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RESUMO

O avanco obtido com o desenvolvimento de técnicas rapidas para o sequenciamento
de DNA e a comercializacdo de maquinas sequenciadoras, permitiram varios progressos
na area da genética médica. Porém, devido a grande quantia de dados produzidos por
tais maquinas, meétodos e programas que facam a analise de sequenciamento
eficientemente e em um curto espaco de tempo sdo indispensaveis. Além disso,
aplicacdes que facam o diagnostico clinico de pacientes sdo vistas com extremo interese
por parte de pesquisadores e medicos.

O MapReduce é um modelo de computacdo intensiva em dados que possibilita o
tratamento de dados intensivos em um sistema de arquivos distribuido, além de abstrair
o paralelismo de tarefas, através do uso de duas fungbes basicas (Map e Reduce), e
permitir o controle de falhas. Considerando a inexisténcia de dependéncia entre tais
dados, arquivos longos de todos tipos sdo bem aceitos para serem analisados neste
contexto, sendo desmembrados em tamanhos menores e manipulados por diversas
maquinas. Portanto, o uso desse modelo acaba se tornando uma possivel solucéo viavel
para o proposito de analise dos dados produzidos por sequenciadores.

Considerando tais fatos, este trabalho de conclusdo de graduacdo objetivou o
desenvolvimento de um aplicativo MR , em conjunto com pesquisadores do Grupo de
Processamento Paralelo e Distribuido (GPPD) da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul e pesquisadores do Hospital de Clinica de Porto Alegre (HCPA), que auxilie no
diagnostico clinico de pacientes através da automatizacdo da andlise das sequéncias
genéticas desses pacientes (providas por maquinas sequenciadoras) e que vise a criacao
de uma solucéo escalavel, considerando esse grande volume de dados a ser analisado.

Palavras-Chave: MapReduce, Computagdo Intensiva em Dados, Bioinformaética,
Analise em Genética Médica.



Application of MapReduce in the Analysis of Genetic Mutations in
Patients

ABSTRACT

The advance obtained with the development of fast DNA sequencing techniques and
the commercialization of sequencing machines allowed the progress of many researches
in the Medical Genetics area. However, due to the big quantity of data produced by
these machines, the development of methods and programs that can analyse these data
efficiently and rapidly is required. Besides, diagnosis applications are viewed with
extreme interest by doctors and researchers.

MapReduce is a data-intensive computing model that handles big volume of data in
a distributed file system, abstracting the parallelism of tasks over these data using two
basic functions (Map and Reduce) and creating a fault-tolerant system. It provides
support for Big files from all types of formats, dividing these files in small pieces and
distributing them to the machines being used by the architecture. Therefore, this
computing model can offer a good solution to the analysis of the data volume generated
by sequencing machines.

Considering these facts, the objective in this bachelor work is to develop an MR
application(supported by GPPD and HCPA researchers) to assist in the clinic diagnosis
of patients automatizing the analysis of the genetic sequences from these patients
(provided by sequencing machines) and trying to create a scalable solution considering
the great amount of data to be analyzed.

Keywords: MapReduce, Data-Intensive Computing, Bioinformatics, Medical
Genetics Analysis.



1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma introducdo ao assunto abordado neste trabalho, que é o
desenvolvimento de um aplicativo que solucione um problema de andlise na genética
médica, de forma automatizada e escalavel (considerando grandes volumes de dados de
entrada). Também sdo discutidas as motivacdes e 0s objetivos que serdo considerados.

1.1 Motivacédo

Como definido em (WATSON, 2007), o DNA (do inglés Deoxyribonucleic Acid) é
uma molécula que codifica instrugdes genéticas que sdo utilizadas no desenvolvimento
e funcionamento de todos organismos vivos conhecidos (além de muitos virus). O
processo utilizado para se obter tais dados (chamado sequenciamento de DNA)
progrediu muito desde o surgimento dos primeiros métodos propostos para tal
(SANGER, 1977).

A informacdo provida por sequéncias de DNA tem se tornado impresindivel para o
sucesso de pesquisas bioldgicas. Seja com o desenvolvimento de novos farmacos,
produtos alimenticios, produtos agricolas ou testes de diagndstico clinico, a area da
Biotecnologia € uma das que mais utiliza tal informacdo como base para seu progresso
(THIEMAN et al., 2008).

Atualmente, existem diversas técnicas e maquinas que propbe solugdes para o
sequenciamento de DNA e nota-se que o custo delas vem decaindo consideravelmente.
Segundo pesquisas feitas pelo NHGRI (National Human Genome Research Institute), a
queda desses custos aconteceu, entre 2007 e 2008, devido a transi¢do da metodologia de
sequenciamento de Sanger para as de proxima geracdo (NGS). Na Figura 1.1 mostra-se
um grafico que evidencia a decadéncia do pre¢o gasto no processo de sequenciamento
de DNA, além de uma aluséo a tendéncia de melhorias na industria de hardware,
definida pela Lei de Moore.
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Figura 1.1: ReducGes de custo no sequenciamento (NHGRI, 2013).

Além desse fator, o tempo gasto para se fazer o sequenciamento também esta
decaindo. Como exposto na Tabela 1.1, algumas maquinas com tecnologia de préxima
geragdo (especificamente as que utilizam semicondutores lon), como por exemplo o
sequenciador lon Proton (IONTORRENT, 2013b), sdo capazes de sequenciar milhdes
de pares de base em questdo de horas gerando, assim, grande quantia de dados como
saida. Contudo, existem poucas ferramentas que propde uma andlise desses dados, de
forma automatizada e em um periodo curto de tempo. Como serd visto a seguir, 0
trabalho aqui proposto foi desenvolvido com esse ambito.

Tabela 1.1: Especificagcdes dos sequenciadores lonTorrent.

Modelo do Sequenciador |PGM 318 Pl Pl Pl
N° de sensores 11M 165 M 660 M 12B
Tamanho da Saida ~2GB | ~10GB | ~32GB | ~64 GB
Tempo de Execucao 4~T7 horas|2~4 horas | 2~4 horas | 2~4 horas
Tamanho médio de leitura | 400pb | 200pb | 100pb | 100 pb
Ne° de leituras ~55M | ~82M | ~330M | ~660 M

Fonte: Adaptado de (IONTORRENT, 2013a).



Com o surgimento de BDs contendo informacdes de teor clinico sobre mutacfes
genéticas especificas, o desenvolvimento de sistemas computacionais que suportem
médicos no diagnostico dessas doencas em seus pacientes, atraves da analise de suas
sequéncias genéticas, tem se tornado uma possivel realidade.

Considerando esse contexto, 0 modelo de computacdo proposto pelo MapReduce
acaba se tornando uma opcao ja que ele oferece, implicitamente, uma solugdo paralela e
distribuida para o processamento de grande volume de dados, como é o caso destes
sequenciadores. Além disso, as implementacGes existentes do modelo MR lidam
automaticamente com questbes como tolerancia a falhas e balanceamento de carga.
Desse modo, o desenvolvimento de software para tais ambientes se torna menos
complexo pois os programadores ndo precisam considerar esses problemas em suas
aplicacdes MR.

1.2 Objetivo

O objetivo proposto neste trabalho é o desenvolvimento de um aplicativo que
auxilie médicos com a automatizagdo do diagnostico clinico de pacientes, através da
analise de suas mutacdes genéticas. Além disso, seu tempo de execucdo deve manter-se
escalavel em relacdo a quantia de dados a ser analisada, quantia essa gerada por
maquinas sequenciadoras que suportem tecnologia de semicondutores lon. Para tanto,
foi utilizada uma implementacdo de cddigo aberto do modelo de computacdo
MapReduce, chamada Hadoop (HADOOP, 2013a) (desenvolvido pela Apache Software
Fundation), e algumas BDs contendo informacdes relevantes ao problema em quest&o.

