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OTIMIZACOES QUALITATIVAS E QUANTITATIVAS NAS FASES
DE LEITURA E ANALISE EM PIPELINES METAGENOMICOS

RESUMO

As tecnologias de sequenciamento metagenémico tem avangado
rapidamente e a quantidade de dados gerados a partir do sequenciamento
em larga escala tem aumentado substancialmente ao longo dos anos. As
presentes otimizagcdes e avaliagbes de desempenho tem foco em algumas
das etapas mais criticas e que consomem mais tempo em uma analise
metagendmica: pré-processamento, classificagdo taxonémica e pos -
processamento dos resultados de classificagcdo. Otimizagcdes e fungdes
foram implementadas e introduzidas em uma nova arquitetura, PANGEA+,
baseada no pipeline metagendmico PANGEA. Os principais melhoramentos
alcangados com a presente ferramenta foram: suporte a varios formatos de
arquivos de entrada e a base de dados taxonémicos do NCBI, novos
métodos de classificagdo de espécies incluidos, analise consenso,
implementacdo de memoria distribuida para a fase de classificagdo de
especies, otimizagdes de baixa complexidade para o pos-processamento dos
resultados de classificacdo. A avaliacdo da nova arquitetura, PANGEA+,
demonstra melhoramentos consideraveis em varias funcionalidades e,
principalmente, na etapa de classificacdo de espécies, tanto em exatidao

quanto em desempenho computacional.

Palavras Chave: PANGEA+, MPI-blastn, NCBI-TaxCollector, analise

consenso, pipelines metagendémicos, 16S, classificagcdo de espécies.






QUALITATIVE AND QUANTITATIVE OPTIMIZATIONS IN
READ AND ANALYSIS STEPS IN METAGENOMIC PIPELINES

ABSTRACT

Metagenomic sequencing technologies are advancing rapidly and the size of
output data from high-throughput genetic sequencing has increased
substantially over the years. Our optimizations and performance evaluations
are focused in some of the most critical and time-consuming steps of a
metagenomic analysis: pre-processing, taxonomic classification assignment
and post-processing of classification results. Optimizations and functions
were implemented and introduced in a new architecture, PANGEA+, based
on the PANGEA metagenomic pipeline. The main improvements of the
present tool are: support of new input file formats and NCBI taxonomy
database, new species classification methods, consensus analysis,
implementation of distributed memory (MPI) for species classification step,
and low complexity optimizations for the post-processing of classification
results. The evaluation of the new architecture, shows remarkable
improvements in many features and, mainly, in the species classification

accuracy and performance.

Keywords: PANGEA+, MPI-blastn, NCBI-TaxCollector, consensus analysis,

metagenomic pipelines, 16S, species classification.
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1 INTRODUGCAO

Nosso planeta é habitado por um vasto numero de células de
microrganismos (aproximadamente 10°°) [63]. Contudo, a maioria destes
(estimada em 99%) sdo impossiveis de serem cultivados em laboratorio [38].
Uma nova area de pesquisa emergiu recentemente devido aos avangos das
tecnologias de sequenciamento genético. Conhecida como metagenémica
(metagenomics), esta linha de pesquisa tem como objetivo compreender a
diversidade, variabilidade, abundancia, e riqueza de espécies da microbiota
ambiental. A metagenémica consiste basicamente no sequenciamento e
analise do material genético obtido a partir de uma amostra ambiental. O
sequenciamento genético tradicional dependia da cultura de clones como
uma fonte de DNA. No entanto, muitos organismos ndo podem ser isolados e
cultivados em laboratério. Sendo uma alternativa para a identificacdo de
organismos incapazes de serem isolados / clonados, a metagenémica surgiu
como uma solucdo para a identificacdo da biodiversidade ambiental.
Operacionalmente, a metagendmica trouxe uma grande inovagao,
envolvendo o estudo dos genomas e classificagdo de muitos organismos
simultaneamente.

Os dados adquiridos a partir de analises metagenémicas fornecem
informagbes sobre a estrutura, organizagdo, evolugdo, e origem de
organismos; e pode ser utilizada em aplicagdes cientificas em beneficio da
sociedade e do meio ambiente. Por exemplo, estudos revelam que o perfil de
microrganismos que compdem a microbiota intestinal pode estar relacionado
a doengas crbnicas, como diabetes, obesidade e doenga de Chron [5].
Através da metagenOmica, esses estudos demonstraram a importancia de se
identificar interagbes entre microrganismos e como sua biodiversidade
influencia a saude humana. Além disso, os microrganismos ndo so interagem
com 0s animais, mas também com as plantas, em varios niveis. A relagao
entre as plantas e bactérias / fungos envolve muitas caracteristicas
complexas, tais como sinalizagdo quimica e defesa contra parasitas, que
podem estar relacionadas com a saude da planta e sua produtividade.

Estudos metagendmicos sobre comunidades de microbiotas de plantas pode
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revelar informagdes importantes sobre a funcionalidade efeitos benéficos da
biodiversidade microbiana sobre o crescimento da planta [19].

Como mencionado, a metagendmica se baseia nas tecnologias de
sequenciamento capazes de obter dados genéticos a partir de amostras
ambientais. ApOs a etapa de sequenciamento, ferramentas computacionais
sdo utilizadas para analisar os dados obtidos. Cada estratégia de
sequenciamento pode variar em nivel de escopo, abrangéncia ou alvo dos
dados genéticos a serem sequenciados, assim como na velocidade do
processo de sequenciamento. Atualmente, existem duas principais
estratégias de sequenciamento que sao utilizadas na metagendmica: (1)
metagen6mica baseada em 16S (metagendmica baseada em DNA
ribossdmico ou DNAr) utilizando a tecnologia de sequenciamento Sanger; e
(2) analise metagendmica ou analise metatranscriptémica usando
tecnologias de sequenciamento de ultima geragéo.

Ribossomos (assim como o DNA que os codifica) foram conservados
em sua maior parte ao longo do tempo, com um pequeno numero de
alteracbes em sua estrutura, mantendo a sua importante funcédo de traducao
de RNAm para proteinas. O DNA ribossomal (DNAr) é formado por regides
conservadas, que mantém a sua funcionalidade, e as regides hiper-variaveis,
que sao sujeitas a varias mutacdes. 16S € um gene ribossomal (16S RNAr)
que estd presente nas bactérias, geralmente conservado dentro das
espécies. As variagdes no gene 16S sdo utilizados para a classificagdo de
espéecies de bactérias e Archeae a partir do sequenciamento de amostras
ambientais de DNA. Uma vantagem em utilizar o gene 16S como alvo para a
sequenciamento é que este gene é relativamente pequeno (1,5 kb),
tornando-o seu sequenciamento mais rapido quando comparado com outros
genes bacterianos [75]. Além disso, uma vez que este esta presente apenas
em bactérias, é facil extrai-lo e classifica-lo a partir de amostras ambientais
ou meédicas, isolando-o de eucariotos (plantas, animais, fungos e protistas
tém um gene diferente, conhecido como gene 18S) [11]. Além disso, 0 seu
menor custo de sequenciamento e ampla gama de genes 16S disponiveis
nos bancos de dados on-line torna suas comparacdes acessiveis e viaveis

[46][75]. Considerando a diversidade de nomenclaturas encontrada na
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literatura, no presente trabalho este procedimento sera chamado
metagendmica baseada em 16S.

Outra estratégia de sequenciamento de larga escala, conhecida como
metatranscriptdbmica, utiliza  tecnologias de nova geragdo de
sequenciamento, a fim de obter o genoma inteiro de organismos a partir de
uma amostra, ao contrario do sequenciamento baseado em 16S (que foca
somente no sequenciamento de um gene). Por meio do sequenciamento de
muitos fragmentos de DNA provenientes dos organismos de uma amostra,
este processo consiste na montagem e na reconstrugdo de todo o genoma
dos organismos. O sequenciamento de um genoma inteiro, obviamente, traz
mais informagdes sobre os genes dos organismos, quando comparado com
0 sequenciamento baseado em 16S. A metatranscriptdmica pode acessar
informagbes sobre as taxas de mutacdo, realizar predicdo de genes
codificantes de proteinas e classificagdes funcionais para estes genes
identificados. No entanto, quando comparado com o método baseado em
16S, o sequenciamento mencionado € muito mais custoso, em nivel de
tempo de execugéo e em nivel financeiro.

As vantagens do sequenciamento baseado em 16S o revelou como
uma boa alternativa para analises metagendmicas. A utilizagdo deste método
tem aumentado consideravelmente desde os ultimos anos, devido ao seu
baixo preco e alta velocidade e sequenciamento. Aliada as novas geragdes
de tecnologias de sequenciamento, estas técnicas geram centenas de
milhares de leituras em um pequeno periodo de tempo. Assim, a
metagenémica baseada em 16S tornou-se uma abordagem acessivel e
eficiente.

Tecnologias de sequenciamento metagendémico estdo avangando
rapidamente. Desde os ultimos anos, o tamanho dos dados de saida do
sequenciamento genético de larga escala tem aumentado substancialmente.
As tecnologias de sequenciamento mais recentes evoluiram de uma
velocidade de sequenciamento de 10Mb por dia para cerca de 120Gb por dia
[29][39]. O pos-processamento dos dados de sequenciamento é
indispensavel para entender os resultados obtidos. Uma analise
metagenOémica consiste em um procedimento com varias etapas, que

compreendem: filtragem das leituras por qualidade e tamanho, busca das
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sequéncias filtradas contra um banco de dados genéticos com o objetivo de
identificar sequéncias similares conhecidas, atribuicdo de classificagao
taxonébmica sobre os resultados desta busca, analise estatistica das
sequéncias classificadas e nao classificadas, resumo e visualizagao dos
resultados. Alguns destes passos devem ser realizados consultando grandes
bases de dados, tais como NCBI [22], Greengenes [17] e RDP [13], além de
se utilizar um grande numero de sequéncias de entrada. Portanto,
ferramentas standalone e online foram desenvolvidas e passaram a ser
utilizadas para realizar uma analise mais rapida e mais automatizada quanto
possivel. Alguns exemplos de tais ferramentas sdo: PANGEA [23], Mothur
[70], RDP classifier [12], Galaxy [42] and MEGAN [33]. Estas ferramentas,
conhecidas como pipelines metagendmicos, otimizam o tempo de execugao
da analise de dados de sequenciamento em larga escala, tentando minimizar
a intervencdo humana neste processo. Pipelines metagendmicos tornaram
possiveis muitos estudos metagendmicos [36][37][40][41][73].

Apesar das ferramentas computacionais terem acelerado os estudos
metagendmicos, a quantidade de sequéncias geradas pelas tecnologias de
ultima geragédo estdo aumentando em uma velocidade ainda maior. Estudos
realizados por Kahn revelam que a duplicagdo dos dados de saida de
sequenciamentos metagenémicos a cada 9 meses superou as melhorias dos
avangos em armazenamento de disco e da computacio de alto desempenho
[39]. Estes dados podem ser observados na Figura 1. Isso nos aproxima de
um cenario onde otimizagdes computacionais avancadas serdo estritamente
necessarias para concluir uma analise metagenémica comum.

O presente trabalho foi elaborado a partir de uma analise das
principais ferramentas computacionais disponiveis para analises
metagendmicas, identificando as suas necessidades, com o objetivo de
propor e desenvolver otimizagdes qualitativas e quantitativas. As otimizacdes
sdo focadas principalmente em algumas das etapas mais complexas e
demoradas de uma analise metagendmica: filtragem das sequencias de
entrada, atribuicdo de classificagdo taxonémica e pds-processamento dos
resultados da classificacdo. Estas, entre outras etapas, sao realizadas pelos
pipelines metagendmicos com diferentes niveis de automatizagao,

praticidade, desempenho computacional e exatiddo. As otimizagcbes foram
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implementadas resultando em uma nova arquitetura, denominada
PANGEA+. Sua avaliagao demonstrou que PANGEA+ é capaz de realizar
andlises metagendbmicas de forma mais rapida e eficiente quando
comparada com outras ferramentas.

O restante do presente documento esta estruturado da seguinte
forma: na secdo 2 sao revisadas as principais ferramentas utilizadas,
conhecidas como pipelines, para analises metagenOdmicas, discutindo suas
principais vantagens, desvantagens e necessidades; na seg¢ao 3 é descrito o
fluxo de trabalho e as principais caracteristicas das funcionalidades que
compdéem a nova arquitetura proposta; a secdo 4 consiste na avaliagao
qualitativa e quantitativa de cada uma das novas funcionalidades
desenvolvidas; a secdo 5 corresponde a concussao do trabalho, abordando
0s principais avancos alcancados e questdes para possiveis trabalhos

futuros.

Sequencing Progress vs Compute and Storage
Moore’s and Kryder's Laws fall far behind
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Figura 1. Progresso do sequenciamento contra Progresso de processamento

computacional e de armazenamento. Referéncia: Khan et al [39].
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2 ESTADO DA ARTE: PIPELINES METAGENOMICOS

Como mencionado, uma analise metagenémica consiste em um
procedimento com varias etapas, que compreendem: filtragem das leituras
por qualidade e tamanho, busca das sequéncias filtradas contra um banco
de dados genéticos com o objetivo de identificar sequéncias similares
conhecidas, atribuicdo de classificacdo taxonOmica sobre os resultados
desta busca, analise estatistica das sequéncias classificadas e nao
classificadas, resumo e visualizagdo dos resultados. Estas etapas se
organizam em um fluxo de trabalho com passos que variam em
complexidade, automaticidade e tempo de execug¢do. Uma visdo resumida
deste fluxo de trabalho, com seus tempos de execugdo relativos
aproximados, pode ser observada na Figura 2. Atualmente, o tempo médio
de execucgao da filtragem dos dados de entrada corresponde a menos de 3%
em relagdo ao tempo total de execugdo. As fases com maior duracdo de
tempo sdo a classificacdo de espécies e o pos-processamento dos
resultados, que ocupam em média ~43% e ~57%, respectivamente, do

tempo total de execug¢do para uma analise metagenémica.

Filtragem dos

Dados de Entrada Métodos de Classificacdo de Espécies

|
I
I
|
! BLAST ,
| |
' :

Filtragem, pré- | /1|

Pés-processamento

Leituras

de
entrada

processmaneto RDP l | Sm izagéo | | :r;t:arpn_atagao

das sequéncias |\ | F :
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|
! |
[ | |
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| 1
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—! N o
¢ Jempo de Execucao — 1 >

Figura 2. Fluxo de trabalho de uma analise metagenémica, demonstrando as

suas principais etapas e seu tempos de execucao relativos.

Nesta secédo, discutiremos quais sao as principais funcionalidades dos
pipelines metagendmicos disponiveis e se estas abrangem cada uma destas

etapas do fluxo de trabalho.
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2.1 MEGAN

MEGAN é utilizado para realizar a analise inicial de uma amostra
metagendmica. Esta ferramenta deve ser utilizada em conjunto com os
outras, sendo que esta n&do abrange todos os passos da analise
metagenémica. Fora do MEGAN, apos coletar as leituras obtidas do
sequenciamento, é realizada uma busca destas sequéncias contra uma ou
mais bases de dados conhecidas. Esta busca ou alinhamento entre as
sequéncias é feita pelo programa BLAST (Basic Local Alignment Sequence
Search) ou um programa similar [28]. Apos este passo, o MEGAN pode ser
utilizado a fim de processar os resultados da busca e coletar informacdes
sobre as sequéncias a partir da taxonomia NCBI [22]. O resultado deste
processamento € armazenado em um arquivo MEGAN, que contém
informagdes que podem ser utilizadas para a geracdo de saidas graficas e
estatisticas. Em uma préxima etapa, o usuario pode executar o algoritmo
para encontrar o menor ancestral comum (Last Common Ancestor - LCA).
Este algoritmo é utilizado para atribuir classificacbes com base no numero de
hits da busca, elaborar sumarios sobre os resultados e construir arvores
filogenéticas. Para esta pods-classificagdo, sao considerados genes
ribossomais apenas (16S e 18S e 23S RNAr) como base para a
comparacgao.

