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RESUMEN

Introducción: Los microarreglos de ADN son utilizados para analizar simultáneamente el 
nivel de expresión de genes bajo múltiples condiciones; sin embargo, la masiva cantidad de 
datos generados hacen que su análisis sea un candidato ideal para su procesamiento en 
paralelo. La utilización de Unidades de Procesamiento Gráfico de Propósito General (GPG-
PU) es una alternativa eficiente y de bajo costo, comparada contra aplicaciones que utilizan 
CPUs. Objetivo: Implementación de algoritmos basados en la Arquitectura de Dispositivos 
de Cómputo Unificado (CUDA) para determinar la significancia estadística en la evalua-
ción de los niveles de expresión de genes en microarreglos. Método: Análisis paramétrico 
t-pareado desarrollado en CUDA. Resultados: La evaluación utilizando la implementación 
en CUDA es 5 a 30 veces más rápida que la implementación en CPU, dependiendo del nú-
mero de genes a ser evaluados. Conclusiones: Los resultados son comparados contra las 
implementaciones tradicionales en CPU; se proponen mejoras. 

ABSTRACT

Introduction: DNA microarrays are used to analyze simultaneously the expression level of 
thousands of genes under multiple conditions; however, massive amount of data is generated 
making its analysis a challenge and an ideal candidate for massive parallel processing. Among 
the available technologies, the use of General Purpose Computation on Graphics Processing 
Units (GPGPU) is an efficient cost-effective alternative, compared to a Central Processing Unit 
(CPU). Objective: This paper presents the implementation of algorithms using Compute Uni-
fied Device Architecture (CUDA) to determine statistical significance in the evaluation of gene 
expression levels for microarray hybridization. Method: A t-paired parametric analysis using a 
GPU implementation developed in CUDA. Results: The gene expression evaluation using the 
GPU implementation is 5 to 30 times faster than a CPU implementation, depending on the 
number of genes to be evaluated. Conclusions: The results with respect to traditional imple-
mentations are compared, and further improvements are discussed. 
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INTRODUCCIÓN

Los avances tecnológicos recientes en el área de biología molecular y genó-
mica han desencadenado un crecimiento acelerado en la cantidad de infor-
mación generada. Ejemplos prominentes de este crecimiento en la cantidad 
de información se pueden vislumbrar en las bases de datos públicas de 
secuencias de ADN, tales como GenBank o UniProt, en las que la informa-
ción se duplica aproximadamente cada 6 meses. Las tecnologías de secuen-
ciación de nueva generación o el uso de microarreglos para el análisis de 
expresión génica permiten el análisis a gran escala, cubriendo una amplia 
proporción del genoma de un organismo (a diferencia de las técnicas que 
hace pocos años solo permitían analizar genes por separado). Los microa-
rreglos de ADN, por ejemplo, permiten analizar simultáneamente el nivel de 
expresión de miles de genes ante condiciones múltiples; su uso ha revolu-
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cionado la biología molecular, impactando en áreas 
como la académica, la médica y la farmacéutica, la 
biotecnológica, la agroquímica y la industria alimen-
ticia. Hoy en día, los costos de análisis de esta infor-
mación, económicos en tiempo y en recursos, tienden 
a superar los costos de su generación [1]. Dicho cre-
cimiento en la cantidad de información generada en 
cada experimento demanda el uso de nuevas tecnolo-
gías de análisis que vayan a la par con la dimensión 
de los datos. La Bioinformática, entendida ésta como 
la aplicación de matemáticas, estadística y tecnolo-
gías de la información para el análisis de señales ge-
nómicas y proteómicas, es la respuesta a este reto. 

