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Abstract. We present the new ParsIRNA-Seq scientific workflow of high-
performance computing for differential gene expression analyses, which showed
improvements in the total execution time of up to 70%. ParsIRNA-Seq perfor-
mance was validated through a comparative analysis of differential gene ex-
pression from a real RNA-Seq experiment in cardiomyocytes. Finally, the article
discusses the choice of which modifications in the workflow modeling lead to
improve computational performance and scalability, based on provenance data
information. ParsIRNA-Seq is available at https://github.com/lucruzz/rna-seq.

Resumo. Apresentamos uma versdo do workflow cientifico ParsIRNA-Seq para
andlises de experimentos de Expressdo Diferencial de Genes, acoplada a ambi-
entes de Computagdo de Alto Desempenho, que mostrou melhoras no tempo to-
tal de execugdo de até 70%. O desempenho ParsIRNA-Seq foi validado por meio
de uma andlise comparativa de dados da EDG em cardiomiocitos de um expe-
rimento real de RNA-Seq. Finalmente, o artigo traz discussoes sobre a elei¢cdo
de quais modificacoes na modelagem do workflow levam a melhora do desem-
penho e escalabilidade computacional, baseadas em dados de proveniéncia.
ParsIRNA-Seq estd disponivel em https:// github.com/lucruzz/rna-seq.

1. Introducao

Para a bioinformética, a modelagem e execucdo de experimentos de Sequenciamento
RNA (RNA-Seq) representam um desafio pela complexidade na geréncia e andlise de
grandes volumes de dados bioldgicos e computacionais. A técnica de RNA-Seq € utili-
zada para anélises de Expressdo Diferencial de Genes (EDG) que permite estudar o com-
portamento de um conjunto de transcritos de uma célula em uma dada condigao fisioldgica
ou de desenvolvimento, tal como o cancer. A tecnologia de RNA-Seq é um grande avanco
nos estudos da transcriptdmica, da mesma maneira que prévias andlises de microarranjos,
mas ainda existem muitos desafios pela frente relacionados a complexidade, natureza e
volume dos dados em experimentos de EDG [Anders and Huber 2010].



Diversos programas, algoritmos e sistemas baseados em técnicas estatisticas po-
dem ser acoplados na andlise de experimentos de RNA-Seq, mas ainda ndo hd uma meto-
dologia universal e cada uma dessas abordagens apresentam vantagens, limitagdes e um
enorme desafio para a bioinformadtica no quesito de desempenho computacional. Por essa
razao a bioinformatica se alia a tecnologias como Ciéncia de Dados, Computacao de Alto
Desempenho (CAD) e Aprendizado de Mdquinas visando estratégias para prover solugdes
de baixo custo computacional. Workflows cientificos representam o fluxo encadeado de
atividades de um experimento [Mattoso et al. 2010], o que possibilita estabelecer uma
melhor modelagem, geréncia de execucao e andlise que levam a reforcar a reprodutibili-
dade, confiabilidade e escalabilidade do experimento. Sistemas de Geréncia de Workflows
Cientificos (SGWTC) baseados em web como Galaxy' e pacotes estatisticos do R € Bio-
conductor (EdgeR, DESeq2) sao usados nos estudos de EDG. No quesito de automagao
de tarefas o uso de linguagens ou SGWT{C distribuidos e paralelos como Nextflow, Tavaxy,
Kepler, Pegasus, Swift e Parsl s@o estratégias promissoras [Ferreira da Silva et al. 2017].

O presente trabalho apresenta uma nova versao do workflow cientifico ParsIRNA-
Seq [Cruz et al. 2020], com o desempenho validado por andlises comparativas computa-
cionais e de inferéncia em andlises de EDG. A versao atual é composta por seis atividades
principais, onde as modificacdes foram realizadas para utilizacdo da nova atualiza¢do do
programa HTSeq, a qual permite o particionamento dos dados de entrada para distribui¢dao
e execugdes paralelas em multiplos cores. Embora tenha sido necessario incluir mais trés
novas atividades para paralelizacdo do HTSeq, a nova versao do ParsIRNA-Seq pode le-
var as execucoes a alcangarem um ganho em tempo computacional de até 70%. A grande
vantagem da versao atual se d4 pela execucdo paralela e distribuida em multiplos nds,
pois na versao anterior ndo haviam ganhos de desempenho significativos nas execugdes
multinds. O ambiente computacional usado para os testes € o supercomputador Santos
Dumont? (SDumont). O artigo est4 organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 traz os tra-
balhos relacionados; a Secdo 3 apresenta conceitos sobre experimentos de RNA-Seq; a
Secdo 4 descreve o workflow cientifico ParsIRNA-Seq; na Secdo 5 sdo apresentados os
resultados e andlises experimentais; €, por fim, a Secdo 6 traz as consideragdes finais € 0s
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

