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Resumo. O Alinhamento Miiltiplo de Sequéncias (AMS) é uma etapa funda-
mental na biologia evolutiva molecular, com impacto direto na identificagcdo
de marcadores associados a doencas genéticas e infecciosas. A qualidade
dos alinhamentos é determinante para a confiabilidade das interpretacoes
biologicas. No entanto, algoritmos exatos para AMS enfrentam limitacoes
quanto ao niimero de sequéncias que podem ser processadas, mesmo em am-
bientes de Processamento de Alto Desempenho (PAD), devido a natureza NP-
dificil do problema. Assim, a prdtica usual envolve a selecdo manual de sub-
conjuntos reduzidos de sequéncias. Neste trabalho, propomos e avaliamos um
workflow cientifico em PAD para AMS com algoritmos exatos, incorporando
a selecdo automdtica do subconjunto representativo de sequéncias, de modo a
contornar as restricoes das ferramentas disponiveis. Os experimentos, conside-
rando implementagées do workflow com PyCOMPSs e com scripts Shell, apre-
sentaram ganhos de 2,08 % e 3,95X, respectivamente, em relacdo a execugdo
sequencial das tarefas. Em particular, a implementagdo com PyCOMPSs mos-
trou melhor escalabilidade, alcancando 80,8% de ganho no alinhamento de 38
sequéncias.

1. Introducao

O Alinhamento Multiplo de Sequéncias (AMS), definido pelo alinhamento de trés ou
mais sequéncias génicas, constitui uma etapa essencial na biologia evolutiva molecular,
servindo de base para andlises como reconstrucdes filogenéticas, deteccdo de selecdo
positiva e estudos em epidemiologia molecular [Yang 2007, Schabauer et al. 2012,
Gao et al. 2019]. No entanto, 0 AMS € um problema NP-dificil, de modo que estratégias
voltadas a obtencdo do alinhamento 6timo demandam elevado poder computacional e
grande capacidade de memoria, o que restringe sua aplicacdo a um ndmero reduzido de
sequéncias (10 a 20 elementos de comprimento moderado, devido ao crescimento expo-
nencial do espaco de busca) [Slowinski 1998], mesmo quando executado em ambientes
de Processamento de Alto Desempenho (PAD) [Sundfeld et al. 2018].

Contudo, com o crescimento exponencial dos dados gendmicos, impulsionado
pelo avanco das tecnologias de sequenciamento de nova geracao (NGS, do inglés Next-
Generation Sequencing), pesquisadores frequentemente lidam com grandes conjuntos de



sequéncias bioldgicas, que podem variar de milhares a milhdes de elementos em ban-
cos de dados publicos [Tripathi et al. 2016]. Em cendrios nos quais se deseja empregar
algoritmos exatos, torna-se necessario adaptar o conjunto de dados inicial as limitacdes
no numero de sequéncias impostas por tais métodos, geralmente por meio da selecdo de
um subconjunto representativo das sequéncias originais, permitindo reduzir o problema a
uma escala computacionalmente tratdvel.

Entretanto, a escolha dessas sequéncias ndo € trivial, pois envolve decisdes so-
bre critérios de representatividade, diversidade e relevancia bioldgica, bem como sobre
o proprio processo de selecdo, que, quando realizado manualmente, pode ser trabalhoso,
suscetivel a vieses e propenso a erros, dada a complexidade dos experimentos. Nesse
contexto, torna-se essencial investigar abordagens que automatizem esse processo, garan-
tindo que o AMS possa ser executado em ambientes de PAD, ao mesmo tempo em que se
aumenta a acurécia e se reduz o tempo necessario para a obtenc¢ao dos alinhamentos.

Para tornar esse processo mais acessivel a pesquisadores que frequentemente nao
possuem familiaridade com ferramentas e ambientes de PAD, os Sistemas de Gerenci-
amento de Workflows Cientificos (SWIMS, do inglés Scientific Workflow Management
Systems) surgem como abordagens eficazes. Essas ferramentas permitem modelar, exe-
cutar, monitorar e reproduzir experimentos computacionais complexos de forma estru-
turada e automatizada [Cohen-Boulakia et al. 2017]. Além de viabilizarem a execugao
paralela e escalavel de pipelines computacionais, tornando-os particularmente adequados
para andlises evolutivas em larga escala [Yang 2007], os SWfMS também automatizam
o gerenciamento de tarefas e dados intermedidrios associados a execu¢ao do workflow,
reduzindo a necessidade de intervencao manual.