1.3 Organizacao do Texto

O conteldo restante deste trabalho é organizado da seguinte maneira: No capitulo 2
sdo apresentados conceitos referentes a Genética Médica, ao problema que deseja-se
solucionar (analise do efeito de mutacGes em sequéncias genéticas de pacientes) e a
algumas tecnologias relacionadas ao mesmo. No capitulo 3 é apresentado uma visdo
geral do modelo de programacdo MR e da plataforma Hadoop. Em seguida, o capitulo 4
é dedicado a descricdo detalhada da solucdo proposta e do prototipo desenvolvido. Por
fim, no capitulo 5, sdo apresentadas analises dos resultados obtidos, conclusbes e
trabalhos futuros a serem considerados.
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2 GENETICA MEDICA

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos que servirdo de base para a
compreensdo da Genética e suas aplicacbes no ambito da medicina. Também serdo
expostas tecnologias atualmente utilizadas nessa area e os problemas que vem sendo
enfrentados para que, desse modo, seja proposto o desenvolvimento de uma nova
solucdo para um problema especifico (analise do efeito de mutacGes em sequéncias
genéticas de pacientes).

2.1 Genética

A Genética é uma disciplina da Biologia que envolve a ciéncia dos genes, da
hereditariedade e da variagdo em organismos vivos (GRIFFITHS et al., 2000). Ela diz
respeito ao processo de heranca de pais para filhos, incluindo a estrutura molecular e a
funcdo dos genes, o comportamento do gene no contexto de uma célula ou organismo e
a distribuicdo, variacdo e alteracdo do gene em populaces.

Esta area de pesquisa envolve varios outros conceitos — relacionados com a
composicdo e organizacdo da estrutura dos genes, suas fungdes, etc. — que serdo
comentados a seguir.

2.1.1 Nucleotideos

Nucleotideos sdo moléculas biologicas que compde a estrutura dos Acidos
Nucléicos (ALBERTS et al., 2002). Como visto na Figura 2.1, eles sdo compostos por
uma base Purina (Adenina ou Guanina) ou por uma base Pirimidina (Timina, Citosina
ou Uracil).

Purines
MH; fa]
NN k |”” o
e |15 3] L
M M N iy
Adenine Guanine
Pyrimidines
NHz o O
L= me Il w
| IE, 3l k3l
] s THT D N (8]
Cytosine Uragil Thyming

Figura 2.1: Composicéao base dos nucleotideos (THIEMAN et al., 2008).



2.1.2  Acidos Nucléicos (DNA e RNA)

Acidos Nucléicos sdo grandes moléculas bioldgicas, essenciais para todas as formas
de vida conhecidas. Eles incluem DNA ou RNA (do inglés Ribonucleic Acid) e sdo
compostos por longas sequéncias de nucleotideos. A Figura 2.2 mostra a estrutura, em
forma de hélice, adotada tanto pelo DNA quanto pelo RNA, além das bases de
nucleotideos que os compde. A diferenca basica estrutural entre os dois estd na quantia
de hélices (0 DNA possui duas e 0 RNA uma) e na troca do uso da Timina por Uracil. A
sequéncia de nucleotideos, formada ao longo dessas hélices, € que define a informacgéo
genética codificada pelo organismo em questao.

)
§)®
LS

Base pair

Sugar
phosphate
backbone

RNA DNA
Nitrogenous . s ; T Nitrogenous
Bases Ribonucleic acid Deoxyribonucleic acid Bases

Figura 2.2.: Estrutura e composicéo dos Acidos Nucléicos (THIEMAN et al., 2008).

Atraveés do uso do conjunto de regras definidas pelo codigo genético, as informagdes
genéticas, providas por sequéncias de DNA através do mRNA (RNA mensageiro), sdo
traduzidas para uma sequéncia de aminoacidos, gerando, desse modo, uma proteina
(THIEMAN et al., 2008). Nesse processo, como visto na Figura 2.3, cada tripla de
nucleotideos é chamada de codon e cada cddon representa um aminoacido. Porém, é
importante salientar que somente as regides genéticas definidas como codificantes sdo
consideradas no processo de tradugdo para proteinas.
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DNA
molecule

DNA strand 3’ 5
(template) ABCRCRABANANBCHECREGRANGHET

v
mRNA i s o . s— o
Codon
[ Taawsamon | | ' '
Pro!eln *@ E @ &
Amino acid

Figura 2.3: Dogma central na Biologia Molecular (THIEMAN et al., 2008).

2.1.3 O Genoma Humano e sua organizacao

O genoma equivale a totalidade da informacdo hereditaria de um organismo. O
genoma humano consiste em uma quantidade grande de DNA, dividida em estruturas
organizadas chamadas de cromossomos. Os cromossomos equivalem a um Unico
pedaco enrolado de DNA, contendo muitos genes (unidades basicas fisicas e funcionais
de heranga (PEARSON, 2006)), elementos regulatérios e outras sequéncias de
nucleotideos. Como pode ser visto na Figura 2.4, 0 genoma humano contem 23 pares de
cromossomos e 0 nimero estimado de genes que o compde é de, aproximadamente, 32
mil. O namero total de bases do DNA humano gira em torno de 3,6 bilhGes.

4500 ~ 450
Genes

4000 Base Pairs - 400
3500 - - 350 g
o 3000 ~ 300 =
Q 4
& 2500 - ~ 250 @
(0] a
T 2000 - : ’ . - 200 3
e ‘ [ &
1500 1! - 150 —
| g
1000 - 100 ~

500 — ‘ , - 50

0 L L il L 0

i
123456 7 8 910111213141516171819202122 X Y

Chromosome

Figura 2.4: Quantia de genes nos cromossomos humanos (NUSSBAUM et al., 2007)



2.1.4 Mutacéo

Uma mutacdo é definida como uma alteracdo da sequéncia de nucleotideos do
genoma de um organismo. Mutagdes ocorrem devido a danos irreparaveis sofridos pelo
genoma, a erros no processo de replicacdo ou a insercao/delecéo de fragmentos de DNA
por elementos genéticos moveis. Varios estudos, como o definido por (SAWYER et al.,
2007), sugerem que, se uma mutacdo altera a proteina que é produzida por um gene,
provavelmente o resultado serd prejudicial para o organismo. Também é importante
notar que, como destacado na Figura 2.5, algumas mutacdes de nucleotideos néo
modificam o aminoacido gerado (ou seja, mesmo que uma mutagdo ocorra, a proteina
produzida continua a mesma).

Flrst Second Third
Posltion Position Posltion

T|C|A|G

PHE | SER | TYR | CYS
T PHE [ SER | TYR | CYS
LEU | SER | stop | stop
LEU | SER | stop | TRP

(ol el

LEU |PRO [ HIS | ARG
C LEU |PRO | HIS | ARG
LEU |PRO | GLN| ARG
LEU |PRO | GLN| ARG

e 0

ILE | THR | ASN| SER
A ILE |THR | ASN| SER
ILE |THR | LYS | ARG
MET | THR | LYS | ARG

WAL [ ALA | ASP | GLY
G WAL [ ALA | ASP | GLY
WAL [ ALA | GLU| GLY
WAL [ ALA | GLU | GLY

OrO-d o0

Figura 2.5: Relag&o do cddon com seu aminoacido (THIEMAN et al., 2008).

Segundo (NUSSBAUM et al., 2007), existem trés categorias de mutacgdes: mutagdes
que afetam o numero de cromossomos da célula (chamadas de mutacGes gendmicas),
mutacbes que alteram a estrutura de cromossomos especificos (mutacOes
cromossémicas), e muta¢es que alteram genes individualmente (mutagdes génicas). Ja
que o foco deste trabalho estd na analise de mutacdes génicas, a analise do efeito das
outras mutagdes no estado de satde de pacientes serd considerada em trabalho futuro.

2.2 Genética Clinica e Tecnologias Atuais

A genética clinica preocupa-se com o diagndstico e controle dos aspectos médicos,
sociais e psicologicos de doencgas hereditarias. E fundamental que se faca um
diagnostico correto e se ofereca um tratamento adequado para a pessoa afetada, a fim da
melhor compreensdo da natureza e das consequéncias da doenca em questéo.

