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Resumen

El presente trabajo analiza la escalabilidad de una implementacién paralela del calculo de medidas de similitud entre
pares en la deteccion de genes ortélogos. El anélisis se realiza mediante el uso de métricas de calidad como la
aceleracion y la eficiencia que se calculan para algoritmos de célculo del alineamiento par a par de secuencias y de
calculo de la similitud del perfil fisico-quimico de las proteinas. Los experimentos realizados en un conjunto de datos
de dos genomas arrojan una mejora en el tiempo de ejecucién de las implementaciones paralelas. No obstante, la
escalabilidad de los algoritmos continda siendo un objetivo de nuevas implementaciones.
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Abstract

This paper analyzes the scalability of the parallel implementation of pairwise similarity measures for gene comparison
in ortholog gene detection. This analysis is carried out by using metrics such as speedup and efficiency that are
calculated for all vs all alignment and physicochemical profile comparisons. The experiments with a dataset of two
genomes show an improvement in the execution time of the parallel implementations. However, scalability continues to

be a goal for further implementations.
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Introduccion

La comparacion de genes es imprescindible en problemas de la Bioinforméatica como la comparacion de genomas,
donde se detectan las similitudes entre los genomas para dar respuesta a interrogantes como la funcién de proteinas
desconocidas que se encuentran en regiones conservadas (similares) (Kamvysselis, 2003). Aquellas proteinas
producidas por genes que generalmente conservan su funcion son reconocidas mediante la deteccion de genes llamados
ort6logos entre dos 0 mas genomas. Estos son los genes que se transfieren de un genoma a otro en la evolucién mediante
un evento de especiacion. Son considerados genes homologos porque tienen un gen ancestro comdn en las especies que
se estudian (Fitch, 1970). En la deteccion de los ort6logos, estos deben distinguirse de otro tipo de genes homologos

Ilamados paralogos que se producen por un evento de duplicacion en un mismo genoma (Kuzniar et al., 2008).

Para detectar los genes homdlogos, y en especifico los ortélogos, se han utilizado métodos de alineamiento de
secuencias como el BLAST (Altschul et al., 1997) cuyas puntuaciones se utilizan para comparar el grado de similitud
entre las secuencias. Sin embargo, sucede que los algoritmos de deteccion basados Unicamente en dicha similitud han
sido fuertemente criticados porque producen falsos positivos ante la presencia de pardlogos y pérdidas de genes
(Kuzniar et al., 2008), (Salichos and Rokas, 2011). Ademas producen falsos negativos cuando las secuencias son cortas
o divergentes (alejadas en la evolucion) (Kuzniar et al., 2008). Para complementar la informacién de similitud de las
secuencias se han propuesto otras informaciones relacionadas con la vecindad conservada de los genes (Kristensen et
al., 2011), (Lechner et al., 2014).

Con el fin de combinar diversas informaciones en la clasificacion de genes, en (Millo et al., 2014) se han presentado
medidas de similitud para comparar pares de genes y métodos de clasificacién que agregan estas medidas en algoritmos
no supervisados o las combinan en modelos supervisados (Galpert et al., 2014), (Galpert et al., 2015) . El enfoque de
combinacion de medidas de similitud abarca dos fases: (i) calculo de medidas de similitud para pares de genes y (ii)
clasificacion por pares. De acuerdo al total de posibles pares de genes de un par de genomas, asi como al continuo
crecimiento del total de genomas anotados, en espera de ser comparados para su estudio (Sonnhammer et al., 2014), se
hace necesario, en primera instancia, estudiar la escalabilidad de los algoritmos de calculo de las medidas de similitud
y aplicar técnicas de programacion paralela a este problema, una vez que se analice la ventaja del uso de estas técnicas
en cuanto a su desempefio en tiempo de ejecucion. Para esto, en este trabajo se analiza el rendimiento de los algoritmos
de célculo de dichas medidas de similitud para pares de genes mediante métricas de desempefio de implementaciones

paralelas como la aceleracion y la eficiencia.
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Analisis de la escalabilidad de algoritmos secuenciales y paralelos

La escalabilidad es la habilidad de un sistema o proceso de manejar un aumento creciente en el volumen de trabajo a
realizar de una manera competente, o su habilidad de ser ampliado para acomodar este crecimiento. Se puede referir a
la capacidad de un sistema de aumentar su salida total bajo una carga aumentada cuando se afiaden recursos (tipicamente
hardware) (Bonvin, 2012). Para analizar la escalabilidad de algoritmos paralelos en cuanto al tiempo de ejecucién se
analiza su rendimiento en condiciones de aumento de la carga utilizando métricas como la aceleracién y la eficiencia

gue se especificaran mas adelante en esta seccion.

