mentos multiplos. Como visto na secdo 6.1.3.2, ele consegue reduzir o tempo necessario para a
comparag¢do, proporcionalmente ao aumento da capacidade computacional do cluster. Outra ca-
racteristica, € a flexibilidade para efetuar modificacdes nos parametros de execucao do compass

e no modo em que € feito a interpretacao dos resultados do software executado.

O agendador estd sendo utilizado nas pesquisas de gendmica comparativa no
DBBM/Instituto Oswaldo Cruz/FIOCRUZ e estd se demonstrando uma ferramenta de
grande valia.  Ele é um software livre e sua ultima versdo pode ser obtida em

http://www.sourceforge.net/projects/distphylo.
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6.1.4 Otimizacao da Criagc@o dos Alinhamentos Multiplos

Nas otimizagdes realizadas, ficou faltando uma otimizagdo da criagdo dos alinhamen-
tos multiplos. Para este caso, podem ser feitas algumas abordagens: substitui¢do por um
software que possua um algoritmo mais otimizado, resultando em execucdes mais velozes,
implementacdo de um agendador para execugdes multiplas, da mesma forma que o agen-
dador para o compass e uma implementacdo do software ClustalW distribuida. Para uma
implementagao do software ClustalW ha o software ClustalW-MPI(LI, 2003).

Li (2003) diz que o ClustalW-MPI é uma implementacgdo paralela e distribuida do soft-
ware ClustalW, que paraleliza os processos internos do ClustalW proporcionando um ganho de
tempo de 14 vezes num cluster com 16 processadores. Tal software ndo foi testado e utilizado

no workflow porque ndo houve tempo para execu¢do de testes mais precisos.

6.2 CONCLUSOES SOBRE OTIMIZACOES NO WORKFLOW

As otimizacg0es feitas no workflow tiveram um impacto positivo no tempo de execucao do
workflow, minimizando o tempo total de execu¢do de 210 para 110 minuto nos testes realizados,
0 que permite que o workflow seja executado com mais seqiiéncias e que sejam feitas andlises
mais profundas com os dados através de variacdes dos parametros de pesquisa de seqii€ncias e

comparacdes de alinhamentos multiplos.
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7 INFERENCIA FILOGENETICA DISTRIBUIDA

Este capitulo apresenta o algoritmo para inferéncia filogenética em ambientes dis-
tribuidos. Inicialmente € apresentado o algoritmo proposto por Felsenstein (1997) e em se-
guida o processo de desenvolvimento do algoritmo paralelo, quando entdo o algoritmo paralelo

¢ formalmente apresentado e por fim tem-se os resultados e conclusoes.

7.1 ALGORITMO ALTERNATIVO PARA INFERENCIA FILOGENETICA UTILIZANDO
LEAST SQUARES

Conforme descrito na Secao 4.2.2.2, o método utilizado como base para o algoritmo
distribuido de inferéncia filogenética € o LS. Segundo Felsenstein (1997), os métodos de LS
sdo particularmente interessantes porque eles usam uma funcao objetiva singular para resolver
o comprimento dos ramos e para escolha entre as topologias das arvores e podem ser utiliza-
dos para estimativas estatisticas sobre as melhores arvores. Felsenstein (1997) complementa
dizendo que algumas (nao todas) simulacdes em computadores t€m mostrado que os métodos

LS atuam de forma melhor que os outros métodos baseados em matrizes de distancias.

O objetivo dos métodos de LS € inferir uma arvore filogenética que correspondam o
melhor possivel a matriz de distancias que € utilizada como entrada. Para o célculo do LS,
que € o valor utilizado para verificar a qualidade da arvore, € utilizado o Algoritmo 7.1 que
implementa a Equagdo (4.1). O Algoritmo 7.1 entre as linhas 3 e 10 itera entre todos os tdxons
da arvore. Em cada iteracdo, ele obtém um taxon da arvore e na linha 5 obtém a distancia na
matriz de distancia em relagdo aos outros taxons e na linha 6 obtém esta distancia na arvore. Na
linha 53 € subtraido a distancia dos tdxons na da matriz de distancias da distancia destes tdxons
na arvore. Na linha seguinte a diferenca desta subtracdo € elevada ao quadrado e adicionada
na soma do quadrado das diferencas. O processo de obter um taxon e compard-lo a todos os
demais tdxons € efetuado para todos os tdxons e as diferencas sdo somadas. Por fim, na linha

58 o valor representando as diferengas entre a matriz de distancias e a arvore é retornada.

Um exemplo de uma arvore 6tima e sua matriz de distincias sdo exibidas na Figura 7.1.
Percebe-se que o valor de Q utilizando a Equacgdo (4.1) ou o Algoritmo 7.1 € zero. Ressalta-se
que nem sempre € possivel inferir uma arvore que o seu valor de Q sera zero. Isto porque as
distancias entre os tdxons dadas como entrada dependem de fatores, como o célculo utilizado
ou propriamente as seqii€éncias utilizadas, que interferem nas distancias, fazendo com que elas
apresentem diferencas nos valores. Outra questdo inerente ao método de LS € a ndo possibi-

lidade de saber se o valor de Q sera zero ou qual serd este valor. Para apoiar esta afirmacdo,
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Algoritmo:Calcule-Least-Square

input : tree que pretende-se calcular o least square
output: O valor de least square da arvore

sum « 0;

foreach taxonNode < tree do

foreach otheTaxonNode # taxonNode € tree do
matrixDistance « Get-Matrix-Distance (taxonNode, otheTaxonNode);
treeDistance < Get-Tree-Distances (taxonNode, otheTaxonNode);

difference «— matrixDistance — treeDistance ;
sum «— sum + difference*difference;
end
end
return sum

Algoritmo 7.1: Calcular o Least Square da arvore

pode-se fazer uma analogia do problema do caixeiro viajante: onde tem-se conhecimento do

menor caminho apenas apods calculéd-lo e para saber qual € 0 menor caminho, € necessario exe-

cutar o algoritmo, tornando inevitdvel a execucdo do algoritmo para conhecer a tamanho do

menor caminho ou no caso do LS, para conhecer o valor de Q.

al 0,00 1,00 1,80 2,60 2,80
bl 1,00 0,00 2,20 3,00 3,20
Cl 1,80 2,20 0,00 1,80 2,00
df 2,60 3,00 1,80 0,00 1,30

€] 2,80 3,20 2,00 1,30 0,00

Figura 7.1 - Arvore Gtima

Uma das dificuldades com os métodos LS € o cdlculo do comprimento dos ramos. Eles

podem ser calculados, dado uma topologia da arvore, através de um conjunto de equagdo li-

neares. Porém, segundo Felsenstein (1997, p. 101), o calculo destas equagdes lineares pode
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ser complicados e os métodos computacionais para a resolu¢do de tais equagdes podem ser

computacionalmente dispendiosos.

O método alternativo de LS depende de transformagdes que temporariamente reduzem
a dimensionalidade do problema. Ele encontra os comprimentos da drvore “podando-a”, di-
minuindo o nimero de nés e ramos, facilitando assim o cdlculo do comprimento dos ramos.
Um exemplo do funcionamento € exibido na Figura 7.2. Sempre transformando duas folhas
em uma, até restar somente trés folhas na arvore. Primeiramente sao podados as folhas A e B,
criando uma folha temporaria AB. Apds as folhas AB e C sao podadas, restando as folhas ABC,
DeE.

ab
abc

Figura 7.2 — Poda de uma arvore

A distancia de um tdxon em rela¢do a um par de tdxons € exibida na Equacao (7.1). As
distancias D;; e D j; sdo as distancias das folhas em relagao a um n6 interno, preferencialmente o
nd interno a qual estdo ligadas e sdo lidos da matriz de distancias. Os valores de w sdo 0s pesos

utilizados para as distancias. Segundo Felsenstein (1997) pode-se utilizar o valor de 1, onde

2
ijo

se que as distancias sao distribuidas proporcionalmente ao seu tamanho. Para este trabalho, serd

assume-se homogeneidade na variancia dos valores de D ou utilizar w;; = 1/D5;, onde assume-
utilizado o valor de 1 para w. E os valores v; € v; sd0o os comprimentos dos ramos que os ligam

a seus pais. Na Figura 7.3 sdo exibidos na arvore as principais variaveis da equagao.

wit(Dig —vi) +wj(Dj —v;)

Dy =
Wil +Wwji

(7.1)
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Figura 7.3 — Poda de uma arvore (continuagio)

7.1.1 Funcionamento do algoritmo alternativo para inferéncia filogenética utilizando Least
Squares

Nesta subse¢do é explicado o funcionamento do algoritmo proposto por Felsenstein
(1997). A formalizagcdo do algoritmo é apresentada no Algoritmo 7.2 e entre cada parte da

explicacdo € dita a linha da formalizacao do algoritmo do passo explicado.

Primeiramente na linha 2 sdo escolhidos trés tixons da matriz de distancias. Na linha 3
€ obtido as distancias entre estes tixons e na linha seguinte sao calculados os comprimentos dos

ramos de cada tdxon na 4rvore utilizando a Equacdo (7.2).

Ap6s o célculo das distancias, € criado um no6 interno da arvore na linha 5 e entre as
linhas 6 e 11 os trés tdxons com seus respectivos comprimentos dos ramos sio adicionados
ao no interno previamente criado. Conforme a linha 12, enquanto a quantidade de tdxons nas
arvore for menor que a quantidade de tixons na matriz de distancias o processo a seguir é

repetido.