[Cruz et al. 2020] traz a modelagem e andlises de desempenho do ParsIRNA-Seq_alfa
executado no ambiente do SDumont. As analises envolvem a geréncia do Parsl para o
uso eficiente dos recursos computacionais € a melhor exploracdo do parametro multith-
read do Bowtie2, que em conjunto levam a uma melhora de desempenho significativa do
workflow. Outros trabalhos para andlises de EDG incluem pipeline seveaseq gerenciado
por scripts e segundo as nossas pesquisas executado de forma serial. Pacote RSEM para a
identificacdo e quantificacdo de transcritos em andalises de RNA-Seq, ndo usa genomas de
referéncia, usa Bowtie e um algoritmo do RSEM que calcula a abundancia foi otimizado,
mas sem estudos em ambientes de CAD. MyExperiment hospeda uma biblioteca de dife-
rentes tipos de workflows de bioinformatica e RNA-Seq. Galaxy é uma plataforma forte-
mente Web que apresenta diversos workflows de RNA-Seq, com opg¢des de paralelizagao
quando integradas com o Taverna (Tavaxy). E o mais similar ao nosso ParsIRNA-Seq,

Thttps://galaxyproject.org/
2https://sdumont.Incc.br/



que foi explorado intensivamente em ambientes de supercomputacdo. Dentre as outras
ferramentas temos Tximeta, Salmon, Sailfish e featureCounts [Liao et al. 2014]

3. Background sobre Analises de Expressao Diferencial de Genes

A tecnologia de Sequenciamento de Nova Geracdo (SNG) revoluciona o campo das
andlises genOmicas e transcritdmicas devido ao sequenciamento de forma massiva em
grande escala. A técnica conhecida como RNA-Seq se baseia na anélise da EDG de genes
usando ferramentas de modelizacdo estatisticas dos dados relacionando com a quantidade
de transcritos. Estudos de RNA-Seq tem facilitado o estudo de splicing alternativo, Poli-
morfismos de Nucleotideo Simples (PNS), modificacdes postranscripcionais € mudancas
na expressdo génica através do tempo ou entre grupos de tratamentos ou progressao de
uma doenca. Anélises de EDG permitem elucidar o nivel de expressdo entre condigdes
experimentais diferentes e estabelecer se existe diferenca significativa entre elas. Realizar
estudos de EDG indica a formalizacdo de um fluxo de atividades ou processos encade-
ados que podem ser representados pelo uso de diferentes software ou algoritmos, sendo
essencial estabelecer uma correlacdo bioldgica para os resultados estatisticos resultantes.

Uma tarefa basica na andlise de EDG ¢€ a deteccdo e contagem de dados de RNA-
seq. Os dados de contagem sdo apresentados em forma de tabela com cada amostra
relacionada ao nimero de fragmentos de sequéncia atribuidos a cada gene. Uma questao
de andlise importante € a quantificacdo e inferéncia estatistica das mudancas sistematicas
entre as condi¢des, em comparagdo com a variabilidade dentro das condi¢des. O pacote
DESeq2 fornece métodos para testar a expressao diferencial pelo uso de modelos lineares
generalizados binomiais negativos; as estimativas de dispersao e alteracdes logaritmicas
incorporam distribui¢des anteriores baseadas em dados.

4. ParsIRNA-Seq: Workflow para Analises de Expressao Diferencial de Genes

Neste trabalho, a modelagem conceitual do ParslRNA-Seq € inspirada na versao
ParsIRNA-Seq_alfa de [Cruz et al. 2020] com trés atividades (Bowtie, HTSeq, DESEq)
apresentada na Figura 1(a). ParsIRNA-Seq da Figura 1(b) é composto de seis atividades,
incluidas Sort, Split_Picard e Merge HTSeq que visam a melhora de desempenho sobre
HTSeq. ParsIRNA-Seq recebe como entrada o genoma de referéncia do Mus musculus, o
arquivo de formato GTF (Gene Transfer Format) com metadados gendmicos e 0s arquivos
de sequenciamento em formato FASTQ. Um arquivo de formato CSV foi criado para re-
lacionar os FASTQ e as condi¢des experimentais: trés FASTQ de controle e trés FASTQ
de condi¢do Wnt (Wingless pathway, via metabdlica de sinalizacdo de transcricdo Wnt).

