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Abstract

Biological sequence alignment is one of the most important operations in Bioinformatics,
executing thousands of times every day around the world. The exact algorithms for this
purpose have quadratic time complexity. So when the comparison involves very long se-
quences, such as in the human genome, matrices with petabytes must be calculated, and
this is still considered unfeasible by most researchers. The main objective of this Thesis is
to propose and evaluate algorithms and optimizations that produce the optimal alignment
of very long DNA sequences in a short time using high-performance computing platforms.
The proposed algorithms use parallel divide-and-conquer techniques with reduced mem-
ory complexity, whilst with quadratic time complexity. CUDAlign, in its versions 2.0, 2.1,
3.0 and 4.0, is the main contribution of this Thesis. The proposed algorithms are inte-
grated into the same tool, allowing efficient retrieval of the optimal alignment between two
long DNA sequences using multiple GPUs (Graphics Processing Unit) from NVIDIA. The
proposed optimizations maintain the maximum parallelism during most of the processing
time. To accelerate the matrix calculation in a single GPU, the Orthogonal Execution,
Balanced Partition and Block Pruning optimizations were proposed, increasing the per-
formance of the matrix computation and discarding areas that do not contribute to the
optimal alignment. The formal analysis of Block Pruning shows that its effectiveness de-
pends on factors such as the sequences similarity and the matrix processing order. During
the alignment computation with multiple GPUs, the Incremental Speculative Traceback
optimization is proposed to accelerate the alignment retrieval, using speculated values
with high accuracy rate. A dynamic load balancing method has also been proposed and
its effectiveness has been shown in simulated environments. Finally, the software archi-
tecture called Multi-Platform Architecture for Sequence aligners (MASA) was proposed
to simplify the portability of CUDAlign to different hardware and software platforms.
With this architecture, it was possible to port CUDAlign to hardware platforms such as
CPU and Intel Phi, and using software platforms such as OpenMP and OmpSs. In this
Thesis, real sequences are used to validate the effectiveness of the proposed algorithms
and optimizations in several supported architectures. Our proposed tools were able to
advance the state-of-the-art of sequence alignment algorithms, allowing a fast retrieval
of all human and chimpanzee homologous chromosomes, using exact algorithms at an
unprecedented rate of up to 10.35 TCUPS (Trillions of Cells Updated Per Second). As
far as we know, this was the first time that this type of comparison was carried out with
exact sequence comparison algorithms.