El rendimiento de algoritmos secuenciales se evalta por su tiempo de ejecucion en funcién de la dimensién del
problema, es decir, en funcion del tamafio de los datos de entrada. Para este analisis cominmente se utiliza la notacién
asintdtica que permite acotar el tiempo de ejecucion de un algoritmo y asi especificar su orden de complejidad temporal
(Brassard, 1997). Sin embargo, para analizar la complejidad temporal de los algoritmos paralelos se deben tener en
cuenta varios factores como son: el tamafio del problema, el nimero de procesadores y determinados pardmetros de

comunicacion de la plataforma sobre la que se ejecuta el algoritmo (Grama et al., 2003).

En (Grama et al., 2003) se plantea que el rendimiento de un algoritmo paralelo puede ser analizado con una mayor
exactitud cuando se compara con su mejor version secuencial, o en Gltima instancia con alguna versién secuencial del
mismo. En base al tiempo de ejecucion de la version secuencial Tg y el tiempo de la version paralela T, se calculan

métricas como la aceleracion y la eficiencia.

T, . .. . .
T—S es una medida que captura el beneficio relativo de resolver un problema en paralelo. Se define
P

La aceleracion S=
como el radio de tiempo que se toma para resolver un problema en un Gnico elemento de procesamiento con relacion al
tiempo requerido para resolver el mismo problema con P procesadores. S6lo un sistema ideal puede lograr una
aceleracion igual a P. Para ilustrar la aceleracion real, es posible utilizar constantes en lugar de la notacion asintotica

(Grama et al., 2003) como se vera en la siguiente seccion.

La eficiencia, por otra parte, es una medida de la fraccion de tiempo para la cual un elemento de procesamiento es

;.- . S T . . .. . ;s ..
utilmente empleado. Se define como E= 5= 5.7 Enunsistema ideal la eficiencia es 1. En la préactica la aceleracion es
P
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menor que P vy la eficiencia esta entre cero y uno. La eficiencia de los programas paralelos decrece con el aumento del

namero de elementos procesamiento para un tamafio de problema dado (Grama et al., 2003).

Escalabilidad del calculo paralelo de medidas de similitud para pares de genes

En esta seccion se especifican, en codigo MATLAB (2010), los procedimientos de céalculo de dos medidas de similitud,
definidas en (Millo et al., 2014), para comparar una secuencia de un genoma con todas las secuencias de otro genoma.
Estos procedimientos tienen la mayor complejidad temporal con relacion a los de otras medidas por lo que se propone
su paralelizacion. El primero se corresponde con el calculo del alineamiento de una secuencia de un genoma con todas
las secuencias de otro, usando el algoritmo secuencial de la Figura 1 o el paralelo de la Figura 2, y el segundo, con el
calculo de la similitud basada en el perfil fisico-quimico de todas las proteinas de ambos genomas usando el algoritmo
secuencial de la Figura 3 o el paralelo

de la Figura 4.
for j = 1:H
d nw = swalign(seq, segqsZ(]j).sed,'ScoringMatrix’,scoring matrix, ...
'Gaplpen',gap open, "ExtendGap',gap extend):
score sw(counter,j)=d now:
[d nw, align walue] = nwalign(=segq, =segs2(]j).=eg,
"ScoringMatrix', scoring matrix, "'Gaplpen', gap open, ...
'ExtendGap’',gap_extend);
score nw(counter,j)=d now:
fimilarity nw(counter,j) = calculate similarity(align walues);
end;

Figura 1. Variante secuencial del calculo de la similitud basada en alineamiento de secuencias.