Com base nos aspectos previamente discutidos, neste trabalho propomos a mo-
delagem de um workflow cientifico para o AMS, capaz de processar um grande nimero
de sequéncias em sistemas de PAD. Para acelerar a selecao de sequéncias e a obtengao
do alinhamento 6timo, nosso workflow aplica uma estratégia em duas fases: Fase AS,
considera-se um subproblema do AMS em que se utiliza um algoritmo polinomial exato,
o alinhamento par-a-par, para executar multiplos alinhamentos simultaneamente nos di-
ferentes recursos de processamento disponiveis no ambiente de PAD, gerando os scores
correspondentes a cada par de sequéncias; Fase AMS, com base nos scores gerados na
fase anterior, o workflow seleciona um subconjunto de sequéncias relevantes — que podem
ser similares ou dissimilares, conforme a estratégia escolhida pelo usudrio — e realiza o
AMS utilizando um algoritmo exato.

Em resumo, as principais contribui¢des deste trabalho sdo:

* A estratégia que combina o alinhamento par-a-par para selecdo de subconjuntos
de sequéncias relevantes e 0 AMS por meio de algoritmos exatos, respeitando as
limitacdes de entrada dos algoritmos de AMS exatos;

* A modelagem da estratégia no SWfMS PyCOMPSs, possibilitando a execucao e
gerenciamento de forma transparente, escaldvel e reprodutivel em ambientes de
PAD.

Com base em nossos resultados experimentais, considerando execugdes com 9 a
38 sequéncias (com tamanho médio de 1.483 nucleotideos) em um processador de 48
nucleos, observou-se que as versdes do workflow desenvolvidas com PyCOMPSs e com



scripts Shell obtiveram aceleragdes de 2,08 e 3,95X, respectivamente, quando com-
paradas a execucdo sequencial convencional, na qual cada tarefa é executada de forma
sucessiva. Em especial, a abordagem baseada em PyCOMPSs apresentou maior escalabi-
lidade, atingindo um ganho de 80,8% no processamento de 38 sequéncias.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2 discute os
fundamentos tedricos e o estado da arte relacionado ao AMS e ao uso de SWfMS em
ambientes de PAD. A Secdo 3 descreve em detalhes o workflow proposto, incluindo sua
arquitetura, estratégias de combinacdo e aspectos de implementagdo. A Secao 4 apresenta
a metodologia experimental, enquanto a Secdo 5 mostra andlise dos resultados obtidos.
Por fim, a Secdo 6 discute as conclusdes e propoe direcdes para trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teoérica e Trabalhos Relacionados

Esta se¢@o apresenta os conceitos fundamentais necessarios para a compreensao do artigo,
bem como os trabalhos relacionados.

2.1. Alinhamento Multiplo de Sequéncia

O Alinhamento de Sequéncia (AS) consiste em organizar duas sequéncias bioldgicas
(DNA, RNA ou proteinas), inserindo lacunas (‘) quando necessario, de modo a maxi-
mizar regides de similaridade. Isso permite identificar homologias, mutagdes pontuais e
eventos de inser¢ao/delecao. Em sua forma mais simples, AS par-a-par, tanto o alinha-
mento global, (i.e., sequéncias inteiras do inicio ao fim) [Needleman and Wunsch 1970]
quanto o alinhamento local (i.e., encontra o melhor trecho local de similaridade dentro das
sequéncias) [Smith et al. 1981] podem ser obtidos em tempo polinomial via programacao
dindmica: O(mn), onde m e n sdo os comprimentos das sequéncias. Entretanto, vari-
antes mais amplas do AS para alinhar trés ou mais sequéncias biolégicas — usadas em
aplicacdes como inferéncia de arvores filogenéticas, identificagcdo de dominios conser-
vados e predi¢do de estruturas 3D — exigem o Alinhamento Muiltiplo de Sequéncias
(AMS). Esse problema é NP-dificil, pois o nimero de alinhamentos cresce exponencial-
mente com o nimero de sequéncias e seu comprimento [Wang and Jiang 1994].