Keywords: Bioinformatics, GPU, Sequence Comparison



Resumo

O alinhamento de sequéncias bioldgicas é uma das operagoes mais importantes em Bi-
oinforméatica, sendo executado milhares de vezes a cada dia ao redor do mundo. Os
algoritmos exatos existentes para este fim possuem complexidade quadratica de tempo.
Logo, quando a comparacao ¢ realizada com sequéncias muito longas, tais como no es-
copo do genoma humano, matrizes na ordem de petabytes devem ser calculadas, algo
considerado inviavel pela maioria dos pesquisadores. O principal objetivo desta tese de
Doutorado é propor e avaliar algoritmos e otimizagoes que permitam que o alinhamento
6timo de sequéncias muito longas de DNA seja obtido em tempo reduzido em plataformas
de alto desempenho. Os algoritmos propostos utilizam técnicas paralelas de dividir e con-
quistar com complexidade de memoria reduzida mantendo a complexidade quadratica do
tempo de execugao. O CUDAlign, em suas versoes 2.0, 2.1, 3.0 e 4.0, é a principal contri-
buicao desta tese, onde os algoritmos propostos estao integrados na mesma ferramenta,
permitindo a recuperacao eficiente do alinhamento 6timo entre duas sequéncias longas de
DNA em multiplas GPUs (Graphics Processing Unit) da NVIDIA. As otimizagoes pro-
postas neste trabalho permitem que o nivel maximo de paralelismo seja mantido durante
quase todo o processamento. No célculo do alinhamento em uma GPU, as otimizacoes
Orthogonal Ezecution, Balanced Partition e Block Pruning foram propostas, aumentando
o desempenho no célculo da matriz e descartando areas que nao contribuem para o ali-
nhamento 6timo. A anélise formal do Block Pruning mostra que sua eficicia depende de
varios fatores, tais como a similaridade entre as sequéncias e a forma de processamento
da matriz. No céalculo do alinhamento com varias GPUs, a otimizacao Incremental Spe-
culative Traceback & proposta para acelerar a obtengao do alinhamento utilizando valores
especulados com alta taxa de acerto. Também sao propostos métodos de balanceamento
dindmico de carga que se mostraram eficientes em ambientes simulados. A arquitetura de
software chamada de Multi- Platform Architecture for Sequence Aligners (MASA) foi pro-
posta para facilitar a portabilidade do CUDAlign para diferentes plataformas de hardware
ou software. Com esta arquitetura, foi possivel portar o CUDAlign para plataformas de
hardware como CPUs e Intel Phi e utilizando plataformas de software como OpenMP e
OmpSs. Nesta tese, sequéncias reais sao utilizadas para validar a eficacia dos algoritmos e
otimizagoes nas vérias arquiteturas suportadas. Por meio do desempenho das ferramentas
implementadas, avancou-se o estado da arte para permitir o alinhamento, em tempo via-
vel, de todos os cromossomos homoélogos do homem e do chimpanzé, utilizando algoritmos
exatos de comparagao de sequéncias com um desempenho de até 10,35 TCUPS (Trilhoes
de Células Atualizadas por Segundo). Até onde sabemos, esta foi a primeira vez que tal
tipo de comparagao foi realizada com métodos exatos.

Palavras-chave: Bioinformatica, GPU, Comparacao de Sequéncias



Capitulo 1

Introducao

Ao longo das ultimas décadas, observamos intimeros avancos nas areas de Biologia Mo-
lecular e Genética. Novas tecnologias permitiram que os genomas de vérios organismos
fossem sequenciados e armazenados em diversas bases gendmicas publicas, que crescem
de tamanho com uma velocidade exponencial [I]. A anélise do conteudo dessas sequén-
cias bioldgicas é de extrema importancia, pois permite: (a) identificar genes que causam
doengas, (b) determinar eventos evolucionéarios em uma analise comparativa das espécies,
(c) identificar regides conservadas entre organismos relacionados filogeneticamente, (d)
reconstruir redes metabélicas e comparar metabolismos entre diferentes espécies, entre
outros. Os avangos que observamos atualmente nao poderiam ter ocorrido sem a existén-
cia de ferramentas e algoritmos desenvolvidos na area de Bioinformatica. Essa area visa
criar ferramentas para organizar e avaliar os dados gendmicos, possibilitando que estes
dados sejam transformados em informacoes relevantes do ponto de vista biologico [2][3].

A comparagao de sequéncias bioldgicas é uma das operagoes mais basicas e importantes
na Bioinformatica, sendo amplamente utilizada para determinar o grau de similaridade
entre as sequéncias [4]. Logo, ao compararmos a sequéncia de DNA de um organismo
com a sequéncia de outro cujas funcionalidades ja sao conhecidas, é possivel estimar o
nivel de similaridade e inferir caracteristicas comuns entre eles [5]. O resultado de uma
operacao de comparagao de sequéncias biologicas pode ser (a) um escore que indica a
similaridade entre as mesmas ou (b) o escore e o alinhamento, onde uma sequéncia (ou
parte dela) é colocada sobre a outra (ou parte dela), de maneira a evidenciar as regioes
de similaridades/diferencas [4].

Este capitulo apresenta a introducao desta tese, que propoe algoritmos e otimizagoes
para alinhamento de sequéncias longas de DNA em arquiteturas de alto desempenho.
Na Secao [I.1] o problema de alinhamento de sequéncias ¢ apresentado. Na Segao [I.2] a
motivagao deste trabalho é descrita. Os objetivos principais e especificos estao listados na
Secao e as contribuigoes sao elencadas na Se¢ao[1.4] Finalmente, a Secao[l.5apresenta
a estrutura dos demais capitulos desta tese.