Una de las principales características de los mi-
croarreglos es el gran volumen de datos que se gene-
ran, por tanto, uno de los grandes retos en este cam-
po involucra el manejo e interpretación de éstos. La 
dimensión de la información generada y su análisis 
hace de los microarreglos candidatos ideales para el 
procesamiento paralelo, aprovechando las arquitec-
turas de muchos núcleos y multi-núcleos que están 
revolucionando el cómputo de alto rendimiento. No 
obstante, el uso de clústers y supercomputadoras 
sigue siendo exclusivo de laboratorios y universida-
des con grandes recursos. Mientras tanto, el desarro-
llo de arquitecturas con muchos núcleos, tales como 
las Unidades de Procesamiento Gráfico (GPU por sus 
siglas en inglés) y, en específico, la Arquitectura de 
Dispositivos de Computo Unificado (CUDA por sus si-
glas en Inglés) propuesta por NVIDIA en el 2006 [2-4], 
permiten el desarrollo de algoritmos de análisis bioin-
formático de alto rendimiento en dispositivos de bajo 
costo y alto poder de cómputo.

Los trabajos para el análisis de microarreglos uti-
lizando GPUs son escasos. Por ejemplo, un algoritmo 
basado en GPUs para realizar la clasificación de los 
genes expresados en un microarreglo ha sido desarro-
llado recientemente en [5]. En este trabajo se presenta 
la implementación de algoritmos en CUDA para de-
terminar la significancia estadística en la evaluación 
de niveles de expresión génica para un experimento 
de hibridación de microarreglos diseñado en el Centro 
de Investigaciones Biológicas del Noroeste, S. C. (CIB-
NOR). De manera similar, se comparan los resultados 
respecto a implementaciones tradicionales.

MATERIALES Y MÉTODOS

Microarreglos. Los microarreglos de ADN son dispo-
sitivos capaces de medir los niveles de expresión de 

miles de genes de forma paralela. Un microarreglo 
consiste en una superficie cristalina sólida, general-
mente una laminilla de microscopio, a la cual se ad-
hieren moléculas específicas de ADN con el propósito 
de detectar la presencia y abundancia de moléculas 
complementarias (ácidos nucleicos) marcadas en una 
muestra biológica (hibridación vía formación dúplex 
Watson-Crick). En la mayoría de los experimentos de 
microarreglos, los ácidos nucleicos marcados derivan 
del ARN mensajero (mARN) del tejido muestra del or-
ganismo, el cual está involucrado en el proceso de ge-
neración (codificación) de una proteína, por lo cual, 
el microarreglo mide la expresión de un gen cuantifi-
cando de forma relativa la abundancia de moléculas 
adheridas [6-8].

La figura 1 muestra el diseño experimental más 
común en el uso de un microarreglo. Partiendo de dos 
tejidos con condiciones biológicas distintas, como por 
ejemplo una condición anormal y una condición nor-
mal de control, se procede a extraer material genético 
de cada muestra. Las muestras se marcan con fluo-
róforos distintos, Cy5 en rojo para el primer tejido y 
Cy3 para el tejido de control, y se procede a hibridar 
ambas laminillas. El uso de estos marcadores permi-
tirá detectar el material genético complementario de la 
muestra que se ha adherido al microarreglo mediante 
la emisión de luz, puesto que éstos son iluminados 
por un láser en rojo y verde respectivamente. Ambas 
imágenes se combinan para obtener una imagen a 
color donde los genes sobreexpresados adquieren to-
nalidades de rojo, los genes inhibidos tonalidades en 
verde y los genes que han permanecido en la misma 
condición en ambas muestras se presentan en ama-
rillo. A continuación se realiza una estimación de la 
intensidad de la señal en cada caso, realizando correc-
ciones contra el fondo oscuro y la normalización de 
las señales [6]. La sobreexpresión o subexpresión de 
un determinado gen se puede representar como una 
fracción definida en la ecuación 1. Dado que genes so-
brerregulados por un factor de 2 darían una relación 
de 2, y que genes subregulados darían un valor de 
0,5, es preferible usar una transformación logarítmica 
con base 2, de tal forma que un gen sobreexpresado al 
doble dará un valor de 1, en tanto que un gen que sea 
subexpresado dará un valor de -1 (haciendo intuitiva 
su interpretación y reflejando la simetría natural del 
fenómeno biológico [7,8]). 