Formulacao do Problema de AMS. Sejam S, S, . .., S, sequéncias sobre um
alfabeto X, com comprimentos Ly, Lo, . .., L,. Queremos encontrar sequéncias estendi-
das S; (com lacunas ‘-’ inseridas) todas de tamanho L, satisfazendo:

(i) Cada S; é obtida de S; apenas por insercdes de lacunas.
(ii) O comprimento comum é L, de modo que |S;| = L Vi.

Define-se entdo a pontuacdo Sum-of-Pairs (SP-score) como:

SP(Sy,...,S) = > > 0(Sifk], S;[k]),

1<i<j<n k=1

em que 0 € uma fung¢@o de pontuacdo que atribui +1 para match e —1 como penalidade
para mismatches e lacunas. Note que um SP-score mais alto indica um alinhamento mais
conservado entre as sequéncias. Por tanto, o objetivo é encontrar o alinhamento {S;} de
maximo SP-score:

max SP(Sy,...,S,).
81,8



Complexidade Computacional. Como mencionado anteriormente, o problema
de AMS ¢é NP-dificil, uma vez que seu espaco de busca cresce exponencialmente com
o numero de sequéncias n e o comprimento L das mesmas, como demonstrado por
Wang e Jiang (1994). Esse crescimento exponencial torna proibitivo achar o alinhamento
6timo para entradas muito grandes. Além disso, estudos combinatérios ilustram que, para
cinco sequéncias de DNA, cada uma com cinco nucleotideos, existem aproximadamente
1,05 x 10'® alinhamentos possiveis [Slowinski 1998]. Vale ressaltar que esse ndimero foi
obtido considerando um conjunto relativamente pequeno de sequéncias, muito menores
e mais curtas do que aquelas frequentemente utilizadas por filogeneticistas moleculares,
evidenciando o crescimento exponencial do tamanho do problema [Tripathi et al. 2016].

2.2. Estratégias de Otimizacao

Diversas abordagens para o AMS tém sido propostas na literatura, baseando-
se em estratégias heuristicas [Sievers and Higgins 2018, = Lassmann 2020,
Katoh and Standley 2013] ou exatas [Papadopoulos and Agarwala 2007,
De O. Sandes et al. 2016, Sundfeld et al. 2018].  Entretanto, essas abordagens dife-
rem quanto ao objetivo na busca por solugdes biologicamente relevantes: heuristicas
privilegiam a efici€éncia computacional e a rapidez na geragdao dos resultados, ao passo
que métodos exatos priorizam a maximizac¢do da acurdcia dos alinhamentos, sendo mais
adequados em cendrios que demandam alta confiabilidade nas interpreta¢des bioldgicas.

Apesar da existéncia de diferentes abordagens exatas na literatura
que tratam o problema de diversas formas — por exemplo, por meio de
branch-and-cut  [Prestwich et al. 2003],  programagdo baseada em restrigdes
[Papadopoulos and Agarwala 2007], Block Pruning [De O. Sandes et al. 2016] e o
algoritmo A* [Sundfeld et al. 2018], a seguir nos concentramos na descricao das aborda-
gens propostas por De O. Sandes et al. (2016) e por Sundfeld et al. (2018), que operam
de forma integrada no contexto do nosso workflow (ver se¢ao 3).

MASA. A MASA [De O. Sandes et al. 2016] é uma ferramenta que implementa
os algoritmos de Needleman—Wunsch (alinhamento global) e Smith—Waterman (alinha-
mento local), para alinhamento de sequéncias par-a-par, utilizando programacao dinamica
(PD). Para reduzir consumo de memoria, a ferramenta adota a estratégia de Myers-Miller,
0 que permite reconstruir o alinhamento com complexidade de espaco linear em relagao ao
tamanho das sequéncias. Para possibilitar paralelismo escaldvel na construcdo da matriz
de PD, o MASA emprega a técnica de Block Pruning, que funciona da seguinte forma: (i)
a matriz de PD € dividida em blocos regulares de tamanho fixo, e.g., 1024 x 1024 células;
(if) cada bloco € avaliado com base em um limite inferior de pontuagdo possivel; (iii) se
esse limite indicar que nenhum alinhamento 6timo pode passar pelo bloco, ele € com-
pletamente descartado, evitando célculos desnecessarios. Isso reduz significativamente o
nimero de células processadas, especialmente em sequéncias com alta similaridade, ace-
lerando o alinhamento sem comprometer a qualidade bioldgica. Além disso, o MASA
paraleliza o célculo por meio do OpenMP, mapeando o processamento de blocos para
multiplas threads. Cada thread é responsavel por computar um ou mais blocos vidveis,
de forma a explorar a0 médximo os nticleos disponiveis.