1.1 Alinhamento de Sequéncias
Em Bioinformética, as sequéncias biologicas, sejam elas compostas por nucleotideos ou

aminoacidos, sdo representadas como uma cadeia de caracteres (strings) [0, [7]. O ali-
nhamento de duas sequéncias biologicas é entao definido como um pareamento entre os



caracteres das sequéncias, com a possivel inser¢ao de espagos (gaps) entre os caracteres.
Chamamos de matches os pareamentos entre caracteres iguais e de mismatches os pare-
amentos entre caracteres diferentes. A Figura [I.1| apresenta um exemplo de alinhamento

.

entre duas sequéncias, onde os matches estao representados pelo simbolo ‘:’, mismatches

pelo simbolo ‘.7 e gaps pelo simbolo ‘-’.

Figura 1.1: Exemplo de alinhamento entre duas sequéncias.

O problema do alinhamento 6timo de sequéncias visa encontrar, entre todas as possi-
bilidades de pareamento entre duas sequéncias, um alinhamento cujo escore seja o maior
possivel. O escore de um alinhamento é definido de acordo com o tipo de alinhamento
e os parametros de pontuacao para os matches, mismatches e gaps. Dentre os tipos de
alinhamento, o alinhamento global considera todos os caracteres de ambas as sequéncias, o
alinhamento semi-global permite ignorar o inicio ou o final de no minimo uma das sequén-
cias e o alinhamento local considera substrings das sequéncias. Para a pontuagao de gap,
os modelos mais comuns sao o linear gap (penalidade proporcional ao comprimento do
gap) e o affine gap (a abertura do gap possui uma penalidade adicional).

Desde 1970, varios algoritmos exatos foram propostos para resolver o problema de
alinhamento 6timo de duas sequéncias bioldgicas. Entre eles, podemos citar o Needleman-
Wunsch [§] para alinhamento global 6timo, Smith-Waterman [9] para alinhamento local
6timo, Gotoh [10] para alinhamento global 6timo com o modelo de affine gap e Myers-
Miller [I1], que utiliza as ideias de Hirschberg [12] para reduzir o uso de memoria na
obtencao do alinhamento global 6timo com affine gap. O Capitulo [2] descrevera cada um
destes algoritmos em detalhes.

1.2 Motivacao

Os algoritmos exatos que computam o alinhamento 6timo de sequéncias biologicas calcu-
lam, em geral, uma ou mais matrizes de programagao dindmica de tamanho m x n, onde
m e n sao os tamanhos das sequéncias comparadas. Sendo assim, esses algoritmos deman-
dam alto poder de processamento e uma grande quantidade de memoria. Por este motivo,
o uso de algoritmos exatos foi considerado inviavel por muito tempo e, com isso, algo-
ritmos heuristicos surgiram para acelerar o procedimento de comparacao de sequéncias,
embora sem garantir a producao do resultado 6timo. Dentre esses algoritmos heuristicos
podemos citar o FASTA [I3] e o BLAST [I4]. Apesar de haver intensas pesquisas em
algoritmos heuristicos para comparacao de sequéncias, a presente tese se concentra em
algoritmos exatos, deixando os algoritmos heuristicos fora do escopo deste trabalho.

O uso de memoria dos algoritmos exatos também é um fator limitante, pois a com-
plexidade quadratica de espago (O(mn)) restringe bastante o tamanho das sequéncias



comparadas. Este fato fica evidente quando comparamos sequéncias muito longas. Por
exemplo, para alinhar sequéncias de um milhao de pares de bases (MBP), precisariamos
de mais de um terabyte de memoria. Myers e Miller[IT] utilizaram as ideias de Hirsch-
berg [12] para reduzir o uso de memoria por meio de técnicas de dividir para conquistar,
permitindo a reducao do uso de memoéria para complexidade linear. Entretanto, ao se
utilizar esse tipo de técnica, o tempo de processamento duplica, no pior caso.