Na versdo atual do MEGAN [33], a analise filogenética consiste em
dois novos métodos, uma com base na classificacdo SEED e outra baseada
em KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes). SEED & um
ambiente de analise gendmica comparativa e refinamento de classificagdes
de dados gendmicos, enquanto o KEGG é um banco de dados de genes
ortdlogos definidos manualmente e grupos de genomas para a atribuir
funcdes enzimaticas e vias metabdlicas aos resultados do sequenciamento
[57].

MEGAN ¢é uma ferramenta de certa maneira flexivel para o pos-
processamento metagenémico, sendo que esta pode ser combinada com

programas de busca / alinhamento de sequéncias diferentes (embora
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manualmente) nos passos que precedem sua utilizagdo. MEGAN tem se
demonstrado como uma ferramenta eficiente para a identificacdo e
classificagdo de genes, através de analises de diversos conjuntos de dados
(simulados ou experimentais) [56][67][76]. Por outro lado, MEGAN tem uma
grande desvantagem porque as etapas de analise iniciais sdo fragmentadas
e sao dependentes do trabalho do usuario. Ou seja, MEGAN n&o possui
funcdes de filtragem de sequéncias por qualidade, conversdo dos dados de
entrada e saida para outros formatos, alinhamento de sequéncias, deixando
essa tarefa por conta do usuario. Outra restricado no MEGAN é sua conexao
com bancos de dados estritamente online para realizar a sua analise,
impossibilitando o usuario de fazer sua analise contra os seus proprios

bancos de dados.

2.2 Mothur

Ao contrario do MEGAN, o pipeline Mothur tem o objetivo ser um
pacote de ferramentas mais completo para analisar os dados de
sequenciamento metagendmico. Ele pode ser usado para uma boa parte das
etapas de uma analise gendmica: filtrar e alinhar as sequéncias; calcular as
suas diferencas; classifica-las; e analisar a biodiversidade. Mothur consiste
em um conjunto de varias ferramentas de andalise metagen6mica ja
existentes, as quais foram adaptadas para um pacote sé. Mothur tem suporte
aos dados de saida de ferramentas de classificacdo, que devem ser
executadas separadamente. A maioria das ferramentas de classificagdo de
especies suportadas pelo Mothur sdo versdes on-line, tais como: Nast, SINA
e alinhadores RDP [14][17][18][64]. Entretanto, esta caracteristica pode ser
uma desvantagem, sendo que as ferramentas on-line somente aceitam
pesquisas contra suas proprias bases de dados, ndo permitindo que o
usuario consulte em suas proprias bases locais.

Entre as principais vantagens de Mothur, esta a utilizagao ferramentas
de classificagdo e analise estatistica para identificagdo das sequéncias e
atribuicdo de niveis taxonémicos; constru¢cdo de curvas de amostragem; e

estimativa de riqueza e biodiversidade [49][69]. Mothur também compara e
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classifica as estruturas de diferentes comunidades e realiza o pds-
processamento desses dados para visualizagdo. Para tanto, Mothur gera
dendrogramas, mapas de calor, e diagramas de Venn, a fim de adquirir uma
visualizacdo mais indicativa e didatica dos resultados. No pipeline Mothur a
maioria das ferramentas foram adaptadas e otimizadas para a obtencao de
maior desempenho e flexibilidade. Se comparado com MEGAN, o pipeline
Mothur € uma ferramenta muito mais completa e automatica, uma vez que
simplificou muitas etapas de um procedimento de analise metagendmica.

No entanto, ha uma desvantagem em seu procedimento de
classificagdo: este requer que seja feito e disponibilizado um alinhamento
que servira de modelo para o programa, no qual o Mothur se baseara para
realizar toda a analise. Dependendo de com qual amostra o usuario esta
trabalhando, este podera ter que encontrar ou criar 0 seu proprio
alinhamento modelo. Uma vez que Mothur ndo fornece este recurso, que &
necessario para a sua execucio, isso implica em um custo de trabalho
manual consideravel, da parte de quem o utiliza. Um alinhamento automatico
€ um passo inicial e essencial para o procedimento de analise metagenémica
e ainda estd faltando no pipeline Mothur. E considerado como uma
desvantagem fundamental no pipeline Mothur, uma vez que a classificagéo

das espécies € um dos passos criticos em estudos metagendmica.

2.3 Galaxy

Galaxy [42] é um pipeline web que inclui varias etapas de um pos-
processamento metagendmico, tais como: processamento e controle de
qualidade dos dados gerados a partir tecnologias de sequenciamento
diferentes, analise estatistica e visualizacdo de dados. Através de um
servidor, o utilizador pode analisar alinhamentos multiplos, comparar
classificagbes de genomas e genes, localizar padrées nas amostras, etc. O
fluxo de trabalho Galaxy pode ser descrito como um conjunto de
funcionalidades diferentes. Inicialmente, ele realiza uma busca de
informacdes taxondmicas ou identificagdes, contra os dados disponiveis na

base de dados do NCBI [35]. Para cada sequéncia encontrada € atribuido
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um numero de identificacdo do GenBank (Gl) [3], utilizado pelo mesmo
banco de dados do NCBI. Nesta etapa, o MegaBLAST on-line é utilizado [6].
Os resultados obtidos a partir deste procedimento inicial sdo somados a uma
lista de dados sobre os niveis taxonbmicos atribuidos a cada sequéncia
identificada. O resultado obtido € um resumo de todas as classificacdes de
sequéncias, onde cada sequéncia é comparada com outra hierarquicamente
em uma arvore filogenética, mas sem uma representagao grafica ainda.

No passo seguinte, os resultados obtidos na fungdo descrita s&o
convertidos para uma representagédo grafica de uma arvore filogenética em
formato PDF. Outra funcédo Ié os dados gerados pelas etapas anteriores
como entrada e gera uma lista resultados unicos encontrados na
classificagdo taxondmica. Em seguida, é realizada uma identificacdo de qual
sequéncia representa o ancestral menos derivado (ou a base da arvore
filogenética) [42]. Por ultimo, o Galaxy testa o numero de diferencas
significantes entre cada sequéncia classificada. Ele compara duas
sequéncias usando a pontuacao de Poisson para teste de duas amostras,
com base no trabalho de Huffman [31] e realiza corregcbes com multiplos
testes.

Galaxy € um pipeline completo e apresenta muitos recursos, se
comparado com outros pipelines metagenémicos, como MEGAN e Mothur.
Quando comparado com MEGAN, por exemplo, Galaxy € notavelmente
menos exaustivo em relacdo aos esforcos dos usuarios para realizar buscas
em banco de dados. Recentemente, uma verséo local foi desenvolvida, o
que permite que usuarios e desenvolvedores possam otimiza-lo e usar seus
préprios. No entanto, o pipeline Galaxy possui trés limitagdes principais: (i)
As bases de dados de pesquisa estdo limitadas a apenas dois conjuntos de
dados NCBI, (ii) que se limita a analise metagenémica baseada em
homologia apenas, enquanto existem muitas maneiras diferentes para
realizar este estudo comparativo, e (iii) as saidas de pods-processamento
para a analise estatistica e filogenética estdo agrupadas e limitadas a um
formato interno, ndo interpretavel por ferramentas estatisticas externas. A
falta de flexibilidade, principalmente neste ultimo passo, faz com que o

Galaxy se torne dificiimente adaptavel para combinar outros programas
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estatisticos ou filogenéticos. Consequentemente, este fator dificulta a

utilizacdo de métodos de analise alternativos.

2.4 RAST

Rapid Annotation using Subsystems Technology (RAST) é um pipeline
metagendmico web [25][65]. O pipeline RAST pode ser descrito em trés
etapas principais: (1) analise e filtragem de sequéncias baseada em
qualidade de leitura; (2) classificagdo funcional e de espécies; e (3) analise
filogenética. No passo de filtragem das sequéncias por qualidade, o usuario
carrega um arquivo de entrada (apenas o formato de arquivos fasta é
suportado). Este arquivo € filtrado pelo tamanho das sequéncias e sua
qualidade da leitura. Este € também conhecido como um passo de
normalizagcdo, onde as sequéncias redundantes, curtas e de qualidade baixa
sao removidas da analise. Assim, as sequéncias de entrada sao preparados
para o procedimento de classificagdo. Todos os arquivos de entrada e saida
sao classificados em um diretério estruturado, que esta disponivel para
download pelo usuario [25].

O passo seguinte refere-se aos procedimentos de classificagdo de
espécies e classificagdo funcional dos genes (também conhecida como
anotacgao funcional). Para tanto, as sequéncias passam por um processo de
inferéncia de suas codificagdes em proteinas, para estimar sua funcao,
através de uma pesquisa BLASTX [6] contra a base de dados SEED [57].
Em paralelo com a busca BLASTX, um procedimento de classificagao
especies é efetuado através do BLASTN [6]. Esta pesquisa é realizada
utilizando bases de dados de rDNA, como GREENGENES [17], RDP [53] e a
base de dados europeia de RNA do gene 16S [79][80]. Os critérios de
pesquisa podem variar, dependendo de cada banco de dados.

No terceiro passo a anadlise filogenética € realizada. Os resultados
obtidos nas analises do segundo passo sao utilizados para construir a arvore
filogenética correspondente as sequéncias analisadas. A anotagao funcional
e a analise filogenética s&o utilizadas para uma reconstrugdo metabdlica

inicial, fornecendo informacdes sobre fluxos metabdlicos, reacbes, enzimas,

30



etc., as quais as sequéncias de entrada podem estar relacionadas. Através
da interface web, o usuario pode visualizar os resultados, através de tabelas
resumidas e representagdes graficas.

A acessibilidade e visualizagdao de resultados do RAST sdo uma
vantagem deste pipeline, se comparado com Mothur e Galaxy. E, ao
contrario dos pipelines mencionados, RAST €& capaz de realizar buscas
usando muitos bancos de dados. No entanto, RAST faz uso de um método
unico de classificagdo (BLAST), faltando uma comparacdo entre outras
abordagens de classificacdo. Além disso, RAST ainda carece de flexibilidade
em nivel de suporte a diversos formatos de entrada, uma vez que € incapaz
de ler os arquivos de saida das tecnologias de sequenciamento de nova
geracao (formatos FASTQ, QSEQS, e a sintaxe de sequencias no formato
Paired-ends [2][34][56], por exemplo). Outra desvantagem deste pipeline é a
sua disponibilidade estritamente on-line, uma vez que nao existe uma versao
local disponivel. Isso impossibilita que o usuario tenha um controle maior
sobre a analise e ndo o permite que utilize seus proprios recursos
computacionais. Além disso, a versdo mais recente do RAST ainda nao
suporta analise estatistica para espécies classificadas e nao classificadas
[25].

2.5 RDP Pipeline

Ribosomal Database Project (RDP) [13] foi iniciado como um
repositorio de sequéncias com qualidade controlada, de rRNA proveniente
de bactérias e archeas. Recentemente, tem sido melhorada com a adi¢éo de
um conjunto de ferramentas de analise e uma nova melhoria na sua
estratégia de alinhamento. Estes novos alinhamentos séo realizados usando
inferéncias sobre a estrutura secundaria para os procedimentos de
classificagdo de espécies, baseando na ferramenta Infernal Aligner [61].
Infernal consiste em um método estocastico de gramatica livre de contexto
que, como outros métodos probabilisticos, é treinado sob um conjunto de

sequéncias representativas.
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Um fator que pode trazer limitagbes ao sistema de classificacdo de
espécies do RDP é que o sucesso do programa alinhamento depende do
conjunto de dados utilizados no passo de treinamento do algoritmo. O
conjunto de treinamento padrao, utilizado no RDP, consiste em sequéncias
do gene 16S que sdo conhecidas (ou seja, determinadas
experimentalmente).  Estas  sequéncias estdo  distribuidas em
aproximadamente 880 géneros. Essas sequéncias de bases nucleotidicas
sdo subdivididas em subsequéncias de 8 bases (palavras) e entdo as
probabilidades de cada uma destas palavras e suas combinagbes sao
calculadas para cada género. Assim, quando uma sequéncia € submetida a
base de dados, ela é subdividida e comparada com a estrutura de dados
obtida a partir do grupo de treino, e as probabilidades de presenga destas
palavras sdo medidas.

Uma das vantagens desse meétodo de classificagcdo € que sua
exatiddo é grande para sequéncias que obedecem os padrbes do grupo de
sequéncias que foram usadas na fase de treinamento. Entretanto, sua maior
limitacdo ocorre quando a sequéncia de entrada ndo corresponde a nenhum
dos padrdes observados na fase de treinamento. Isso pode causar um
decréscimo consideravel no nivel de exatiddo do método, algo que né&o
ocorreria com outros métodos de classificagdo, como o BLAST, por exemplo.
Uma outra desvantagem é que o método de classificagao de espécies requer
sequéncias de no minimo 50 bases de tamanho. Além disso, o RDP on-line
somente suporta entradas com até 100.000 sequéncias, sendo que as novas
tecnologias de sequenciamento podem gerar entradas maiores que estas.

Apoés a classificagdo, os préximos passos da analise metagendmica
se assemelham ao pipeline Mothur e Galaxy, com ferramentas de analise
filogenéticas, visualizagdo dos resultados (também disponiveis para
download em formato PostScript), analise estatistica variabilidade,
representatividade e diversidade das sequéncias, utilizando ferramentas
como SPADE [10], EstimateS [15], and R [65].
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2.6 Qiime

Qiime (Quantitative Insights Into Microbial Ecology) consiste em um
pacote de programas para a anadlise comparativa de comunidades
microbiolégicas [7][43]. Utilizando sequéncias e seus dados de qualidade de
leitura, as sequéncias podem ser filtradas, organizadas e convertidas para
outros formatos suportados pelas etapas seguintes de analise. Apos a
filtragem das sequéncias, o programa se subdivide em um conjunto de varias
etapas, que podem ser escolhidas de acordo com as necessidades do
usuario. Os principais objetivos, entre as fungdes realizadas pelo Qiime,
consistem em: classificacdo de espécies, anadlise filogenética e de
biodiversidade, analise funcional e estatistica.

Uma das principais inovacdes deste pipeline é a inclusdo de novas
ferramentas para a comparagdo entre os microrganismos classificados
utilizando informacéo filogenética. Para realizar esta etapa, € utilizada uma
arvore filogenética unica que contém as sequéncias provenientes de pelo
menos dois tipos diferentes de amostras ambientais e um arquivo que
descreve a amostra de origem de cada sequéncia. Essa metodologia é
aplicada através do programa Unifrac, que foi incorporado ao pipeline Qiime
recentemente [43][51][52].

Qiime tem a possibilidade de ser paralelizado para adquirir um maior
desempenho computacional. Entretanto, este pipeline ndo fornece ainda
nenhuma etapa ou funcdo paralelizada (memdria compartilhada ou
distribuida) e nenhum script que faga a quebra dos dados de entrada a
serem analisados ou para submeter a carga de trabalho de forma distribuida
em um cluster. Além disso, a sua forma de instalagdo, que exige uma
maquina virtual personalizada, dificulta a adaptacdo deste pacote de

ferramentas a um cluster que ja possui seu préprio ambiente computacional.
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2.7 PANGEA

No pipeline PANGEA [23], as ferramentas sdo distribuidas localmente,
€ ndo em um servidor web como a maioria das ferramentas de pos-
processamento, 0 que permite ao usuario controlar e configurar seu proprio
banco de dados, bem como instalar a ferramenta em um cluster
computacional de alto desempenho. Todas as etapas sdo executadas por
uma unica linha de comando, mas, se necessario, o usuario pode verificar ou
voltar em cada resultado referente a cada uma das etapas individualmente.
Esta liberdade para controlar e analisar cada subtarefa, mas com
automaticidade para executar uma analise completa com apenas uma
instrugcdo, é uma das vantagens do PANGEA. Além disso, as distribuigbes
open source permitem aos usuarios adaptar o programa para o seu proprio
banco de dados e estender a analise acrescentando outras ferramentas ou
funcionalidades.