PA-Star. A ferramenta PA-Star [Sundfeld et al. 2018] implementa uma estratégia
paralela baseada no algoritmo exato A* para o problema de AMS. O A* é uma técnica



de busca informada que combina a exploracdo sisteméatica do espaco de busca com uma
funcao heuristica admissivel, ou seja, que nunca superestima o custo real restante até o
objetivo — garantindo, assim, a obten¢do da solucdo 6tima. A fungdo de avaliacio uti-
lizada é dada por f(n) = g(n) + h(n), onde g(n) representa o custo acumulado desde
o estado inicial até o né n, e h(n) é a heuristica que estima o custo do caminho res-
tante. No contexto do AMS, o PA-Star modela o espago de alinhamento como um grafo
multidimensional aciclico, em que cada né corresponde a uma configuracdo parcial de
alinhamento das sequéncias. Para lidar com a complexidade computacional, a ferramenta
explora paralelismo intrinseco na expansao dos nés e no célculo das fungdes de custo,
distribuindo as tarefas sobre multiplos nicleos de processamento — o paralelismo € imple-
mentado através de Pthreads. Apesar da paralelizagdo, o PA-Star continua limitado por
sua complexidade exponencial em relacdo ao nimero de sequéncias k, o que restringe sua
aplicabilidade prética a conjuntos pequenos (tipicamente k£ < 7, dependendo do compri-
mento das sequéncias). Ainda assim, sua utilizacdo é altamente relevante em contextos
onde a qualidade bioldgica do alinhamento € critica.

2.3. Workflows Cientificos

Em ambientes de PAD, experimentos cientificos podem ser representados por abstragdes
conhecidas como workflows cientificos. Esses workflows sao modelos computacionais
que descrevem, organizam e automatizam a execucdo de experimentos compostos por
multiplas tarefas interdependentes. A execucdo desses workflows é realizada por meio
Scientific Workflow Management Systems (SW{MS), que orquestram todas as atividades
segundo as dependéncias definidas previamente. Ha diversos SWIMS e frameworks para
essa finalidade [Suter et al. 2025]. Contudo, neste trabalho, o foco sera o framework Py-
COMPSs [Tejedor et al. 2017].

PyCOMPSs. O PyCOMPSs € um framework construido sobre o sistema
COMPSs, projetado para o desenvolvimento de workflows cientificos em Python. Ele
facilita o processamento de grandes volumes de dados e supera as limitacdes do multith-
reading no Python, oferecendo paralelismo distribuido e assincrono [Tejedor et al. 2017].
Geralmente, um workflow em PyCOMPSs € escrito como um script Python convencional.
No entanto, fun¢des que devem ser executadas de forma assincrona sao marcadas com o
decorador t ask. Esse decorador converte a fungdo em uma tarefa distribuida, permitindo
que o runtime construa um grafo de dependéncias (DAG), explore o paralelismo implicito
e gerencie automaticamente as execucoes e transferéncias de dados entre nos.

3. Modelagem do Workflow

O presente workflow foi concebido com o objetivo de realizar a selecdo e o alinhamento
multiplo exato de um subconjunto de sequéncias genéticas. Para tanto, ele aplica uma
estratégia em duas fases que: (Fase AS) considera um subproblema do AMS em que se
utiliza um algoritmo polinomial exato para o alinhamento par-a-par — algoritmo Needle-
man—Wunsch implementado pela ferramenta MASA; e (Fase AMS) seleciona um sub-
conjunto de sequéncias relevantes — que podem ser similares ou dissimilares, conforme
a estratégia definida pelo usudrio ao inicio da execucao do workflow — e realiza o AMS
utilizando um algoritmo exato A* implementado pela ferramenta PA-Star.