Para aumentar o desempenho dos algoritmos exatos e, consequentemente, reduzir o
tempo necessario para encontrar alinhamentos 6timos, utilizam-se de técnicas de parale-
lismo. Dentre as arquiteturas que permitem executar variantes paralelas desses algoritmos,
podemos citar FPGAs [15] (Field Programmable Gate Arrays), Clusters de CPUs, mul-
ticores com ou sem o uso de instrugoes vetoriais, Cell BEs [16] (Cell Broadband Engine),
GPUs (Graphics Processing Units) |LT] e, mais recentemente, Intel Phi [I8]. O Capitulo [4]
desta tese abordaré varias implementacoes paralelas que utilizam essas arquiteturas. Em
especial, as GPUs [19] possuem uma boa razao custo-beneficio para resolver problemas
paralelizaveis, ganhando popularidade nos ultimos anos. Este tipo de processamento ge-
nérico em uma unidade de processamento grafico ¢ chamado de GPGPU ( General-purpose
computing on graphics processing units) [20]. Para comparar o desempenho das imple-
mentacoes paralelas de algoritmos de comparagao de sequéncias, convencionou-se o uso
da métrica CUPS (Cells Updated Per Second), que é calculada dividindo-se o tamanho
da matriz de programagao dinamica (m X n) pelo tempo de execugao em segundos.

A pesquisa em solugoes paralelas para alinhamento 6timo de sequéncias biologicas
iniciou-se na década de 1980. Em 1985, surgiu uma das primeiras implementagoes para-
lelas do algoritmo exato Smith-Waterman, que usava a abordagem de array sistolico em
FPGA [21]. A seguir, nas décadas de 1990 e 2000, clusters de CPUs foram intensamente
utilizados para implementar variantes do algoritmo Smith-Waterman [22-25]. A maior
parte desses algoritmos comparava duas sequéncias de DNA sendo que o tamanho ma-
ximo das sequéncias comparadas chegou a 3 MBP (Milhoes de Pares de Bases). Nesse
caso, a comparagao 3 MBP x 3 MBP demorou 13 horas e 32 minutos (0,18 GCUPS) em
um cluster de 16 CPUs. Paralelamente, varios pesquisadores desenvolveram propostas
para comparar uma sequéncia de busca com um banco de dados genoémico, composto de
um grande ntimero de sequéncias de proteinas. Para resolver esse tipo de problema, uma
das primeiras abordagens a usar instrugoes vetoriais de CPU foi a de Wozniak [26], que
atingiu 0,19 GCUPS (Bilhoes de CUPS) no ano de 1997. Em 2011, outra abordagem
atingiu 106 GCUPS [27] utilizando 12 nucleos de CPU.

O advento das GPGPUs permitiu que diversas variantes do algoritmo de Smith-
Waterman fossem propostas para tais plataformas tanto para a comparacao de sequéncias
de proteinas contra bancos genémicos como para a comparacao de sequéncias longas de
DNA. Em 2008, atingiu-se um desempenho de 3,6 GCUPS com uma das primeiras im-
plementagoes paralelas em GPU [2§] e em 2010 atingiu-se o desempenho de 29,7 GCUPS
[29].

Desde o artigo seminal de Lipton e Lopresti [21], a pesquisa em hardware reconfiguravel
avangou bastante, atingindo 243 GCUPS em 2010 com um projeto ASIC (Application
Specific Integrated Circuit) para execucao paralela de variantes do Smith-Waterman [30].

Portanto, ao iniciar a presente tese em 2011, o melhor desempenho para comparacao
de sequéncias biologicas com algoritmos exatos era de 243 GCUPS em ASIC e o desem-
penho méximo em GPUs era 29,7 GCUPS. Com 29,7 GCUPS, é impraticavel comparar



sequéncias de DNA muito longas, tais como 230 MBP x 230 MBP, pois a comparacao
demoraria cerca de 20 dias. Com o desempenho de 243 GCUPS em projeto ASIC, a
mesma comparac¢ao demoraria menos tempo, mas ainda levaria cerca de 2 dias e meio.