parfor j = 1:H
d nw = swalign(seq, segqsZ(j).sed, 'ScoringMatrix’',scoring matrix,...
'GapCpen',gap_open,
Score_sw(counter,j)=d nw:

ExtendGap', gap_extend);

[d nw, align wvalue] = nwaligni(segq, segs2(j).=sed,
'ScoringMatrix’, gcoring matrix, 'Gaplpen’',gap open, ...
'ExtendGap’ ,gap extend);
Score nw(counter,j)=d nw;
similarity nw(counter,j} = calculate similarity(align wvalue);
end;

Figura 2. Variante paralela del calculo de la similitud basada en alineamiento de secuencias
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for k= 1:H

p = pares_genes(k, :);

21l = pl(l):

22 = pl2):

[d nw, align walue] = nwalign(zegsl(=sl).=2eq, =egsl(22).2ed, ...

coringMatrix',scoring matrix, "Gaplpen', gap Open, ...

=1

AtendGap ', gap extend);
seqgl = align walue(l,l:end);

segl align walue (3, 1l:end):

profile = calculate profile feature (seqgl, seqg?, [3 5 T]):
profile3 (k) = profile(l);

profiles (k)
profile’ (k)

end;

profile (2);

profile (3):

Figura 3. Variante secuencial del célculo de la similitud del perfil fisico-quimico de las proteinas
Las funciones swaling y nwalign del MATLAB tienen una complejidad computacional de O(m x n), donde my n son
las longitudes maximas de las secuencias de cada genoma, y como la longitud méaxima que puede tener el alineamiento
de las secuencias es m + n entonces la funcion calculate_similarity tiene una complejidad de O(m+n), siendo entonces
la complejidad computacional de la versién secuencial de la similitud basada en el alineamiento O(N x m x n), donde
N es el total de ciclos a realizar. Los tiempos secuencial y paralelo correspondientes al célculo de los alineamientos son
referenciados como T; Y Tp;.

La funcion calculate_profile_feature tiene una complejidad de O((m + n)?), siendo la complejidad computacional de la
version secuencial del calculo del perfil fisico-quimico O(N x (m+n)>?). En este caso, los tiempos secuencial y paralelo

correspondientes a este célculo serén referenciados como 7, y Tp;, en las ecuaciones (1) y (2), respectivamente.

Teniendo en cuenta la complejidad computacional y la estructura de los algoritmos secuenciales, los tiempos de

gjecucidn secuenciales se pueden estimar como:
Tg;=Nx(2xnxm+m+n) xt, Q)
Tg,=Nx(nxm+(m+n)°) xt, )

donde t. indica el tiempo requerido para realizar las operaciones aritméticas. Para el desarrollo de este trabajo
asumiremos el valor de t. éptimo, tc = 1. El tiempo de ejecucidn paralelo Te se define en funcion del tiempo de célculo
y el tiempo de comunicacién entre los procesadores. En el caso de la version paralela el tiempo de célculo viene dado

por la distribucion de los N ciclos entre los P procesadores empleados. Con la distribucién de los ciclos, pueden darse
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los casos en que: todos los procesadores realizan | N/P] iteraciones, o p < P procesadores realizan | N/P| + 1 iteraciones;
por lo que tomando el peor de los casos, el tiempo de calculo de cada una de las versiones paralelas se puede estimar

como aparece en las ecuaciones (3) y (4):
TCachZ(lN/PJ+I)X(2anm+m+n)xtc (3)
Teuer=(IN/PI+1) % (nxm+ (m+n)) <1, (4)

parfor k = 1:H
p = pares genes(k,:);

2l = p(l):

=22 = pl2):

[d nw, align value] = nwalign(segsl(sl).seq, segsZ(s?).seq,...
'ScoringMatrix', scoring matrix, 'Gaplpen',gap open, ...