PANGEA é uma das ferramentas mais completas entre as revisadas
neste trabalho. Este pipeline consiste em um conjunto de programas open
source que processam automaticamente grande parte das etapas de analise
de dados metagenémicos. Além disso, o pipeline PANGEA pode ser

executado em varios ambientes, como Mac OSX, Windows ou Linux.

As principais etapas do pipeline PANGEA séao:

1. Filtragem sequéncias (Trim2.pl): Sequéncias muito pequenas sao
removidas e os segmentos de baixa qualidade de leitura sao retirados. Esta
funcao foi adaptado a partir do programa Trim2 [30]. O script também apaga
informacdes desnecessarias, como 0 comprimento da sequéncia e e
comentarios sobre a tecnologia de sequenciamento.

2. Divisdo por barcodes (barcode.pl): barcodes s&o pequenos
segmentos de DNA utilizados para identificar as amostras. Nesta etapa, os
barcodes sao procurados. Os arquivos de entrada no formato fasta sao
divididos de acordo com a sequéncia de barcode identificada, a fim de

organizar e separar cada amostra por sua origem. O resultado sera um
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conjunto de arquivos fasta unidos por seus barcodes em comum. Os
arquivos sem barcodes separados em um arquivo unico diferente.

3. Preparacdo da base de dados ("formatdb"): Antes de executar a
busca das sequéncias contra uma base de dados, a base de dados deve ser
formatada de modo a ser reconhecida pelo programa de alinhamento de
sequéncias, conhecido como BLAST (Best Local Alignment Search Tool) [1].
A base de dados suportada pelo BLAST é gerada utilizando o programa
"formatdb", que prepara e revisa a sintaxe dos arquivos de entrada para
executar a busca das sequéncias [60].

4. Alinhamento (Megablast): Para a classificagdo dos organismos
presentes nas amostras, os arquivos contendo as sequéncias, apds a
separacao de barcodes, sao utilizados para executar o alinhamento
Megablast, que € uma versao local do pacote de ferramentas online BLAST
[1] para alinhamento multiplo de sequéncias de DNA. O alinhamento com
Megablast pode ser realizado contra arquivos preparados usando
TaxCollector [24], que retorna informagdes adicionais e complementares
sobre a classificagdo taxondmica dos organismos.

O arquivo gerado pelo programa Megablast contém o ID do alvo (nome
da sequéncia de entrada), ID do resultado (identificagdo do organismo mais
préximo encontrado na base de dados, em relagéo ao alvo), porcentagem de
identidade entre o alvo e o resultado, o tamanho da sequéncia, numero de
bases desiguais no alinhamento (miss matches), numero de lacunas
inseridas entre as sequéncias para fazer o alinhamento, inicio e término da
sequéncia alvo e resultado, valor da pontuagao do alinhamento (bitscore).

5. Selegdo das sequéncias nao classificadas (unclassified selector):
Apds a execucdo da classificagdo pelo Megablast, as sequéncias nao
classificadas sdo separadas pelo unclassified selector.

6. Agrupamento de sequéncias ndo classificadas: esta etapa é
fundamental, ja que um dos principais objetivos de uma analise
metagendmica € identificar novas espécies (ndo classificadas ainda). Essas
sequéncias, obtidas no passo anterior sdo unidas e, em seguida, submetidas
ao programa CD-HIT que as agrupas de acordo com sua relagdo evolutiva.

O programa CD-HIT gera um conjunto de sequéncias ndo redundantes [49].
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Alguns parametros podem ser especificados pelo usuario para esta
classificagdo, como o limite de tamanho ou similaridade entre as sequéncias.

7. Geragdo de sumarios para analise estatistica (megaclust e
megaclustable):

nesta etapa, os arquivos de saida do Megablast s&o interpretados e
convertidos em um arquivo tabular contendo o agrupamento e a contagem
de cada um dos niveis taxondmicos (operational taxonomic unit - OTU)
encontrados. Esta contagem é feita com base em um limite de valor de
identidade e no ID da sequéncia encontrada pela fase de busca por
alinhamento multiplo.

8. Geracdo de sumario de OTUs classificadas e nao classificadas
("hybridtable"): esta etapa é realizada pela jungao dos resultados das etapas
5eb.

9. Teste (Qui-quadrado): os resultados obtidos a partir do passo
anterior (etapa 8) sdo testados para determinar se grupos especificos de
organismos diferentes entre amostras diferentes (que geralmente s&o
coletadas de ambientes diferentes). Neste passo, a ferramenta “Qui-
quadrado” é executada apos da etapa 8, automaticamente por um script em
R. O teste de significancia é realizado para obter um valor de P para a
hipotese nula de que ndo houve diferengca entre todos possiveis
combinacdes de pares de amostras.

10. Normalizagdo do numero de sequéncias ("selector") para analise
estatistica: a normalizagdo dos resultados é feita através da analise de
biodiversidade. Esta pode ser realizada com a identificagdo da amostra com
menor numero de sequéncias e utilizando-a como um valor de corte. O
programa “selector” realiza esta tarefa.

11. Anadlise estatistica (indice de diversidade de Shannon): os
resultados obtidos nas etapas anteriores pode ser avaliada com o calculo do
indice de biodiversidade. O indice de diversidade de Shannon € um entre
varios indices de diversidade conhecidos e utilizados para medir a
biodiversidade neste tipo de analises. Seus resultados proporcionam
informacdes sobre a distribuicdo das espécies, tratando as espécies como
simbolos e os seus tamanhos populacionais como a sua probabilidade

relativa. Esta informacgao é util quando se comparam ecossistemas e habitats
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semelhantes [71]. O resultado € um estudo comparativo dos dados de
biodiversidade de espécies obtidos a partir de ambientes diversos, além de
uma rica fonte de dados em formato tabular, adequado para varios

programas de analise estatistica, tais como R, SPSS, etc [8][59][65].

Os 11 passos descritos descrevem as principais caracteristicas do
pipeline PANGEA: pré-processamento de dados (1, 2 e 7), preparagao do
banco de dados (3), classificagdo taxondmica das sequéncias de entrada (4,
5 e 6), tratamento de dados ndo classificados (6 e 8) e analise estatistica (9,
10 e 11). Estes passos fazem PANGEA se tornar um pipeline completo com
as principais vantagens quando comparado com algumas das principais

ferramentas disponiveis atualmente para pos-processamento metagenémico.

2.8 Analise comparativa dos pipelines estudados

Os recursos disponibilizados por cada um dos pipelines foram
avaliados neste trabalho. Foram comparadas as principais funcionalidades
de cada um, suas vantagens, desvantagens e principalmente seu nivel de
suporte em relagdo as principais fases de pds-processamento de uma
analise metagend6mica atualmente. Um resumo desta comparagédo pode ser
observados na Tabela 1. Este estudo comparativo nos permite visualizar as
principais caracteristicas e recursos de cada uma das ferramentas descritas
no presente trabalho.

Entre os recursos compreendidos pela maioria das ferramentas
disponiveis estdo a avaliagao e filtragem das sequéncias (item 2 da Tabela
1), que corresponde a um dos passos iniciais do processo de analise, onde
as sequéncias muito pequenas e/ou com baixa qualidade de leitura sao
excluidas para a execugao dos proximos passos. Algumas etapas criticas
para a interpretacdo dos resultados também fazem parte da maioria das
ferramentas analisadas, como a classificagcdo de espécies (item 3), o pds-
processamento destes resultados (item 5) e a analise estatistica dos dados

de classificagdo obtidos (item 6).
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Tabela 1. Estudo comparativo entre os recurso disponibilizados por

pipelines metagendémicos.

Presencga de Suporte
Etapa ou Recurso

MEGAN |Mothur |Galaxy [RDP |RAST |Qiime

1. Suporte a varios formatos
de arquivos (tecnologias de
sequenciamento diferentes)
2. Avaliagéo e filtragem das
sequéncias por qualidade

3. Classificacdo de espécies
contra uma base de dados
4. Comparagao entre os
métodos de classificacao
diferentes (consenso)

5. Pés-processamento dos
resultados de classificagao
6. Analise estatistica para
organismos classificados

7. Analise estatistica para
organismos nao
classificados

8. Sumarizagao dos
resultados

9. Analise filogenética

10. Analise funcional

11. Memoéria compartilhada

12. Memodria distribuida
(troca de mensagens)

13. Versao local

14. Versdao Web

Entretanto, algumas fases também importantes para pos-
processamento ndo estdo presentes na maioria das ferramentas, como a
analise estatistica dos organismos nao classificados (item 7) e analise
funcional (item 10). E principalmente, podemos ver que existem trés grandes
necessidades, que correspondem a funcionalidades ou recursos nao

encontrados entre nenhum dos pipelines disponiveis atualmente (Tabela 1):
(1) Suporte a varios formatos de arquivos (item 1), provenientes de

tecnologias de sequenciamento diferentes, tais como FASTA, FASTQ,

QSEQ, entre outros. O formato de arquivos padrao aceito pelo pipelines
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geralmente corresponde ao formato FASTA. Um maior suporte a formatos e
sintaxes diferentes de arquivos diminuiria a intervengcdo do usuario nos
passos iniciais das analises metagendmicas, ndo havendo mais a

necessidade de realizar a conversao destes arquivos.

(2) Comparagéao entre métodos de classificagao diferentes (item 4).
Todos os pipelines revisados neste trabalho se baseiam em apenas um
meétodo de classificacdo de espécies, quando realizam a etapa de busca de
sequéncias contra uma ou mais bases de dados. O método mais
frequentemente utilizado € o MegaBLAST, seguido pelo RDP Classifier.
Entretanto confiar em apenas um método de classificacdo pode prejudicar a

qualidade e confiabilidade do processo de analise.

(3) Uso de memoria distribuida (12). Entre os pipelines avaliados, ndo
foram encontradas grandes otimizagbes para as suas etapas mais
complexas e demoradas (demonstradas na figura 2). Um exemplo é o uso de
otimizagbes de memdria distribuida (como as bibliotecas MPI [26][27][66])
para subdividir as tarefas de analise entre nodos de um cluster. Esta
otimizagdo nao foi encontrada em nenhuma das ferramentas revisadas neste

trabalho.

Com base nestes motivos, podemos estabelecer os principais

objetivos do trabalho.
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3 PANGEA+

Nesta secao sao descritas as otimizacdes propostas e desenvolvidas

ao longo do presente trabalho.

3.1 Motivagao e objetivos

Considerando as principais necessidades de otimizagdes para pos
processamento em analises metagenémicas, os principais objetivos do

presente trabalho consistem em:

(1) Identificar quais sdo as necessidades mais criticas, quanto a
melhoramentos qualitativos (precisdo, confiabilidade) e quantitativos
(desempenho computacional) entre as ferramentas de analise existentes;

(2) Selecionar um pipeline entre os mais completos disponiveis;

(3) Desenvolver otimizagdes qualitativas e quantitativas que preencham
as necessidades identificadas e incorpora-las no pipeline selecionado; e

(4) Validar as otimizagbes desenvolvidas comparando-as com outras

ferramentas.

As presentes otimizacdes e avaliagdes de desempenho propostas sao
focadas em algumas das etapas mais complexas e demoradas de uma
analise metagendmica: filtragem das sequencias de entrada, atribuicdo de
classificacdo taxondmica e pos-processamento dos resultados da
classificacdo. Estas, entre outras etapas, sdo realizadas pelos pipelines
metagen6micos com diferentes niveis de automatizagdo, praticidade,
desempenho computacional e exatidao.

As otimizagdes qualitativas e quantitativas propostas foram
implementadas e incorporadas no pipeline PANGEA, gerando uma nova
versao denominada PANGEA+. Como mencionado na segéo 2.6, PANGEA é
um dos pipelines mais completos entre os avaliados neste estudo. Além

disso, seu cddigo é open source, implementado sob as linguagens Perl e
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C++, de facil acesso e adaptabilidade a diversos ambientes. Estes foram os
principais motivos que levaram a selegado deste pipeline como base para
desenvolver as otimizagcdes propostas. Nas proximas subsecdes sao
discutidas as novas funcionalidades e otimizagdes que compdem a presente
arquitetura desenvolvida. A Figura 3 mostra uma visdo geral sobre as
principais fungbes da presente arquitetura. Cada uma das fungdes

demonstradas na Figura 3 serdo detalhadas nas préximas sec¢oes.

Bases de
Dados
Genéticos

Scripts de
Visualizacao

na linguagem R

Andlise

Arquivos de Entrada

Estatistica
(R ou outras
Ferramentas)

e Analise

Dados de
Sequen-
ciamento
Genético

Resultados e
Dados

1

1

1

1

1

1

1

|

! Amostras [:
E Base de Dados
1

1

1

1

1

1

1

1

Figura 3. Visao geral da presente arquitetura.

3.2 Maior suporte a leitura e filtragem dos dados de entrada (Trim2)

O pipeline Pangea tem suporte apenas ao formato de arquivos FASTA
como entrada. Um exemplo de arquivo no formato FASTA ¢é apresentado na
Tabela 2. Este suporte foi estendido no PANGEA+, para os formatos de
arquivos provenientes de sequenciadores de nova geracdo: QSEQ e
FASTQ. As alteragbes descritas nessa segao foram implementadas gerando
uma nova versao do programa Trim2. O fluxograma para o novo Trim2 esta
descrito na Figura 4, onde os retdngulos cinza representam os modulos
introduzidos ou modificados na nova verséo, seguidos da descrigdo de sua
funcdo. Os cilindros cinza representam os novos formatos de entrada
suportados com a presente implementacdo. Os demais componentes em

branco foram mantidos a partir do programa Trim2 original.
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Tabela 2. Exemplo de arquivo no formato FASTA.
>@i|343806277|gb|JN037467.1| Escherichia coli strain ydiO gene
GTCGGCAGATCCTGAAAGACTATCAGAACAAATAATCTGCAG
GCGGCGCAGCTTCTTAACAAACTGCGCCGCCAGATTTATCCA
ACAAGACTTACCGGTTGAGGAAATTC

Onde: “>” representa o inicio da linha com o cabecalho de identificagao

da sequéncia (/label); e as linhas seguintes representam o codigo

genético da sequéncia.

Sequéncias Dados de
em formato

FASTA

Valor de corte
(qualidade de

qualidade

leitura) FASTA

__________________________________________________

Lé sequéncias e
identifica o formato

i

\ 4
Parse_FASTA
Interpreta
qualidade, filtra
sequéncias FASTA

arse_FASTC
Interpreta
qualidade, filtra

sequéncias FASTQ

Inter_preta
qualidade, filtra
sequéncias QSEQ

Nrite_Outpu

Escreve seq.
filtradas, une os
Paired-ends

g R

___________________________________________________

S
Sequéncias
filtradas
(FASTA)

Figura 4. Fluxograma para o novo Trim2.

A saida gerada pelas maquinas de sequenciamento podem variar em
muitos aspectos de formato e sintaxe, tornando os arquivos de sequéncias
ilegiveis para o PANGEA. Um exemplo é o formato de sequenciamento em
Paired-ends [34]. Paired-ends sao sequéncias geradas pela tecnologia de

sequenciamento lllumina, que sao basicamente divididas em dois
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fragmentos. A saida da maquina de sequenciamento é separada em dois
arquivos, onde o primeiro arquivo (Sequéncia A) contém o inicio da
sequéncia e segundo arquivo contém o fim da sequéncia (Sequéncia B),

como no exemplo:

Sequéncia A LacunaSequéncia B
ATTTCGCGCTAA... GCGGTATACAT...

Cada um dos arquivos (Sequéncia A e Sequéncia B) geralmente s&o
gerados no formato QSEQ, muito diferente e mais informativo do que o
formato FASTA. Um exemplo de um destes arquivos pode ser observado na
Tabela 3.