Tanto MASA quanto PA-Star implementam algoritmos exatos, conforme descrito
na secdo 2. Além disso, o workflow foi projetado para explorar poder computacional



de ambientes de PAD, permitindo o processamento de conjuntos de dados complexos,
caracterizados por um grande numero de sequéncias e/ou sequéncias muito longas. A
seguir, descrevemos o fluxo de execucao do workflow, também ilustrado na Figura 1.

Fase AS

Realiza o 3 pares .
Arquivo Multi- Divide as Sequéncias || pareamento Arquivos com “ para serem Sim Multi-FASTA do
FASTA sequéncias individuais das pares processados
sequéncias ?

Figura 1. Diagrama detalhado do workflow.

Multi-FASTA das
sequéncias
selecionadas

Alinhamento
multiplo de
sequéncias

Seleciona as|
sequéncias

Alinhamento |
par-a-par e

3.1. Fase AS

Esta fase marca o Inicio da execucdo do Workflow. Utilizando como entrada o formato
de Arquivo Multi-FASTA' contendo diversas sequéncias genéticas, o workflow Divide
as sequéncias por meio da biblioteca BioPython?, escolhida por ser desenvolvida em
Python, dispensar a necessidade de programas externos e permitir, de forma ripida, a
leitura do arquivo de entrada e a geragcdo de arquivos individuais para cada sequéncia por
meio de func¢des nativas da linguagem. Em seguida, o workflow Realiza o pareamento das
sequéncias através de uma combinacdo simples entre elas, gerando assim [n X (n — 1)]/2
pares (Arquivos com pares), onde n representa o nimero total de sequéncias no arquivo
de entrada.

Para cada par, o workflow cria um diretdrio correspondente € armazena o arquivo
em formato Multi-FASTA do par neste diretério. Apds isso, o programa MASA ¢é execu-
tado, utilizando como entrada o arquivo do par e resultando em um alinhamento par-a-par
exato, acompanhado de um conjunto de métricas (Alinhamento par-a-par, e métricas) que
avaliam a qualidade do alinhamento, entre elas: SP-score (ver secdo 2), numero de mat-
ches e nimero de gaps. Ao final desta etapa, o workflow Sumariza as métricas para todos
os pares e Seleciona as sequéncias para realizar fase AMS.

3.2. Fase AMS

Essa fase se inicia com o procedimento de Selecao das sequéncias considerando o SP-
scores obtidos a partir das métricas sumarizadas, assim como o parametro do usudrio
p = {S, D}, para escolha das sequéncias mais similares (S) ou mais divergentes (D). O
procedimento de sele¢io funciona da seguinte forma: dado o grafo G = (V, E), onde cada
né v; € V representa uma sequéncia, e cada aresta (v;, v;) € E representa o alinhamento
par-par entre as sequéncias v; € v;, conforme ilustrado na Figura 2. O peso associado a
cada aresta corresponde a pontuacgdo total de similaridade (SP-score) entre as respectivas

! Arquivo de texto onde cada sequéncia é representada por um conjunto de caracteres e é precedida por
uma linha de cabecalho com o identificador da sequéncia.
https://biopython.org/



Classificagdo | Sequéncia Valor
1° Seqi (10+4 +1)/3=5
—_—> 2° Seq4 (9+10+1)/3=6.66
3° Seq3 (4+10+7)/3=7
4° Seq2 (10 +7 +9)/3=8.66

Figura 2. Exemplo de ordenacao de um conjunto de alinhamentos par-a-par.

sequéncias. Dessa forma, o grafo gerado é completo, ou seja, V v;,v; € V, 7 # j, tem-se
que Jv;,v; € L.