Visando ajudar o processo de diagnostico de doencas, causadas por mutacGes
genéticas especificas, BDs foram criados. O OMIM (do inglés Online Mendelian
Inheritance in Man) é um exemplo de BD onde sdo mantidos catadlogos de todas as
doencas conhecidas com um componente genético, que - quando possivel - os liga aos
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genes relevantes do genoma humano e fornece referéncias para novas pesquisas e
ferramentas de analise gendmica de um gene catalogado (HAMOSH et al., 2005).

Outras BDs também merecem citacdo neste trabalho. Entre elas estdo dbSNP (uma
BD que mantém diversas informacbes sobre as mais diversas mutacdes génicas
especificas), PubMed (uma BD que mantém textos de cunho analitico médico, além de
referéncias a descrigdes de doengas), Ensembl (uma BD que referencia o dbSNP e
fornece informacgdes adicionais sobre as mutacfes), CCDS (uma BD que mantém
informacdes sobre a composicdo da area codificante de diversos genes) e a mais recente
GeneReport (uma BD que mantém informacGes somente de mutacdes que sejam
consideradas patogénicas, ou seja, diretamente relacionadas a doengas).

Com o advento de maquinas sequenciadoras de DNA, torna-se possivel a analise da
sequéncia de pacientes. Atualmente, algumas delas possibilitam tanto o sequenciamento
de um conjunto especifico de genes quanto o do genoma, além de tornar possivel o
sequenciamento da amostra de diversos pacientes a0 mesmo tempo. Portanto, assim
como foi ressaltado no capitulo anterior, tais maquinas acabam gerando um grande
volume de dados e, desse modo, a existéncia de aplicacfes que analisem esses dados de
forma automaética faz-se necessaria.

Neste ambito, este trabalho propde o desenvolvimento de um aplicativo que auxilie
no diagnostico clinico de pacientes, através da analise automatizada de tais dados,
utilizando como base de conhecimento as informacdes obtidas dessas BDs. Visto que
essa aplicacdo provavelmente aplica-se ao contexto de computacdo intensiva em dados
(ANJOS et al., 2013), decidiu-se utilizar uma implementacdo do paradigma proposto
pelo MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2004). Para a adocdo do framework
MapReduce, utilizou-se a implementagéo do sistema Hadoop.

2.3 Considerac0es Finais

Este capitulo proveu nocbes basicas sobre o campo da Genética e sua
contextualizacdo com algumas tecnologias disponiveis na area da Medicina com foco
no diagnostico clinico de pacientes. Além disso, o objetivo da aplicacdo apresentada
neste trabalho foi devidamente esclarecido.

O préoximo capitulo detalha os conceitos envolvidos com o paradigma de
computacdo utilizado no aplicativo desenvolvido e apresenta a arquitetura do
framework que sera utilizado.



3 MAPREDUCE E HADOOP

Neste capitulo serdo apresentadas as tecnologias que servirdo como base para a
execucdo do aplicativo proposto neste trabalho. O funcionamento de cada uma delas é
exposto de maneira detalhada, a fim de permitir a melhor compreensao por parte do
leitor.

3.1 MapReduce

O MapReduce ¢ um modelo de programacdo paralela que foi criado pela Google
para o processamento distribuido de grandes volumes de dados. Um dos seus objetivos
é facilitar o desenvolvimento de aplicativos distribuidos que se enquadrem nesse perfil.
Para tanto, seu modelo inspira-se em duas primitivas chamadas Map e Reduce, oriundas
de linguagens funcionais como Lisp e Scheme, por exemplo.

Através do uso desse modelo em sistemas distribuidos de arquivos em clusters,
com operacdes Map e Reduce definidas pelos programadores, computacdes sdo
paralelizadas e distribuidas facilmente sobre a arquitetura utilizada. Originalmente
proposto em (DEAN; GHEMAWAT, 2008), tal modelo surgiu devido ao fato de que,
na maioria das computages, era necessario mapear fragmentos dos dados de entrada a
uma chave identificadora para entdo processar todos os fragmentos que
compartilhassem a mesma chave.

Todo o trabalho de distribuicdo do sistema (considerando problemas de
comunicacdo, tolerdncia a falhas, concorréncia, etc) acaba sendo abstraido pelo
framework do MapReduce. Por isso, a Unica tarefa com que o programador precisa se
preocupar € a implementacdo dessas duas fung@es, indicando qual a computagdo que
sera efetuada por elas. Os dados de entrada e saida dessas funcdes sdo definidos por
pares <chave, valor>. Como a estrutura destes elementos depende da aplicacdo que sera
executada, também cabe ao desenvolvedor se encarregar da definicdo destas
propriedades.

Para que o uso desse modelo fique claro para o leitor, demonstra-se na Figura 3.1
um exemplo de uso do MapReduce, no qual especifica-se uma aplicacdo onde o
objetivo é a contagem do nimero de ocorréncias de cada palavra em um documento.
Neste pseudocodigo, cada chamada da funcdo Map recebe como chave o nimero de
uma linha do arquivo e como valor o contetido desta linha. A cada palavra encontrada
no valor da linha em questdo, a funcdo emite outro par <chave, valor> onde a chave ¢ a
palavra em si e 0 valor é a constante 1 (um). J& a funcdo Reduce recebe como entrada
um par <chave, valor> onde a chave é uma palavra e o valor é um iterador sobre todos
os valores associados com a palavra em questéo, emitidos por funcdes Map. Finalmente,
todos os valores sdo somados pela funcdo Reduce e um par <chave, valor> é emitido,
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contendo como chave a palavra em questdo e como valor o numero total de suas
ocorréncias no arquivo de entrada.

1 function map (Integer chave, String valor):
2 // chave: nimero da linha no arquivo.

3 // wvalor: contetido da linha.

< conteudo_linha = valor.split()

5 for each palavra in conteudo_linha:

g emit (palavra, 1)

8 function reduce (String chave, Iterator valores):
9 // chave: palavra emitida por uma fung¢do Map

10 // valores: uma lista de valores emitidos para a chave

b

[

num_ocorrencias =

-t

}
w N

for each numero in valores:

=

num_ocorrencias 4=

[y
s

emit (chave, num ocorrencias)

Figura 3.1: Pseudocddigo de programacdo no MapReduce

A seguir, na Figura 3.2, apresenta-se um fluxo de execucdo e dados da aplicacéo
citada anteriormente. Como entrada é utilizado um arquivo texto com apenas quatro
linhas, cujos contetidos sao “mais de”, “oito mil”, “menos de” e “oito mil”.

Arquivo de Entrada Funcio Ma Pares Intermediarios Elincis Radiice Arquivo de Saida
<num.linha, linha> ¢ P <palavra, constante 1> ¢ <palavra, ocorréncias>

reduce() \
N map() k

/ reduce() \
<"mais", 1> /
<1, "mais de"> <<"(?iteo"' 11>> <"mais", 1>
<2, "oito mil"> <“mil",' - < Qe . 2>
<3, "menos de"> reduce() <"oito", 2>
"o <'mil" 2>
<4, "oito mil"> <'menos” 1> <“men°,s" i
<'de" 1> i
<"oito", 1>
<"mil", 1> /
map() reduce()

7 N\

Ny

reduce() /
t f f

INPUT SPLITTING MAP SHUFFLE e SORT REDUCE

Figura 3.2: Fluxo simplificado de execucdo e dados da aplicacdo WordCount.



Neste exemplo, a cada duas linhas de texto do arquivo de entrada é feita uma
chamada a funcdo Map, gerando um total de duas funcGes desse tipo. Considerando o
pseudocddigo anterior e 0 exemplo em questdo, cada funcdo Map gera quatro pares
<chave, valor> intermediarios, um para cada palavra encontrada nas linhas de texto
recebidas pela funcdo. Na fase indicada como Shuffle e Sort, todos os pares
intermediarios que estdo associados a uma mesma chave (neste caso, uma palavra do
documento de entrada) sdo passados para uma chamada da funcdo Reduce. Portanto,
devido a existéncia de cinco palavras distintas (“mais”, “de”, “oito”, “mil” ¢ “menos”),
cinco funcbes Reduce sdo executadas, sendo que cada uma delas retorna a soma de
todos os valores presentes na lista de pares recebidos. Finalmente, os pares gerados na
fase Reduce sdo armazenados em um arquivo de saida.