Adiciona-se os n6s em todas as posi¢des possiveis e verificar em qual posicao se obtém
o menor valor para LS. Deve-se escolher a posi¢cao que obtiver o menor valor de LS e a man-
ter nesta posi¢do o tdxon adicionado para a proxima iteracdo. Apds cada iteracdo, deve-se
atravessar a drvore otimizando os comprimentos dos ramos, primeiramente podando a arvore
utilizando a Equagdo (7.1) e ap0s restar trés elementos, utilizar a Equacgdo (7.2) para recalcular

o0 comprimento dos ramos.

Na linha 14 se obtém um tdxon ainda nao adicionado na arvore e na linha seguinte,
verifica-se cada possivel posicao para adicionar este tixon. Na linha 17 adiciona-se o novo tdxon
como vizinho de um taxon ja presente na arvore e em seguida, calcula-se o LS da arvore. Caso

este seja o menor LS, mantém-se esta arvore. Apds verificar todas as possiveis posicdes para
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adicionar o novo no, na linha 23 sdo feitos as otimizagdes, que fica a cargo da implementacao.
Estas otimizagdes podem ser , por exemplo, o recdlculo das comprimentos dos ramos ou a
troca dos tdxons e ramos de posi¢des. O objetivo destas otimizagdes é encontrar uma nova
configuracdo para a arvore que contenha um menor LS. O processo de adi¢gdo de um novo
tdxon, verificagdo da melhor posicdo e execugdo das otimizacgdes, € repetido até que todos os

tdxons sejam adicionados. Por fim, a drvore inferida com o melhor LS é retornada.

Vg = (Dab + Dge _Dbc)/2
Vb = (Dab + Dy, _Dac)/2
Ve = (Dac + Dpe — Dab)/z (7.2)

1 Algoritmo: An-Alternating-Least-Squarers

input : distanceMatrix matriz de distancias de taxons.
output: A tree inferida com o o menor Least Square.

// Obter trés taxons da matriz de disténcias
2 taxon,, taxon,, taxon, <+ Get-Taxons (distanceMatrix) ;
3 dgp, e, dpe < Get-Distances (Taxon,, Taxony,, Taxon,.);
4 Vg, Vp, Ve < Calcule-Branch-Lengths (dup, Dac, Dpe);

internalNode < New-Internal-Node(iree);
taxonNode, < Add-Taxon (internalNode, taxon,);
Set-Branch-Lenght (taxonNode,, v,);
taxonNode,« Add-Taxon (internalNode, taxon,);
Set-Branch-Lenght (taxonNode;, v;);

10 taxonNode. .« Add-Taxon (internalNode, taxon.);
11 Set-Branch-Lenght (taxonNode,, v.);

o 0 9 A W

12 while Get-Size (tree) < Get-Size (distanceMatrix) do

13 bestTrees «— Null;

14 taxonToAdd « Get-Taxon (distanceMatrix);

15 newTree < Clone-Tree(iree);

16 foreach taxonNode € newTree do

17 Add-Taxon-as-Neighbor (newTree, taxonNode, taxonToAdd);
18 Ls « Calcule-Least-Square(newTree);
19 if Ls <Get-Least-Square(bestTrees) then
2 | bestTrees < newTree ;

21 end

22 end

23 tree « Optimize-Tree(bestTrees);

24 end

25 return tree ;

Algoritmo 7.2: Algoritmo proposto por Felsenstein (1997)
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Este algoritmo possui uma execu¢do mais lenta que os demais métodos para inferéncia
filogenética usando matrizes de distancias, pois ele verifica todas as arvores possiveis para cada
tdxon e verifica diversas formas de otimizar a arvore. Outra questdo sobre ele, ele € um algo-

ritmo guloso, pois sempre utiliza unicamente a melhor op¢ao para continuar a sua execugao.

7.2 ALGORITMO PARALELO

Em busca de minimizar o tempo em que o algoritmo alternativo para LS € executado,

procurou-se paralelizar o algoritmo e utilizar algumas heuristicas.

Primeiramente o algoritmo foi analisado e reportado alguns pontos cruciais sobre o seu
funcionamento. Este processo tem a inten¢@o de verificar possiveis pontos de paralelizagdo
do algoritmo e possiveis melhorias na sua execu¢do. Além do algoritmo descrito em Felsens-
tein (1997), foram estudadas as implementacdes dos softwares kitsch e fitch, ambos do pacote
PHYLIP.

Apos estas andlises sdo propostas algumas heuristicas, tendo como objetivo reduzir o
tempo de computagao da inferéncia filogenética utilizando LS. E por fim € apresentada a técnica

utilizada para paralelizar este método e permitir execugdo de forma distribuida.

7.2.1 Andlise dos software kitsch e fitch

Os softwares kitsch e fitch foram analisados porque sao duas implementa¢des do método
de LS disponivel no pacote PHYLIP. Eles podem fornecer sugestdes de como implementar
um algoritmo utilizando o método LS. Um dos objetivos deste trabalho € a implementacdo de
um algoritmo no pacote PHYLIP para execu¢do em ambiente distribuido, com isto, torna-se

fundamental o estudo das implementagdes contidas nele.

A andlise foi dividia em duas partes: inicialmente estudou-se o cédigo fonte destes
softwares e ap0s realizou-se a execugoes deles utilizando um profiler, para medi¢ao dos tempos

das execucdes das suas funcoes.

O softwares fitch e kitsch sdo compostos por um arquivo fonte, fitch.c e kitsch.c, que
contém a implementacdo do seu algoritmo e outros arquivos contendo funcdes auxiliares, como
gerenciamento de memoria, leitura e escrita de informacdes em arquivos e leitura das entradas
do usudrio. A andlise do fonte focou a implementacdo do algoritmo com objetivo de compre-

ender o seu funcionamento.

As defini¢des das estruturas das arvores e dos nds sdo as mesmas para ambos os softwa-
res, sendo definidas no arquivo phylip.h. Basicamente cada nés possui a sua distancia da matriz
de distancia em relacdo a todos os outros nds e também a distancia na arvore de todos os nds. A

arvore possui um ponteiro para o nd interno inicial onde iniciou a sua constru¢do. A distancias
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entre os nos estdo em vetores de distancia, tornando o acesso a estas informagdes mais rapidas,

porém piorando a compreensao da implementacao.

O funcionamento de ambas implementagdes segue o mesmo padrdo descrito na
Secdo 7.1.1, que é a constru¢do de uma darvore com trés tdxons, utilizando a equacao
Equacgado (7.2) e adicionando tdxons a esta arvore. Apds cada insercdo, a arvore € percor-
rida buscando otimizar as distincias entre os nds. Ou seja, apOs cada adicao do tdxon numa
posicao, as distancias sdo recalculadas e verificado se aquela posicao e distancias sdo realmente
as melhores. No kitsch o cdlculo das distancias entre os nés € repetida apds cada insercao e
procura-se aproximar na arvore os tdxons que possuem as menores distancias, enquanto no fitch
¢ feito basicamente a otimizacao das distancias entre os nds folhas e os nds internos a que estao

conectados.

Sobre o fonte, conclui-se que ele peca na organizacio, havendo diversas varidveis glo-
bais, funcdes e varidveis com nomes pouco descritivos e poucos comentarios a respeito do fun-
cionamento da implementacdo. A modificacdo do fonte para a implementacdo de um algoritmo
distribuido € prejudicada, pois muito tempo seria gasto com uma compreensao mais profunda

do cddigo fonte ali presente.

Para verificar os pontos criticos da execugdo, foi utilizado o software gnu
prof (FOUNDATION, 1997). Este software faz marcacdes dos tempos de execugdo do soft-
ware e das fungdes que o compde e apds exibe um relatério com as fungdes mais custosas em

termos de tempo do software.

Através da execugdo do gnu prof(FOUNDATION, 1997) verificou-se que as funcoes
mais executadas do software kitsch sdo para recalcular as distancias entre os nds das arvores
e para a pesquisa de tdxons cuja a distdncia sdo proximas. As fungdes mais executadas do
software fitch sdo para atualizacdo do comprimento dos ramos que ligam os n6s e para o calculo

das distancias dos ramos que conectam os nés folhas aos nds internos.

Através destas andlises pode-se concluir que o principal trabalho dos softwares fitch
e kitsch é a otimizacdo dos comprimentos dos ramos. Entdo para especificar um algoritmo
distribuido, deve-se considerar que o maior custo sdo as otimizacOes das drvores geradas e
também deve-se considerar possiveis heuristicas para otimizar o tempo gasto com a criagao de

novas arvores e otimizagao dos seus valores.

7.2.2 Heuristicas

Loesch e Hein (1999, p. 196) afirmam que a eficiéncia significa resolver um problema,
encontrando uma solucdo 6tima, sem se preocupar com o tempo que isto leva. Ja eficacia

significa resolver um problema, isto €, encontrar uma solucao, ndo necessariamente a melhor,
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dentro de um tempo razoavel. Loesch e Hein (1999, p. 196) complementam que existe sempre
o dilema da eficiéncia contra a eficdcia. A partir destas afirmagdes, tem-se uma questiao sobre o
algoritmo para inferéncia filogenética: quanto € possivel melhorar a eficicia do algoritmo sem

sacrificar demasiadamente a eficiéncia do algoritmo?