Tabela 3. Exemplo de arquivo no formato QSEQ.

HWUSI-EAS163FR132118147141501
G.GTGCCAGCAGCCGCGGTAATACAGAGGGTGCAAGCGTTAATCGGAAT
TACTGGGCGTAAAGCGCGCGTAGGTGGTTCGTTAAGTTGGATGTGAAAT
CCC

aBa\aeddeegggggggggggggggc]ffwaccfcecfdel T\[Yf Jccdbdcdfdgdfadd_eQa
aaalaaMM\Q"S \X_ WSMW\YYL \ \OP1

Onde cada entrada armazenada na primeira linha representa os dados
sobre a maquina de sequenciamento e sua execugao (identificador da
maquina, numero da canaleta, etc); nas linhas seguintes €& definida a
sequéncia genética (A, C, T, G ou “.” para sequéncias n&o identificadas). Por
ultimo, segue a informacgéo de qualidade em um nivel escalar, proporcional a

um parametro de calibragem.

Esta mudanca no formato de entrada causa problemas nas etapas de
analise seguintes do PANGEA, uma vez que a distancia e relagdo entre os
pares dessas extremidades ndo s&o reconhecidas automaticamente pelo
método de classificacdo de espécies utilizado pelo PANGEA (BLAST). Na
presente versdao do PANGEA+, esta limitagao foi superada. A ferramenta de
fitragem das foi modificada, incluindo suporte aos arquivos QSEQS e a
opgao de suporte a Paired-ends. Nesta otimizagdo, o programa de filtragem
(Trim2) reconhece cada par de sequéncias dos Paired-ends e 0os une em um

unico arquivo (fungdo Wirte_Output), inserindo uma lacuna de bases
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nucleotidicas nado identificadas (representado por N, que significa a mesma
probabilidade para as 4 bases nucleotidicas, A, C, T ou G). Junto a unido
das sequéncias, € aplicada uma funcdo que converte os simbolos de
qualidade para valores escalares (fungcédo Parse_QSEQ), e os converte para
uma unidade de qualidade conhecida, no formato Phred [20][21]. Finalmente
€ gerado um arquivo no formato FASTA (fungcdo Write_Output) convertido a
partir dos dois arquivos QSEQS filtrados por qualidade, com base um valor
de corte fornecido pelo usuario. Um exemplo de saida da nova versao do

programa Trim2 pode ser observada na Tabela 4.

Tabela 4. Exemplo de resultado da etapa de leitura, converséo e filtragem de

arquivos no formato QSEQ.

>HWUSI-EAS163FR13211814714150SeqAB
GCCGCGGTAATACAGAGGGTGCAAGCGTTAATCGGAATTACTGGGCGT
AAAGCGCGCGTAGGTGGTTCGTTAAGTTGGATGTGCCNNNNNNNNNNN
NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN
NNNNAGAGGGTGCAAGCGTTAATCGGAATTACTGGGCGTAAAGCGCGC
GTAGGTGGTTCGTTAAGTTGGATGTGA

Onde: “>” representa o inicio da linha com o cabecalho de identificagao
da sequéncia (label); e as linhas seguintes representam o codigo genético da

sequéncia.

Além do formato QSEQ, outro formato de arquivo, conhecido como
FASTQ é gerado a partir de algumas maquinas de sequenciamento de larga
escala, como os sequenciadores Solexa. Estes apresentam uma formatagao
de sintaxe ainda mais diferente (exemplo descrito na Tabela 4). Estas
mudangas no formato FASTQ torna o PANGEA incapaz de reconhecer estes
arquivos, até mesmo no primeiro passo de pré-processamento que ocorre
antes de executar o passo de classificacdo espécies. Esta limitacdo também
foi superada na nova versdo do PANGEA+, com a inclusdo de suporte a
arquivos FASTQ na fungdo de leitura e filtragem de sequéncias
(Parse_FASTQ). A saida gerada consiste em um arquivo no formato FASTA,
ja filtrado pelos dados de qualidade com base em um valor de corte
fornecido pelo usuario. Assim como no formato QSEQ, para a filtragem por
qualidade é utilizada uma funcdo que converte os simbolos em valores

escalares no formato conhecido como qualidade Phred [20][21].
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Tabela 5. Exemplo de arquivo no formato FASTQ.
@EAS54_6_R1_2_1_413_324
CCCTTCTTGTCTTCAGCGTTTCTCC
+

5355531 33333,:88

Onde: a primeira linha representa o identificador da sequéncia (como

o label da sequéncia FASTA); a segunda linha representa a sequéncia
genética; A terceira linha representa um identificador adicional da sequéncia
(opcional); e a quarta linha codifica os valores de qualidade para a sequéncia
da segunda linha, cada simbolo representando um valor de qualidade de

ordem escalar com base em um fator de calibragem como referéncia.

3.3 Classificagcao de espécies

Nesta secgéo € descrito o fluxo de trabalho das otimizagdes introduzidas
na presente arquitetura, que envolvem a etapa de classificagdo de espécies

da analise metagenémica.

3.3.1 Inclus&o de novos métodos de classificacéo (Classify)

A versdo anterior do PANGEA possui suporte para apenas um
algoritmo de classificagcdo de espécies, conhecido como BLAST [9][28].
BLAST (Best Local Alignment Search Tool) € uma ferramenta para pesquisar
o melhor alinhamento entre sequéncias a fim de identificar as regides de
semelhanga entre elas. Geralmente as pesquisas de similaridade sao
realizadas contra uma base de dados de sequéncias classificadas. O
algoritmo do BLAST envolve os seguintes passos: (1) remover regides
repetidas e de baixa complexidade das sequéncias de entrada; (2) subdividir
a sequéncia de entrada em uma lista de palavras menores; (3) buscar por
cada uma destas palavras na base de dados; (4) organizar uma arvore
hierarquica de busca com base nas pontuagdes de similaridade entre as

palavras da sequéncia e da base de dados; (5) estender as palavras,
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recalculando o grau de similaridade; e (7) calcular e avaliar a significancia
desta similaridade. Apdés o alinhamento, a sequéncia classificada que
apresentar a maior similaridade com a sequéncia de busca indicara que esta
pertence ao seu grupo taxondmico. Os resultados sé&o filtrados por testes de
significancia estatistica.

BLAST tem demonstrado ser eficiente em muitos estudos [44][74][77].
No entanto, existem varios programas com métodos e resultados diferentes,
além do BLAST (ex.: SOAP2 Aligner [48], RDP Classifier [13], Infernal
Aligner [61], NAST [18], Bowtie [45], Velvet [81], MAQ [47], entre outros).
Dependendo do tipo de base de dados e das sequéncias de entrada
utilizadas, os resultados de cada método podem variarem nivel de exatidao e
eficiéncia. Além disso, cada um destes programas utiliza uma estratégia
diferente para classificar a sequéncia de entrada. SOAP2, por exemplo, &
baseado em indices de compactacao para a indexacao rapida de sequéncia
de referéncia na memoaria principal [48]. E muito rapido, sendo capaz de
classificar um milh&do de leituras em trés minutos (~30 vezes mais rapido do
que BLAST). Entretanto, o SOAP2 é limitado a tamanhos pequenos de
sequéncias (aproximadamente ~1000 bases nucleotidicas).

Outra ferramenta, conhecida como RDP Classifier, que inicialmente se
baseou no Infernal Aligner [61], consiste de um método especial com a
implementagdo gramaticas livres de contexto para tracar perfis estocasticos.
Este método €& conhecido como modelo de covariancia [72][78]. Estes
modelos se baseiam em um grupo de dados experimentais (Training set)
disponibilizado pela prépria base de dados da ferramenta. Sendo um
algoritmo estocastico, pode ser mais rapido do que outros métodos, como a
busca hierarquica feita pelo BLAST. No entanto, sua precisdo pode ser
comprometida pela sua natureza de ser uma aproximacéo baseada em um
modelo. Os algoritmos citados sdo um exemplo de estratégias diferentes
para classificar as espécies, 0s quais apresentam vantagens e
desvantagens. Confiar em apenas um método pode levar a resultados n&o
tdo exatos, sendo que estes podem depender da eficiéncia da estratégia de
classificacdo para cada tipo ou padrao de base de dados e da sequéncia de

entrada.
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Com o objetivo de superar essa limitagcdo, os programas de
classificagdo SOAP2 Aligner e RDP Classifier foram incluidos no PANGEA+.
Esta mudanca em relagdo ao anterior PANGEA, que apenas utilizava o
BLAST, aumenta a abrangéncia da etapa de classificagcao e tem potencial de
contribuir qualitativamente, na confiabilidade dos resultados. Além disso, no
PANGEA+ uma nova versdo do BLAST, conhecida como BLAST+, foi
substituida pela versdo anterior utilizada no PANGEA. Esta versao possui
otimizagdes de menor complexidade que melhoraram a eficiéncia e
diminuem o tempo de execug¢do do programa [6]. Para automatizar a etapa
de classificagcéo, o script Classify foi desenvolvido para realizar a execugéo
dos trés métodos (BLAST+, SOAP2, RDP Aligner). O Classify executa a
preparagdo da base de dados para os programas BLAST+ e SOAP2,
utilizando as ferramentas formatdb [6] e Z2bwt-builder [48]. Apds a
preparacao, o executa os trés meétodos de classificacdo, especificando como
entrada as sequéncias filtradas pela ferramenta Trim2 e as bases de dados
preparadas. Para a execugao do RDP Classifier, o seu préprio Training set é
utilizado. O fluxograma para a etapa de classificagdo com o script Classify
pode ser visualizado na Figura 5. Estdo representados em cinza os

componentes que foram introduzidos ou modificados no PANGEA+.

O "C'Iés'siﬁ/\:

\ [ formatdb :

! Prepara base Prepara base !

; de dados de dados |

1 |

: : Sequéncias
' X filtradas
| v v ! (Trim2)
i blastn soap2 _classif |

X Executa Executa Executa RDP X

! BLAST+ SOAP2 Classifier '

\4 \4

esultado
RDP

lassifie!

esultado esultado
BLAST+ SOAP2

Figura 5. Fluxograma da etapa de classificagao utilizando o script Classify.
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Com este avangos no PANGEA+, o usuario € capaz de escolher e
comparar trés metodologias de classificagdo de espécies que utilizam
abordagens diferentes. Se todas as estratégias (ou a maior parte) de
classificacdo retornarem os mesmos resultados, estes podem expressar uma
maior confiabilidade ou qualidade, mostrando um consenso entre eles. Por
outro lado, se cada estratégia de classificagdo variar muito em seus
resultados, o pesquisador pode considerar os resultados como inexatos.
Desta maneira, apenas as saidas que sao altamente similares ou idénticas
entre métodos seriam consideradas como resultados mais confiaveis.

Como resultado, cada um dos métodos gera arquivos de texto em
formato tabular. Estes arquivos contém as informacbdes da sequéncia
identificada e da qualidade ou grau de certeza desta classificagdo. Um
exemplo dos resultados de cada um dos trés métodos de classificagcado pode
ser visto na Tabela 6. Em todos os resultados, “S000381745” representa o
nome da sequéncia de entrada de exemplo e as demais informacdes
representam os resultados da classificagcdo e dados sobre sua qualidade. No

exemplo da Tabela 6, foi realizada uma busca contra a base de dados NCBI.

Tabela 6. Exemplos de resultados para cada um dos métodos de

classificacdo adotados no PANGEA+.

SOAP2

S000381745 ACGCTGGCGGCAGG... hhhhhhhhhhhhhhhhhhhh... 1 a 1437+
0i|343530241|gb|HQ204295.2| 413M 229C143G25C10G11A17T13C336T47A112GG12C
37G177CC240GCGCY

BLAST+

S000381745 gi|343530241|gb|HQ204295.2] 98.82 1438 16 1 1 438 1 1437 0.0 2562
S000381745 gi|309261195|gb|HQ246280.1] 97.93 1400217 2 8 1422 1 1397 0.0
2418
S000381745 gi|270311616|gb|GU190190.1] 97.95 127022455 1322 1 1268 0.0
2198
S000381745 gi|309261165|gb|HQ246250.1] 91.49 1398 86 32 2 8 1407 3 1385 0.0
1892
S000381745 gi|85001890|gb|DQ337072.1] 90.21 1389101 34 6 7 1438 7 61446 0.0
1781

RDP Classifier
S000381745 Bacteria domain 1.0 "Proteobacteria” phylum 1.0
Gammaproteobacteria class 1.0 "Enterobacteriales" order 1.0
Enterobacteriaceae family 1.0  Enterobacter genus0.94
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No formato de saida do BLAST+ [6] e SOAP2 [48], a informacéao
“i|343530241|gb|HQ204295.2|" representa a sequéncia encontrada, com o
codigo de identificagdo (TAXID ou Gl) do NCBI/Genbank. J& no programa
RDP Classifier, a informacdo ja é gerada com os dados de classificagcado
obtidos para seis niveis taxonémicos, desde dominio até género. Apds a
classificagdo de espécies, o proximo passo em uma analise metagenémica
consiste na conversdo dos dados de identificacdo encontrados para uma
informacao mais facil de ser interpretada. As otimiza¢des desenvolvidas para

a proxima etapa estao descritas na segao seguinte.

3.3.2 Pos-processamento automatico dos dados de classificacdo (NCBI-

TaxCollector)

Como no exemplo descrito na Tabela 6, o resultado das classificagdes
obtidas com o BLAST+ e SOAP2 devem ser convertidos para uma
classificagdo taxondémica, similar ao formato de saida do RDP. Para poder
interpretar esses resultados, o usuario deve procurar o numero de
identificacdo do resultado da classificacdo (ex.: “Qi|343530241|
gb|HQ204295.2|") em bases de dados taxondbmicas, como NCBI [22],
Greengenes [17] ou RDP Taxonomy [53]. Esse procedimento € conhecido
como anexo ou atribuigcado taxonémica.

Atualmente, considerando que uma analise metagenémica pode ter
centenas de milhares de sequéncias de entrada, a atribuicdo taxonémica
manual torna-se impraticavel. Com o objetivo de lidar com este problema, a
ferramenta TaxCollector foi desenvolvida por Giongo et al. [24]. TaxCollector
€ capaz de unir informacdes taxondmicas sobre 16S rRNA dos bancos de
dados RDP e Greengenes. A abordagem do TaxCollector envolve o
carregamento de bancos de dados taxondémicos do NCBI (arquivos
names.dmp e nodes.dmp provenientes da base de dados taxdump.tar.gz
[35]) e sua conversédo em estruturas de dicionario na linguagem Python. Os
bancos de dados taxondmicos inteiros sdo carregados na memoria principal
(RAM) do computador (cerca de 4 GB). No entanto, considerando que

bancos de dados sdo atualizados a cada quinze dias, e aumentaram seus
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tamanhos, o carregamento de dados na memodria RAM n&o parece ser a
abordagem mais adequada.

Uma outra limitacdo esta em os scripts do TaxCollector suportarem
apenas os bancos de dados RDP e Greengenes, ndo lidando com a maior
base de dados genética disponivel, a base de dados NCBI nt / nr [22]. A
inclusdo deste suporte implicaria em uma maior complexidade do algoritmo,
acrescentando uma nova base de dados a ser consultada. Esta base de
dados, conhecida como Gl vs TAXID (gi_taxid_nucl.dmp) esta disponivel na
base de dados NCBI Taxonomy e contém numeros de identificagcdo do Gl, no
GenBank [3], convertidas em seus correspondentes numeros TAXID,
acompanhados bases de dados de arvores taxonémicas do NCBI
(nodes.dmp) e nomes de classificagao (names.dmp) [35]. Este carregamento
de bancos de dados em memoria RAM (cerca de 4 GB) e novas consultas
multiplas causam sobrecarga no TaxCollector e prejudicam o seu
desempenho, tornando impossivel executa-lo com os tamanhos de dados
comumente encontrados em uma analise metagendmica. Considerando esta
limitacdo no pos-processamento dos resultados do BLAST, propomos um
novo algoritmo de menor complexidade e maior desempenho para a
atribuicao de niveis taxonémicos com suporte ao NCBI.