3.1.1 Arquitetura do MapReduce

O modelo MR proposto por (DEAN; GHEMAWAT, 2008) foi desenvolvido para
ser utilizado em grandes clusters do Google, compostos por computadores de baixo a
médio custo, interligados por rede. Neste contexto, estas maquinas serdo referenciadas
pela palavra nés(ou no caso de uma Unica maquina, no) neste trabalho. Tal modelo
considera a existéncia de dois tipos de nds basicos na sua composicdo: Master (em
portugués, mestre) e Worker (em portugués, trabalhador).

O nb mestre funciona basicamente como o gerenciador de tarefas desse ambiente.
Ele atende a requisi¢cbes de execucdo feitas pelos usuarios (denominadas jobs em
inglés), cria tarefas (do inglés tasks) e delega-as aos nos trabalhadores. Estes sdo, entdo,
encarregados de executar as tarefas, fazendo o uso das fungbes Map ou Reduce
definidas pelo usuario. Portanto, nota-se que tal modelo implementa uma tipica
arquitetura mestre-escravo (DUBREUIL; GAGNE; PARIZEAU, 2006).

A arquitetura faz o uso de um sistema de arquivos distribuido no qual sao
armazenados os dados que serdo utilizados como entrada para a execugdo dos jobs pelos
workers. A fim de evitar a transferéncia excessiva de dados entre 0s ndés componentes
do sistema, os workers também sdo considerados como integrantes desse sistema de
arquivos. Outro fator que também contribui para este quesito é o uso de funcdes do tipo
combine, por proverem um mecanismo de reducdo dos dados gerados pelas funcdes
Map.

O no6 mestre também fica encarregado pela manutecédo e controle dos metadados do
sistema de arquivos utilizado, incluindo o espago de nomes (namespace), 0 mapeamento
de arquivos a chunks (blocos do sistema de arquivos que representam “pedagos” de
arquivos) e a localizacdo dos chunks. Ja os trabalhadores possuem a tarefa de armazenar
tais dados em formato de chunks. Esta caracteristica é fundamental para o bom
desempenho do sistema.

Existe uma forte ligacdo entre o DFS (do inglés Distributed File System) e a
implementacdo do MapReduce. Tal fato ocorre pois o0s workers sdo também
chunkservers (nos que armazenam dados dos DFS). Desse modo, quando o escalonador
utilizado pelo MapReduce atribui uma tarefa Map a um worker, ele tenta fazé-lo para
um nd que ja possua, em sua unidade de armazenamento local, uma réplica dos chunks
que devem ser processados, evitando, assim, a transferéncia de informacdes pela rede.
Caso esse processo nao possa ser realizado, o escalonador tenta passar a tarefa para o nd
que estiver mais proximo do chunk server que possui tais dados (DEAN;
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GHEMAWAT, 2008), a fim de ndo sobrecarregar a rede com a transferéncia de
arquivos. Na subsecdo 3.2.3 serdo apresentados mais detalhes sobre o DFS
desenvolvido e utilizado pelo Hadoop.

3.1.2 Funcionamento do MapReduce

Além das duas funcBes béasicas (mapeamento e reducdo) executadas pelo
framework MapReduce, outras etapas merecem citacdo. O funcionamento de quatro
delas, conhecidas como Input Splitting, Shuffle, Sort e Combine, sera descrito a seguir
devido a importancia que tém nesse contexto.

E fundamental que o conceito de distribuicio de dados entre os nés esteja claro.
Neste processo (executado pelo né master) os dados de entrada sdo divididos em blocos
de tamanho fixo (ho Hadoop, o valor default é de 64MB) e entdo sdo distribuidos entre
os workers. Apos essa operacdo, a submissao de jobs pode ser feita ao master.

Na fase definida como Input splitting (WHITE, 2010), a divisdo ldgica dos blocos
de dados ¢é feita nos nos do tipo worker. Utilizando a implementacdo do Hadoop como
exemplo, cada intervalo de dados gerado nesse processo & chamado de Input Split
(WHITE, 2010), estruturas utilizadas como entrada pelas tarefas de mapeamento. Eles
sdo calculados em tempo de execucdo, pelo Input Format (WHITE, 2010) definido na
aplicacdo que foi submetida ao master. Normalmente o tamanho desses intervalos varia
de 16MB a 64MB (possuem relacdo com o tamanho dos blocos do DFS em questdo).
Uma relagdo entre o tamanho e a organizagdo dos blocos e dos splits, utilizados pelo
sistema de arquivos distribuidos do Hadoop, pode ser vista na Figura 3.3. Nota-se que
cada bloco pode gerar um ou mais splits.

split split split
fil
oY) LT ) T T T 7 ) G (.7 L

hk:)d: hl;)\'k b|(;(k hlri(l:
boundary boundary boundary houndary

Figura 3.3: Organizacao dos blocos e splits no Hadoop (WHITE, 2010)

Assim que essa divisdo estiver pronta, estruturas conhecidas como Readers
(WHITE, 2010) irdo processar os Input Splits, gerando diversos pares <chave, valor>
que serdo repassados diretamente, como entrada, para a tarefa de mapeamento que foi
definida pelo usuario. Normalmente as implementacdes do MapReduce permitem que
os desenvolvedores especifiquem seus proprios Readers ou utilizem os existentes.

A partir do momento que as tarefas de mapeamento comecarem a produzir pares
intermediérios, a etapa de Shuffle (WHITE, 2010) comega. Nela ocorre primeiramente a
criagdo de particOes, geralmente uma para cada chave distinta que é gerada pelas
funcdes Map e em seguida ¢ feita a ordenac&o interna dessas parti¢des, a fim de facilitar
0 posterior processamento por parte das fun¢des Reduce.

Devido ao fato de que 0 mapeamento dos dados de entrada é, na maioria das vezes,
executado em diversos workers, cabe ao redutor o processo de cépia e fundicdo das



muitas particOes a ele destinadas, expalhadas pela rede. Essas funcionalidades ocorrem
na fase de Sort (WHITE, 2010). O fluxo de dados nas fases de Shuffle e Sort é
demonstrado pela Figura 3.4.

Copy "Sort” Reduce
phase phase phase

map task paniuG; reduce task
spill o disk
bufferin ¢+

mput

split

1
mixture of in-memory and on-d.sk data

(ther maps » Other reduces

Figura 3.4: Fases de Shuffle e Sort no MapReduce (WHITE, 2010)

Visando o ganho de desempenho por parte de algumas aplicacfes, o uso da funcéo
Combine é proposto (porém ndo obrigatorio). Seu uso ocorre nos workers, apés a fase
de ordenamento do Shuffle, e basicamente pré-processa 0s dados que serdo
posteriormente reduzidos, gerando assim, menor comunicacdo entre 0s nos que
executam fungdes Map e os que executam funcdes Reduce. A seguir, 0 uso do Combine
pela aplicacdo citada anteriormente é demonstrado pela Figura 3.5.

Execuga@ao sem Combine Execug¢a@ao com Combine
worker A worker A worker A
<"mais", 1> worker redutor <"'mais" 1> .
<"mais", 1> R [P <'mais", 2>
' <"mais", 1> worker redutor
K <"mais", 4> ]
worker B worker B worker B <"mais", 4>
<"mais", 1> <"mais", 1> 1
<'mais", 1> x <'mais”. 1> [P <'mais", 2> \
reduce() combine() reduce()

Figura 3.5: Fluxo de dados da fungcdo Combine

No exemplo de execucdo citado na figura acima, dois workers geraram dois pares
intermediarios, cada um, no formato <’mais”, 1>. Nota-se que no caso em que ndo se
utiliza a fungdo Combine, 4 pares séo transferidos para o worker redutor enquanto que
na presenca do Combine, esse numero é diminuido pela metade. Além disso, a carga de
processamento exigida na funcdo de Reduce sera menor.
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3.2 Hadoop

Ao contrario do framework do Google, que foi desenvolvido em C++, a
implementacdo do Hadoop MapReduce foi feita em Java. No anexo A, detalha-se o
modo como a aplicacdo Wordcount é programada em Hadoop. Na sua impementacéo,
algumas nomenclaturas diferem das especificadas pelo framework MR. Como exemplo,
citam-se as definicdes de master e worker identificados, respectivamente, como
JobTracker e TaskTracker no Hadoop.