A técnica para inferéncia filogenética proposta por Felsenstein (1997) pode ser visua-
lizada como um problema de busca. Os arvore de busca, sdo outras arvores, resultantes da
inferéncia filogenética até aquele ponto da busca. Na figura Figura 7.4 € exibido o processo de
busca pela melhor arvore com valores de LS hipotéticos. A primeira drvore possui trés tdxons
e apenas uma topologia € possivel para ela. Para a inser¢ao de um quarto tdxon, trés topologias
sdo possiveis. Para o quinto tdxon, sdo cinco as topologias possiveis. O crescimento do nimero
de topologias possiveis para uma arvore sem raiz é dado por (2n—5), sendo n o nimero de
tdxons na arvore. Por exemplo, para uma arvore sem raiz com 20 tdxons, sdo possiveis 2,20

x 10?Y topologias diferentes.
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Figura 7.4 — Pesquisa pela melhor arvore

A busca executada na Figura 7.4 é uma busca gulosa, sempre escolhendo a arvore que
contenha o melhor LS. O problema com tal abordagem € que pode-se escolher um caminho
na busca das arvores, porém este caminho nao levara ao melhor resultado. Felsenstein (2003,
p. 37) faz uma analogia das buscas gulosas com o problema da subida da montanha, onde nem

sempre o trecho que possuiu maior elevacao de altura leva a ponto mais alto da montanha.

Sobre o crescimento do nimero de possiveis arvores, Stamatakis (2004, p. 14) diz que
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devido a esta explosdo combinatdria pode-se suspeitar que a inferéncia de arvores filogenética
€ NP-Dificil. Stamatakis (2004, p. 14) complementa, dizendo que esta dificuldade esta para
modelos menos elaborados e que encontrar uma 4rvore com filogenias perfeitas é realmente
um problema NP-Dificil, porém com a utilizacdo funcdes rdpidas para pontuagdes das arvores,
permite encontrar drvores muito proximas as perfeitas em um tempo mais reduzido. A questdo
entre a qualidade das fungdes de pontuacdo e a sua velocidade de execugdo retorna a questdao

sobre o conflito de eficiéncia e eficacia.

As melhorias nos procedimentos para o calculo da pontuagdo da drvore e para os calculos
dos comprimentos dos ramos, sdo baseadas na utilizacdo de heuristicas. Loesch e Hein (1999,
p. 196) dizem que a heuristica € uma técnica que melhora a eficiéncia de um processo de busca,
possivelmente sacrificando a obten¢do da solugdo 6tima. Loesch e Hein (1999, p. 197) com-
plementam dizendo que € possivel construir heuristicas de propdsito especifico, que exploram

conhecimento especifico do dominio da aplicacado para resolver determinados problemas.

A primeira heuristica proposta é selecionar os trios de tdxons da matriz de distancia
que possuem as menores distancias entre si. Por exemplo, na matriz exibida no Quadro 7.1,
calcula-se as distancias entre todos os possiveis trios. Apods € escolhido os que possuem me-
nores distancias para iniciar as constru¢ao das arvores utilizando-os como sementes. Segundo
o exemplo apresentado no Quadro 7.1, os trés trios mais préximos sdo o (a,b,c) , o (a,c,d)
e o (b,c,e). Desta forma, ao invés de iniciar a constru¢do da arvore utiliza um trio qualquer,

utiliza-se trios nas quais os tdxons estdo mais proximos.

O Algoritmo 7.3 apresenta um algoritmo para a escolha dos trios mais proximos. Na
segunda linha deste algoritmo, é obtida a quantidade total de tdxons na matriz de distincias.
Esta quantidade € utiliza entre as linhas 3 a 8, para obter-se todas as combinagdes possiveis de
trés taxons sem haver repeti¢cdo de tdxon no mesmo trio. Na linha 10 é calculada a distancia
total entre os taxons do trio e adiciona-se este trio a uma lista de trios. A lista de trios é ordenada
de forma crescente na linha 15 e na linhas 16 a 18 sdo adicionados, até que atinja o quantidade

de trios requisitados, os trios na lista que sera retorna.

Através desta heuristica, a constru¢ao da drvore iniciara através de um grupo de tdxons
que ficardo préximos na arvore resultante e a adi¢ao de algum tdxon entre eles gerard uma arvore
com o LS mais alto do que se o novo tdxon adicionado ndo for vizinho delas. A construcdo da
arvore partindo de um conjunto de tixons que se pressup0ds que serao vizinhos na arvore resul-
tante, fard com que o tempo gasto buscando otimizac¢des, como troca dos lugares dos taxons,

seja reduzido.

Conforme afirmado na Secdo 7.2.1 os softwares kitsch e fitch dedicam muito do seu

tempo de execucdo na otimizacao dos comprimentos dos ramos. O motivo disto, Felsenstein
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Algoritmo:Create-Triples

input : distanceMatrix matriz de distancias de taxons e requestedTriples: quantidade
de trios desejados como retorno.
output: Uma lista contendo requestedTriples trios.

// Quantidade de taxons na matriz de distancias
totalTaxons <+ Get-Total-Taxons (distanceMatrix) ;

// Iniciar criando todos os trios possiveis

for i — 0 to totalTaxons do
taxon;«< Get-Taxon (distanceMatrix, i);
for j — i+ 1 to totalTaxons do
taxon j— Get-Taxon (distanceMatrix, j);
for k — j+ 1 to totalTaxons do
taxon, < Get-Taxon (distanceMatrix, k);
triple < Create-Triple(Taxon; Taxonj, Taxon);
tripleTotalDistance < Calcule-Triple-Distances (triple);
Add-Triple (listTriple, triple, tripleTotalDistance);
end
end
end

// Ordena os trios utilizando suas distadncias totais de maneira
crescente
listTriple <+ Sort-List-Triples-by-Distances (listTriple);

for i — 0 to requestedTriples do
| Add-Triple (listResult, triple);
end

return listResult ;

Algoritmo 7.3: Criacdo e selecdo dos trios mais préximos
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Matriz de distancias

a b c d e
0,00 0,21 0,65 1,21 0,90
0,21 0,00 0,45 1,11 0,85
0,65 0,45 0,00 0,77 0,83
1,21 1,11 0,77 0,00 0,95
0,90 0,85 0,83 0,95 0,00

N QO S

Calculo das distancias dos trios:

Dist(a,b,c) = Dyp+ Dye + Dpe = 0,214+ 0,65+0,45 = 1,31

Dist(a,b,d) = Day + Dag + Dpa = 0,21 +1,21 +1,11 = 2,53
Dist(a,b,e) = Dy + Dge + Dpe = 0,21 40,90+ 0,85 = 1,96
Dist(a,c,d) = Dgc+Dyg+Deg = 0,65+ 1,21+0,77 =2.63
Dist(a,c,e) = Dye +Dge + Dee = 0,654 1,90+ 0,83 = 3,38

Dist(a,d,e) = Dyg + Dae + Dge = 1,21 +0,90 40,95 = 3.06
Dist(b,c,d) = Dpe + Dpg +Deg = 0,45+ 1,11 40,77 = 2,33
Dist(b,c,e) = Dpc + Dpe + Dee = 0,454 0,85+0,83 =2,13

Dist(b,d,e) = Dyg+Dpo + Dgo = 1,11 40,85 +0,95 = 2,91
Dist(c,d,e) = Deg + Dee + Dgp = 0,77 +0,83 +0,95 = 2,55

Quadro 7.1 — Calculo dos trios mais préximos

(1997) justifica explicando que o método recalcula diversas vezes as distancias dos nos, até que
as distancias ndo sofram mais modificacOes e estes cdlculos sdo feitos para todas as adi¢Oes de

tdxon em posi¢des diferentes.

Outra mudanga proposta, € ndo recalcular as distancias dos ramos de todas as arvores,
porém apds cada insercdo, calcular o LS e eliminar as arvores que contenham este valor pior
que a média de todas as arvores. Para verificar a qualidade do LS de determinada arvore em
relac@o ao grupo, € calculado a dispersao deste valor em relagdo ao grupo. Sobre a dispersdo de
dados numéricos, Spiegel (1993, p. 104) afirma que o grau ao qual os dados numéricos tendem
a dispersar-se em torno de um valor médio, chama-se varia¢ao ou dispersao de dados. Hé vérias
medidas de dispersao ou de variagdo, sendo as mais comuns a amplitude total, o desvio médio,

a semi-interquartilica, a amplitude entre os centis 10-90 e o desvio padrao.

Ao invés de utilizar a média como linha de corte para as arvores, propde-se utilizar o
desvio padrdao em conjunto com a média, cujo objetivo, € ter um parametro que considera a
variagdo das distancias das arvores para poder eliminar aquelas cujo os valores estdo aquém de
um limite tolerado e que se pressupde que nio possam conter no fim da execugdo do algoritmo
a arvore com o menor LS. Desta forma, calcula-se a média entre o LS de todas as arvores e

o desvio padrdao. O desvio padrdo € calculado conforme a Equagdo (7.3). Sendo ¢ o desvio
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padrao dos valores, X a média dos valores e x; o valor de cada um dos valores. Com o desvio
padrdo calculado, soma-se a média das distancias e as drvores que possuem o LS acima deste

valor sdo eliminadas.