Embora o desempenho das implementacoes paralelas atuais consiga atingir bilhoes
de células processadas por segundo (GCUPS), a maioria das implementagoes impde um
limite para o tamanho da sequéncia de busca, o que significa que elas nao sao capazes
de alinhar sequéncias muito longas. Por exemplo, a grande maioria destas implementa-
¢oOes nao aceita sequéncias maiores que 60 mil caracteres, sendo que alguns cromossomos
humanos possuem mais de 200 milhoes de caracteres. Com o surgimento de tecnologias
mais recentes de sequenciamento, tais como no PacBio SingleMolecule Real-Time (SMRT)
[31], existe uma expectativa que os fragmentos genémicos obtidos fiquem ainda maiores e
sejam gerados com melhor qualidade. Desta forma, o processo de geracao de sequéncias
cromossomicas tende a ficar cada vez mais simples e o alinhamento de sequéncias com
varios milhoes de pares de bases tende a ganhar maior importancia, aumentando a de-
manda por ferramentas que alinhem sequéncias em escala cromossdémica com algoritmos
exatos.

A principal motivagao desta tese é, entao, de evoluir o estado da arte de forma que
o alinhamento 6timo de duas sequéncias longas de DNA possa ser executado em tempo
viavel, permitindo que cromossomos completos sejam comparados em poucas horas ou até
mesmo em minutos. Visto que as ferramentas existentes nao sao capazes de produzir em
pouco tempo os alinhamentos 6timos de sequéncias com mais de 200 milhdes de bases,
os bidlogos ficam limitados ao uso de métodos heuristicos tanto para comparagao como
para a geracao do alinhamento de sequéncias longas. As ferramentas propostas por meio
dessa tese poderao ser utilizadas por pesquisadores para complementar as anélises ja
efetuadas na literatura, mas considerando métodos exatos em vez de heuristicos. Embora
o escopo desta tese nao inclua a analise biologica dos alinhamentos obtidos, espera-se
que as ferramentas e os resultados divulgados sejam analisados por especialistas de todo
mundo em busca de novas descobertas, tais como a identificagdo de doencas e o estudo
comparativo das espécies.

1.3 Objetivos

A presente tese de Doutorado possui o objetivo geral de desenvolver algoritmos e otimi-
zagOes que permitam que o alinhamento 6timo de sequéncias muito longas de DNA seja
obtido em tempo reduzido em plataformas de alto desempenho. Consideramos que o pro-
cessamento € realizado em tempo reduzido se duas sequéncias na ordem de 200 milhoes de
pares de base forem alinhadas em menos de duas horas, algo ainda nao visto na literatura
com métodos exatos.

A principal plataforma escolhida para o desenvolvimento desta tese foi a arquitetura
CUDA (Compute Unified Device Architecture) [32], das placas de processamento grafico
da NVIDIA. Entretanto, ao longo da pesquisa, o requisito de heterogeneidade foi levado
em consideracao, de forma que outras plataformas pudessem ser utilizadas para acelerar
ainda mais o processamento dos algoritmos envolvidos.

Os objetivos especificos da tese estao elencados a seguir:



e Desenvolver e avaliar de algoritmos paralelos que permitam a recuperacao eficiente
de alinhamentos 6timos de sequéncias de DNA longas em GPUs;

e Propor e avaliar teoricamente de método para reducao do espago de busca dos
algoritmos propostos, sem prejuizo do resultado 6timo;

e Propor, implementar e avaliar estratégia para execucao com miltiplas GPUs dos
algoritmos propostos;

e Propor uma arquitetura de software que permita a execucao dos algoritmos pro-
postos em plataformas homogéneas ou heterogéneas compostas por multicores ou
GPUs, recuperando alinhamentos 6timos locais, globais e semiglobais;