3.2.1 Escalonamento e Execucdo de Tarefas

A arquitetura do Hadoop MapReduce, assim como o framework MR proposto por
(DEAN; GHEMAWAT, 2008), é baseada no modelo cliente-servidor onde o0s nds
worker se comunicam, através de heartbeats, com o n6 master. Desse modo, 0s
trabalhadores enviam informacfes sobre seu estado atual ao né mestre e, caso o
trabalhador esteja disponivel para executar tarefas, o né mestre lhe atribui uma nova
tarefa de acordo com a seguinte logica.

e Caso ainda reste uma tarefa Map para ser finalizada, 0 n6 mestre procura, na
seguinte ordem, por uma tarefa

1) que processe dados contidos localmente no worker (considerando que
tais nds integram o HDFS).

2) que processe dados de outro nd (neste caso a transferéncia de dados
pela rede faz-se necessaria).

3) especulativa (caso das tarefas lentas, ainda em execuc¢éo).

e Caso contrario, 0 nd mestre escalona as tarefas de reducdo. Vale notar que na
reducdo nédo existe o conceito de dados locais, visto que a entrada para tais
tarefas consiste dos resultados das tarefas Map, os quais se encontram
distribuidos entre os n6s do cluster.

Como descrito em (DEAN; GHEMAWAT, 2008), n0s que degradam a
performance do framework MapReduce acabam causando perda de desempenho por
parte do sistema. Visto que as tarefas executadas por eles atrasam 0 processamento,
principalmente na etapa final dos jobs, introduziu-se o conceito de Backup Tasks. Essas
tarefas funcionam como coépias das tarefas que estdo em andamento no final de
operacfes de mapeamento e de reducdo. Desse modo, caso uma das copias de uma
tarefa seja finalizada com sucesso, as demais sdo encerradas.

No Hadoop, a implementacdo do mecanismo Backup Tasks também é feita, mas é
chamada de execucdo especulativa (WHITE, 2010). Com o objetivo de identificar nds
lentos, cada nd envia sinais de heartbeat contendo informacGes de seu progresso, em
cerrtos periodos de tempo, para 0 né mestre e ele faz o re-escalonamento de tarefas
especulativas.



3.2.2 HDFS

Além da implementacdo MR proposta pelo projeto Hadoop, ele prové um sistema
de arquivos distribuido como alternativa ao GFS. Tal solu¢do, mais conhecida como
HDFS (Hadoop Distributed File System), oferece um ambiente apto para rodar em
hardware de prateleira e tolerante a falhas (HADOOP, 2013b). Portanto, o0 HDFS é o
sistema de arquivos padréo utilizado pelo Hadoop.

Na Figura 3.6, a arquitetura do HDFS é demonstrada (HADOOP, 2013c).
Basicamente o HDFS possui um n6 mestre (denominado NameNode) responsavel por
atender requisicGes dos usuarios e gerenciar a localizacdo dos dados, distribuido-os
entre os varios nos trabalhadores (DataNodes) 0s quais, por sua vez, armazenam 0S
dados e transmitem-o0s caso usuarios facam requisi¢cdes de acesso aos dados.

Como citado em (WHITE, 2010), algumas propriedades sdo importantes para se
obter o melhor desempenho do HDFS. Uma delas refere-se ao fato de que o sistema de
arquivos procura sempre manter os dados igualmente distribuidos entre os DataNodes,
redistribuindo os blocos de dados caso necesssario. Outra que influencia bastante no
desempenho do MapReduce, é mais conhecida como Rack Awareness. Através dessa
propriedade, o HDFS consegue identificar os DataNodes que pertencem ao mesmo rack
e, por isso, ele consegue fazer a distribuicao de réplicas de forma mais inteligente.

HDFS Architecture

B ‘ Metadata (Name, replicas, ...).

Namenode /home/foo/data, 3, ...

4
Metadata ops |

Bloéknops

Reéd Datanodes Datanodes

O

l Blocks

, )
E ] ———ill
G @ O Replication
ml (m ‘ \ u

Rack 2

Figura 3.6: Arquitetura do HDFS (HADOOP, 2013b)

3.3 Consideracg0es Finais

Neste capitulo, a composicdo e funcionamento das tecnologias envolvidas no
framework MR foram detalhadamente apresentadas. Além disso, demonstrou-se que a
implementacdo do Hadoop MapReduce possibilita 0 uso de uma solucdo similar a
proposta por (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

No préximo capitulo serd demonstrada a metodologia utilizada no desenvolvimento
da aplicagdo MR anteriormente proposta e o protétipo resultante.
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4 METODOLOGIA E PROTOTIPACAO

Neste capitulo serdo apresentadas as decisbes tomadas no desenvolvimento da
aplicacdo proposta neste trabalho, como esta tarefa serd realizada, além dos recursos
utilizados neste processo e no ambiente de testes.

4.1 Descricao do Prototipo

Atualmente nota-se a inexisténcia de aplicativos, de diagnostico clinico, que
automatizem a analise genética de pacientes e que, a0 mesmo tempo, oferecam uma
solucdo escalavel, de acordo com o volume de dados gerados pelas novas maquinas
sequenciadoras. Portanto, devido a existéncia de frameworks como o proposto pelo
Hadoop, decidiu-se pelo desenvolvimento de um aplicativo MR que supra essas duas
necessidades.

O método anteriormente utilizado, pelos pesquisadores do HCPA, para o
diagnostico clinico de pacientes era feito de forma manual utilizando tabelas.
Primeiramente eles obtiam os dados genéticos de cada paciente, oriundos de
sequenciadores, e inseriam-o0s de forma manual em uma tabela. Ap6s a insercao correta
desses dados, funcbes da tabela os processavam e geravam uma lista de mutacdes,
relacionadas a doencas previamente conhecidas. Tal processo € considerado
extremamente desgastante e rudimentar pois seus usuarios sao obrigados a inserir tais
dados em tabelas, de forma coerente, e também precisam manter a lista de mutacdes
conhecidas atualizada.

A medida que o volume de dados gerados pelos sequenciadores aumenta, 0 uso
dessa solucdo torna-se humanamente inviavel. O protétipo implementado so requer que
0 usuario disponibilize os dados dos pacientes, em um formato conhecido, e execute-o.
Ele extrai informacdes de BDs com relagbes do tipo mutacdo-doenca e utiliza-as no
processamento das sequéncias genéticas dos pacientes. A versdo atual do aplicativo
contem, aproximadamente, 260 linhas de codigo e devido a esse fato, ela ndo foi
adicionada como apéndice neste trabalho.

Além disso, para que o objetivo deste trabalho fosse alcangado com sucesso,
tornou-se necessario o estudo tanto do formato dos dados de saida dos sequenciadores
quanto da composicdo e organizacdo das BDs com informacgdes sobre doencas
genéticas. Para melhor esclarecer a metodologia utilizada e o prot6tipo desenvolvido, o
aplicativo sera apresentado em trés etapas e, posteriormente, serdo abordados aspectos
do ambiente de desenvolvimento e de testes.



4.1.1 12 Etapa: Andlise e Tratamento da Entrada

A quantia de maquinas sequenciadoras existentes é consideravelmente grande,
porém nem todas se baseiam na mesma tecnologia e, de fato, a maioria acaba gerando
formatos dos mais diversos. Outro detalhe que difere umas das demais é a possibilidade
de se sequenciar somente um conjunto especifico de genes em vez do genoma
completo, além de que a saida j& € automaticamente alinhada. Nessa categoria entram
alguns dos sequenciadores lonTorrent (IONTORRENT, 2013b), os quais sdo o foco
neste trabalho.