A atividade 1 executa o programa Bowtie2® que mapeia e compara as leituras dos
genomas caractere por caractere. A atividade 2 executa o programa Samtools* versdo
1.10 que realiza uma ordenacdo nas leituras. A atividade 3 executa o programa Picard’
versao 2.25.0 usado para a manipulacao e divisdo dos arquivos de leituras. As atividades
2 e 3 sdao complementares para o ganho de desempenho, de forma que com as leituras
ordenadas, o tempo computacional de execuc¢do para o particionamento das leituras €
reduzido. A atividade 4 executa o programa htseqcount do HTSeq® versdo 0.13.5 para

3http://bowtie-bio.sourceforge.net/bowtie2/index.shtml
*http://www.htslib.org/doc/samtools.html
Shttp://broadinstitute.github.io/picard/
®https://htseq.readthedocs.io/
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Figura 1. Modelagem Conceitual do Workflow Cientifico ParsIRNA-Seq.

a contagem do numero de leituras mapeadas por cada gene. Com 7 arquivos de leituras
mapeadas, o HTSeq envia cada um para n cores, gerando um tnico arquivo de saida com
n + 1 colunas, onde a primeira coluna representa o gene e as demais colunas representam
contagens realizadas em cada arquivo. A atividade 5 (HTSeq-Merge) é um script em
Python que faz a juncio dos dados gerados pela execucao multicore do HTSeq, unindo em
uma tnica coluna todas as contagens realizadas. A atividade 6 executa o pacote DESeq2’
que aplica estatisticas de EDG sobre as condi¢Oes experimentais.

5. Resultados Experimentais

Nesta secdo sdo apresentados andlises de desempenho e escalabilidade do workflow no
SDumont e andlises bioldgicas e estatisticas da EDG das amostras frente a condi¢do Want.

5.1. Configuraciao do Ambiente Computacional

O SDumont esta entre as 500 maquinas mais poderosas do mundo. Ele possui uma ca-
pacidade de processamento de 5.1 Petaflop/s, com 34.688 CPU multicores distribuidas
em 1.132 ndés computacionais que sao interligados por uma rede de interconexio Infi-
niband FDR/HDR. Os nés computacionais possuem duas CPUs Ivy Bridge Intel Xeon
E5-2695v2 (12¢ @2.4GHz) e 64Gb de memoéria RAM e uma GPU Nvidia K40. As
execugOes foram realizadas em nds computacional de duas CPUs Intel Xeon E5-2695v2
Ivy Bridge, 24 nucleos (12 por CPU) e 64 GB de memoria RAM. Todos os software, al-
goritmos, dependéncias de bioinformética (Bowtie, Samtools, Picard, HTSeq e DESeq2)
e os componentes do Parsl foram alocados e instalados no ambiente do SDumont.

https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/DESeq2.html



5.2. Configuracao do Experimento

Os dados pertencem a um experimento real de RNA-Seq®, extraidos do repositério
ptiblico Gene Expression Omnibus® (GEO) e divididos em: (1) grupo de controle: Con-
trol_1 (SRR5445794); Control 2 (SRR5445795); Control 3 (SRR5445796) e (2) grupo
de condig¢des das vias Wnt: Wntup_1 (SRR5445797); Wntup_2 (SRR5445798); Wntup_3
(SRR5445799). O organismo € Mus musculus e o GEO.ID ¢ GSE97763 (Plataforma Illu-
mina HiSeq 2000 - Mus musculus). As leituras de sequéncia foram alinhadas ao genoma
de referéncia do rato (UCSC versao mm9) com Bowtie2. Para cada gene, o nimero de
leituras mapeadas foi contado com htseqcount. DESeq2 analisou a EDG a partir das ma-
trizes das contagens do alinhamento e do mapeamento das sequéncias frente a0 genoma
de referéncia. Essas matrizes (arquivo GTF) contém o nimero de leituras que foram
alinhadas de forma dnica (colunas) com os exones de cada gene nas amostras (colunas).