O presente algoritmo, denominado NCBI-TaxCollector, emprega uma
estratégia de programacéo diferente a do TaxCollector proposto por Giongo
et al. [24]. Na presente implementacdo é aplicada uma busca direta sem
carregar os arquivos inteiros em memoria. Esta busca foi projetada para
maximizar o desempenho e permitir a realizacdo de inuUmeras pesquisas por
segundo. Como dado de entrada, o NCBI-TaxCollector carrega um valor Gl
(Genbank ID) a partir dos resultados do BLAST+/SOAP2 e os arquivos de
bases de dados do NCBI (gi_taxid_nucl.dmp, nodes.dmp e names.dmp). O
arquivo gi_taxid_nucl.dmp mapeia os numeros Gl e obtém as identificagdes
correspondentes ao NCBI (Taxon ID). O arquivo nodes.dmp tem uma
estrutura de nodos filho-pai, que é responsavel por estruturar os niveis
taxonémicos. O arquivo names.dmp contém uma lista com um ou mais
nomes taxondmicos para cada Taxon ID do NCBI. Assim, o algoritmo

consiste em quatro etapas (demonstrado na Figura 6):
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(1) A funcdo Parse_taxonomy faz a tradugdo do valor Gl a sua
identificac&o correspondente do NCBI (Taxon ID);

(3) Get_name encontra os nomes disponiveis para cada nivel
taxondémico;

(4) Get_uptaxa busca na lista de nodos o nivel do nodo pai;

(5) As etapas 3 e 4 sado repetidas até chegar no nodo pai
correspondente ao nivel taxonédmico de Dominio;

esultado
SOAP2

_—

esultado
BLAST

i
onvert b Base de
Converte Gl em |« Converte [« dados Gl to
TAXID em binario TAXID
Base de
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Verifica nivel Nodes
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Figura 6. Algoritmo do NCBI-TaxCollector.

O NCBI-TaxCollector € executado como uma ferramenta de linha de
comando e, por esta razao, € especialmente adequado para utilizagdo em
scripts. Antes da execugdo do programa, a fungdo Convert_bin converte os
bancos de dados do NCBI, originalmente no formato ASCII, para um formato

binario. Este formato € otimizado para pesquisas rapidas. Esta conversao
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nao soO acelera a busca, mas também reduz o tamanho do arquivo NCBI. Por
exemplo, observamos uma reducéo de até 54% do tamanho total das bases
em Nnossos experimentos.

Uma vez que o banco de dados otimizado é gerado, a tradugédo de um
Gl para um Taxon ID do NCBI é realizada com uma complexidade
computacional muito pequena, conhecida como O(1) em notag&o algoritmica
[4], isto é, é independente do numero de entradas NCBI. Como o tamanho
desses bancos de dados esta aumentando constantemente, esta € uma
caracteristica chave para as ferramentas de atribuicao taxonémica. A busca
de nomes taxondémicos é realizada utilizando uma abordagem de pesquisa
binaria que tem uma maior complexidade computacional de O (log n), onde n
€ 0 numero de entradas na base de dados. Como resultado, o programa
reescreve a entrada substituindo a identificacdo da sequéncia classificada
por um sumario de seus dados taxondmicos. Esse sumario consiste em seis
niveis de classificacdo, que vao de Dominio até Espécie. A Tabela 7

descreve um exemplo de entrada e saida de NCBI-TaxCollector.

Tabela 7. Exemplos de entrada e saida de NCBI-TaxCollector.

Entrada (resultados do BLAST+ ou SOAP)

Queryl  gi|309261160|gb|HQ246245.1] 81.87 1186 148 64 226 1375
Query2  gi|85001879|gb|DQ337061.1]  79.47 1554 166 122 9 1464 1
Query3  gi[319992851|emb|FR729081.1] 82.33 928 124 40 446 1352
Query4  gi[309261157|gb|HQ246242.1] 81.97 976 112 61 428 1371 401

Saida (Resultados do BLAST/SOAP modificados pelo NCBI-TaxCollector)

Query1 [0]Bacteria;[1]Proteobacteria;[2]Alphaproteobacteria;[3]Rhodospirillales;
[4]Acetobacteraceae;[5]Roseomonas;[6]Roseomonas_sp. 6A18S6; 81.87 1186 148 64
226 1375 128 1282 0.0 937

Query?2 [0]Bacteria;[5]uncultured_bacterium;[6]uncultured_bacterium; 79.47 1554 166
122 9 1464 1 1499 0.0 961

Query3 [0]Bacteria;[1]Proteobacteria;[2]Deltaproteobacteria;
[5]uncultured_delta_proteobacterium;[6]uncultured_delta_proteobacterium; 82.33 928
124 40 446 1352 1151023 0.0 769

Query4 [0]Bacteria;[1]Proteobacteria;[2]Gammaproteobacteria;[3]Pseudomonadales;
[4]Pseudomonadaceae;[5]Pseudomonas;[6]Pseudomonas_sp. 6A18S4; 81.97 976 112
61 428 1371 401 1344 0.0 769
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3.4 Pés-processamento por geragao de consenso (Consensus)

O uso de varios métodos de classificacdo de espécies incrementa a
complexidade da analise dos resultados. Isso implica na comparagao entre
os resultados de cada um dos métodos com o objetivo de chegar a um
resultado em comum. Se todos os métodos (ou a maior parte) de
classificacdo retornarem os mesmos resultados, estes podem expressar uma
maior confiabilidade ou qualidade, mostrando um consenso entre eles.
Entretanto, até o momento nenhum pipeline entre os avaliados aplica um
método automatico para se chegar a esse consenso, pois estes se baseiam
em apenas um método ou estratégia de classificagéo.

Para superar essa limitacdo, foi desenvolvido a ferramenta
Consensus, que avalia os resultados de cada um dos métodos de
classificagdo e gera como resultado um valor consenso entre estes.
Considerando que o programa mais utilizado e considerado como um dos
métodos mais confiaveis para a classificagdo é o BLAST, Consensus o
considera como prioridade em sua avaliagdo. Sendo assim, o programa esta
dividido nas seguintes etapas (Figura 7): (1) Inicialmente, a fungcéo Parse RS
interpreta os resultados unicos obtidos da classificacdo pelo RDP e/ou
SOAP; (2) Em seguida, a fungdo Consensus |é cada um dos melhores
resultados para cada uma das classificagdes obtidas pelo BLAST (40 top
hits, funcionalidade anteriormente ausente no PANGEA) e compara essa
classificagdo com os demais métodos; (3) quando os resultados apresentam
classificagdes iguais, entdo esses resultados sdo armazenados (Resultado
consenso). Do contrario, os resultados do BLAST sdo considerados como
prioridade e o melhor resultado de cada top hits é armazenado.

Desta forma, a fungdo Consensus percorre todos os resultados do
BLAST, comparando cada um destes com os demais métodos de
classificacdo utilizados. Essa comparacido ¢é feita para cada nivel
taxondémico, desde dominio até espécie. Em caso de empate, ou seja, dois
ou mais resultados com o mesmo numero de niveis taxondmicos iguais, 0
programa seleciona os resultados do BLAST com maior similaridade como

prioridade. Se ainda houver empate na similaridade, o critério de selegao
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segue para o menor valor do e-value, que representa o grau de
probabilidade deste resultado ter sido encontrado por acaso ou coincidéncia.
Se ainda ha empate, entdo é selecionado o maior bitscore, que € uma

pontuacao que reflete a qualidade do alinhamento.

r— e -~
esultada esultado: esultado

RDP nodificado odificado
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resultado do
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A/

Resultada
onsensa

Figura 7. Filtragem dos resultados chegando a um resultado comum entre

________________________________________

pelo menos 2 métodos de classificacdo, dando prioridade ao BLAST.

Sem a utilizagdo da ferramenta Consensus, o usuario seria limitado a
comparar manualmente cada um dos resultados. Considerando que
atualmente os resultados podem apresentar centenas de milhares de linhas,
seria impossivel realizar essa tarefa manualmente para todos os resultados
de classificagdo de espécies. Além disso, futuramente o programa
Consensus pode ser expandido para mais métodos de classificacdo, sendo
um algoritmo de comparacéo de strings de baixa complexidade. O programa

foi desenvolvido em linguagem Perl, por ser uma linguagem adaptada para o
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processamento e manipulacdo de arquivos de texto. Os resultados do
Consensus sdo gerados com a mesma formatagédo dos resultados do NCBI-
TaxCollector. Um exemplo de dados de entrada e de resultados da execugao
da ferramenta Consensus é descrito na Tabela 8. Os dados de saida da
analise consenso sao gerados no mesmo formato que os dados de saida do
BLAST+. Uma linha de comentario € acrescentada abaixo de cada linha de
resultado consenso: #Matches found: X, onde # representa o inicio da linha
de comentario e X € o numero de niveis taxondmicos (desde dominio até
espécie) encontrados em comum entre o BLAST+ e o RDP Classifier ou
SOAP2 Aligner. Entretanto, para o consenso entre BLAST+ e RDP Classifier,
as comparagdes sdo feitas apenas até o nivel de género, pois o RDP
Classifier nao possui suporte para a identificacdo de sequéncias a nivel de

especie.

Tabela 8. Exemplo de dados de entrada para funcdo Classify e seus

resultados.

Resultados do BLAST (fop hits) modificados pelo NCBI-TaxCollector

S000381745 [0]Bacteria;[5]bacterium_YX118S;[6]bacterium_YX118S; 98.82 1438 16 1 1
1438 1 1437 0.0 2562

S000381745 [0]Bacteria;[1]Proteobacteria;[2]Gammaproteobacteria;[3]Enterobacteriales;
[4]Enterobacteriaceae;[5]Enterobacter;[6]Enterobacter_sp. 7A18S4; 97.93 1400 21 7 28
1422 1 1397 0.0 2418
S000381745[0]Bacteria;[1]Proteobacteria;[2]Gammaproteobacteria;[3]Vibrionales;
[4]Vibrionaceae;[5]Vibrio;[6]Vibrio_sp. 6A18S2; 91.49 1398 8 6 32 28 1407 3 1385 0.01
892

S000381745 [0]Bacteria;[5]uncultured_bacterium;[6]Juncultured_bacterium; 83.07 1459 161
76 1141526 1442 0.0 1247

Resultados do RDP

S000381745 Bacteriadomain 1.0 "Proteobacteria" phylum 1.0 Gammaproteobacteria
class 1.0 "Enterobacteriales” order 1.0 Enterobacteriaceae family 1.0 Enterobacter
genus 0.94

Resultados do SOAP2 modificados pelo NCBI-TaxCollector

S000381745 [0]Bacteria;[5]bacterium_YX118S;[6]bacterium_YX118S; 10413M
229C143G25C10G11A17T13C336T47A112GG12C37G177CC240GCGCY

Resultados do Consensus

S000381745 [0]Bacteria;[1]Proteobacteria;[2]Gammaproteobacteria;[3]Enterobacteriales;
[4]Enterobacteriaceae;[5]Enterobacter;[6]Enterobacter_sp. 7A18S4; 97.93 1400 21 7 28
1422 1 1397 0.0 2418

#Matches found: 6
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Além da necessidade de otimizagbes qualitativas, como o Consensus e
o NCBI-TaxCollector, uma demanda de otimizacdo quantitativa foi
identificada. Entre os trés métodos de classificacdo utilizados no presente
trabalho, os programas SOAP2 [48] e RDP Classifier [13] apresentam um
tempo de execugdo muito menor do que o BLAST+ (com tempo sequencial
de execucéao cerca de 20-30 vezes mais rapidos que o tempo sequencial do
BLAST+). Além disso, nenhum dos pipelines fez otimizagdes para poder
utilizar mais de um nodo computacional de um cluster, por exemplo,
utilizando apenas a versao padrado atual (BLAST+ [6], implementado para
utilizar multi-nucleos com Pthreads). Assim, foi identificada a necessidade de
melhorar o desempenho do BLAST+ expandindo seu processamento para
varios nodos de um cluster, na tentativa de melhorar consideravelmente seu
desempenho. Na proxima se¢ao sera descrita a implementacdo de uma nova
versao paralela do BLAST+, denominada MPI-blastn, para a classificacdo de

espécies em analises metagendmicas.

3.5 Otimizacao de desempenho com MPI-blastn

Muitas otimizacbes de alto desempenho tem sido implementadas para
o BLAST. Por exemplo, a versao BLAST+ possui otimizagcdes de menor
complexidade e suporte multi-threading [6]. O uso de memoria compartilhada
por multi-threading no BLAST+ possibilita ao usuario explorar varios nucleos
de uma arquitetura de multiprocessador. Contudo, o BLAST+ ainda nao €&
capaz de executar me mais de um nodo de um cluster de computadores em
paralelo, limitando a escalabilidade desta ferramenta em tais ambientes.

Com o objetivo de lidar com essa limitagdo do BLAST, versdes
distribuidas deste programa foram desenvolvidas utilizando varias
estratégias de programacdo. Um exemplo € a técnica MapReduce [16]
utilizada no CloudBLAST [54], que combina maquinas virtuais e tecnologias
de redes virtuais para distribuir a base de dados do NCBI e as sequéncias de

entrada, executando o BLAST em paralelo através de uma estratégia de
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programagao mestre-escravo. Contudo, a implementacdo de MapReduce em
clusters necessitam armazenamentos locais individuais em cada nodo, o que
ndo €& comum em clusters de HPC atualmente. Como uma utra
desvantagem, o MapReduce requer um formato de dados em particular, que
nao é completamente estruturado nos formatos de entrada e saida do
BLAST. MapReduce também nao é tdo apropriado aos tipos de problemas
com solugdes de estilo all-fo-all, como a busca de sequéncias por
alinhamento [58].

Além do MapReduce, outras versdes de BLAST paralelo com memodria
distribuida estdo disponiveis atualmente, tais como mpiBLAST [50] e
ScalaBLAST [62]. mpiBLAST melhorou o desempenho do alinhamento de
sequéncias ampliando o numero de nodos que podem ser utilizados para
realizar esta tarefa computacionalmente intensiva. A estratégia de
paralelismo do mpiBLAST €& baseada no particionamento da base de dados
de entrada em varios fragmentos, em numero igual ao numero de nucleos a
serem utilizados [50]. Da mesma maneira, o ScalaBLAST particiona em
fragmentos as sequéncias de entrada e da base de dados. Em ambos os
casos, estes fragmentos sdo copiados individualmente para cada nodo
correspondente e uma busca local € realizada [62]. ApOs estes passos, 0s
resultados de cada processo séo reunidos.

Contudo, o particionamento das entradas e o seguintes passos podem
gerar overhead operacional, quando se trabalha com bases de dados muito
grandes, tais como a nt/nr do NCBI, ou sequéncias de busca numerosas, tais
como os dados obtidos de sequenciamento de nova geragdo. Ainda, uma
busca paralela que particiona a base de dados precisa consolidar os
segmento de sequéncias encontrados a partir dos fragmentos da base de
dados para cada sequéncia de busca, requisitando um pds-processamento
extra, se comparado com o BLAST sequencial. Nesta secdo é descrita a
nova estratégia de paralelizagcdo para o BLAST, focando no funcédo de
alinhamento de nucleotideos (MPI-blastn)

A presente implementagdo, MPI-blastn, é baseada em uma versao
recente do BLAST+ (2.2.25); Diferentemente do BLAST+, que pode somente
utilizar individualmente maquinas multicore por memdéria compartilhada, a

presente implementacdo explora o poder computacional de clusters de
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maquinas multi-nucleo, para permitir o aumento de desempenho e
escalabilidade.