1.4 Contribuicoes

Como contribuicao desta tese, o software CUDAlign foi evoluido em diversas versoes
incrementais. A primeira versao, CUDAlign 1.0, foi desenvolvida na dissertagao de mes-
trado [33] do mesmo autor desta tese. Nesta versao, apenas o escore era obtido utilizando
apenas uma GPU. A seguir listamos as evolugoes de cada uma das versoes propostas no
escopo desta tese:

e CUDAlign 2.0 [34]: versao capaz de recuperar alinhamentos locais 6timos entre cro-
mossomos completos em uma GPU. Isso foi possivel devido as otimizagoes propostas
nessa tese (matching baseado em objetivo, execugao ortogonal e divisao balanceada).
Atingiu-se 23,1 GCUPS em uma GPU;

e CUDAlign 2.1 [35]: versao que propde a otimizagdo Block Pruning para alinhamen-
tos locais 6timos, permitindo acelerar o calculo da matriz de programacao dinamica
em mais de 50%, para sequéncias similares. Nesta otimizacao, descartam-se areas
da matriz de programacao dindmica que nao contribuem para a obtencao do alinha-
mento 6timo, sem prejuizo do resultado 6timo. Atingiu-se 50,7 GCUPS em uma
GPU;

e CUDAlign 3.0 [36][37]: versao capaz de comparar sequéncias longas de DNA em
clusters com multiplas GPUs (homogéneas e heterogéneas), permitindo comparar
sequéncias de até 249 milhoes de pares de base (MBP). Atingiu-se 1,73 TCUPS
(TrilhGes de CUPS) com 64 GPUS;

e CUDAlign 4.0 [38]: versdo que obtém o alinhamento completo em multiplas GPUs
de maneira eficiente. Por meio dos mecanismo de traceback proposto para multiplos
nos, foi possivel obter o alinhamento completo de todos os cromossomos homolo-
gos entre o homem e o chimpanzé, totalizando mais que 500 trilhoes de células
processadas. Atingiu-se 10,37 TCUPS com 384 GPUS.

Adicionalmente, as seguintes contribuicoes foram apresentadas nesta tese.

e Anélise tedrica da otimizacao Block Pruning: a anélise matematica do Block Pruning
foi feita para identificar quais os aspectos que contribuem ou prejudicam a eficécia
deste método;

e Método de balanceamento dindmico de carga [39]: para que ambientes distribuidos
e nao dedicados sejam utilizados para execug¢ao do CUDAlign, é necesséario que haja
um balanceamento dindmico de carga eficiente. Nesta tese, propusemos um método



de balanceamento de carga baseado em agentes, sem necessidade de um elemento
central coordenador. Este método foi testado em ambiente simulado, mostrando ser
bastante efetivo para o uso proposto;

e Arquitetura MASA [40]: A arquitetura MASA (Multi-platform Architecture for Se-
quence Aligners) foi projetada para simplificar a portabilidade do CUDAlign para
outras arquiteturas (tais como CPU, Intel Phi, GPUs de diversos fabricantes, entre
outros). O MASA suporta alinhamentos 6timos locais, globais e semi-globais. Nesta
tese, a arquitetura MASA foi aplicada em 4 plataformas distintas: GPU (CUDA),
CPU (OpenMP e OmpSs) e Intel Phi (OpenMP). Como contribuicao indireta desta
tese, a arquitetura MASA foi aplicada na arquitetura OpenCL no escopo da disser-
tacao de mestrado do aluno Marco Anténio C. de Figueiredo Jr. [4I], do mesmo
grupo de trabalho do autor desta tese. Neste trabalho, atingiu-se 179,2 GCUPS em
uma tnica GPU da AMD [42].

1.5 Sumaéario da tese

A presente tese estda dividida em trés partes. A primeira parte (Back-
ground /Contextualiza¢do) apresenta os conceitos, algoritmos e arquiteturas abordados
ao longo da tese. Esta parte consiste em quatro capitulos. O Capitulo 2| descreve os
algoritmos béasicos de comparagao de sequéncias, assim como uma série de definigoes que
serao utilizadas ao longo desta tese. O Capitulo [3| descreve as arquiteturas de GPU, em
especial das arquiteturas produzidas pela NVIDIA, que foram extensamente utilizadas
ao longo deste trabalho. O Capitulo [] apresenta varios algoritmos paralelos para com-
paragao de sequéncias, formando o estado da arte desta linha de pesquisa. O trabalho
inicialmente desenvolvido pelo autor desta tese no escopo da sua dissertacao de mestrado
(CUDAlign 1.0) esta descrito detalhadamente no Capitulo [5| e seré utilizado como base
das contribuigoes propostas neste documento.