(7.3)

O algoritmo proposto por Felsenstein (1997) procura otimizar as distancias dos ramos
de forma exaustivas, até que a arvore nao sofra mais melhorias no seu LS. Considerando que
tenha-se um conjunto de arvores e ndo somente uma para que as distancias dos ramos sejam
otimizadas, é muito dispendioso tentar otimizar a0 maximo todas estas arvores. Desta forma, é
executado uma otimizacdo das distancias dos ramos em cada arvore. Esta otimizacao € descrita

no Algoritmo 7.4 e faz uso do Algoritmo 7.5.

O Algoritmo 7.4 itera em todos os nds internos da arvore, na linha 3 obtem os trés nds
conectados a ele e nas linhas 4 a 6 poda os nés para obter apenas trés distancias. Nas linhas
7 a9, esta trés distancias sao utilizadas para calcular os comprimentos dos ramos utilizando a
Equacio (7.2), o comprimento dos ramos dos trés n6 obtidos. E nas linhas 10 a 12 estes novos

comprimentos sdo aplicados aos seus nos.

1 Algoritmo:Rearrange-Distances

input : tree que pretende-se recalcular os comprimentos dos ramos
output: tree com os comprimentos dos ramos recalculados

2 foreach internalNode € tree do
3 node,, node,, node. « Get-Children (internalNode);

4 distance,, < Prunne-Node (Node,, node,, internalNode);
5 distance,. < Prunne-Node (Node,, node,, internalNode);
6 distance,. < Prunne-Node (Node;, node,, internalNode);

// Calcular o comprimento dos ramos utilizando a Equagdo (7.2)
7 branchLength, < (distance,;, + distance,, - distance.) / 2;
8 branchLength, — (distance,;, + distance,, - distance,.) / 2;
9 branchLength,. < (distance,. + distance,, - distance,;) / 2;

// Utilizar os comprimentos calculados
10 Set-Branch-Length(node,, branchLength,);
11 Set-Branch-Length(node,, branchLength,);
12 Set-Branch-Length(node,, branchLength,);
13 end

14 return tree

Algoritmo 7.4: Reorganizando os comprimentos dos ramos de uma arvore

Ap6s cada execugdo do algoritmo Algoritmo 7.4 € calculado o LS da arvore utilizando
o Algoritmo 7.1. Neste caso, se a melhora das distancias for baixa ou ndo houver, a drvore ndao

€ mais otimizada. Depois de cada otimizagao e cdlculo do LS, € calculada a média e o desvio



71

padrdo e verifica-se se alguma 4rvore deve ser eliminada conforme descrito.

O Algoritmo 7.5 tem como objetivo podar um né interno em relagcao a um né que con-
tenha um tdxon obtendo uma distancia entre estes dois elementos que possa ser utilizada na
Equacio (7.2). O Algoritmo 7.5 funciona da seguinte forma: na linha 2 se obtém todos os nds
que ndo sejam conectados ao nd interno e que sejam diferentes do né tdxon-pai passado como
parametro e ao outro no utilizado para evitar recursividade infinita. Sendo que os pesos dos nds
internos na arvore bindria deste algoritmo sempre serd trés e um dos nos serd eliminado, pois
serd o nd tdxon ou o nd tdxon-pai, a iteracdo da linha 2 serd repetida duas vezes. Na linhas 3
a 5, é verificado se o n6 obtido é um no6 interno, caso seja, este mesmo algoritmo é chamado
novamente, passando como parametro o n6 obtido para ser podado, o n6 taxon, para calcular as

distancias e este n6 interno, para evitar recursividade.

Como retorno, tem-se o n6 obtido podado, ou seja, com uma distancia relativa ao tdxon
node. Nas linhas 7 e 8 as distancias relativas dos nds ao né tixon sao armazenadas numa ma-
triz de duas posicdes e os comprimentos dos ramos dos nds obtidos também sdo armazenados.
O calculo da distincia relativa ao nd taxon € feito na linha 10, onde as distancias relativas
do nd taxon e comprimentos dos ramos sdo obtidos da matriz onde foram armazenados e a
Equacgdo (4.1) € utilizada. Na linha 11 o resultado da célculo € armazenado para futuras con-
sultas e na linha seguinte este valor, representado a distancia entre o n6 tdxon e o né interno é

retornada.

7.2.3 Paralelizacdo do método de inferéncia filogenética utilizando Least Square

O objetivo de paralelizar o método para inferéncia filogenética utilizando Least Square

€ proporcionar a execu¢ao de forma distribuida, reduzindo o tempo de sua execugao.

As unidades, ou seja, a granularidade, em que os processos ficariam responsdveis seriam:
partes das arvores, arvores e conjunto de arvores. Possiveis alternativas para a paralelizario:
a) cada processo € responsavel por parte dos dados de cada drvore e 0s processo execu-
tarem os cédlculos de distancias de forma conjunta;
b) cada processo € responsavel por uma arvore e as otimizacdes e calculo de cada arvore
ser responsabilidade de cada processo;
¢) cada processo € responsavel por um conjunto de arvores e os calculos em cada arvore,

otimizacdes e selecdo das drvores ser responsabilidade de cada processo.

As trés alternativas diferem principalmente na granularidade dos dados. A granularidade
se refere ao tamanho dos dados que s@o divididos entre os processos. No item a, a granularidade
¢ alta se comparado as outras duas alternativas, pois os dados sdo divididos muitas vezes e o

processo fica responsavel por um conjunto com grande quantidade de pequenos elementos. No
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1 Algoritmo:Prunne-Node

input : internalNode conténdo os nds a serem podados, taxonNode para referéncia
para calculo das distancias e parentNode né que chamou a fungao
output: Um n6 internalNode com a distancia relativas dos nds podados

// cada internalNode tera no maximo 3 filhos,
// sendo que um né é o taxonNode ou parentNode, pos sera 0 e 1
foreach node # (taxonNode or parentNode) € Get-Children(internalNode) do
3 pos < Pos(node);
// Chamada recursiva para poder este internal node filho de
internalNode

if node is InternalNode then

| node —Prunne-Node (node, taxonNode, internalNode)
end
matrixDistances [pos ]« Get-Matrix-Distance (node,taxonNode);
branchLengths [pos ]« Get-Branch-Length(node);

[

DTN CHE N B A7 I

end

// Calcular a distédncia utilizando a Equagdo (4.1), sendo w igual a
1
10 distance «— ((matrixDistances [0] - branchLengths [0]) + ((matrixDistances [1] -
branchLengths [1])) / 2;
1 Set-Matrix-Distance (internalNode, taxonNode, distance);

12 return internalNode

Algoritmo 7.5: Podando um né
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outro extremo, hd o elemento ¢, onde a granularidade € baixa, pois a quantidade de dados sob

responsabilidade de cada processo € menor, porém o tamanho de cada um dos dados € maior.
Deve-se modelar o processo distribuido levando-se em conta alguns aspectos:

a) qual modelo maximiza a utilizagdo dos processadores € minimiza o tempo 0cioso;

b) qual modelo minimiza a quantidade de mensagens transferidas e com isto miniza o
tempo de espera entre elas;

¢) qual modelo maximiza a utilizacdo dos processadores e reduz o tempo de processa-

mento.

Em um modelo onde cada processo ficaria responsavel por uma parte de cada arvore,
o nimero de mensagens necessdrias para efetuar os cdlculos das arvores, € muito alto, dimi-
nuindo o tempo de processamento para a solu¢do do problema e transferindo-o para a troca de
mensagens. A granularidade em nivel de arvore para cada n6 apresenta melhor opcao, pois o
calculo das drvores pode ser efetuado pelos processadores sem necessidade de troca de mensa-
gens e sendo necessario apenas a troca de mensagens para o célculo da sele¢do das arvores que
continuardo na busca. Porém, considerando que a quantidade de arvores criadas no processo €
alta, a quantidade de mensagens necessarias pode afetar negativamente o desempenho da busca

pela melhor arvore.

Este trabalho propde um busca em largura pela melhor arvore e desta forma o volume de
arvores geradas e pesquisadas € alto. Por este motivo, decide-se que cada processo € responsavel
por um conjunto de arvores. Esta responsabilidade abrange a selecao das drvores e otimizagao

das distancias dos seus ramos.

7.2.3.1 Algoritmo distribuido para inferéncia filogenética utilizando least squares

Nesta subsecio € apresentado o algoritmo distribuido e seu funcionamento.

Este algoritmo € divido em duas partes: o processo agendador e os processos trabalha-
dores. O processo agendador tem a funcdo de selecionar os trios mais proximos, submeté-los
aos processos trabalhadores e receber a lista das arvores geradas e selecionar as que devem con-
tinuar. Os processos trabalhadores tem a fun¢do de adicionar os tdxons na arvore, otimizar as

distancias internas e calcular o LS.

O Algoritmo 7.6 apresenta o algoritmo para o agendador deste método paralelo para
inferéncia de arvore filogenética utilizando LS. Na linha 3 é gerado, utilizando o Algoritmo 7.3,
o numero de sementes passadas como parametro para o algoritmo. Estas sementes sdo divididas
entre os processos trabalhadores nas linhas 4 a 10, onde o agendador envia estas sementes a
cada um dos processos. Na linha 13 € iniciado as iteracdes. Em cada iteracdo, os processos

trabalhadores adicionam um novo tdxon em cada uma das suas arvores. Para isto, o agendador,
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na linha 14, envia uma mensagem informando a cada um dos processos trabalhadores para que

eles adicionem os taxons.