Seguindo essa estrutura, o peso médio de cada n6 € calculado como o somatdrio
dos pesos das arestas que o conectam, dividido pelo numero total de arestas incidentes,
conforme ilustrado na Figura 2. Com base nesses valores, a selecdo do subconjunto de
sequéncias € realizada da seguinte forma: as sequéncias sdo ordenadas de acordo com os
pesos médios, sendo selecionadas, por padrdo, as k sequéncias com maior peso quando o
objetivo for escolher as mais similares (.5), ou as k sequéncias com menor peso quando
se busca as mais divergentes (D), de acordo com a escolha do usudrio — critério definido
como parametro no inicio da execu¢do do workflow.

A partir do arquivo Multi-FASTA das sequéncias selecionadas, o workflow exe-
cuta o programa PA-Star utilizando o numero de threads especificado no inicio da
execucao do workflow. Como resultado, o programa gera o Alinhamento maultiplo das
sequéncias em um arquivo no formato FASTA, finalizando a execugao do workflow (Fim).

3.3. Detalhes de Implementacao

N6s implementamos o workflow utilizando a biblioteca PyCOMPSs, responsavel
pela orquestracdo paralela das tarefas. Como alternativa, também desenvol-
vemos uma versdao baseada em scripts Shell e Python, com integracdo direta
aos bindrios dos programas MASA e PA-Star. O cddigo-fonte do workflow ¢é
aberto e estd disponivel no GitHub: https://github.com/kelen-souza/
Workflow—-MASAOpenMP-PAStar. O repositério disponibiliza instru¢des para a
execugdo, além dos dados utilizados nos experimentos descritos nas Se¢des 4 € 5.

4. Metodologia

Dataset. Nossos experimentos utilizaram como entrada um dataset composto por
sequéncias do gene E do virus da Dengue, obtidas do GenBank®. As sequéncias fo-
ram organizadas em quatro grupos de diferentes tamanhos, com o objetivo de avaliar a
escalabilidade do workflow frente a conjuntos de dados de diferentes tamanhos: 9, 18, 28
e 38 sequéncias, com comprimento médio de ~ 1484 pares de bases.

Ferramentas e Bibliotecas. O workflow foi implementado utilizando as seguintes
versoes de software: Python 3.11.7, PyCOMPSs 3.3.3, MASA OpenMP 1.0.1.1024, PA-
Star2 v2.0 e BioPython 1.85. As execucdes foram realizadas por meio do médulo en-

Shttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/



queue_compss, integrante do ambiente PyCOMPSs, o qual permite a submissdo e o ge-
renciamento de tarefas paralelas em ambientes de PAD.

Ambiente de Execucao. Os experimentos foram executados no supercomputador Santos
Dumont (SDumont) # utilizando um né computacional equipado com 2 x Intel Xeon Cas-
cade Lake Gold 6252 (24 nucleos fisicos por socket), totalizando 48 nicleos fisicos por
n6 (hyperthreading desabilitado), possui 384 GB de memoédria RAM e utiliza o sistema
operacional Red Hat Enterprise Linux 8.8, utilizando o kernel Linux versao 4.18.

Estratégias Analisadas. Em nossos experimentos, avaliamos as duas versdoes do work-
flow (ver Secao 3), além de uma abordagem adicional usada como baseline, que repre-
senta a forma tradicional com que um bidlogo poderia executar manualmente o MASA
seguido do PA-Star para realizar o AMS:

» Workflow com PyCOMPSs: Execugdao completa do workflow com orquestracdo
paralela utilizando a biblioteca PyCOMPSs.

» Workflow sem PyCOMPSs: Execucdo completa do workflow utilizando scripts
Shell e Python, com chamadas diretas aos binarios dos programas.

* Normal (baseline): Execucdo sequencial dos programas MASA e PA-Star, etapa
por etapa, sem paralelismo nem encapsulamento das tarefas em um workflow au-
tomatizado.

Avaliacao de Desempenho. As estratégias descritas anteriormente foram avaliadas a
partir de arquivos de entrada contendo diferentes grupos de sequéncias (9, 18, 28 e 38).
Para cada grupo, apos a Fase AS, foram selecionadas cinco sequéncias para seguir para
a Fase AMS. Essa quantidade de sequéncias foi escolhida por estar abaixo do limite im-
posto pela ferramenta PA-Star (vide Secdo 5), mas apresentando maior complexidade
em comparacao ao caso minimo (trés sequéncias). Com isso, foram realizadas cinco
execucoes independentes e sumarizadas com a média aritmética. Os tempos de execugdo
foram coletados por meio da ferramenta sacct, disponibilizada pelo sistema de gerencia-
mento de filas SLURM [Yoo et al. 2003].