A segunda parte da tese (Contribuigoes) descreve as contribuigoes resultantes das pro-
postas feitas neste trabalho. Esta parte foi desenvolvida em sete capitulos. As versoes 2.0,
2.1, 3.0 e 4.0 do CUDAlign sao relatadas nos Capitulos [6] [7] [0 e [L0] respectivamente. O
Capitulo [§| apresenta uma analise tedrica e simulada da otimizacao Block Pruning. A pro-
posta do mecanismo de balanceamento dinamico de carga é apresentada no Capitulo [11}
A arquitetura MASA esta descrita no Capitulo [12]

Por fim, a conclusao e os trabalhos futuros estao descritos na tultima parte da tese,
que contém o Capitulo [I3] Ao final, serao apresentadas as referéncias bibliograficas e trés
anexos. O Anexo [[] apresenta os repositorios com o codigo fonte da arquitetura MASA
e de suas extensoes (incluindo o MASA-CUDAlign). O Anexo [II] apresenta o script do
Gnuplot utilizado para simular as areas descartadas com a otimizacao Block Pruning
discutida no Capitulo [§l Por fim, o Anexo [[T]] apresenta a produgao cientifica derivada
desta tese, compreendendo 3 artigos publicados em periddicos internacionais [35][39][40], 2
artigos publicados em conferéncias internacionais [34][36] e um artigo resumido publicado
em conferéncia internacional [37]. Além disso, dois artigos estao em processo de revisao
em periddicos internacionais [38][43].



Parte 1

Background /Contextualizagao



Capitulo 2
Comparacao de Sequéncias Biologicas

Uma das operagoes mais basicas da Bioinformatica é a comparagao de sequéncias biol6gi-
cas [4]. Na Ciéncia da Computagao, existem varios algoritmos e métodos que comparam
sequéncias biologicas, subsidiando a anéalise de diversos problemas da Biologia Molecular.

Para a Bioinformaética, as sequéncias biologicas sao representadas como uma sequén-
cia ordenada de caracteres. Um alinhamento ¢ um pareamento entre os caracteres de
duas sequéncias com a possivel inser¢ao de espagos (gaps) nas sequéncias. Chamamos de
matches os pareamentos entre caracteres iguais e de mismatches os pareamentos entre
caracteres diferentes [4]. A Figura apresenta um exemplo de alinhamento entre duas
sequéncias Sy (acima) e S; (abaixo), onde os matches estao representados pelo simbolo

)

.7, mismatches pelo simbolo ‘.” e gaps pelo simbolo ‘-’
1  AAATT---GTAGCGA- 12
1 --AATGGCGT-GCTAC 13
Figura 2.1: Exemplo de alinhamento entre duas sequéncias.

Um alinhamento ¢é dito global caso ele englobe todos os caracteres de ambas as sequén-
cias, semi-global caso ele ignore o inicio ou o final de no minimo uma das sequéncias e
local caso ele englobe substrings das sequéncias. Cada alinhamento possui um escore as-
sociado, de acordo com um sistema de pontuacao para os matches, mismatches e gaps [4).
A pontuacgao dos gaps ¢é definida por uma funcao de penalidade dependente do niimero de
gaps consecutivos. Dentre as fungdes mais comuns encontramos o linear gap (penalidade
proporcional ao comprimento de uma sequéncia de gaps) e o affine gap (a abertura do
gap possui uma penalidade adicional).