Entre as linhas 16 e 25 o agendador verifica cada um dos processos trabalhadores para
saber se ele ja finalizou. Caso o processo trabalhador tenha finalizado, o agendador obtém
uma lista contendo as arvores geradas. Quando todos os processos trabalhadores finalizarem, o
agendador na linha 26 verifica comparando as assinaturas das drvores se hé arvores duplicadas e
remove as cOpias das arvores duplicadas, deixando apenas uma. Na linha seguinte, o agendador
verifica as arvores que possuem o LS acima do limite, que € média mais o desvio padrdo. Nas
linhas 28 a 32, o agendador itera entre todas as arvores duplicadas e também as que estdo acima
do limite e envia uma mensagem para o processo trabalhador gerador de cada uma das arvores

solicitando a remocgdo da arvore.

Ap0s todos os taxons serem adicionados e os processos trabalhadores retornarem suas
arvores, o agendador na linha 35 verifica a drvore com o menor LS entre todas geradas e requi-
sita para que o processo trabalhador que a gerou a envie para que o processo agendador retorne

esta arvore.

O processo trabalhador do algoritmo paralelo é apresentando no Algoritmo 7.7. No
inicio do algoritmo, na linha 2, o processo trabalhador recebe do processo agendador um con-
junto de sementes e com estas sementes sdo geradas as primeiras arvores. Na linha 4 inicia-se
as iteracOes para adicionar novos tdxons nas drvores geradas. Entre as linhas 8 e 13, o processo
trabalhador adiciona um novo tdxon a cada uma de suas arvores. Na linha 9 se copia a arvore
onde serd adicionado o novo tdxon e na linha 10 se adiciona o novo tdxon na drvore. Na linha
10 é calculado o LS da nova arvore utilizando o Algoritmo 7.1 e sem seguida a arvore € arma-
zenada. Na linha 15 € calculada a média e o desvio padrdo dos LS das arvores geradas para que
na linha 16 seja calculado o limite superior. O limite superior € utilizado nas linhas 17 a 19,

para que as arvores que tenham LS acima do limite superior sejam removidas.

Buscando otimizar os comprimentos dos ramos dos nds, entre as linhas 20 e 27 itera-se
sobre todas as arvores e executa-se o Algoritmo 7.4 em cada uma das arvores. Caso o valor do
LS da arvore melhore, a drvore antiga € substituida pela drvore otimizada na lista de arvores na
linha 25. Apés as otimizagdes, o processo trabalhador envia ao agendador uma lista contendo
o identificador, assinatura e valor do LS de cada uma das suas arvores. O processo agenda-
dor executa suas filtragens, ja descrito no Algoritmo 7.6 e envia a lista das arvores que devem
removidas. Enquanto o processo agendador processa a lista de drvores recebidas, o processo
agendador fica bloqueado na linha 29 aguardando que o processo agendador envia a lista das
arvores a serem removidas. Entdo na linha 30, o processo trabalhador remove as arvores soli-

citadas pelo agendador e inicia uma nova itera¢do. Quando todos os tdxons forem adicionados
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1 Algoritmo:Parallel-Least-Square-Schedule

input : distanceMatrix contendo as distancias entre os taxons e totalSeeds contendo a

quantidade de sementes que serdo geradas.
output: tree com o menor LS encontrado.

2 totalProcessesWorker «— Get-Total-Processes() — I;
3 listTriple «+ Create-Triples (distanceMatrix, totalSeeds);
4 triplePerWorker «— totalSeeds / totalProcessesWorker ;

// Enviar os trios para os processos trabalhadores
5 for i — O to totalProcessesWorker do
6 for j — O to triplePerWorker do

7 triple «+— Get-Element (j +(i x triplePerWorker)) ;
8 Send-Triple(triple, i);

9 end

10 end

// Busca pela melhor arvore
u iteration « 0;
12 totalTaxons « Get-Total-Taxons (distanceMatrix);
13 while iteration + 3 < totalTaxons do
// Envia a mensagem para adicionar um novo taxon
14 Send-Bcast-Message (ADD_TAXON);

15 createdTreesList < [|; responseList < [|; totalFinished < 0;

16 while totalFinished < totalProcessesWorker do

17 for i — O to totalProcessesWorker do

18 if Get-Status (i) = FINISHED then

19 createdTreesList < Get-Info-Created-Trees(i);
20 Add (responselList, createdTreesList);

21 Set-Process-Status (i, CHECKED);

22 totalFinished < totalFinished + 1;

23 end

24 end

25 end

26 duplicateList < Get-Duplicate-Trees (responseList);
27 treeBelowList < Get-Trees-Below (responseList, limit);
28 foreach tree < (duplicateList and treeBelowList) do

29 i «— Get-Tree-Generator (iree);

30 Send-Remove-Tree-Message (i, tree);

31 Remove-From-List (tree, responseList);
32 end

33 iteration = iteration + 1;

34 end

35 return Get-Best-Tree (responseList);

Algoritmo 7.6: Agendador para o algoritmo paralelo
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na 4rvore, na linha 32 o processo trabalhador aguarda a mensagem final do agendador, caso
seja para enviar a melhor drvore, o processo trabalhador, na linha 32, envia para o processo

agendador sua melhor arvore.

De acordo com o observado e anteriormente descrito, os processos trabalhadores nao
enviam as arvores geradas para o processo agendador porque os valores LS das arvores sao cal-
culados nos processos € o custo para enviar as arvores para o agendador e recalcular os valores
sdo altos. Desta forma, criou-se um algoritmo que gera uma assinatura para cada arvore, este
algoritmo utiliza o comprimento dos ramos e as ligacdes dos nds. Ele recebe como parametro
um no interno, preferencialmente o que deu inicio a construcao da arvore e retorna um valor que
representa a assinatura da arvore, O algoritmo para a criacdo de uma assinatura para a arvore €
apresentado no Algoritmo 7.8. Ao contrario das fungdes de assinatura encontradas na literatura,
esta ndo retorna um inteiro, porém um real. O motivo é que ela baseia nos comprimentos dos

ramos, que sao valores reais, para melhor representar as arvore.

A fungdo Remove-Tree utiliza dois parametros nao exibidos no algoritmo. Um parametro
especifica a quantidade minima de arvores e outro a quantidade maxima de arvores. Quando
esta funcdo for executada, ele removera arvores até que a quantidade minima ou continuard a
remover até que a quantidade maxima. Estes parametros posuem como objetivo dar ao usudrio

a opcao de configurar a largura da sua busca pela melhor arvore.

Seguindo as informagdes descritas na Sec¢do 3.1, este algoritmo € parcialmente sincrono,
pois cada processo € executado independentemente, hd, porém, um ponto de sincronismo entre
eles apds cada iteracdo. Ha dois grupos de processos neste algoritmo: que contém o processo
agendador e dos processos trabalhadores. Cada um destes dois grupos possui um conjunto de
estados diferentes, porém relacionados. Na Figura 7.5 € apresentado o diagrama de estados do
processo agendador e na Figura 7.6 € apresentado o diagrama de estado dos processos trabalha-

dores.

Conforme a Secdo 3.1.1, as transi¢des de estados dos processos ocorre através do envio
ou recep¢cao de uma mensagem. Por exemplo, a mensagem: AdicionTaxong, Agendadory,
Trabalhador, parte do agendador e faz com que ele e os demais processos mudem de estado. O
processo agendador passara para o estado aguardando e os processos trabalhadores para o estado
processando. A mensagem: TaxonAdicionadoy, Trabalhador,, Agendador,, faz com que o
trabalhador que enviou esta mensagem mude para o estado aguardando e o agendador inicie as
verificacOes das arvores geradas. Sdo estas duas as principais mensagens, que modificam os
estados internos dos processos. Para verificagdo da finalizacdo do processo, ndo € necessario o
envio de mensagem, pois esta verificacdo € feita em cada um, apenas verificando se todos os

taxons foram adicionados.
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Algoritmo:Parallel-Least-Square-Worker

input : distanceMatrix contendo as distancias entre os taxons.
output: tree com o menor LS encontrado.