Nossa abordagem basicamente consiste em duas etapas. Na primeira
etapa, o algoritmo divide as sequéncias de entrada (queries) de forma igual
entre o numero de nodos disponiveis e coloca estas sub-queries em um
armazenamento compartilhado, juntamente com a base de dados NCBI. Na
segunda etapa. Cada nodo carrega sua sub-query e uma cépia da base de
dados inteira para a memdria local, e a execucdo paralela se inicia. A
biblioteca MPI é utilizada para trocar mensagens entre os nodos do cluster
através da estratégia de programacdo mestre-escravo e threads sé&o
utilizadas pelos escravos para explorar os nucleos de cada nodo. O processo
mestre é responsavel pela primeira etapa e todos os processos executam a

segunda etapa. A figura 8 mostra o fluxo de trabalho para estas etapas.
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Figura 8. Fluxo de trabalho do programa MPI-blastn.
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Quando o processo mestre inicia, cada processo escravo espera até
que o mestre divida todas as queries de entrada. Depois desta divisdo, o
processo mestre envia a todos demais um sinal de inicio, indicando que o
estagio de divisdo de trabalho foi terminado. Apos este passo, 0s processos
carregam suas respectivas queries e a base de dados inteira a partir do
armazenamento compartilhado e executam o alinhamento de suas
respectivas queries. Quando o processamento termina, todos os escravos
reportam ao mestre esta informacao. Apds realizar a busca de sequéncias
por alinhamento, os dados de saida do MPI-blastn consistem em um grupo
de arquivos de resultados gerados por cada processo. Por ultimo, o processo
mestre une todos os resultados em um unico arquivo de saida.

Na presente implementagédo, as mensagens MPI n&o carregam de fato
os dados de entrada, pois estes podem ser acessados diretamente do
armazenamento compartilhado por todos os processos. Sendo assim, as
mensagens trocadas ente o mestre e os escravos tem a fungéo unicamente
de sincronizagdo entre estes. Esta decisdo foi feita com o objetivo de
simplificar a implementagdo, evitando mensagens muito grandes. Por
exemplo, dependendo do tamanho do problema, as queries podem ter um
tamanho de 8 MB e a base de dados pode ter um tamanho de 4 GB. Nossa
alternativa causa o minimo de impacto no desempenho porque o tempo
necessario para dividir e unir as queries € muito pequeno comparado com o
tempo total do processamento. No pior caso (pequenas cargas de trabalho
por processo). Este 1/0O representa apenas 3% do tempo total de execucgao,

como demonstrado em [62][68].

3.6 Sumarizagao dos resultados

Na versédo anterior do PANGEA [23], a sumarizacdo dos resultados,
que consiste basicamente nas fungbes de contagem de sequéncias
classificadas e analise estatisticas, utilizava como entrada apenas os dados
de classificacdo de espécies obtidos através do BLAST. No PANEGA+, o

usuario podera executar estes passos de pods-processamento para 0s
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resultados consenso além de poder executar para os resultados unicos do
BLAST+. Para que isso seja possivel, os dados de saida da fungado
Consensus sao gerados em no formato suportado pelas fungées Megaclust e
Megaclustable. Além disso, a fungcdo Megaclust foi modificada para
identificar como comentario as linhas dos resultados consensos que
correspondem ao numero de niveis taxonbmicos encontrados em comum

entre os métodos de classificagdo (Matches found).
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4 AVALIAGAO DA NOVA ARQUITETURA

A nova arquitetura PANGEA+ foi avaliada e comparada com demais

pipelines metagendmicos em trés principais fatores:

1) Avaliacdo qualitativa: A etapa de pré-processamento (Trim2) e da
analise consenso (Consensus) foram validadas e comparadas com os
resultados das mesmas etapas de outros pipelines.

2) Avaliagdo quantitativa (avaliagdo de desempenho): os programas
desenvolvidos MPI-blastn e NCBI-TaxCollector foram comparados seus
respectivos representantes de estado da arte.

3) Funcionalidades: As novas funcionalidades desenvolvidas foram
comparadas com as dos demais pipelines metagendmicos existente,

comparando o nivel de abrangéncia de cada um.

Nesta secdo sao avaliadas as fungdes desenvolvidas no presente
trabalho e introduzidas no PANGEA+, descrevendo os resultados obtidos

para cada uma destas trés etapas de avaliagdo de desempenho.

4.1 Avaliagao qualitativa

Na presente secdo sdo descritos os resultados qualitativos obtidos. Sao
avaliadas as principais otimiza¢gdes desenvolvidas ao longo do projeto, em
nivel de exatiddo e qualidade dos resultados, para os programas Trim2 e

Consensus.

4.1.1 Validagéo do suporte a Paired-ends (Trim2)

Para validar a nova versao do Trim2, foi feita a avaliagdo da sua nova
funcionalidade principal, que consiste no suporte a Paired-ends [34]. A

avaliacdo tem o objetivo de verificar se o resultado da busca de uma
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sequéncia no seu formato normal e completo seria 0 mesmo que a busca
para a mesma sequéncia no formato Paired-end (com uma lacuna de bases
nucleotidicas n&o identificadas no meio da sequéncia).

Para realizar esta tarefa, foram extraidas aleatoriamente 50 sequéncias
da base de dados NCBI [22]. As lacunas entre as extremidades de cada uma
das sequéncia foram inseridas artificialmente, substituindo as bases
nucleotidicas identificadas por bases nao identificadas, representadas por N.
Nas sequéncias em formato Paired-ends, o Trim2 insere automaticamente
esta lacuna de tamanho definido pelo usuario, preenchida por Ns, unindo
cada extremidade da sequéncia (Single-end). O grupo de teste consiste em
sequéncias de bactérias e eucariotos, provenientes dos genes 16S e 18S,
que variam seu tamanho ente 1321 a 1546 bases nucleotidicas. Para esta
simulagdo, o inicio das lacunas foi estabelecido aleatoriamente entre a
posicao 400 e 600 das sequéncias. O tamanho das lacunas varia entre 100 e
400 bases nucleotidicas.

A classificacdo de espécies foi executada com BLAST+ online, tanto
para as sequéncias completas quanto para as na versao Paired-ends, e
estes resultados foram comparados. A comparacao foi feita com base nas
especies identificadas e na qualidade do alinhamento. Assim, os Paired-ends
foram simulados de forma semelhante ao estudo realizado em [56], mas com
0 objetivo de validar esta nova funcionalidade do Trim2.

A comparagdo entre as sequéncias completas e as mesmas com as
lacunas inseridas (Paired-ends simulados) demonstra que as lacunas afetam
pouco os resultados de classificacdo de espécies. Entre as 50 sequéncias
type de boa qualidade extraidas da base de dados RDP, o programa
BLAST+ online encontrou os mesmos resultados em 90% dos casos, sem
alterar as conclusdes sobre classificagcbes. Em 10% dos casos, ocorreram
pequenas alteragdes onde o primeiro resultado (fop 1 hit) passou para a 2-6
posicao no ranque de resultados. Destas alteragdes 4% ocorreram em nivel
de espécie e 6% ocorreram em nivel de género.

Ainda assim, essas pequenas alteracdes poderiam afetar uma pequena
porcdo dos resultados dependendo da forma de execucdo do BLAST+,
escolhida pelo usuario. Se o usuario seleciona apenas o primeiro resultado,

por exemplo, esta mudanca de ordenacdo modifica a classificacdo obtida.
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Entretanto, se sdo considerados os top hits que compreendam essa margem
de erro, os resultados de classificagdo que se deslocaram no ranque seriam
considerados e nao afetariam diretamente os resultados. Estes resultados
indicam que deve-se considerar os top hits do BLAST+, em vez de
considerar apenas o resultado unico, € aconselhavel para superar essa
margem de erro ao classificar sequéncias no formato Paired-ends. Além
disso, um consenso entre varios métodos seria uma solugdo em potencial
ainda melhor, pois esta alternativa diminui a chance de desvios nos
resultados. Os resultados obtidos desta solugcédo, que consistem na avaliagao

qualitativa da etapa Consensus, sao descritos na préxima segao.

4.1.2 Avaliagdo dos resultados consenso (Consensus)

Para validar a analise consenso (Consensus), foi avaliado o grau de seu
melhoramento em comparagao com os resultados do BLAST+ [6]. Apos a
execucdo da etapa Consensus no PANGEA+, os resultados foram
comparados com os da versao anterior do PANGEA [23], que apenas
utilizava o resultado unico (top 1 hit) do BLAST [1]. Os dados utilizados para
a presente validacdo consistem em duas bases de dados de sequéncias
conhecidas, que foram isoladas e classificadas (type), disponiveis na base
de dados RDP [53]. Entre estas sequéncias, foram selecionadas as com boa
qualidade de leitura, resultando em dois grupos de teste: (1) 9178
sequéncias referentes ao gene 16S (bactérias), e (2) 373 sequéncias
referentes ao gene 18S (eucariotos). Os grupos de teste 1 e 2 correspondem
a 181966 linhas (14 MB de tamanho) e 7204 linhas (552 KB de tamanho),
respectivamente.

O grupo de teste 1 corresponde a sequéncias com comprimento minimo
de 320 bases nucleotidicas, maximo de 1847, e médio de 1467. O grupo de
teste 2 corresponde a sequéncias com comprimento minimo de 949, maximo
de 2210 e médio de 1426 bases nucleotidicas. Para acessar estas

informagdes gerais sobre os dados de entrada, foi desenvolvido um
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programa simples na linguagem Perl, Fasta_statistics-0.1.pl, que faz a
contagem e as métricas de tamanho para arquivos no formato FASTA.

Como métrica de qualidade, foi utilizado o valor E-value, que é um
parametro que descreve o numero de vezes esperadas de se encontrar por
acaso um dado resultado quando este é buscado contra uma base de dados
com um tamanho determinado. Este valor diminui exponencialmente em
funcdo da qualidade do resultado da busca. Basicamente o E-value descreve
0 grau de ruidos nos resultados. Por exemplo, um E-value de valor 1
atribuido a um resultado de busca pode ser interpretado como se em uma
base de dados pudesse ser observado um resultado igual, com uma
pontuagédo de qualidade igual, simplesmente por acaso. Assim, quanto mais
baixo o E-value, ou mais préximo de zero, mais significante sera o resultado.

O E-value é calculado a partir da seguinte equagao:

=N

2%
Onde E corresponde ao E-value; N representa o espaco de busca ou o
numero de possibilidades do resultado (N=m*n, onde m e n sdo os
comprimentos da sequéncia de busca e da identificada); e S’ representa a

pontuacao de qualidade do alinhamento associada ao E-value.

O calculo do E-value leva em consideragao o tamanho da sequéncia de
busca, a pontuagao de qualidade do alinhamento, e o tamanho das regides
do alinhamento de grande qualidade. Entretanto, um problema em confiar
apenas no E-value é que sequéncias pequenas tendem a resultar em E-
values altos. Estes valores altos tem sentido pois as sequéncias menores
tem maior probabilidade de ocorrer na base de dados por acaso. Como uma
alternativa para o uso do E-value, foram incluidos os valores de identidade e
de bitscore na presente avaliacdo. O calculo da identidade corresponde ao
percentual de bases nucleotidicas iguais e alinhadas entre a sequéncia de
busca e a identificada. O bitscore representa uma pontuacdo normalizada,
expressa em bits, que faz uma estimativa do tamanho de espago de busca
necessario para encontrar uma pontuacdo tdo boa ou melhor do que a

encontrada por acaso. Em outras palavras, quanto melhor a qualidade do
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alinhamento, maior sera o bitscore. Esta métrica leva em consideracéo a
qualidade do alinhamento, que consiste no grau de identidade, numero de
lacunas (gaps) e diferengas (mismatches) entre as sequéncias, e é definida

com a seguinte formula:
_AS-In(K)
In(2)

Onde S’ representa o bitscore, lambda e K sdo parametros dependentes

!

da matriz de pontuacdo e das penalidades para insercao de lacunas
utilizadas para o alinhamento [1]. S € a pontuagdo bruta (raw score),

calculada da seguinte forma:

L
S = E Srl,ir2,i
i=1

Onde S corresponde a pontuacao referente a matriz de substituicido ou
de penalidades para insercédo de lacunas [1]; rq1 corresponde a sequéncia de
busca (query); r, € a sequéncia encontrada (subject); L € o comprimento das

sequéncias alinhadas e i representa a posi¢cao da base nucleotidica.

Além dos destes indicativos de qualidade, também foram considerados
os parametros de insergdo de lacunas e incompatibilidades (mismatches)
entre as sequéncias. Estes dois parametros sado inversamente proporcionais
a qualidade do alinhamento das sequéncias. Por exemplo, quanto mais
lacunas inseridas ou quanto mais diferengas (incompatibilidades) sao
observados em um alinhamento, maior é a diferenca entre as sequéncias
comparadas. Por sua vez, quanto maior as diferengas entre as sequéncias
de um alinhamento, pior sera a qualidade dos resultados.

Assim, tendo estes parametros estabelecidos como base para a
comparacao dos resultados, pode ser calculada a correlacdo entre o numero
de resultados consenso encontrados e o grau de qualidade ou confiabilidade
dos resultados. O numero de resultados consenso € medido pelo valor do
parametro Matches found de cada resultado, que indica quantos niveis
taxondbmicos em comum foram encontrados entre os métodos. E como

mencionado, as métricas de qualidade dos resultados seréo os valores de E-

67



value, identidade (%) e bitscore. Finalmente, o calculo da correlagdo entre os
resultados consenso e as métricas de qualidade fornece uma nog¢do de o
quanto os resultados consenso (Matches found) estdo diretamente
relacionados a qualidade e confiabilidade dos resultados da classificacdo de
especies.

Assim, para a avaliar a funcdo Consensus, primeiramente a etapa
Classify do PANGEA+ foi executada para os grupos de teste 1 (9178
sequéncias de bactérias) e 2 (373 sequéncias de eucariotos). Com a
ferramenta Classify foram executados os trés meétodos de classificagdo: MPI-
blastn (baseado no BLAST+), RDP Classifier e SOAP Aligner. A base de
dados utilizada para a execugado do MPI-blastn e SOAP2 Aligner foi a NCBI
nt/nr. A base de dados foi pré-processada, filtrando as sequéncias referentes
aos genes 16S e 18S. Para realizar esta tarefa foi desenvolvido um
programa em Perl, Fasta_filter, que utiliza palavras-chave como entrada para
gerar a base de dados filtrada.

Foram gerados no total 192.700 resultados pelo MPI-blastn, que variam
entre os 20-40 melhores resultados (fop hits), 9178 resultados pelo RDP
Classifier, que correspondem a um resultado de classificacdo para cada
sequéncia de entrada e 18 resultados do SOAP Aligner. Sendo que a maioria
das sequéncias possui mais de 1000 bases nucleotidicas, a baixa
quantidade de resultados do SOAP Aligner provavelmente se deve a
caracteristica de seu algoritmo que consiste em ter um desempenho
satisfatorio apenas para sequéncias menores (1000 bases de tamanho),
como as obtidas pela tecnologia de sequenciamento lllumina.

Apods a classificagcdo, o NCBI-TaxCollector foi utilizado para o anexo de
informacbdes taxondémicas para os resultados do MPI-blastn e SOAP2
Aligner. Em seguida, a etapa Consensus foi executada. Nesta etapa, o MPI-
blastn foi considerado como a prioridade de comparagao, por ter se
demonstrado como o método mais exato e mais utilizado em muitos estudos.
Assim, os resultados consenso listados definem-se como os resultados
iguais encontrados entre o MPI-blastn e o RDP Classifier, ou os resultados
iguais encontrados entre o MPI-blastn e o SOAP2 Aligner. Ainda, antes de
realizar a analise qualitativa as entradas redundantes, que correspondem a

sequéncias pertencentes a mesma espécie, foram removidas dos grupos de
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teste. Essa filtragem foi feita para eliminar repeticdes nos resultados que
poderiam favorecer o método de classificacdo, caso este possua uma melhor
exatidao para certos tipos de padroes entre as sequéncias analisadas. Apds
a filtragem de sequéncias redundantes, 5496 sequéncias foram mantidas no
grupo de teste 1 e 338 sequéncias foram mantidas no grupo 2.