IB BkgBratio
IA BkgA
−

=
−

.  (1)
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Análisis estadístico de expresión diferencial 

Para cada gen en el diseño presentado se tiene una 
medida de expresión que compara ambas muestras 
para un experimento dado. Sin embargo, con la fi-
nalidad de representar la variabilidad existente en-
tre una población de organismos, se requiere con-
tar con repeticiones del experimento para distintos 
individuos para poder identificar los genes que son 
diferencialmente expresados de forma consistente. 
Fijar un umbral de expresión y promediar las lectu-
ras para el total del número de organismos no sería 
apropiado dado que no reflejaría el grado en que los 
niveles de expresión varían para cada individuo, ni 
tomaría en cuenta el tamaño de la muestra (es decir, 
el número de organismos involucrados en el estudio). 
Por ello se determinará si un gen está diferencialmen-
te expresado mediante una prueba de hipótesis. La 
hipótesis nula para este experimento es que no hay 
diferencia en expresión para ambos tejidos. Si esta hi-
pótesis fuese cierta, la variabilidad en los datos solo 
representaría la variabilidad entre individuos, o bien 
un error en las mediciones. La selección de genes di-
ferencialmente expresados no se hará, por tanto, con 
base a su proporción definida en la ecuación 1 sino 
con base a un valor p predefinido (p = 0,001), es decir, 
a la probabilidad de observar un cierto nivel de cam-
bio aleatoriamente [9].

Para el propósito de este estudio se ha selecciona-
do la prueba t pareada calculada como

. (2)

Donde X  es el promedio del logaritmo de las propor-
ciones definidas en la ecuación 1. S es la desviación 
estándar calculada con la ecuación 3 y n es el número 
de réplicas biológicas del experimento.

.

(3)

El valor de p se calcula a partir de la estadística t 
por comparación con una distribución t con un nú-
mero apropiado de grados de libertad (en este, caso el 
número de réplicas menos uno).

Diseño del microarreglo

 Como parte del proyecto SAGARPA-CONACYT 2009-II 
intitulado “Aplicación de la genómica funcional como 
estrategia para la mejora continua de la industria del 
camarón”, se diseñó un microarreglo específico para 
camarón a partir de secuencias únicas provenientes 
de bases de datos públicas (GenBank) y librerías sus-
tractivas generadas en el CIBNOR. La selección de se-
cuencias, pre-procesamiento, ensamblaje y diseño de 
sondas se llevó a cabo en el CIBNOR, en tanto que la 
impresión física del microarreglo se encargó a la com-
pañía Biodiscovery, LLC (dba MYcroarray). Los expe-
rimentos reto ante diversas condiciones biológicas se 
efectuaron en el CIBNOR, mientras que el proceso de 
hibridación y escaneo del microarreglo se realizó en 
la Unidad de Microarreglos de DNA en el Instituto de 
Fisiología Celular de la UNAM.

La figura 2 muestra un ejemplo de la imagen del 
microarreglo generada para un experimento dado y un 
acercamiento a la imagen. La imagen del microarreglo 
mostrada es el resultado de combinar las imágenes 
de la laminilla de control y la laminilla de la condición 
reto, y contiene 61 440 genes ordenados en 160 filas 
y 384 columnas divididas en dos bloques. Cada punto 
representa una secuencia de 70 bases, representati-
va y única para el gen de interés. En el acercamiento 
a una sección del microarreglo de nueve por nueve 
genes se muestra que a cada gen del microarreglo co-
rresponde un conjunto de puntos de la imagen donde 
se forma un círculo, en el cual no todos los puntos 
tienen la misma intensidad. 

Figura 1. Diseño experimental y uso de los microarreglos.

Figura 2. Imagen de microarreglo y acercamiento.
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Para determinar el nivel de expresión de cada gen a partir del conjunto de puntos que forman la imagen se 
utilizó el programa SpotFinder de análisis de imágenes de microarreglos, el cual genera una tabla con los valo-
res máximos, mínimos y promedio para la intensidad y para el fondo. La figura 3 muestra la salida del archivo 
correspondiente en formato *.mev. Un archivo similar se genera para cada par de laminillas de cada réplica.