// Receber os trios gerados no agendador e criar as &arvores
treelList < createTrees(ReceiveTriples ());
totalTaxons « 3;
while totalTaxons < Get-Total-Taxons (distanceMatrix) do
geratedTreelList < [];
foreach tree c treelList do
// Obtém um taxon da matriz de distlncias que nfo esta
inserido na arvore
taxon < Get-Taxon (tree, distanceMatrix) ;
foreach taxonNode € tree do
clonedTree < Clone-Tree(iree);
clonedTree < Add-As-Neighbor-Taxon (taxon, taxonNode,
clonedTree);
leastSquare < Calcule-Least-Square(clonedTree);
Add-Gerated-Tree(geratedTreelList, clonedTree, leastSquare);
end
end
// Calcula a média e o desvio padrdo do Least Square das arvores
averange, standarDeviation < Standard-Deviation(geratedTreelist);
// Elimina as &rvores cujo o Least Square estd acima do limite
estabelecido
threshold < averange + standarDeviation);
foreach (Get-Least-Square (tree) > threshold) € geratedTreelList do
| Remove-Tree(tree, geratedTreeList);
end
foreach tree in geratedTreeList do
leastSquare <« Calcule-Least-Square(iree);
// Otimiza os comprimentos dos ramos da arvore
Rearrange-Distances(iree);
newlLeastSquare <+ Calcule-Least-Square(iree);
if newLeastSquare < leastSquare then
| Update-List (tree, geratedTreeList);
end
end
Send-To-Schedule (geratedTreelList);
// Aguarda o agendador enviar a lista das 4rvores que devem ser
removidas
toRemovelList «+— Get-ToRemove-List-From-Schedule ();
treeList < Remove-Trees (toRemovelList, geratedTreelist)
end
if Get-Message () = SEND_BEST _TREE then
‘ Send-Tree-To-Schedule (treelist);
end

Algoritmo 7.7: Trabalhador para o algoritmo paralelo
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Algoritmo:Tree-Hash
input : internalNode da arvore.

output: value representando a assinatura da arvore.

value « 0;

foreach node € Get-Children(internalNode) do
value < value + (Id-Hash(node) x Get-Parent-Distance(node));

if node is InternalNode then

‘ value «— value + Tree-Hash(node);

end
end

return value ;

Algoritmo 7.8: Funcdo para geracdo de assinatura das arvores
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Figura 7.5 — Diagrama de estados do processo agendador
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Figura 7.6 — Diagrama de estados dos processos agendadores

Mensagem para adicionar taxon Novo téxon adicionado

O diagrama de distribui¢do do algoritmo paralelo € exibido na Figura 7.7. Nele € exibido
4 processos, sendo 3 trabalhadores e 1 agendador que dependem do arquivo com a matriz de
distancias e o agendador, que depende do arquivo de arvore inferida, onde ele escreve o resul-
tado da execucdo. O canal de comunicacdo entre os processos, no caso da implementacao que é
exibida a seguir, € o MPI, porém pode ser outra biblioteca de comunicagao distribuida ou outros

meios de comunicacdo entre processos, por exemplo, meméria compartilhada.

7.2.3.2 Implementagdo do algoritmo paralelo

A implementacdo do algoritmo paralelo para a execucdo num ambiente distribuido foi
feita utilizando a linguagem de programacao C e a biblioteca LAM (BURNS; DAOUD; VAIGL,
1994) como implementa¢do do padrao MPI. A escolha do padrao MPI € porque ele € utilizado
em implementag¢do distribuidas de softwares para bioinformatica, como o mpiBlast(DARLING;
CAREY; FENG, 2003), e ¢ um padrao reconhecido e utilizado na indtstria de informatica para
a construgdo de clusters computacionais. A linguagem C € utilizada porqué a implementagdo do
MPI utilizaa, o LAM € implementado para esta linguagem. H4 como utilizar o LAM em outras
linguagens, porém por falta de tempo para efetuar testes e os riscos de ndo possuirem todas
as funcionalidades desejadas e sendo C uma linguagem portdvel para diversas plataformas,
optou-se por ela. Como compilador e depurador, foi utilizado o GNU Compiler Collection
(GCC) (FOUNDATION, 2006a) e o GNU Project debugger (GDB) (FOUNDATION, 2006b)
respectivamente. Junto com a implementacao, foram executadas rodadas de testes para verificar

a existéncia de erros e corrigi-los.

A implementac¢ao focou a utilizacdo do algoritmo e suas implementagdes, objetivando a

funcionalidade delas e as legibilidade do cédigo fonte. Por este motivo, possiveis otimizacoes
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<Le as informacdes de entrada>

Matriz de
distancias

<<Processo>> <<Processo>> <<Processo>>

Trabalhador - 1 Trabalhador - 2 Trabalhador - 2

J/
Rede TCP-IP

<Resultado>
: ~ <<Processo>> i
<Le as informagbes de entrada> | 7 | = === = > Arvore

——————————————— Agendador Inferida

Figura 7.7 — Diagrama de distribui¢do do algoritmo

do codigo fonte visando maior velocidade de execugao ndo foram utilizadas, pois ocasionariam
a perda de legibilidade e conseqiientemente compreensao do cddigo fonte. Como exemplo, tem-
se as implementacgdo dos softwares firch e kitsch utilizam vetores contendo as diversas distancias
utilizadas nos cédlculos. Na implementagdo do algoritmo paralelo, utilizam-se tabelas hash para
armazenar as distancias utilizadas. Enquanto o acesso dos dados dos vetores € feito através de
inteiros, resultantes de alguns cdlculos, as tabelas hash permitem obter as distancias utilizando

os identificadores dos elementos.

O primeiro passo da implementacao foi o uso do algoritmo sem distin¢do entre o pro-
cesso agendador e os processos trabalhadores. Nesta primeira implementacdo, tem-se todas
as fases do algoritmo: criagdo e selecdo dos trios, adicao dos nos nas arvores, verificacao dos
noés e otimizagao das distancias. Esta primeira etapa teve como objetivo implementar os tipos
e funcdes utilizadas no algoritmo e verificar suas funcionalidades. Para estruturas de dados
como tabelas hash e listas, leitura de arquivos foi criado uma biblioteca chamada de pih_lib.
Esta biblioteca € implementada na linguagem C e tem como objetivo abstrair o uso das estru-
tura de dados citadas e permitir a reusabilidade de cddigo entre os softwares implementados,
como o agendador de processos descrito na Secdo 6.1.3 e a implementagao do algoritmo aqui

apresentado.

Para a leitura dos arquivos contendo as distancias dos tdxons, foram implementados
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1 struct __tree {

2 charx* identifier;

3 int node_name;

4 int iteration;

5 int tree_count;

6 tree_t previous_tree;
7 hash_table_t internal_nodes;
8 hash_table_t taxon_nodes;

9 list_t taxon_remains;
10 double value;

11 double hash;

12 unsigned int last_identifier;
13 internal_node_t initial_node;
14 };

Quadro 7.2 - Estrutura do tipo tree_t

fungdes que l€éem as formatos de matrizes de distancias dos dos software PAUP* e do software
PHYLIP. O tipo values_table_t representa uma matriz de distancias, este tipo possui dois prin-
cipais tipos de operacodes sobre ele: a adicdo de um novo par de distancias e a leitura de um
par de distancia, passando como parametro os nomes das seqii€ncias. Uma possivel otimizagao
neste caso € ter apenas um ponto no software onde as strings sao criadas e ndo criar string du-
plicadas. Desta forma, ao invés da comparacdo de strings caracter por caracter, que possui um
custo O(n), sendo n o comprimento da string mais curta, € possivel compara-las utilizando suas

referéncias, tendo como custo O(1).

Para representar a drvore, o Quadro 7.2 apresenta a estrutura do tipo tree_t. Os itens que
a compdes sao: um identificador, o né que criou esta arvore, a iteracao atual da arvore e o con-
tador de 4rvores criadas nesta iteracdo, estas informacoes utilizadas somente na implementagao
paralela. Em seguida, temos uma referéncia para a drvore que que na qual foi originada. Logo
apos, tém-se duas tabelas hash, a primeira contém todos os nds internos e a seguinte contém
0s nds que representam os tdxons, além de possuir uma lista dos tdxons que estdo na matriz
de distancias ndo adicionados na arvore. A arvore possui um atributo que contém o valor do
seu LS e outro atributo que contém o seu valor hash. H4 inteiro cuja serventia € a criagdo dos
identificadores dos nds internos e um ponteiro para o n6 interno que deu inicio a constru¢do da

arvore.

Existem fungdes para operacdo nas arvores que criam uma nova arvore através de trés
tdxons, para a clonagem de arvores e todos os seus dados, para a adi¢cdo de um novo taxon e

para o calculo do seu LS.

Para representar os nds, sao utilizados trés tipos: um para representar um né generali-

zado, outro para representar especificamente um no interno e outro para um né que contenha
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1 struct __taxon_node {
2 char *identifier;
3 unsigned int hash;
4 internal node_t parent;
5 double parent_distance;
5 };
Quadro 7.3 - Estrutura do tipo taxon_node_t, que representa um tdxon na arvore
1 struct __internal_node {
2 char *identifier;
3 unsigned int hash;
4 internal node_t parent;
5 double parent_distance;
7 hash_table_t children;
9 };

Quadro 7.4 — Estrutura do tipo internal node_t, que representa um né interno na arvore

um taxon. O tipo tree_node_t presenta um né e contém dois atributos, o tipo do n6 que ele €: um
nd tdxon ou um no interno e uma referéncia para uma estrutura deste tipo que contém os demais
dados. Para representar os nds que contém os tixons, € utilizado um tipo taxon_node_t que
contém a estrutura apresentada no Quadro 7.3. Esta estrutura contém o identificador do téxon,
uma assinatura hash deste identificador, um ponteiro para o né interno que estd conectado o

comprimento do ramo em relagdo ao né interno que se esta conectado.

Para representar um no6 interno, utiliza-se o tipo internal _node_t que contém a estrutura
apresentada no Quadro 7.4. Esta estrutura contém o identificador do né interno, uma assinatura
hash deste identificador, um ponteiro para o n6 interno que esta conectado ou NULL caso seja
o no inicial, a distancia para o n6 interno que se estd conectado uma uma tabela hash contendo

os nds que estdo conectados a ele.