Os resultados consenso do grupo de teste 1, descritos na Tabela 9,
demonstram que, até o nivel taxonémico de classe, existe uma exatiddo
consideravel entre os métodos de classificagdo (acima de 50%). Entretanto,
para niveis taxondmicos mais derivados, como familia, género e espécie, a
quantidade de resultados corretos entre os métodos de classificagdo cai
drasticamente, chegando a ~18% para o nivel de género e 0.04% para o
nivel de espécie. Estes resultados demonstram uma divergéncia grande
entre os métodos de classificagdo, que aumenta com a especificidade de
cada resultado. E principalmente, os resultados da Tabela 9 demonstram
que a etapa Consensus, introduzida no PANGEA+, foi capaz de melhorar
consideravelmente a exatiddo do MPI-blastn (BLAST+ executado em
paralelo através da nova versao desenvolvida no presente trabalho). Estes
resultados indicam que se basear em apenas um método de classificagao
pode levar a erros de identificacdo de espécies e demonstram que o uso de
uma analise consenso melhora significativamente precisdo dos resultados,
se comparados com o0 uso de apenas um método de classificagdo de

especies.

Tabela 9. Resultados da etapa consenso para o grupo de teste 1, com

o numero de identificagdes corretas de cada método.

Nivel Consensus MPI-blastn

taxondémico N. de acertos (%) N. de acertos (%)
Super-reino 5496 100,0 5496 100,0
Filo 4870 88,61 3558 64,74
Classe 3805 69,23 2906 52,87
Ordem 2797 50,89 2428 44,18
Familia 1790 32,57 1474 26,82
Genero 974 17,72 913 16,61
Espécie 2 0,04 1 0,02

Para o grupo de teste 2, a etapa Consensus foi capaz de elevar

drasticamente a quantidade de acertos nos niveis taxondmicos de
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classificagdo de super-reino e filo (Tabela 10). Entretanto, observa-se que
para os demais niveis taxondmicos ndo houveram alteragdes. Isso ocorre
devido a base de dados NCBI nt/nr possuir muitas entradas rotuladas como
“uncultured” para sequéncias do gene 18S. Estas entradas numerosas, que
nao possuem detalhes de classificagado por ndo serem sequéncias cultivadas
ou type, preenchem praticamente todos os resultados (fop hits) do MPI-
blastn. Estes resultados acabam ocultando os dados mais detalhados de
classificagdo taxondmica (sequéncias que possuem dados completos de
super-reino até espécie). Esta limitagdo poderia ser superada filtrando a
base de dados NCBI nt/nr ou aumentando o numero de top hits a serem

gerados pelo MPI-blastn.

Tabela 10. Resultados da etapa consenso para o grupo de teste 2, com

o numero de identificagdes corretas de cada método.

Nivel Consensus MPI-blastn

taxonémico N. de acertos (%) N.de acertos (%)
Super-reino 337 99,70 22 6,51
Filo 40 11,83 16 4,73
Classe 0 0 0 0,00
Ordem 0 0 0 0,00
Familia 0 0 0 0,00
Genero 0 0 0 0,00
Espécie 0 0 0 0,00

Medindo em uma forma mais exata, medindo a qualidade dos
resultados consenso para ambos grupos de teste, foi calculada a correlagao
ou dependéncia entre os parametros indicativos de qualidade (identidade,
bitscore, entre outros) e a contagem de resultados em comum entre os
métodos (parametro Matches found), como mencionado na segao 4.1. Os
resultados, descritos na Tabela 11, mostram que existe uma forte correlagao
(acima de 70%) entre o nivel de identidade das sequéncias encontradas e a
contagem de resultados em comum entre os métodos. Em outras palavras,
estes resultados indicam que quanto maior for a contagem de resultados
consenso, melhor é a qualidade dos resultados, em nivel de identidade entre
as sequéncias. Esses resultados sido reforcados pela correlagdo positiva
obtida com o bitscore, classificada de moderada a forte (30-70%), sendo

também este um parametro indicativo de qualidade dos resultados. Assim, é
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possivel constatar que existe uma correlagao fortemente positiva entre a

qualidade e o consenso dos métodos de classificacdo de espécies.

Tabela 11. Estatistica descritiva: correlacdo dos resultados consenso e

meédia dos parametros qualitativos obtidos entre os métodos.

Parametros qualitativos Correlagao Méedia
Consenso MPI-blastn

Identidade 0,77 90,00 89,33
Incompatibilidades -0,62 84,43 99,23
Insercao de lacunas -0,54 35,48 43,00
Bitscore 0,68 1503,24 1709,08
E-value 0,00 0,00 0,00
Resultados consenso 3,6 2,1

Da mesma maneira, os parametros de incompatibilidades (mismatches)
e insercdo de lacunas demonstraram uma correlagdo negativa de moderada
a forte (entre -30 e -70%) com o numero de resultados consenso entre os
meétodos. Estes parametros, que séo inversamente proporcionais a qualidade
dos resultados (quanto menores, melhores s&o os resultados, e vice-versa),
indicam novamente que existe uma relacdo entre a qualidade dos resultados
€ 0 numero de resultados em comum entre os métodos de classificacdo de
especies. Essas informagdes novamente que é mais apropriado ndo confiar
em apenas um unico método de classificagdo nas analises metagendmicas
e, em vez disso, utilizar um consenso entre métodos para aumentar a
qualidade dos resultados.

Adicionalmente, os dados de estatistica descritiva, também descritos na
Tabela 11, mostram que houve uma diminuicdo no numero de insercédo de
lacunas e de incompatibilidades nos resultados da etapa Consensus, se
comparada com os resultados unicos do MPI-blastn. Também houve um
pequeno aumento no nivel de identidade entre as sequéncias. Entretanto,
houve uma queda no valor do bitscore. Esta queda € esperada pois o grau
de identidade foi a prioridade nos casos de empate durante a avaliacdo dos
resultados consenso, como mencionado na sec¢ao 3.3, sendo a identidade
muitas vezes um critério limitante para a selecdo dos resultados em nivel
taxondmico. N&o obstante, o algoritmo do programa Consensus pode ser

adaptado para priorizar o bitscore no lugar do grau de identidade entre as
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sequéncias, o que elevaria as meédia do resultado obtido para este

parametro.

4.2 Avaliagao quantitativa

Na presente segcdo sdo avaliadas as otimizagbes quantitativas
desenvolvidas ao longo do projeto, para os programas MPI-blastn e NCBI-
TaxCollector, discutindo os principais resultados obtidos. Os experimentos
para a presente avaliacdo de desempenho foram realizados em dois
ambientes:

1) Cluster Cerrado (16 nodos): cada nodo possui 2 processadores
Intel(R) Xeon(R) E5645 2.40 GHz, cada processador com 6 nucleos,
resultando em um total de 12 nucleos por nodo. Estes processadores
possuem suporte a tecnologia Hyper-Threading (HT), que nos possibilita o
uso de 24 nucleos por nodo. Os nodos sdo conectados por uma rede
Infiniband. Os trocas de mensagens sao realizadas pela biblioteca Open MPI
[26]. O sistema operacional deste ambiente consiste na versdo 10.04 do
Linux Ubuntu. Cada nodo do cluster possui 24 GB de memodria RAM, um
unico disco local e um armazenamento compartilhado entre todos os nodos.
O cluster utiliza network file system (NFS) para armazenar os dados dos
usuarios. 16 nodos foram utilizados para os experimentos realizados com
MPI-blastn e um nodo foi utilizado para NCBI-TaxCollector (sequencial).

2) Cluster Atlantica (10 nodos): cada nodo possui 2 processadores
Intel(R) Xeon(R) Quad-Core E5520 2.27 GHZ, totalizando 16 nucleos por
nodo com HT, 16 GB de memodria RAM. Os nodos sé&o conectados por uma
rede Infiniband. Os trocas de mensagens sdo realizadas pela biblioteca
Open MPI [26]. O sistema operacional deste ambiente consiste na versao
10.04 do Linux Ubuntu. Os nodos sao interconectados por uma rede Gigabit
Ethernet. Um nodo foi utilizado para realizar os experimentos de avaliagao
geral das fungdes da nova arquitetura desenvolvida.

Ambos os clusters estéo localizados no Laboratério de Alto Desempenho
(LAD-PUCRS). No caso do MPI-blastn, os resultados de desempenho foram

comparados com o mpiBLAST apresentado por Lin et al. [50], que € um dos
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representantes entre as implementacdes de BLAST paralelo. Para avaliar o
desempenho do MPI-blastn, 10 repeticdes de cada execucdo paralela foram
realizadas. Os testes foram variados em numero de processos e em
tamanho de entrada. Como dados de entrada foram utilizadas a base de
dados nt / nr do NCBI e sequéncias aleatoriamente selecionadas da mesma
base de dados [22]. Como métrica de desempenho foi calculado o fator de
aceleracéao (speedup) a partir dos tempos médios das execugdes paralelas e
sequencial.

No caso do NCBI-TaxCollector, as otimizagcées de complexidade foram
comparadas com o TaxCollector original [24], que faz parte do pipeline
PANGEA [23]. Até entao, esta verséo proposta por Giongo et al. era a unica
ferramenta disponivel para realizar a tarefa de anexo de informagdes
taxonbmicas. As métricas de comparacado utilizadas foram tempo de
execugao e maximo uso de memoria principal. Sendo que ambos NCBI-
TaxCollector e TaxCollector sdo programas sequenciais, com diferengas
apenas na complexidade de seus algoritmos, essas métricas comparativas
foram extraidas de execugdes sequenciais.

Também foram feitas avaliagcbes de desempenho para os outros
meétodos de classificacdo de espécies: SOAP2 Aligner e RDP Classifier.
Entretanto, considerando que os seus tempos de execucdo sdo muito
pequenos (20-30 vezes menores que o BLAST+, para um mesmo dado de
entrada), os testes de desempenho foram limitados a um nodo do cluster
mencionado nesta sec¢do. Assim, o maior foco da presente avaliagao de
desempenho se manteve nos grandes gargalos de desempenho

computacional: BLAST+ e TaxCollector.

4.2.1 Desempenho do MPI-blastn

Com o objetivo de avaliar MPI-blastn sob diferentes cargas de trabalho,
foram utilizados dois tamanhos de dados de entrada, que correspondem a
sequéncias de 30,000 e 100,000 linhas. Estas sequéncias de entrada foram
obtidas aleatoriamente a partir base de dados nt do NCBI [22]. Os testes

com o BLAST paralelo foram realizados contra a base de dados nt original.
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Foram realizadas 5 repeticbes para cada teste, que demonstraram um
desvio padrao menor que 0.001. O primeiro experimento foi a comparagao
entre MPI-blastn e mpiBLAST em relacdo ao tempo sequencial do BLAST+
(executando em apenas 1 nucleo). Os resultados podem ser observados na
Figura 9. Utilizando a entrada de 30,000 linhas, foi comparada a
escalabilidade das duas implementagcdes até 240 nucleos (10 nodos, em
nosso caso). Apesar de nosso ambiente de teste ser um cluster de 16 nodos
(384 nucleos), foi impossivel executar mpiBLAST para mais de 244 nucleos,
pois 0 programa apresenta uma mensagem de erro, indicando que n&o pode

ser executado para ais de 244 nucleos.
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Figura 9.Comparacao de desempenho entre MPI-blastn e mpiBLAST,

utilizando 30,000 linhas de entrada em um cluster com 240 nucleos.

Nossas primeiras avaliagbes demonstram que a presente
implementagcdo escala muito melhor do que o mpiBLAST até mesmo para
uma carga de trabalho pequena. Logo apos 24 nucleos o speedup do
mpiBLAST comeca a estagnar e passa a declinar apos 96 nucleos. O MPI-
blastn, diferentemente do mpiBLAST, continua a escalar de forma linear
quando comparado ao valor do speedup tedrico, até 240 nucleos, para esta

carga de trabalho.
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Esta grande diferenga de desempenho pode ser causada
principalmente por duas razdes: a versdo do BLAST utilizada na
implementacgéo e a estratégia de paralelizagdo mais otimizada. O MPI-blastn
€ baseado em uma versdo recente do BLAST (BLAST+, versédo 2.2.25),
enquanto que o mpiBLAST é baseado em uma versado anterior do BLAST
(2.0.9). BLAST+ demonstra um algoritmo reformulado e substancialmente
mais eficiente do que as versdes anteriores do BLAST [6]. Além disso,
escolhendo uma aproximacdo menos complexa para particionar o problema,
subdividindo apenas as sequéncias de entrada (queries) e fornecendo copias
completas da base de dados NCBI para os processos escravos, a presente
implementacgéo foi capaz de reduzir consideravelmente o tempo de execugao
do BLAST+ , de ~7,5 horas para menos de 3 minutos (Tabela 11). Este
resultado representa uma execucdo até 186 vezes mais rapida para 240
nucleos computacionais, se comparado com o tempo sequencial, que
representa uma eficiéncia de 77,5% em relacdo ao desempenho esperado
(speedup tedrico) para esta carga de trabalho (30,000 linhas).

Na Tabela 12 também sao demonstrados os testes para todos os 16
nodos do cluster (384 nucleos), utilizando uma carga de trabalho maior
(100,000 linhas). Com esta carga de trabalho foi obtido um desempenho
ainda melhor, executando o MPI-blastn 408 vezes mais rapido que o tempo
sequencial do BLAST+, reduzindo o tempo de execucédo de ~37 horas para
5,5 minutos. Estes resultados representam uma eficiéncia ainda maior se
comparada com o speedup teorico (106%).

Na Figura 10 é avaliada a escalabilidade da presente implementacéo
para os 16 nodos do cluster (384 nucleos) com uma carga de trabalho maior
do que a anterior, que corresponde a 100,000 linhas de entrada. Observa-se
que esta carga de trabalho mais pesada melhorou a eficiéncia dos nucleos
devido a uma melhor distribuicdo dos tamanhos das tarefas por nucleo,
diminuindo o tempo ocioso entre o0s processos e aumentando o

desempenho.
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Tabela 12. Tempo de execugao (horas) para o mpiBLAST e MPI-blastn

com diferentes tamanhos de entrada, em um cluster de 16 nodos (384

nucleos).
Input size (lines) 30,000 100,000
Number of cores mpiBLAST MPI-blastn MPI-blastn
1 7.43 7.43 36.80
24 0.74 0.55 3.18
48 0.49 0.22 1.34
72 0.42 0.14 0.71
96 0.39 0.11 0.48
120 0.38 0.09 0.36
144 0.38 0.07 0.28
168 0.40 0.06 0.23
192 0.40 0.05 0.20
216 0.43 0.05 0.18
240 0.43 0.04 0.16
264 X - 0.14
288 X - 0.13
312 X - 0.12
336 X - 0.1
360 X - 0.10
384 X - 0.09
i X
3847 & Theoretical speedup y
“¥-MPI-blastn speedup
336 1
288 1
240 1
s
o
3 192
&
144 4
96 A
484
1 48 96 144 192 240 288 336 384

cores

Figura 10. Escalabilidade do MPI-blastn utilizando 100,000 linhas de entrada

em um cluster com 16 nodos (384 nucleos).
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Como resultado, o MPI-blastn obteve um desempenho muito préximo
do speedup tedrico, até mesmo o ultrapassando na execugao para 288
nucleos. Este comportamento superlinear de speedup pode ter sido causado
por efeitos de uso de cache, quando o tamanho da carga de trabalho por
processo € diminuida o suficiente para se adequar completamente ao
tamanho da memdria cache e se beneficia de uma laténcia de memdria
muito mais baixa.