Devido a atual inacessibilidade aos dados gerados pelas maquinas sequenciadoras
que deseja-se abordar, pesquisadores do HCPA forneceram dados coerentes que
servirdo como entrada para os testes da aplicacdo MR. Porém, como tais dados foram
disponibilizados em tabelas e ndo sabe-se ao certo a formatacdo de dados utilizada pelos
sequenciadores, foram desenvolvidos scripts para a conversao desses dados para um
formato similar ao FASTA (FASTA, 2013).

A figura 4.1 mostra o formato dos dados de entrada da aplicacdo, onde cada linha
comega com o simbolo >, seguido pelo nome identificador do gene que foi sequenciado
(ABCBL11), pelo identificador do paciente (pl), e pela sequéncia de nucleotideos
sequenciada pela maquina.

>ABCBl11l pl atg tct gnc tca gta att ctt cga
>ABCB1l1l p2 atg tct gac tca gta att ctt cga

Figura 4.1: Formato da entrada do aplicativo

Compreende-se que as sequéncias de nucleotideos sdo referentes aos exons (areas
de DNA codificante) e, por isso, estdo organizadas separadamente em blocos de trés
letras, cada um representando um codon, para facilitar a posterior leitura dos dados por
parte da aplicacdo. As posiveis mutacBes que serdo encontradas nessas entradas de
dados podem ser vistas na Tabela 4.1. De acordo com alguns pesquisadores do HCPA,
as mutagdes do tipo n podem ser, em um primeiro momento, desconsideradas na analise
pois indicam que o sequenciador ndo foi capaz de sequenciar corretamente o
nucleotideo na posicdo em questao.

Tabela 4.1: Possiveis mutacGes encontradas nos dados de entrada.

Simbolo Bases Representadas
w aout
S coug
m aouc
k gout
r aoug
y cout
a,c,gout

Fonte: Adaptado de (NC-1UB, 2013).
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Apbs a conversao dos dados fornecidos pelos pesquisadores do HCPA através do
uso de scripts, notou-se que o tamanho do arquivo gerado (50MB) n&o era comparéavel
ao grande volume de dados gerados pelas maquinas sequenciadoras atuais. Portanto,
para fins de teste do aplicativo com grandes volumes de dados, a solugédo adotada
inicialmente baseia-se na replicacdo desse arquivo.

4.1.2 2%Etapa: Analise e Tratamento das Bases de Dados

Um dos problemas que os sistemas atuais de diagndstico clinico enfrentam € a
dispercdo de informacdo. No caso da andlise genética, informacdes que relacionem
mutacdes génicas diretamente a doencas ou a significados clinicos patogénicos, estdo
distribuidas em diversas BDs, sendo algumas até mesmo privadas.

Seguindo esse contexto, para que a aplicacdo MR funcione corretamente ela
necessita de basicamente dois tipos de informagdo. A primeira faz referéncia aos genes
que estdo sendo recebidos como entrada. Como a intencdo do aplicativo é procurar por
mutacdes nas entradas recebidas, ele precisa obter dados sobre a sequéncia correta do
gene que sera analisado, para que entdo a comparacao entre tal sequéncia e a sequéncia
do paciente possa ser feita. Essa informacdo foi obtida da BD de um projeto que é
mantido pelo NCBI (HOEPPNER, 2012) chamado CCDS (PRUITT et al., 2009).

O segundo tipo de informacdo estd relacionado com os significados clinicos das
mutacdes. Apds a deteccdo de uma mutacédo € necessario verificar se ela € uma provavel
causadora de uma doenca ou patogenia. Neste caso, tais dados foram obtidos de duas
BDs. A principal, chamada GeneReport (GENEREPORT, 2013), é mantida pelo NCBI
e contém diversas referéncias sobre as mutacGes de interesse clinico, em cada um dos
genes conhecidos. A segunda, chamada Ensembl (KINSELLA et al., 2013), contém
scores, como o SIFT (PAVLIDIS, 2008) e o Polyphen (ADZHUBEI et al., 2013), preé-
calculados para a maioria das mutacdes SNP conhecidas.

A estrutura exposta na Figura 4.2 mostra quais BDs foram utilizados pela
aplicacdo. Visando um melhor desempenho do aplicativo, foram desenvolvidos scripts
para que somente dados realmente utilizados pela aplicacdo fossem extraidos dessas
BDs.

Dados utilizados
pela aplicagdo MR

NCBI Gene
Report

Estrutura codificante Mutagbes de interesse Informagies extras das mutagoes
dos genes clinico nos genes (Polyphen e SIFT)

Figura 4.2: Bases de Dados utilizadas pelo aplicativo MR



4.1.3 32 Etapa: Modelagem do Aplicativo MR

A seguir, na Figura 4.3, é demonstrado o modelo da aplicacdo MR proposta neste
trabalho. Considera-se que os dados que servirdo como entrada para o aplicativo
seguirdo o formato descrito na subsecdo 4.1.1 e estardo presentes no Sistema de
Arquivos Distribuidos do Hadoop (HDFS) do ambiente de execucao do aplicativo.

Desse modo, quando da inicializacdo do Job pelo Hadoop, os nés da infraestrutura
utilizada criam Splits (de acordo com o aplicativo) sobre seus dados de entrada locais e
repassam-os, no formato <chave_1, valor_1>, para o Map. Porém, antes que a funcéo
Map seja executada, as informacGes sobre a estrutura dos genes sdo carregadas em
memoria, visando melhor desempenho.

Assim que a funcdo Map encontra uma mutacdo em um dos pares <chave, valor>
recebidos, ela repassa tal <chave, valor>, com algumas modificagdes, para o Combiner.
Assim como no caso do Map, o Combiner também carrega informacdes em memoria,
mas sobre as mutagdes patogénicas que foram encontradas nas BDs citadas na sec¢ao
4.3. Caso ele encontre a mutacdo na BD mantida em memoria, essas informacgdes sdo
passadas para 0 Reduce que se encarregard de salva-las em um arquivo de séaida no
HDFS.

Dados de Entrada ]

[ Split ] [ split ] [ Split ]

\<chave_1, valor_1>

Map.setup() | gene de

referéncia
(CCDS)

<chave_2, valor_2>

Combiner.setup() | - |
Combiner mutagdes patogénicas

(Ensembl + Gene Report)
<chave_3, valor_3>

] <chave_3, valor_3>
Reduce

I —P Dados de Saida

Figura 4.3: Modelo do aplicativo MR desenvolvido

Um dos problemas encontrados € que, seguindo esse modelo, precisa-se fazer com
que as BDs sejam carregadas dentro de algumas funcbes (Map e Combiner) antes que
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elas comecem o processamento das suas entradas (pares <chave, valor>). O Hadoop
disponibiliza uma solucdo especifica para este proposito, chamada DistributedCache
(WHITE, 2010), a qual permite que arquivos pequenos sejam transferidos, para todos 0s
nés do tipo worker, a fim de tornar possivel o0 acesso a tais arquivos em tempo de
inicializacdo por parte dos workers. Visto que as informacgdes dos BDs utilizadas pelo
aplicativo foram reduzidas, apos a execucdo dos passos de filtragem/organizacdo por
meio de scripts, o uso da DistributedCache fez-se necessario.

Como descrito no Capitulo 3, a comunicacdo entre Map e Reduce demanda a
transferéncia de dados pela rede interna da infraestrutura utilizada. Por isso e devido ao
fato de que nem todas mutagOes serdo encontradas na BD de mutacOes patogénicas
usada pela aplicacdo, optou-se pelo desenvolvimento do Combiner ao invés de sua
implementacéo dentro do Reduce.