'ExtendGap’',gap extend) ;
zeqgl = align wvalue(l,l:end):

seqgs

profile = calculate profile feature(segl, seg2, [3 5 7]):

profile3 (k) = profile(l):

profiles (k)

profile7 (k)
end;

align wvalue(3,1:end):;

profile(2):;

profile (3) ;

Figura 4. Variante paralela del célculo de la similitud del perfil fisico-quimico de las proteinas

El tiempo de comunicacion entre los procesadores esta directamente relacionado con la informacion accedida en la
seccidn secuencial del algoritmo. En los dos casos que se analizan, en cada iteracion cada uno de los P procesadores
necesita recibir la informacion de las secuencias que se alinean. Siendo m y n las longitudes de las dos secuencias, el

tiempo de comunicacion se expresa como aparece en la ecuacion (5):
TConz:(I.N/PJ+]) X(tx+tw X P><(m+n)) (5)

donde ts representa el tiempo necesario para establecer la comunicacién y preparar la informacién a enviar; y ty el
tiempo necesario para enviar un valor numérico. Para el desarrollo de este trabajo asumiremos estos valores como
Optimos, t; = 0y t, = 1. De esta forma, al combinar la informacidn de las ecuaciones (3) y (5) se obtiene una estimacion
del tiempo de ejecucion paralelo para el calculo del alineamiento (ecuacion (6)) y combinando las ecuaciones (4) y (5)

se obtiene una estimacidn del tiempo de ejecucion paralelo para el calculo del perfil (ecuacion (7)).

Tpy=(IN/PI+1)X(2xnxm+(m+n) x(P+1)) (6)
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Tpy=(IN/P|+1) *(nxm+(m+n) < (m+n+P))  (7)

Empleando las expresiones TS y TP para cada uno de los algoritmos, se realizé un andlisis del comportamiento de la
aceleracion y la eficiencia para diferentes muestras de N, variando la cantidad de procesadores entre 1 y 6000. En las
Figuras 5,6,7,8 se muestran las gréficas de los resultados obtenidos para un conjunto de datos de comparacién de los
genomas de Sccharomyces Scerevisiae y Schizosaccharomyces Pombe. Para el caso del alineamiento, el 100% de la
muestra esta dado por las 5006 secuencias del genoma del S. Pombe que se comparan con una secuencia de S.
Scerevisiae, y para el perfil, por 16324500 pares de secuencias. Se puede observar que al mantener constante el tamafio
de la muestra y aumentar la cantidad de procesadores, el valor de la aceleracion y la eficiencia tienden a disminuir. No
siendo asi cuando se mantiene constante la cantidad de procesadores y se aumenta la muestra. Cuando la cantidad de
procesadores alcanza el tamafio de la muestra, la aceleracion y la eficiencia comienzan a decrecer hasta que alcance un

valor constante.

1600 — ;
1600 +
1400 +
= 1200 +
i o o,
3 1000 L 25% de los pares
s . ——50%de los pares
< B00 +
2 I —T75%de los pares
L
600 —— 100% de los pares
400 + ——— ldeal
200 +
0 f f f f . !
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Procesadores
Figura 5. Comportamiento estimado de la aceleracion en el calculo paralelo
de los alineamientos par a par de secuencias.
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Figura 6. Comportamiento estimado de la eficiencia en el calculo paralelo

de los alineamientos par a par de secuencias
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Figura 7. Comportamiento estimado de la aceleracion en el calculo paralelo del perfil
fisico-quimico par a par de secuencias
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Figura 8. Comportamiento estimado de la eficiencia en el calculo paralelo del perfil

fisico-quimico par a par de secuencias

En ocasiones en gue es casi imposible la ejecucion secuencial del algoritmo, estos valores estimados pueden dar un
valor cercano a la realidad. El célculo de las medidas de similitud empleando ambos algoritmos paralelos fue realizado
usando 6 procesadores, por lo que el algoritmo paralelo para el alineamiento se ejecutd aproximadamente 5.98 veces
mas rapido que la version secuencial, con una eficiencia de 0.9968; y el algoritmo paralelo para el perfil se ejecutd
aproximadamente 5.9971 veces mas rapido que la versidn secuencial, con una eficiencia de 0.9995.