5.3. Analises de Desempenho e Escalabilidade

A Figura 2 apresenta a andlise de desempenho e escalabilidade em minutos de um experi-
mento até 24 threads do ParsIRNA-Seq_alfa proposto previamente por [Cruz et al. 2020].

Desempenho do ParsIRNA-Seq alfa: Atividade Bowtie. Apresenta a melhora
no Tempo Total de Execucao (TTE) da atividade Bowtie do ParsIRNA-Seq-alfa sobre
trés cendrios: (a) Serializacdo do Parsl (Bowtie com opg¢ao multithread); (b) Serializa¢ao
do Bowtie (Parsl com op¢do multithread) e (c) n threads Parsl x n threads Bowtie
(Parsl&Bowtie com op¢ao multithread). Esse ultimo cendrio (c¢) explora a parametrizagao
multithread do Bowtie atrelado ao uso do paralelismo de tarefas do Parsl, que levou a uma
dupla paralelizacdo combinando Bowtie&Parsl, apresentando o melhor resultado, pelo
que foi o eleito e acoplado no ParsIRNA-Seq proposto, a ser usado no subsecao seguinte.
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Figura 2. Escalabilidade em minutos do ParsIRNA-Seq_alfa.

Desempenho do ParsIRNA-Seq Proposto: Atividade HTSeq. O workflow
chama a versao mais atualizada da atividade HTSeq que permite uma paralelizacao mul-
ticore das entradas. Diferentemente da versdo anterior, a qual cada entrada da atividade
HTSeq era executada em um tnico core, nao havendo paralelizacdo, na versao atual cada
entrada foi particionada em 24 subentradas, de modo que cada subentrada fosse alocada
e executada em um udnico nuicleo de CPU do SDumont. Essa estratégia resultou em uma
diminui¢do do tempo computacional dessa atividade de 305,3283 a 30,4161 minutos, o

8https://stb1002.med.uni-goettingen.de/production/literature/publications/201
“https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/



que representa aproximadamente 90% de melhora (Tabela 1). As demais atividades nao
apresentam gargalos de execugdo: Bowtie e Samtools usam parametros multithreads e
Picard, HTSeq-Merge e DESeq sdo de baixo tempo e custo computacional. A Tabela 1
apresenta os resultados da execugdo serial do workflow. O TTE do ParsIRNA-Seq_alfa
foi de 326,0738 minutos frente ao TTE de 95,6427 minutos do ParsIRNA-Seq, o que re-
presenta uma diminui¢cdo de 70,67%. Esse resultado demonstra que o ganho € trés vezes
maior, mesmo com a inclusdo das trés atividades (Sort, Picard e HTSeq-Merge). Em um
cendrio de execucdo paralela e distribuida do workflow a nova versao executa em cerca de
24 minutos, enquanto a antiga versao executa em 72 minutos.

Tabela 1. Tempo Total de Execucdo em minutos do ParsIRNA-Seq proposto.

Workflow | Bowtie | Sort | Picard | HTSeq | HTSeq-Merge | DESeq TTE
versdo 1 - - 305,3283 - 326,0738
versdo 2 19,2698 5,8768 | 38,56 | 30,4161 0,0443 14757 95,6427

5.4. Analises de EDG baseada em Contagem para Dados de RNA-Seq

Os resultados da andlise para a selecdo de genes diferencialmente expressos sob DESeq2
sdo apresentados como graficos MA-Plot para a média das leituras normalizadas de cada
gene em relacdo ao log, da alteracdo dobrada (Figura 3). Os pontos correspondentes aos
genes identificados como expressos diferencialmente (valor p ajustado menor que 0,05)
sdo destacados em vermelho. Os pontos que ficam fora da janela sdo plotados como
triangulos abertos apontando para cima ou para baixo, dependendo se o valor de logF'C'
¢ maior que 2 ou menor que -2, respectivamente.

RNAseq experiment RNAseq experiment

log fold change

T T T T
1e-01 1e+01 1e403 1e405 1e-01 1es01 1e+03 1e+05

mean of normalized counts mean of normalized counts.

(a) ParsIRNA-Seq_alfa (b) ParsIRNA-Seq
Figura 3. Média de contagens normalizadas gene/mudanca log- foldChange.