Para auxiliar na compreencdo da estrutura dos pares <chave, valor> utilizadas no
aplicativo, um exemplo de execucdo pode ser visto na Figura 4.4. O primeiro par
(recebido como entrada pelo Map) contem como chave o offset da linha no arquivo e
como valor o conteudo da linha. O segundo par (saida do Map/entrada do Combiner)
contem como chave o identificador do gene e como valor uma expressdo que contem o
identificador do paciente, nimero e posicdo do cédon onde a mutagdo ocorreu,
sequéncia de referéncia e sequéncia do paciente. Os outros pares seguem o0 modelo
proposto pelo segundo par, porém com a adi¢do de referéncias clinicas da mutagéo no
final do valor.

Entrada (Split) Aplicativo MR
<linha, gene_paciente sequencia>

<1,">ABCB11_p1 atg tct ...

Y

<2,">ABCB11_p2 atg tct ...

<ABCB11, "p3_2_3_tct_tck">
<3, ">ABCB11_p3 atg tck ...

Combiner

<ABCB11, "p3_2_3_tct_tck - descri¢cao">

\ J

Reduce

<ABCB11, "p3_2_3_tct_tck - descricao">

ABCB11 p3_2_3_tct_tck - descrigao

Saida
gene paciente_detalhes.mutagao - referéncias.clinicas

Figura 4.4: Exemplo de execucdo do aplicativo



Um exemplo de uma saida real do prototipo é demonstrado pela Figura 4.5. Para
melhor visualizagéo, cada mutacéo foi descrita em 4 linhas. Na primeira encontra-se o
identificador do gene no qual a mutacao ocorre, seguido pelo identificador do paciente e
informacgdes sobre a mutacdo e a posi¢do onde ela ocorre neste gene. As linhas restantes
sdo referentes aos dados utilizados, pelo Combiner, no BD de mutacgdes patogénicas do
aplicativo. Novamente, a segunda linha indica a posicdo da mutacdo e qual o
aminoacido resultante. A terceira e quarta linha representam referéncias a BDs externas,
vinculadas a descricdo de doencas ou mutagdes como, por exemplo, o OMIM, o
PubMed e o dbSNP. Além disso, elas contém informac6es de score (SIFT e PolyPhen) e
de frequéncia (MAF) sobre a mutagcdo em questéo.

ABCB1l1 pS52 297 2 gag _grg

DB data: 297 2 A>G Glu-Gly
11568372 pathogenic germline
http://omim.org/entxy/603201%0002

ATP8B1 p8 952 2 cga cra

DB data: 952 2 G>A Arg-Gln

12968116 5.6e-2 polyphen 0.994 sift 0.25
nttp://www.ncki.nlm.nih.gov/pubmed?Term=22001757

Figura 4.5: Exemplo de saida do aplicativo

4.2 Ambiente de Desenvolvimento e de Testes

A maior parte do desenvolvimento do aplicativo se deu com o uso de duas
linguagens de programagéo: Python e Java. Python foi muito utilizado na criagéo de
scripts, para o ajuste da formatacdo dos dados de entrada do aplicativo MR e para o
processo de filtragem das BDs de mutagdes com significado clinico. Devido ao uso do
Hadoop como framework para a execucdo da aplicacdo, Java foi utilizado no
desenvolvimento do aplicativo MR.

Atualmente, o GPPD possui um cluster com a versdo 1.0.4 do Hadoop instalada e
funcionando. Por isso, este foi 0 ambiente de testes escolhido para a aplicacéo. O cluster
é composto por 20 nés, sendo um deles utilizado como master pelo Hadoop e o restante
como possiveis slaves. A configuragdo dos nos é variada e, por isso, a execugdo de
tarefas especulativas acaba aliviando o desempenho do sistema. Considerando as
configuracdes de hardware utilizadas pelo cluster e demonstradas pela Tabela 4.1, 5 nos
slave contém a especificacdo slave bésico, 14 nds contém a especificacdo
slave_intermediario e 1 nd contem a especificagdo master. Além disso, todos 0s nos
utilizam o mesmo sistema operacional (Linux 2.6.18-238.19.1.el5 (x86)). Outros
detalhes sobre os tipos de testes, que foram executados no cluster, serdo abordados no
préximo capitulo.
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Especificacao CPUs Memoria (RAM) | Disco Local
slave_baésico 1x2.79 GHz 1.98 GB ~387 GB
slave_intermediario |2 x 2.79 GHz 1.97 GB ~968 GB
master 4 x 3.10 GHz 3.56 GB ~968 GB

Tabela 4.1: Configuracdo do ambiente de testes.

Considerando que testes tiveram que ser feitos, seja variando a configuragéo do
Hadoop, a quantia de nos slave utilizados ou o volume de dados utilizados pela
aplicacdo MR, alguns scripts, apresentados no Anexo B, foram desenvolvidos utilizando
Shell Script.

Uma vez conectado ao cluster, faz-se a verificagdo/restauracdo das configuragdes
que serdo utilizadas pelo Hadoop (exemplo: defini¢cdo do fator de replicacdo utilizado,
defini¢do dos nos que serdo slaves/workers, etc) através do seguinte comando.

Posteriormente é feita a inicializacdo do Hadoop no cluster e entdo os arquivos de
entrada e os referentes as BDs utilizadas sdo copiados para o HDFS. Assim que a copia
é feita, o cddigo da aplicacio MR é compilado e transferido para um arquivo de
extensdo jar. Por Gltimo, indica-se ao Hadoop a localizagdo do arquivo jar da aplicacdo
e da pasta de entrada e de saida de dados no HDFS e ele comeca a execucao do job.

4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o modelo MR proposto pela aplicacdo, 0s recursos
utilizados na sua implementacdo e o ambiente no qual os testes especificados foram
feitos. No préximo capitulo os resultados serdo apresentados e as devidas conclusfes
serdo apresentadas.



5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados, obtidos através de testes de
execucdo da aplicacdo MR, desenvolvida neste trabalho, no ambiente de testes exposto
anteriormente.

5.1 Validagdo da Aplicacdo MR

A validacdo da aplicacdo MR foi realizada através da comparacédo entre execugdes
da mesma no cluster do GPPD, além de comparacGes entre a saida gerada pelo
aplicativo e a saida gerada manualmente por pesquisadores do HCPA.

5.1.1 Tempo de Execucéo

Os testes executados no cluster do GPPD foram propostos com base na variagéo
dos seguintes atributos:

1. Numero de nds trabalhadores utilizados (1, 2, 3, 4, 5, 10, 15e 19)
2. Tamanho do arquivo de entrada (1GB, 2GB, 5GB, 10GB e 20GB)

A combinacdo da variacdo desses atributos gerou 40 casos de teste e cada um deles
foi executado 5 vezes. Logo, foram executados um total de 200 testes no cluster. Em
todos eles, a configuracdo do Hadoop utilizou um chuncksize no valor de 64MB e um
fator de replicacdo de dados igual a 3. Os nos escolhidos para a execucdo dos testes
foram selecionados de forma randdmica. A seguir sdo apresentados graficos indicando o
desempenho da aplicagéo no ambiente de testes.

A Figura 5.1 respresenta o tempo de execucdo do protétipo, de acordo com a
guantia de nos trabalhadores utilizados e com o tamanho de entrada. A Figura 5.2
representa o ganho de SpeedUp do aplicativo quando comparado com a execucdo do
algoritmo sequencial implementado. Considera-se que o tempo de execucdo do
algoritmo sequencial é equivalente ao do aplicativo desenvolvido, utilizando somente
um né trabalhador do cluster.

A partir da analise dos graficos dessas duas figuras, € notavel o desempenho ganho
pelo prototipo com a simples adigdo de nds trabalhadores a configuracdo do Hadoop. O
ganho de SpeedUp maximo ocorre quando 19 nés trabalhadores séo utilizados com uma
entrada de 20GB. Nesse caso, 0 algoritmo sequencial leva aproximadamente cinco mil
segundos para processar a entrada, enquanto que a execucdo do algoritmo MR leva
guatrocentos segundos (ou seja, SpeedUp de 12,4).
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Figura 5.2: Gréfico de comparacdo (SpeedUp vs. NUmero de nos)

Portanto, uma das vantagens obtidas com o uso do MapReduce, aplicado ao
problema do diagnostico clinico de pacientes, € que tal tecnologia possibilitou o
desenvolvimento de uma solucdo escalavel. Em suma, o desempenho do protétipo
aumenta a medida que o tamanho da entrada aumenta. Devido ao grande volume de
dados gerado por maquinas sequenciadoras, este foi um dos objetivos propostos neste
trabalho.