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados e discussdes acerca das andlises realizadas no presente
trabalho.

5.1. Comparacao Geral

Nesta secdo, analisamos os tempos de execugdo das duas versoes do workflow (com e sem
o uso do PyCOMPSs) em comparagao com a abordagem Normal (ver Secao 4). A Figura
3 apresenta os tempos de execugdo (eixo y, em segundos) para cada estratégia avaliada,
representadas por barras de cores distintas, a medida que o nimero de sequéncias de
entrada aumenta (eixo x).

Com base na Figura 3, observa-se que, exceto para a entrada com nove sequéncias,
ambas as versdes do nosso workflow superam a abordagem Normal, especialmente a me-
dida que o nimero de sequéncias aumenta. Esse comportamento ocorre porque as versoes
do workflow exploram paralelismo e automacdo na execucdo das tarefas, reduzindo o

“https://sdumont.lncc.br/
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Figura 3. Tempo de execugao das diferentes estratégias conforme o niumero de
sequencias aumenta.

tempo ocioso entre etapas. Nessas condi¢des, nosso workflow alcanca um ganho de de-
sempenho de 3,95 (sem PyCOMPSs) e 2, 08x (com PyCOMPSs) na média geométrica
dos diferentes tamanhos de entrada. Considerando o grupo de entradas com maior nimero
de sequéncias (38 sequéncias), o workflow demonstra uma vantagem de 69, 1% e 80, 8%
para as versoes sem e com PyCOMPSs, respectivamente.

Ao compararmos apenas as duas versoes do nosso workflow, observamos que: (i)
para até 18 sequéncias, a versao sem PyCOMPSs apresenta menores tempos de execuc¢ao;
(if) a partir de um maior nimero de sequéncias (28), a versao com PyCOMPSs passa a
apresentar melhor desempenho. O comportamento descrito em (i) ocorre porque o tempo
necessario para inicializar o ambiente PyCOMPSs representa uma parcela significativa do
tempo total de execucdo em cendrios menores (5 segundos em nossos experimentos). No
entanto, a medida que o nimero de sequéncias aumenta, esse overhead torna-se propor-
cionalmente menos relevante, o que explica a inversao observada em (ii). Nesses casos,
o uso do PyCOMPSs resulta em redugdes no tempo de execugdo de aproximadamente
13, 8% para 28 sequéncias e 37,9% para 38 sequéncias.

Adicionalmente, para ilustrar o alto nivel de paralelismo permitido pelo workflow,
a Figura 4 apresenta o DAG da execugdo do workflow com 9 sequéncias, gerado a partir
dos dados do logs de execucao do PyCOMPSs. Grafos semelhantes sdo observados para
as execucdes das demais sequéncias, com variagdes ocasionadas pelo nimero de pares.
Nessa figura, cada circulo colorido representa uma tarefa que o workflow deve executar,
e as linhas retas indicam as relacdes de dependéncia entre as tarefas. E importante des-
tacar que todas as tarefas em uma mesma fronteira (por exemplo, azul, laranja, ou verde)
podem ser executadas simultaneamente, por serem independentes entre si. Conforme de-
monstrado em nossos resultados, o workflow explora esse alto grau de paralelismo para
iniciar as tarefas o mais cedo possivel, utilizando de forma mais eficiente os recursos de
PAD.

5.2. Analisando os Ganhos nas Fases Workflow

Esta secdo apresenta uma analise individual das fases do workflow, com o objetivo de
evidenciar os ganhos de desempenho alcangados em cada uma delas.

Fase AS. Na implementacao desta fase, consideramos duas estratégias distintas: (Para-
lelo) executar multiplas instancias do MASA de forma paralela em um tnico né compu-
tacional, uma instincia apds a outra, aproveitando o paralelismo no nivel de alinhamentos
par-a-par; ou (Sequencial) executar vérias instancias do MASA em modo single-threaded,
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Figura 4. Grafo aciclico direcionado correspondente a execucao do workflow
com 9 sequéncias. Os nds representam as tarefas, e as arestas indicam
as dependéncias de dados entre elas.