Finalizada a etapa da implementacdo da versdo ndo distribuida, deu-se inicio a
implementagdo distribuida, onde utilizou-se todas as estruturas e funcdes da versdo ndo dis-
tribuida. Para implementacdo do algoritmo distribuido, foram criados trés arquivos: dleasts-
quares, com a iniciacao do software, o scheduler contendo a implementacdo do agendador e

worker com a implementag@o dos processos trabalhadores.

A Figura 7.8 apresenta os principais arquivos da implementagdo e suas dependéncias.
Todos os demais arquivos dependem de pih_lib, pois este implementa as estruturas de dados
basicas e leitura de arquivos. No arquivos tree estdo implementados os tipos da drvore e as
funcdes que operam sobre as arvores, como criacdo, adi¢do de nds, calculo de LS e otimizacdo

das distancias. As operacgdes que utilizam diretamente as funcdes do MPI estdo encapsuladas no
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arquivo tree_mpi. Desta forma, os arquivo, schedule e worker, que implementam os algoritmos
distribuidos, executam as operagdes distribuidas sem utilizar diretamente o MPI, facilitando a

compreengdo e manuten¢do do cédigo fonte.

mpi_tree

U

pih_lib

schedule worker

dleastsquare

Figura 7.8 — Principais arquivos da implementacio

As informagdes trocadas entre o processo agendador e os trabalhadores sdo os trios ini-
ciais, as informacdes sobre as arvores e a melhor drvore encontrada. Para envio dos trios iniciais
do processo agendador aos processos trabalhadores e das informacdes das arvores, foram de-
finidos tipos para o MPI conforme a Figura 3.6. A estrutura que contém as informacdes de
cada arvore € exibida no Quadro 7.5 e a criacdo do tipo para que o MPI transfira dados deste
tipo € exibido na Quadro 7.6. O Quadro 7.5 apresenta na sua segunda linha o identificador da
arvore, apds um inteiro contendo o nimero do processo que contém esta arvore e em seguida a

assinatura da arvore e o valor LS dela.

A descrigdo do tipo para o MPI utilizar na transferéncias de dados tree_info é apresentado
no Quadro 7.6. Na primeira linha € criada a varidvel que conterad este novo tipo. Na linha
namero 2 € informado os tipos que esta estrutura contém e na linha 3 a quantidade de repeti¢des
de cada um destes tipos. Nota-se que a quantidade de caracteres € 20, pois o atributo identifier
da estrutura tree_info € um vetor de 20 caracteres. Na quarta linha € informado a posi¢do de cada

elemento na estrutura calculando-se a quantidade de bytes ocupada por cada elemento anterior
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1 struct __tree_info {

2 char identifier[20];
3 unsigned int worker;

4 double hash;

5 double value;

6 };

Quadro 7.5 - Estrutura que representa as informacdes a serem enviadas de uma arvore

1 MPI_Datatype TREE_INFO_MPI;
MPI Datatype types[4] = {MPI_CHAR,
MPI_UNSIGNED,
MPI_DOUBLE,
MPI_DOUBLE};

w

int blocklengths[4] = {20, 1, 1, 1};

4 MPI Aint displacements[4] = O,

sizeof (char) * 20,

(sizeof (char) * 20) + sizeof (unsigned int),

(sizeof (char) * 20) + sizeof (unsigned int)
+ sizeof (double);

5 MPI_Type_create_struct(4, blocklengths, displacements, types, &TREE_INFO_MPI);

Quadro 7.6 — Tipo TREE_INFO_MPI que representa ao MPI o tipo tree_info_t

e na quinta linha o tipo utilizado pelo MPIli, TREE_INFO_MPI, € criado informado-se os dados

anteriormente descritos.

7.2.3.3 Arquivos de entrada e saida

Um dos objetivos deste trabalho € implementar um algoritmo distribuido no pacote
PHYLIP. Conforme descrito na Secao 7.2.1, o cédigo fonte dos softwares deste pacote sdao
complexos e pouco comentados. O tempo proporcionado para sua execucao deste trabalho foi
o suficiente apenas para compreender o funcionamento dos algoritmos ali implementados e
nao de toda as suas implementagdes. Desta forma, ais implementacdes ocorreram totalmente

separadas dos softwares do pacote PHYLIP.

Para permitir a interoperabilidade deste software implementado com o pacote PHYLIP
foram adotados os formatos de arquivos, tanto para a matriz contendo os dados, como para a
representacdo da arvore inferida. O formato de arquivo das matrizes de distancias do pacote
phylip € composto por um ndmero inteiro na primeira contendo a quantidade de tdxons matriz,
seguido pelas linhas que contem a identificagdo do tdxon e as sua distancia entre os demais

elementos. O Quadro 7.7 apresenta as distancias dos tdxon no formato do pacote PHYLIP
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5
taxon_1 0.00 1.00 1.80 2.60 2.80
taxon_2 1.00 0.00 2.20 3.00 3.20
taxon_3 1.80 2.20 0.00 1.80 2.00
taxon_4 2.60 3.00 1.80 0.00 1.30
taxon_b5 2.80 3.20 2.00 1.30 0.00

Quadro 7.7 — Matriz de distancias do pacote PHYLIP

(taxon_2:0.70000, ((taxon_5:0.75000,taxon_4:0.55000) :0.75000,
taxon_3:0.50000) :1.00000,taxon_1:0.30000) ;

Quadro 7.8 — Exemplo de arvore num formato de texto

utilizados na inferéncia da arvore exibida na Figura 4.4.

As arvores sdo armazenadas num formato de texto, onde cada né interno inicia com um
parénteses em seguida estdo seus nos filhos separados por virgula e o né interno € finalizado
com outro parénteses. Os nos filhos podem ser outros nds internos ou nds tdxons, contendo o
seu identificado , dois pontos e a distancia relativa ao n6 que estd conectado. A representacao

em texto da arvore da Figura 4.4 € exibida no Quadro 7.8.

7.2.3.4 Execucao da implementagdo do algoritmo paralelo

Para execucdo da implementacdo do algoritmo paralelo fruto deste trabalho, deve-se
ter instalado no computador um ambiente de execugao do padrao MPI e caso deseja-se executar
num ambiente distribuido, os computadores devem ser configurados previamente para execugao
de softwares que utilizem o padrao MPI. Informagdes sobre obtengao, instalacio e configuragao

do ambiente podem ser obtidas em MPICH2... (2006).

O nome dado ao software implementado € dleastsquare, d de distributed e leastsquare
do método utilizado. O dleastsquares tem os seguintes parametros para execugao:

a) -fnome_do_arquivo: informa o arquivo de entrada contendo a matriz de distancias;

b) -0 nome_do_arquivo: informa o arquivo onde a arvores resultante serd escrita;

¢) -s numero: numero de sementes geradas e enviadas aos processos trabalhadores;

d) -m niimero: nimero méaximo de drvores mantidas em cada processo trabalhador por

iteracao;
e) -n nimero: nimero minimo de drvores mantidas em cada processo trabalhador por

iteracdo.
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Para executa-lo, deve-se utilizar o mpirun, que é um software especificado no padrao
MPI para execugdo dos softwares neste ambiente distribuido. Por exemplo, para executar o
dleastsquares no ambiente com 4 processos, sendo 1 o agendador e 3 trabalhadores, com o
numero maximo de 200 e minimo de 50 drvores por processo trabalhador e gerando 21 sementes

no inicio, deve executar: mpirun -np 4 dleastsquare -m 200 -n 50 -s 21 .

A acréscimo do numero de nos executando o dleastsquare ndo torna a sua execugao
mais rapida, porém aumenta a quantidade de drvores geradas e conseqilientemente o conjunto
total de possiveis drvores para a busca da melhor. Caso deseja-se aumentar o nimero de nds e
também ter um ganho no tempo, recomenda-se diminuir o nimero minimo e o nimero maximo
de arvores mantidas por iteracdo. O porqué desta questdo, pode ser observado no seguinte
exemplo: com dois processos trabalhadores mantendo duzentas arvores por iteracao, tem-se um
espaco de quatrocentas drvores, caso sejam utilizados quatro processos trabalhadores, tem-se
oitocentas arvores. Desta forma, pode-se diminuir o nimero de drvores mantidas para cinqlienta
, que o conjunto de arvores voltara a ser quatrocentos. Desta forma, diminuida a quantidade de

arvores mantidas em cada iteragdo € consequentemente, minimizado o tempo de processamento.

7.3 RESULTADOS

Para testar o tempo de execucio da implementagdo do algoritmo desenvolvido, chamada
de dleastsquares, foram geradas oito matrizes com distancias hipotéticas, cada uma contendo
de 10 a 80 taxons e suas respectivas distancias. Foram executados o software kitsch e o dleasts-

quares e medido os seus tempos de execucao.

O software kitsch foi executado num computador Intel Pentium 4 com 1 gigabyte de
memoria ram e o dleastsquares num cluster contendo 5 destes computadores. O dleastsquares
foi executado utilizando como opcdes: 4 sementes iniciais por nd, o minimo de 20 € 0 maximo
de 40 taxon por iteracdo. Desta forma, a cada iteragc@o, sdo mantidos no maximo 40 no conjunto

de arvores de cada no.