5.1.2 Saida de Dados

Além de comparacdes que considerem o fator tempo na execucdo do aplicativo, é
necessario que a saida gerada pelo mesmo seja comparada com a saida esperada pelos
pesquisadores do HCPA. Apos algumas verificacBes, notou-se que algumas mutagdes



presentes na saida esperada ndo estavam presentes na saida gerada pelo protétipo. Este
fato ocorreu devido a falta de informag0es sobre tal mutagdo no BD utilizado.

Portanto, foi decidido que toda e qualquer mutacdo que néo for encontrada na BD,
deve ser apresentada na saida, porém, informando ao usuario da inexisténcia de
informacdes adicionais. A seguir, um exemplo deste caso é demonstrado na Figura 5.3.
Nota-se que a primeira mutacdo nao foi encontrada pelo aplicativo, porém estd nas
anotacbes criadas pelos pesquisadores. Considerando como trabalho futuro, €
fundamental que seja desenvolvido uma funcionalidade para o aplicativo, a qual
permita ao pesquisador, de modo simples e préatico, adicionar/modificar mutacfes e seus
respectivos detalhes clinicos ao BD utilizado.

ABCBll p2 444 2 gtc_gyc

this mutation was not found in the current DataBase.

ABCBl1ll pS52 297 2 gag grg

DB data: 297 2 A>G Glu-Gly
11568372 pathogenic germline
http://omim.org/entry/603201§0002

Figura 5.3: Exemplo de saida do aplicativo

Quando comparada com o método anteriormente utilizado, por pesquisadores do
HCPA, para o diagndstico clinico de pacientes, fica claro que outra vantagem
consequente da aplicacdo MR desenvolvida se da na automatizacdo desse processo.
Com o uso do prototipo atual, ndo sera necessario que os pesquisadores manipulem os
dados gerados pelos sequenciadores, transferindo-os manualmente para tabelas. Este
também foi um dos objetivos propostos neste trabalho.

5.2 Considerac0Oes Finais

Os resultados obtidos na validacdo do prototipo desenvolvido, confirmam a
existéncia de meios para a obtencdo de um melhor desempenho em aplicacdes que
involvam a analise dos grandes volumes de dados gerados por maguinas
sequenciadoras. Também demonstrou-se que 0s objetivos, definidos inicialmente, foram
alcancados pelo protétipo desenvolvido.

De fato, todas as mutacOes obtidas pelos pesquisadores do HCPA, foram
encontradas pelo aplicativo. Porém, nem todas foram relacionadas a saida final devido a
inesisténcia das mesmas nas BDs utilizadas, internamente, pelo protétipo. Devido a
inexisténcia de sistemas semelhantes, poucas comparacfes foram apresentadas neste
trabalho.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento de uma nova solugdo para o
problema de anélise do grande volume de dados gerados por sequenciadores de DNA.
Através do uso da tecnologia implementada pelo Hadoop, comprovou-se que é possivel
desenvolver aplicacdes paralelas e distribuidas, baseadas em MapReduce, para a area de
analise genética.

A partir da pesquisa que foi realizada e dos resultados obtidos pelo protétipo
criado, torna-se possivel citar alguns trabalhos futuros de grande importancia para area:
desenvolver aplicagdes semelhantes em outros contextos como, por exemplo, utilizando
MPI em maquinas de alto desempenho, utilizando novas tecnologias de computacédo
intensiva em dados como o Spark ou utilizando tecnologias em Cloud; desenvolver uma
Ul (do inglés User Interface) adequada para o protétipo; estudar a aplicacdo de técnicas
de mineracdo de dados sobre BDs e sistemas que possuam informacdes de relevancia
para a aplicacdo (de fato, nem todas relagdes mutacdo-doenca foram consideradas no
BD do protdtipo); otimizar o protétipo através da remodelagem da sua estrutura de
funcGes MR e do uso de préaticas de programacdo de acordo, por exemplo, com (XIE et
al., 2010)

Portanto, o estudo realizado proporciona uma introducdo a conceitos fundamentais
da genética e do MapReduce, levantando questdes interessantes sobre as adaptacfes as
quais 0 modelo MR esteve sujeito ao decorrer do trabalho. Desse modo, espera-se que
tenha sido atingido o objetivo do fomento a pesquisa da tecnologia abordada, visto que
sua aplicacdo pode se tornar muito Util em diversas areas como a de Biotecnologia.
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O codigo fonte deste anexo apresenta um exemplo de implementacdo da aplicacdo
para contagem de ocorréncias de palavras em arquivos texto, utilizando o Hadoop

MapReduce. Fonte: (HADOOP, 2013d).

package org.myorg;

import java.io.IOException;

import java.util.*;

import org.apache.hadoop.fs.Path;
import org.apache.hadoop.conf.*;
import org.apache.hadoop.io.*;
import org.apache.hadoop.mapred.*;

import org.apache.hadoop.util.*;
public class WordCount {
public static class Map extends MapReduceBase
implements Mapper<LongWritable, Text, Text, IntWritable> {
private final static IntWritable one = new IntWritable(l);

private Text word = new Text();

public void map (LongWritable key, Text value,

OutputCollector<Text, IntWritable> output, Reporter reporter)

throws IOException {
String line = value.toString();
StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer (line);
while (tokenizer.hasMoreTokens()) {
word.set (tokenizer.nextToken());

output.collect (word, one);

public static class Reduce extends MapReduceBase



implements Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {
public void reduce (Text key, Iterator<IntWritable> wvalues,
OutputCollector<Text, IntWritable> output, Reporter reporter)
throws IOException {
int sum = 0;
while (values.hasNext()) {
sum += values.next () .get():;

}
output.collect (key, new IntWritable (sum)) ;

public static void main (String[] args) throws Exception {
JobConf conf = new JobConf (WordCount.class);

conf.setJobName ("wordcount") ;

conf.setOutputKeyClass (Text.class) ;
conf.setOutputValueClass (IntWritable.class) ;

conf.setMapperClass (Map.class) ;
conf.setCombinerClass (Reduce.class) ;

conf.setReducerClass (Reduce.class);

conf.setInputFormat (TextInputFormat.class) ;

conf.setOutputFormat (TextOutputFormat.class) ;

FileInputFormat.setInputPaths (conf, new Path(args[0]));
FileOutputFormat.setOutputPath (conf, new Path (args[1l])):;

JobClient.runJob (conf) ;
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ANEXO B SCRIPTS UTILIZADOS NO PROTOTIPO

O cddigo fonte deste anexo apresenta os scripts implementados para a execugdo do
prototipo, utilizando o Hadoop MapReduce no ambiente de testes deste trabalho.

e Script de restauracdo das configuracdes do Hadoop

cp /home/brfilho/HCPA App/hadoop-original/* /etc/hadoop/
e Script de inicializacdo do Hadoop e cépia dos arquivos de entrada
hadoop namenode -format
/usr/sbin/start-dfs.sh

/usr/sbin/start-mapred.sh

hadoop dfs -mkdir generef
hadoop dfs -copyFromLocal /home/brfilho/HCPA App/generef/*.* generef

hadoop dfs -mkdir db
hadoop dfs -copyFromLocal /home/brfilho/HCPA App/db/*.* db

hadoop dfs -mkdir input
hadoop dfs -copyFromLocal /home/brfilho/HCPA App/input/*.* input

e Script de compilacdo do cadigo do prototipo

javac -cp "hadoop classpath’ DiseaseApplication.java -d App classes

jar -cvf diseaseapp.jar -C diseaseApp classes/

e Script de execucéo do job

hadoop jar diseaseapp.jar org.Hadoop. DiseaseApplication input output