Andlise de Expressao Diferencial. DESeq2 usa o modelo probabilistico Binomial
Negativo para a normalizacdo para executar analises de EDG. DESeq2 normaliza dados
estimando tamanho e dispersdo da amostra, ajusta dados a um Modelo Linear Generali-
zado (MLG) binomial negativo e verifica a EDG usando o teste paramétrico de Wald. DE-
Seq?2 calcula as funcgdes base M ean (média das leituras normalizadas); logs foldChange
(proporcao de leituras em funcdo de logs); [ fcSE (erro padrao); stat (Wald); pvalue e
padj (valores p e p ajustados das transcri¢des DE). Na Figura 3, os genes diferencialmente
expressos (DE) aparecem em vermelho e os demais em preto. Algumas consideracdes



sdo: (1) Haveré genes DE (em vermelho), acima e abaixo da linha que delimita os valores
logs foldChange. Os genes acima obtiveram mais contagens na condi¢do Controle que
na condi¢do Wnt, e os pontos abaixo o oposto. (2) Quanto mais altas as contagens médias
(mais a direita do gréfico), os genes DE estardo mais proximos da linha limite, influen-
ciado pelo log, foldC'hange, que quanto maiores as médias, embora sejam diferentes, o
logaritmo serd menos diferente e, portanto, o limite para determinar que um gene ¢ DE
serd menor. (3) H4 uma tendéncia de nao haver genes DE a esquerda do grafico. Quanto
mais a esquerda do gréfico estivermos, menores serao as contagens observadas para os
genes e, quando quase nao hd contagens, quase nenhuma diferenca pode ser mostrada.

Andlise de Escala Multidimensional (Grdfico MDS). E uma técnica multivariada
que permite analisar visualmente a proximidade entre as amostras de um mesmo estudo,
colocando-as em determinadas dimensdes. Em um grafico MDS, a primeira dimensao
representa a magnitude da alteracdo inicial que melhor separa as amostras e, portanto,
explica a maior propor¢do de variagdo nos dados. O grafico MDS da Figura 4 apresenta
a relagdo entre as amostras para detectar a EDG. O que mais chama a atenc¢do no grafico
€ a separacdo entre os dois grupos. As amostras Wnt (em vermelho), estdo no geral
com maiores valores positivos no eixo X, do que as amostras do grupo de controle (em
azul). A aproximacao entre alguns grupos pode se dever a efeitos como o género do rato
(macho/fémea), mas sem afetar a condi¢cdo geraldo experimento.

Principal Components

Principal Components

pCt

pC1

(a) ParsIRNA-Seq-alfa (b) ParsIRNA-Seq

Figura 4. Escala multidimensional de distéancias da relacao entre as amostras.

Heatmaps (Mapas de calor). O dendrograma da Figura 5 permite visualizar o
agrupamento das amostras com base em um grupo hierdrquico junto com os niveis de
expressao dos genes individuais. Neste tipo de gréfico, a variancia em cada uma das linhas
da matriz log, — C'PM foi previamente calculada e o nimero de genes a serem exibidos
foi estabelecido. A selecao dos 1000 genes mais varidveis agrupou as amostras de acordo
com o grupo experimental. Os genes superexpressos sao representados em vermelho, os
subregulados em azul e a cor branca indica auséncia de mudanca de expressao. Cada linha
da grade representa um gene e cada coluna uma amostra.

6. Conclusao

Com o presente trabalho foi apresentada a nova versao do workflow cientifico ParsIRNA-
Seq para andlises de GDE em experimentos de RNA-Seq. Essa modelagem visou a
otimizacao e a exploracdo dos recursos computacionais, principalmente, na atuagdo em
ambientes de CAD. Além disso, a fim de manter também a integridade dos dados gera-
dos pela aplicagcdo foram levantadas andlises comparativas da otimizacao realizada frente



a modelagem da versao anterior e mostra que os resultados experimentais ndo se modi-
ficam. A nova versdao do workflow apresenta uma melhora de 70,67% no tempo com-
putacional, em relacdo a versdo anterior para uma execucao serial. Futuramente serdo
feitas andlises de desempenho para execugdes paralelas e distribuidas do workflow, apds
esse estudo o ParsIRNA-Seq serd disponibilizado para a comunidade cientifica através do
Bioinfo-Portal'®, um portal hospedado no LNCC, voltado ao fortalecimento das pesqui-
sas envolvendo o uso da bioinformatica. Também serdo realizados estudos para explorar
a execucao de multiplos experimentos de RNA-Seq sendo executados em paralelo.
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Figura 5. Mapas de calor dos 1000 genes mais variaveis.
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