A Figura 7.9 apresenta os resultados destas execugdes. Nela percebe-se que até aproxi-
madamente uma matriz de 50 tdxons, é vantajosa a utiliza¢do do software ndo distribuido e a

partir das matrizes com 50 taxins, o dleastsquares apresenta vantagem no tempo de execugao.

O dleastsquares possui pior tempo de execu¢do com matrizes de distdncias menores
porque hé principalmente o custo de comunicac¢ao e sincronismo entre 0s processos, que o kitsch
nao possui. Nota-se que o tempo de execugao do kitsch cresce em maior quantidade, isto porque
o dleastsquares controla a quantidade de drvores mantidas a cada itera¢do e com isto, a largura
da pesquisa da melhor arvore e o tempo de execucdo. Sendo que sdo mantidas uma quantidade

constante de drvores, o acréscimo do tempo se da pelo maior nimero de possiveis posi¢des para
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Figura 7.9 — Tempos das execugdes

adicionar um novo tdxon quando utiliza-se matrizes com nimero elevado de taxons.

O dleastsquares possui um custo para o sincronismo entre os processos. Quando um
processo finaliza sua iteragao, ele iniciard a nova iteragao apds todos 0s outros processos terem
enviados os dados da iteragcdo atual ao agendador e este calcular e enviar as arvores que devem
ser eliminadas. Desta forma, se tem-se um no no cluster mais veloz que os demais, provavel-
mente sua capacidade serd sub-utilizada. Um modo de resolver esta questao € a implementa¢ao

de um balanceamento de carga, que € proposto como extensao deste trabalho.

E importante ressaltar que o dleastsquares nio encontra a melhor drvore. A qualidade
da otimizacdo dos comprimentos dos ramos efetuada pelo dleastsquares € inferior as do kitch,
porém as topologia das arvores retornadas sao bem similares as topologias das drvores 6timas
inferidas pelo kirch. Assim, a vantagem do dleastsquares é apresentar arvores num menor

tempo, enquando o kitch apresenta melhores arvores.

7.3.1 Dificuldades encontradas

O desenvolvimento do algoritmo original proposto por Felsenstein (1997) tomou grande
parte do tempo da implementagdo. O artigo apenas descreve as formulas matematicas utilizadas
para se chegar aos valores e, superficialmente, o funcionamento do algoritmo. Desta forma, a
compreensao deste algoritmo e suas etapas internas foram os primeiros desafios a ser superados.
Uma das etapas internas, que se constitui no remanejamento dos comprimento das distancias

dos ramos, ainda ndo esta completamente esclarecida, necessitando de maiores pesquisas.
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Na implementacao, houve dificuldade principalmente com a depuragdo do algoritmo
paralelo e com a verificacdo da ocorréncia de deadlocks. A depurando através do GDB ¢é
prejudicada porque os resultados dependem de varios processos executados a0 mesmo tempo,
tornando-a complexa. Para a maioria dos casos, a depuracio ocorreu utilizando saidas de texto
informando o estado atual de cada um dos processos, exibindo assim, possiveis pontos onde

estdo os erros de programacao.
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8 CONCLUSAO

Dentre os objetivos apresentados neste estudo, o primeiro constitui-se na proposta de
um algoritmo para inferéncia de arvores filogenéticas executado num ambiente distribuido. A
reducdo do tempo da inferéncia filogenética, a qual acreditava-se ser a etapa mais demorada do
workflow, levaria a diminuicao do tempo de execucdo deste. Com a verificagdo dos tempos das
etapas do workflow, observou-se que esta, na realidade, representa uma parte insignificante do
tempo total. Buscou-se entdo, a partir desta constatacdo, a otimizacao dos tempos das demais

etapas.

A otimizagdao do workflow e as execugOes de varias de suas etapas em ambiente dis-
tribuido, resultando numa significativa melhora no tempo de execucdo e permitindo que este
tempo seja mais reduzido aumentando o nimero de nés no cluster, constituiu-se na primeira
etapa do trabalho. Estas otimizagdes estdo sendo utilizadas nas pesquisas de gendmica com-
parativa do DBBM/Instituto Oswaldo Cruz/FIOCRUZ. Uma das otimizag¢des, o software agen-
dador para multiplas execugdes do software compass em ambiente distribuido, € um software
que pode ser estendido para usos em outras ocasides que deseja-se executar diversas instancias
de um software num ambiente distribuido, delegando a execucdo de cada instancia num né

diferente.

Através desse algoritmo, inédito na literatura, especificado e implementado neste tra-
balho, € possivel inferir arvores filogenética especificando parametros como a quantidade de
arvores analisadas a cada iteracd@o e limites para eliminacao de drvores. Mesmo que as arvores
obtidas ndo possuam o LS igual ou inferior as inferidas por outros softwares, elas apresentam

muita semelhan¢a nos comprimentos dos ramos e na topologia.

Tal algoritmo permite especificar a largura da busca pela melhor arvores, para que o
usudrio possa escolher entre melhor qualidade ou menor tempo. Desta forma, dependendo dos
parametros utilizados na execu¢do, a implementacdo do algoritmo paralelo é mais veloz que
os softwares fitch e kitsch. Caso o usudrio disponha de um cluster, ele podera utilizar esta
capacidade computacional para pesquisar num conjunto maior de arvores ou diminuir o tempo

de execucdo.

Na hipotese de um pesquisador ndo pretender utilizar a implementagdo proposta, ou
o algoritmo totalmente, as heuristicas mostraram-se eficazes para serem utilizados em outros
algoritmos. Exemplificando a questdo: a sele¢do dos tdxons mais proximos pode ser utilizada

no inicio do algoritmo proposto por Felsenstein (1997).
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Quanto a implementagdo do algoritmo num software de reconstrucao filogenética do pa-
cote PHYLIP, também um dos objetivos propostos neste trabalho, ndo houve concretizagao,
devido o motivo abordado na Se¢do 7.2.1. Mesmo que o software nao tenha sido implemen-
tado neste pacote, a implementacgdo utiliza os seus formatos de arquivo, permitindo troca de

informacdes entre o software implementado e os softwares do pacote PHYLIP.

Como terceiro objetivo se propOs a substitui¢cdo do software PAUP* pelo software de-
senvolvido neste trabalho. Esta substituicdo ndo foi efetivada devido ao software desenvolvido
nao apresenta as melhores drvores se comparado aos softwares do pacote PHYLIP e ao PAUP*.
Mesmo assim, caso deseje-se utilizar somente softwares livres, é possivel informar ao agenda-
dor das execucdes multiplas do compass para que ele armazene a matriz de distancias resultante
das comparagdes no formato do pacote PHYLIP e utilizar seus softwares para a inferéncia da

arvore filogenética.

Desta forma, indiretamente, este trabalho atingiu com sucesso 0s seus objetivos propos-
tos, com adicao a otimizagao do workflow, ndo prevista inicialmente e o software para execucoes

multiplas em ambiente distribuido.

8.1 EXTENSOES

Em relacdo ao workflow, sua principal extensdo € a criacdo de uma interface grafica
para a utilizacdo de diversos usudrios, proporcionando a op¢ao de armazenar as execugdes e
poder analisa-las em outra ocasido. Atualmente as operacdes de execugdo, configuragdo das
seqiiencias de entradas e armazenamento das execugdes para futuras andlises sdo executadas
via comandos digitados pelo usudrio no terminal, criando dificuldades aos usuarios menos fa-

miliarizados neste ambiente.

Para o algoritmo, algumas extensdes sdo possiveis, como por exemplo a utilizacdo de
algoritmos genéticos para verificar os melhores parametros da quantidade de sementes utiliza-
das, os limites de corte das arvores e as quantidades minimas e méaximas. Estes parametros
interferem diretamente no tempo e na qualidade da arvore final sendo complexo encontrar uma
configuracio para cada drvore. Desta forma, a utilizacdo de algoritmos genéticos facilitaria o

encontro das configuragdes ideais para cada matriz de distancias utilizada como entrada.

Uma outra extensdo, diz respeito a pesquisa e implementacao de técnicas para otimizar
o valor LS das arvores. Conforme apresentado, um dos problemas do algoritmo proposto é a
qualidade inferior das arvores geradas se comparado aos softwares ja existentes. A pesquisa
e implementacdo de otimizagdo deste valor deve proporcionar a melhora do LS das arvores
utilizando o ambiente distribuido e preferencialmente ndo sobrecarregando o software com as

otimizacdes, para nao influenciar negativamente no tempo de execugao.
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O algoritmo ndo possui um balanceamento de carga entre os processos, ocorrendo que
enquanto alguns processos estao calculando os dados, outros ja finalizaram a sua iteracao e estao
aguardando. O balanceamento de carga entre os processos € um tema complexo nos sistemas
distribuidos e a utilizagdo dele neste algoritmo € uma opc¢do de pesquisa para extensdo deste

trabalho.

Um extensdo proposta € analisar a viabilidade, e se necessario, fazer modificacdes, para
implementar o algoritmo em sistemas Grid. Implementar o algoritmo sem a utilizagdo do padrao

MPI, mas utilizando threads para a utilizagdo em computadores multiprocessados.

Por fim, tratando-se este algoritmo como uma busca, pode-se verificar sua usabilidade

em outras dreas, como a inteligéncia artificial, como exemplo, o algoritmo MinMax.
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