Além da avaliagao do mpiBLAST, a presente comparacgao foi estendida
para uma outra versdo paralela da ferramenta BLAST, conhecida como
ScalaBLAST [62]. Contudo, aparentemente o ScalaBLAST n&o é compativel
com o ambiente computacional de teste utilizado, porque o programa foi
incapaz de lidar apropriadamente com a alocagdo de memdéria. Até mesmo a
menor entrada, de 1000 linhas contra a base de dados NCBI, causou erros
criticos de alocacdo e mapeamento de memoaria reportados nos relatérios de
execucdo. Estes erros pararam prematuramente a execugdo do
ScalaBLAST, impedindo a avaliacdo de seu desempenho. Até mesmo o
autor do programa interagiu no presente trabalho, fornecendo suporte para
resolver o problema, mas né&o foi possivel o resolver até a elaboragcao deste
trabalho.

Além do desempenho, foram observadas algumas vantagens no fluxo
de trabalho do MPI-blastn. Por exemplo, no ScalaBLAST, ambas sequéncias
de entrada e de saida sdo particionadas e a saida deve ser reunida pelo
usuario apos a execucdo, o que nao ocorre no MPI-blasth. Uma outra
vantagem nas funcionalidades do MPI-blastn é que o usuario ndo precisa se
preocupar com operagdes de pré-configuragdo. No ScalaBLAST, contudo, o
usuario precisa configurar um arquivo de parametros pré-execugao
(sb_param.in) que define as regras do fluxo de trabalho, tamanho dos grupos
de tarefas, método de distribuicdo de carga de trabalho, distribuicdo do uso

de memoria, entre outros.
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4.2.2 Desempenho do NCBI-TaxCollector

Com o objetivo de avaliar o desempenho do presente algoritmo, seu
desempenho foi comparado com uma ferramenta similar. Atualmente, uma
versao recente do TaxCollector (Giongo et al. [24]) é o unico programa
disponivel para realizar a tarefa de anexo de informagdo taxondmica. Os
arquivos de entrada utilizados para a presente avaliagdo de desempenho
consistem nos resultados do MPI-blastn, em formato de texto tabular. Os
resultados do MPI-blastn foram gerados a partir de sequéncias e bases de
dados do NCBI, como descrito nas sec¢des anteriores. O TaxCollector, que &
compativel com a base de dados nt do NCBI, leva 5 minutos de tempo de
execucao para 4 linhas de resultados do MPI-blastn, e requer mais de 60 GB
de memoria RAM para realizar esta tarefa (aproximadamente 75 segundos
por linha de entrada de resultados BLAST). Seguindo este exemplo de
execucao, um anexo de informacdes taxonbmicas que levaria 2 dias com
TaxCollector, agora pode ser realizado em menos de uma hora com o NCBI-
TaxCollector. Contudo, nao foi possivel estender os testes com TaxCollector
para entradas com maiores tamanhos devido a grande quantidade de
memoria necessaria para executar o TaxCollector. Diferentemente desta
ferramenta, o NCBI-TaxCollector leva menos de um segundo para ser
executar a mesma entrada. Além disso, foi observado um consumo maximo
de memoria RAM menor que 0.5 GB (muito menor do que os 60 GB
utilizados pelo TaxCollector), como demonstrado na Figura 11. Estes
resultados mostram que o NCBI-TaxCollector é capaz de realizar anexos de
informacdes taxondmicas 125 vezes mais rapido e precisando 120 vezes

menos memadria RAM do que o TaxCollector proposto por Giongo et al. [24].
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Figura 11. Desempenho do NCBI-TaxCollector: tempo de execugéo e uso de

memoria contra tamanho de entrada.

Estendendo a avaliagdo da presente ferramenta, foram aumentados os
tamanhos das entradas (numero de linhas de resultados do MPI-blastn) até
450.000 linhas. Este experimento foi realizado com o objetivo de analisar o
comportamento do presente algoritmo para maiores tamanhos de entrada,
em niveis de tempo de execugdo e uso de memoéria. Variando os tamanhos
de entrada, foi observado que o tempo de execugao e consumo de memoaria
permanecem lineares, proporcionalmente ao tamanho dos arquivos de
entrada. Estes resultados sdo demonstrados na Figura 10. A mesma
avaliacdo foi impossivel de ser realizada com o TaxCollector devido a grande

quantidade de memdéria exigida e o tempo de execugao infactivel.

4.2.3 Desempenho das demais fungées incluidas no PANGEA+

Além de avaliar o desempenho das fungdes de maior complexidade e
tempo de execucdo, foram avaliados também os programas que
correspondem as demais fungdes incluidas no PANGEA+. Estas funcdes
sdo: SOAP2 Aligner, RDP Classifier, Trim2 e Consensus.
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SOAP2 Aligner e RDP Classifier sdo ferramentas ja existentes que
foram incorporadas na presente arquitetura, sendo que a primeira possui
suporte a multi-nodos (MPI) e a segunda possui suporte a multi-threads
(Pthreads). Antes de selecionar o BLAST+ para realizar as otimizagbes de
desempenho (resultando no MPI-blastn), foram avaliados o fator de
aceleracéo e tempo de execugao de cada um dos programas de alinhamento
de sequéncias. Em um nodo do cluster Atlantica (16 nucleos com HT), foi
avaliado primeiramente o fator de aceleracdo. Considerando este parametro
de avaliagdo, observa-se um maior desempenho para a ferramenta MPI-

blastn (Figura 12).

16 1

Speedup tedrico

— 4= MPI-blastn

=-4=-RDP Classifier

12 1 --'®--SOAP2 Aligner ~*

0 4 8 12 16

Figura 12. Desempenho alcangado entre os métodos de classificagéo.

Entretanto, se consideramos o tempo sequencial de cada uma destas
ferramentas, os tempos de execugcdo do SOAP2 e RDP Classifier somados
chegam a ser 10 vezes menores do que o tempo sequencial de execugéao do
MPI-blastn ou BLAST+ (a base sobre a qual a implementagao paralela foi
desenvolvida). Por exemplo, uma execugédo sequencial de alinhamento de
sequéncias feito pelo SOAP2 Aligner e RDP Classifier levam 38 minutos no
total, enquanto que o BLAST+ sequencial executa o mesmo em
aproximadamente 6 horas e 20 minutos. Esse foi um dos principais motivos

que levou a deciséo de escolher o BLAST+ entre os demais programas como
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o alvo da presente otimizagcdo de desempenho, além deste programa ser um
dos mais utilizados e mais exatos para realizar a classificagdo de espécies.
Assim como os programas SOAP2 Aligner e RDP Classifier, as novas
funcdes desenvolvidas, Trim2 e Consensus, possuem tempos de execugao
consideravelmente menores do que as demais etapas do PANGEA+. Entao,
a contribuicdo qualitativa das novas etapas (descritas na segédo 5.1) séo
muito maiores e compensam o0 pequeno custo computacional acrescentado
por elas. Em termos de tempo de execucdo, estas etapas representam
menos de 10% da execucdo de todas as etapas do PANGEA+. Estes
resultados sao descritos na Tabela 13. Na Tabela 13, os tempos de
execucdo da etapa de classificacdo de espécies no PANGEA+
correspondem aos programas MPI-blastn, RDP Classifier e SOAP2 Aligner,
respectivamente. No caso do PANGEA, o tempo de referéncia para a etapa

de classificagao utilizado foi o tempo sequencial do BLAST+.

Tabela 13. Resultados de tempo de execugao para os testes de
validagdo do PANGEA+ (9178 sequéncias de entrada).

Tempo de execucdo (h)

Principais fases de andlise

PANGEA PANGEA+
Pré-processamento 0,11 0,14
Classificacdo de espécies 37,01 0,16;2,1; 1,7
Pds-processamento 49,04 0,82
Consensus - 0,02
Andlise estatistica 0,07 0,07
Total (h) 86,18 3,15

4.3 Funcionalidades

A avaliacdo das funcionalidades retoma o estudo comparativo entre
cada um dos pipelines metagendmicos revisados neste trabalho. Cada uma
das caracteristicas ou funcionalidades novas identificadas do PANGEA+
serdo comparadas com as demais ferramentas representantes do estado da
arte. Serdo comparadas as principais vantagens e desvantagens de cada

com dos pipelines com os recursos da presente arquitetura. Com esta
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finalidade, alguns dos pipelines foram instalados e testados, como o
PANGEA [23] e MEGAN [32][33], e outros foram testados online por serem
apenas ferramentas web, como o RDP Pipeline [12][13], RAST [25][55] e
Galaxy [42]. No caso do pipeline Mothur [70], alguns problemas de
compatibilidade com o sistema operacional do ambiente de teste impediram
a execucao completa de todas as etapas de analise. Neste caso a analise de
funcionalidades foi guiada por referéncias e por tutoriais do programa.

As funcionalidades do PANGEA+ foram comparadas a destes pipelines
que foram analisados. O resultado desta comparacdo, representado na
Tabela 14, mostra que foram incluidas trés grandes contribuigbes na
presente arquitetura: (i) suporte a varios formatos de entrada (QSEQ,
FASTQ e suporte a Paired-ends, além do formato FASTA ja existente) com o
novo Trim2; (ii) comparagao entre métodos de classificacdo (MPI-blastn,
RDP Classifier e SOAP2 Aligner) com o Consensus e NCBI-TaxCollector; e
(iii) suporte a memdria distribuida (MPI) para a etapa de classificagdo de
espéecies com o MPI-blastn.

Além das novas funcionalidades e recursos do PANGEA+, algumas
outras nado foram incluidas na presente arquitetura, como a analise
filogenética (Tabela 14, item 9) e a analise funcional (item 10). A analise
filogenética fornece informagdes sobre a relagdo evolutiva entre os
organismos que correspondem pertencentes as sequéncias analisadas. Este
€ um recurso disponibilizado pela maioria dos pipelines e sua inclusdo no
PANGEA+ esta sendo estudada para trabalhos futuros. A analise funcional,
disponivel nos pipelines MEGAN, Galaxy, RAST e Qiime, consiste na busca
e inferéncia de possiveis fungbes enzimaticas para as sequéncias genéticas
em analise. Esta busca é realizada por meio de consultas em bases de
dados de fungdes enzimaticas e vias metabdlicas, como a base de dados
KEGG [57] utilizada pela MEGAN [33]. Esta funcionalidade pode ser
adaptada ao PANGEA+ em trabalhos futuros, com otimizagbes de busca

similares as desenvolvidas no NCBI-TaxCollector.
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Tabela 14. Estudo comparativo entre os recursos atendidos por cada

pipeline metagendmico avaliado ao realizar uma analise metagendémica.

Presenca de Suporte

Etapa ou Recurso
MEGAN | Mothur PANGEA | PANGEA+

1. Suporte a varios formatos
de arquivos (tecnologias
diferentes)

2. Avaliagéo e filtragem das
sequéncias por qualidade

3. Classificagdo de espécies
contra uma base de dados

4. Comparagao entre
métodos de classificagdo
diferentes

5. P6s-processamento dos
resultados de classificagdo

6. Analise estatistica para
organismos classificados

7. Analise estatistica para
organismos nao classificados

8. Sumarizagéo dos
resultados

9. Analise filogenética

10. Analise funcional

11. Meméria compartilhada

12. Meméria distribuida
(troca de mensagens)

13. Verséo local

14. Versdo Web
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Pipelines metagendmicos s&o ferramentas que otimizam o tempo de
execugao e a complexidade da analise de dados provenientes de tecnologias
de sequenciamento em larga escala, tentando minimizar a intervencéo
humana neste processo. Essas ferramentas tornaram possiveis muitos
estudos metagendmicos [36][37][40][41][73]. Entretanto, apesar das
ferramentas computacionais terem acelerado os estudos metagenémicos, a
quantidade de sequéncias geradas pelas tecnologias de ultima geracéo
estdo aumentando em uma velocidade ainda maior. O estudo comparativo
realizado no presente trabalho revelou algumas das principais necessidades
entre estas ferramentas, como o suporte a varios formatos de entrada, varios
métodos de classificacdo e analise consenso. Além de novas
funcionalidades, também foi verificada a necessidade de otimizagcbes de
desempenho computacional para as fases de maior complexidade e tempo
de execucao da analise metagenémica.

Para incluir estes novos recursos, um dos pipelines metagendmicos mais
completos atualmente foi selecionado, o PANGEA. As novas funcionalidades
e otimizagbes foram implementadas gerando uma nova arquitetura, o

PANGEA+. Entre as otimizagdes qualitativas alcangadas estao as fungdes:

- Trim2: Suporte a varios formatos de entrada (QSEQ, FASTQ e
suporte a Paired-ends, além do formato FASTA ja existente);

- Classify: inclusdo de novos métodos de classificacdo de espécies,
RDP Classifier e SOAP2, além do MPI-blastn, expandindo e
enriquecendo a analise metagenémica;

- Consensus: Comparacao entre os resultados dos métodos de
classificagdo, gerando resultados consenso que melhoram
significativamente a qualidade dos resultados da etapa de
classificagao de espécies;

- NCBI-TaxCollector: inclusdo de suporte a base de dados taxonémicos
do NCBI, expandindo a classificacdo de espécies para o uso da base

NCBI nt/nr, além do suporte ao RDP database ja existente.
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Entre as principais contribuicées quantitativas do PANGEA+, estéo:

- MPI-blastn: implementagdo de suporte a memdria distribuida para a
funcdo de alinhamento de sequéncias do algoritmo BLAST+,
ampliando o suporte da fase de classificagdo de espécies para varios
nodos de um cluster,

- NCBI-TaxCollector: redu¢cdo da complexidade do algoritmo de pos-
processamento dos dados de classificagdo, diminuindo o tempo de
execugao da atribuicdo de dados taxonémicos em até 125 vezes e

reduzindo o consumo de memoria 120 vezes.

Resumidamente, em nivel de funcionalidades e recursos, foram incluidas

trés grandes contribuigdes nas funcionalidades da presente arquitetura:

(i) suporte a varios formatos de entrada (QSEQ, FASTQ e suporte a
Paired-ends, além do formato FASTA ja existente) com o novo
Trim2;

(i) comparagao entre métodos de classificagdo (incluindo MPI-blastn,
RDP Classifier e SOAP2 Aligner) com o Consensus e NCBI-
TaxCollector;

(iii) suporte a memoaria distribuida (MPI) para a etapa de classificagéo

de espécies com o MPI-blastn.

Os resultados qualitativos da avaliacdo da nova arquitetura demonstram
que o PANGEA+ melhorou significativamente a precisdo dos resultados da
etapa de classificacdo de espécies. Houve um aumento consideravel na
exatidao dos resultados de classificagdo, em todos os niveis taxonémicos,
chegando a um melhoramento de até ~93% para o nivel de super-reino.

Em nivel quantitativo, a inclusdo de suporte a memdria distribuida e
otimizagbes de menor complexidade contribuiram significativamente no
desempenho da nova arquitetura, se comparada com o PANGEA. A

classificacdo de espécies com MPI-blast pode ser executada 408 vezes
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mais rapido em 384 nucleos, diminuindo o seu tempo de execucgao de ~37
horas para ~6 minutos. O anexo de informacdes taxondmicas com o NCBI-
TaxCollector, que antes era executado em ~48 horas com o TaxCollector
[24], agora pode ser executado em ~23 minutos, sendo 120 vezes mais
rapido e consumindo 125 vezes menos memoaria.

Com o PANGEA+, os dados obtidos de tecnologias de sequenciamento
em larga escala podem ser analisados de forma mais rapida e eficaz.
Através desta ferramenta e com as otimizagcdes desenvolvidas, foi diminuida
a intervencdo humana nas fases de leitura e filtragem das sequéncias, foi
melhorada a qualidade dos resultados de classificagdo de espécies e foi
minimizado o tempo de execugdo da analise. PANGEA+ foi desenvolvido em
Perl, C e Java, é livre, de codigo-fonte aberto e possui suporte Linux e
Windows, e esta disponivel para download na pagina do projeto Bioinfo-
Tools: https://github.com/Bioinfo-Tools/PANGEA-plus.
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