Tabela 1. Desempenho do MASA em execucao Sequencial e paralela para dife-
rentes grupos de sequéncias

Quantidade Tempo Médio (s) Tempo Total (s)

Grupos de Pares (u.m par) (tOd()? 0s pares)
Sequencial | Paralelo | Sequencial | Paralelo
9 seqs 36 0,07 0,23 2,55 8,25
18 seqs 153 0,06 0,09 9,13 14,44
28 seqs 378 0,06 0,11 21,26 40,97
38 seqs 703 0,07 0,11 45,78 74,00

cada uma realizando um alinhamento de forma sequencial, mas permitindo a execugao si-
multanea de diferentes alinhamentos. Para embasar a decisdo de usar o Sequencial em
nosso workflow, realizamos experimentos comparativos entre essas duas estratégias. Os
resultados estdo apresentados na Tabela 1.

A Tabela 1 apresenta, em cada coluna (da esquerda para a direita): os grupos
de sequéncias analisadas, o nimero de pares gerados a partir da combinacdo dessas
sequéncias, os tempos médios por par de alinhamento e os tempos médios para o proces-
samento completo de todas as sequéncias, considerando tanto as versdes Paralela quanto
Sequencial, conforme descritas anteriormente. Os resultados indicam que, para o data-
set em estudo, nao é vantajoso executar cada par de sequéncias em paralelo dentro de
uma mesma instancia (versao Paralela). Em vez disso, é mais eficiente realizar cada ali-
nhamento de forma sequencial (versdo Sequencial), enquanto se aproveitam oS recursos
computacionais disponiveis para executar varias instancias em paralelo. Essa estratégia
maximiza a utilizagdo do sistema e reduz o tempo total de execucdo. Considerando o
tempo necessario para alinhar todos os pares, a abordagem Sequencial foi 2,11x, na
média aritmética, mais rdpida do que a abordagem Paralela.

Fase AMS. Devido a complexidade inerente ao problema de AMS, torna-se computaci-
onalmente invidvel executar o PA-Star com um niimero elevado de sequéncias. De fato,
ao investigarmos a escalabilidade da ferramenta, identificamos que o PA-Star ndo suporta



mais do que 9 sequéncias: por aplicar uma solucao exata baseada em programao dinamica,
o crescimento do consumo de memdria € exponencial, tornando a execugdo inviavel.

De forma geral, as andlises apresentadas fundamentam as decisdes de
implementagdo adotadas no desenvolvimento do nosso workflow. Logo, os resultados re-
portados na Figura 3 consideram a versao Sequencial na Fase AS e o alinhamento multiplo
de 5 sequéncias na Fase AMS. Com base nesses resultados, observamos que a Fase AS
€ a principal responsdvel pelos ganhos de desempenho, sendo capaz de reduzir o tempo
total de execug@o em aproximadamente 77, 4%. Por outro lado, a Fase AMS tem impacto
limitado na performance global, uma vez que nao identificamos oportunidades adicionais
de otimizacdo — além do paralelismo ja explorado internamente pelo préoprio PA-Star —
que pudessem ser aplicadas de forma eficaz nesta fase.

6. Conclusao

O presente trabalho propde um workflow cientifico para a realizagdo de AMS exato, ex-
plorando de forma eficiente os recursos de PAD disponiveis. Nossos experimentos, con-
siderando a implementacdo do workflow tanto com a biblioteca PyCOMPSs quanto com
scripts Shell, demonstraram ganhos de 2, 08 x e 3, 95 X, respectivamente, em compara¢ao
com a execucao tradicional das etapas do workflow. Em particular, a implementagdo com
PyCOMPSs apresentou melhor desempenho a medida que a quantidade de sequéncias au-
mentou, alcancando um ganho de 80, 8% no alinhamento de 38 sequéncias. Como traba-
lhos futuros, pretendemos avaliar outras bases de dados bioldgicos, contendo um nimero
maior de sequéncias e/ou sequéncias de maior comprimento, de forma a investigar mais
detalhadamente a escalabilidade da nossa proposta.
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