Diseño experimental

Con la finalidad de evaluar el uso de los algoritmos de 
procesamiento paralelo para el análisis de expresión 
genética en microarreglos, se implementó el análisis 
paramétrico t pareado en las tarjetas de procesamien-
to gráfico mediante rutinas desarrolladas en CUDA. 
A partir de los datos procedentes de la hibridación de 
un microarreglo de 61 440 genes, se generaron varios 
sets de datos para evaluación variando el número de 
genes utilizados para el análisis y el número de répli-
cas del experimento.

El equipo de cómputo en el que se desarrolló el 
proyecto tiene las siguientes características: proce-
sador Intel Core2Duo E8400 a 3,00 GHz con 2,0 GB 
de memoria RAM, un disco duro de 100 GB, sistema 
operativo Fedora 12 con una tarjeta gráfica GeForce 
9800 GT (112 CUDA núcleos, capacidad de cómputo 
1,1 CUDA con 1 024 MB de memoria dedicada e inter-
faz de memoria de 256-bits).

Implementación en CUDA

La figura 4 muestra un diagrama de flujo de las ope-
raciones y funciones en CUDA para efectuar la prueba 
t, tal como se define en la ecuación 2. 

Figura 3. Archivo de salida con los niveles de intensidad para cada gen.

Figura 4. Diagrama de flujo del cálculo de t en CUDA.



Vol. 22 N. 6 Agosto-Septiembre 2012       27

U n i v e r s i d a d  d e  G u a n a j u a t o

Figura 5. Mapeo de la matriz de datos a memoria global.

La matriz tridimensional M conformada por los datos de los microarreglos se mapea en memoria global en 
un arreglo bidimensional, justo como se ilustra en la figura 5.

A continuación se presentan las 
funciones requeridas para el cálculo.

Paso 1. Obtener el promedio de 
los datos. Para realizar esta ope-
ración se requirió aplicar un al-
goritmo que permitiera sumar los 
elementos de un renglón, para 
posteriormente dividirlo entre el 
número de columnas, obteniendo 
así el promedio. Las funciones re-
queridas son:

▫ sumatoria(). Sumatoria por ren-
glón. Algoritmo que recibe como 
parámetros una matriz con los 
datos a procesar y un vector. 
El algoritmo calcula la suma 
de todas las columnas de cada 
renglón y almacena el resultado 
en el vector que se le pasa como 
parámetro. Cada hilo de cada 
bloque se encarga de cargar un 
elemento de la matriz en el bú-
fer compartido de cada bloque y 
las operaciones se realizan em-
pleando dicho búfer.

▫ promedio(). Promedio. Algoritmo que se auxilia de los algoritmos ante-
riores para obtener el promedio de cada renglón. 

Paso 2. Obtención de la desviación estándar. Se requiere obtener la 
sumatoria del cuadro de la diferencia entre las muestras y el promedio, 
además de calcular la raíz cuadrada. Para ello se emplearon los siguien-
tes algoritmos:

▫ restapow2(). Diferencia cuadrada. Algoritmo que recibe como paráme-
tro una matriz y dos vectores, uno de datos y en el otro se almacenará 
el resultado. El algoritmo resta a los elementos de cada renglón el 

▫ divisionesc(). División por un escalar. Algoritmo que divide un vector 
entre un valor escalar; ambos se reciben como parámetros. Cada hilo 
de cada bloque carga un elemento del vector en el buffer para poste-
riormente realizar la operación.
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valor que le corresponde en el vector. Los eleva al 
cuadrado y almacena el resultado en el vector co-
rrespondiente.

▫ raiz(). Raíz cuadrada. Algoritmo que recibe como 
parámetros dos vectores, un vector de datos y el 
vector donde se guardarán los resultados. El algo-
ritmo obtiene la raíz cuadrada de cada elemento 
del vector de datos.

Paso 3. Calcular el valor de t. Para terminar el cál-
culo se desarrolló el siguiente algoritmo que se en-
carga de hacer una división entre 2 vectores elemen-
to a elemento.

▫ divisionmat(). División de vectores. El algoritmo 
realiza la división elemento a elemento de 2 vec-
tores y almacena el resultado en un tercer vector.