A partir de los tiempos de ejecucién en paralelo de las ecuaciones (6) y (7), se pueden estimar las complejidades
computaciones de cada uno de los algoritmos cuando su ejecucion es en paralelo. En ambos casos, la expresion
(/N/P [+1) se puede tomar como N/P. En el caso del algoritmo para el calculo de la similitud basada en el alineamiento,
los elementos 2 x m x ny (m + n) x (P + 1) no se pueden comparar debido a la presencia de P. Omitiendo los valores

Xn

X
de las constantes, su complejidad temporal esta dada como O /v Z +N><(m+n)), la cual es menor que O(N x

m x n), como se muestra en la ecuacion (8). Por otra parte, en el algoritmo del calculo del perfil se tiene que m x n < (m
.. X(n+m)2
+n) x (m+ n+ P), por lo que su complejidad temporal es, O 5 +Nx(m+n) /la cual es menor que O(N

x(m+n)?), como se muestra en la ecuacion (9).

NXmxn
—5—tNx(m+n) | m+n
L =—

</ (8)

Nxmxn P mxn—
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YA Nt
£ —— =-+—</ 9)
N X(n+m) P m+n

Usando las versiones secuenciales y paralelas de cada uno de los algoritmos, se calcul6 el tiempo de ejecucion
secuencial y los tiempos de ejecucién en paralelo usando 1, 2, 3 y 4 procesadores. Para esto se utilizé una computadora
con procesador Intel ® CoreTM i3 CPU M380 a 2.53 GHz, con una memoria RAM DDR3 de 4,0 Gb, con
MATLAB(R2010a)(2010) sobre el sistema operativo Windows 7 de 64Bits. Los experimentos fueron realizados sobre
el 50% de los pares y el conjunto total de los pares. Para el caso del calculo del perfil se realizé una seleccion aleatoria
de 1921 pares que representan el 100%. Las Figuras 9, 10, 11, 12 muestran los resultados obtenidos. Como se observa
en estas figuras los valores estimados tienen un comportamiento similar entre si, al igual que los valores reales
calculados a partir de los tiempos de ejecucion. Los mejores valores de aceleracion se obtienen para la ejecucion sobre

4 procesadores, pero con una mayor eficiencia cuando la ejecucion fue sobre 2 procesadores.

Tedricamente el valor de la aceleracién se encuentra acotado por la cantidad de procesadores empleados en la ejecucion,
y la eficiencia oscila en el intervalo [0, 1]. Sin embargo, en este caso la aceleracion es superior a la cantidad de
procesadores empleados en cada ejecucion y el valor de eficiencia es superior a 1. A este fenémeno se le conoce como
aceleracion super-lineal, es poco comdn, y se produce porque cada elemento de procesamiento consume un tiempo
inferior a larazén Ts/P. Esto puede estar debido a que la version paralela realiza menos trabajo que la versidn secuencial,

o a factores relacionados con los recursos que se emplean, como por ejemplo, la memoria caché (Grama et al., 2003).

7.000

6.000

5000
=
:E 4.000 - —&— 2003 pares (Real)
= .
5 --#0- 2003 pares (Estimada)
830007 — & 5006 pares (Real)

2000 - —=— 6006 pares (Estimada)

———-ldeal
1.000 -
0.000 . . ;
1 2 3 4
Procesadores

Figura 9. Comportamiento experimental de la aceleracion en el célculo paralelo
de los alineamientos par a par de secuencias
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Figura 10. Comportamiento experimental de la eficiencia en el calculo paralelo
de los alineamientos par a par de secuencias
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Figura 11. Comportamiento experimental de la aceleracién en el calculo paralelo del perfil fisico-quimico

par a par de secuencias de proteinas.
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Figura 12. Comportamiento experimental de la eficiencia en el calculo paralelo del perfil
fisico-quimico par a par de secuencias de proteinas

Conclusiones

Con el uso de la instruccion parfor para el calculo en paralelo de los alineamientos par a par de secuencias y el perfil
fisico-quimico de las proteinas, se logra reducir la complejidad computacional del calculo de estas medidas.

No obstante, la habilidad del sistema de mantener la eficiencia en un valor fijo al incrementar simultaneamente el
nimero de procesadores y el tamafio del problema se mantiene como objetivo de futuras implementaciones. Con esta
implementacion no se puede decir que el sistema es escalable (Grama et al., 2003) en todo su espectro, por lo que se
pretende en préximos trabajos modificar la implementacion en funcién de mejorar la escalabilidad, necesaria para lograr

las clasificaciones de genes.
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