RESULTADOS

Se comparó el resultado en tiempo de cómputo para 
la implementación en GPU contra el tiempo obtenido 
en una implementación en serie utilizando CPU, así 
como variando el número de genes involucrados en el 
análisis y el número de réplicas en cada experimento. 

Las figuras 6 y 7 muestran el tiempo de procesa-
miento para la implementación en CPU y GPU respec-
tivamente para diferente número de genes analizados 
y número de réplicas.

Figura 6. Tiempo de cómputo utilizando el CPU.

Figura 7. Tiempo de cómputo utilizando el GPU.

DISCUSIÓN

La figura 6 muestra cómo varía el tiempo de ejecución 
de la prueba t con respecto al número de genes invo-
lucrados en cada réplica y con respecto al número de 
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Figura 8. Proporción de tiempo de cómputo CPU/GPU.

réplicas n. Para un número de réplicas dado, se puede 
observar un incremento lineal al aumentar el número 
de genes involucrados. Para un mayor número de ré-
plicas, la pendiente se hace mayor al aumentar el nú-
mero de valores a utilizar para cada cálculo. Este com-
portamiento corresponde a lo que cabría esperar de 
la implementación en serie desarrollada utilizando un 
CPU. Nótese que la velocidad de análisis depende no 
solo de la cantidad de genes a analizar, sino del arre-
glo de los datos respecto a las operaciones a realizar: 
el análisis de 30 réplicas para 20 000 genes es ligera-
mente más rápido que el análisis de 10 réplicas de 60 
000 genes, aun cuando el total de genes involucrados 
es el mismo (600 000). Esto se debe a que en el primer 
caso realiza por ejemplo una suma con 30 valores, en 
tanto que el segundo realizara 3 sumas de 10 valo-
res. La figura 7 muestra los tiempos correspondientes 
para el mismo cálculo pero ahora implementado en 
GPU. Se puede observar que los tiempos de proceso 
permanecen aproximadamente iguales -en el orden de 
las cienmilésimas de segundo-, independientemente 
del aumento en el número de genes o en el número de 
réplicas. Esto se debe a que, tal como se muestra en la 
figura 5, la GPU realiza una sola operación sobre múl-
tiples datos. La diferencia entre analizar 30 réplicas 
para 20 000 genes y 10 réplicas para 60 000 genes es, 
por tanto, menor en GPU que en CPU. La figura 8 nos 
muestra la ventaja de utilizar el cómputo en paralelo 
sobre la implementación serial. El proceso se puede 
realizar de 5 a 30 veces más rápido dependiendo del 
número de genes involucrados en comparación con la 
implementación utilizando CPU.

CONCLUSIONES

A pesar de haberse realizado el cómputo en GPU de 
5 a 30 veces más rápido, el orden de los tiempos em-
pleados en CPU y GPU pareciera, a primera vista, no 
justificar el uso de una implementación en paralelo, 
ya que ambas se realizan en fracciones de segundo. 
Sin embargo, hay que tomar en cuenta que como 
aproximación inicial se ha implementado la estadísti-
ca paramétrica más básica t en un estudio simple con 
datos pareados. La técnica de microarreglos se usa 
en experimentos más complejos, en donde puede ha-
ber múltiples grupos en los que más de una condición 
es analizada. Este tipo de experimentos requiere de 
análisis más sofisticados conocidos como las pruebas 
de ANOVA y los modelos lineales generalizados. Am-
bas técnicas son similares a la prueba t en cuanto a 
que requieren que la variabilidad en los datos sea nor-
malmente distribuida. Sin embargo, esta condición se 
puede relajar para ambas técnicas utilizando análisis 
bootstrap, para los cuales se requiere generar -a partir 
de los datos que se tienen- nuevos sets de datos de 
la misma dimensión, siendo común generar millones 
de estos sets para generar las distribuciones corres-
pondientes [8]. El paquete SAM [10], disponible como 
librería para Excel, por ejemplo, permite realizar este 
tipo de análisis en CPU, no obstante, tiende a ser lento 
para sets de datos amplios [8] y [10]. En estos casos, 
es plenamente justificable la ventaja en velocidad de 
análisis que presentan las implementaciones en GPU.
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