A comparacao de sequéncias biologicas visa encontrar o escore 6timo entre todos os
possiveis alinhamentos de duas sequéncias, considerando o sistema de pontuacao escolhido.
O alinhamento de sequéncias visa, além de encontrar o escore 6timo, obter um ou mais
alinhamentos cujos escores sejam iguais ao escore 6timo. A operacao de alinhamento
tende a ser mais custosa computacionalmente e, por isso, a comparagao de sequéncias é
muitas vezes preferida, mesmo sem produzir o alinhamento. Existem também algoritmos
heuristicos capazes de encontrar escores e alinhamentos significativos para os bidlogos,
embora sem a garantia de obtencao do resultado 6timo. Dentre os algoritmos heuristicos
podemos citar o FASTA [13], o BLAST [14] e o MUMmer [44-146].



O objetivo deste capitulo é definir, formalizar e uniformizar termos e simbolos comuns
que serao utilizadas ao longo desta tese (Secao [2.1). Além disso, serdo apresentados
algoritmos exatos de comparagao e alinhamento de sequéncias biologicas (Segao [2.2)).

2.1 Definicoes

Nesta se¢ao, apresentaremos defini¢oes comuns que serao utilizadas nos capitulos dessa
tese. Inicialmente (Segao , sao apresentadas definicoes de sequéncias, escores e
alinhamentos, comumente usadas na literatura [4][5][6][47]. Ao final (Se¢ao [2.1.2)), apre-
sentaremos algumas definigoes propostas para esta tese. Outras defini¢coes mais especificas
serao propostas nos Capitulos [7] [§ e [L1]

2.1.1 Definicoes Constantes na Literatura

As definigoes apresentadas nessa segao foram retiradas de vérias fontes [4][5][6][47]. Para
uniformizar o uso destas defini¢oes, propusemos uma nomenclatura padrao que pudesse
ser usada ao longo da tese. A Tabela apresenta as defini¢oes descritas nesta secao.

Tabela 2.1: Defini¢oes

Definicao Simbolo Descrigao

Definigao [2.1.1 by Alfabeto

Definigao [2.1.2 S Sequéncia

Definigao 2.1.3 Si] Elemento da Sequéncia

Definicao [2.1.4 |S] Comprimento da Sequéncia

Definigao [2.1.5 S’ Complemento

Definigao 2.1.6 rev(S) Reverso

Defini¢ao [2.1.7] rev(S’) Complemento Reverso

Definicao [2.1.8 A Alinhamento

Definigao 2.1.9 |A| Comprimento do Alinhamento
Definicao [2.1.10 sbt(a,b) Matriz de Substituicao
Definigao [2.1.11 ~(k) Penalidade de Gaps
Definicao [2.1.12 v(k)=—-k-G Linear gap
Definigao [2.1.13| (k) = —Gyirst — (K — 1) - Gewr  Affine gap
Definicao [2.1.14 S Escore de uma coluna
Definicao [2.1.15 score(A) = Xs; Escore de um alinhamento
Defini¢ao [2.1.16 score®P! Escore Otimo
Definicao [2.1.17] Aort Alinhamento Otimo

Definigao 2.1.1 (Alfabeto) Um alfabeto ¥ é o conjunto de caracteres necessa-
rios para representar textualmente uma sequéncia de DNA, de RNA ou de aminoacidos.
O alfabeto para as sequéncias de DNA é ¥ = {A,C,G, T}, para sequéncias de RNA ¢
Y ={A,C,G,U} e para sequéncias de aminoacidos é ¥ = {A,C,D,E, F,G,H,I,K, L,
M,N,P,Q,R,S,T,V,W,Y}. Adicionalmente, a International Union of Pure and Applied



Tabela 2.2: Codigos IUPAC [48]

Caractere | Descricao
A Alanina
B Acido aspartico ou Asparagina
C Cisteina
Caractere | Descricao D Aqdo aspaAftl(.zo
- E Acido glutamico
A Adenina . .
. . F Fenilalanina
C Citosina ..
. G Glicina
G Guanina ..
.. H Histidina
T Timina .
. I Isoleucina
U Uracila K Lisi
R A ou G (Purinas) L leln.a
Y T, U ou C (Pirimidinas) cueina
M Metionina
M CouA N A .
K T, UouG Sparagina
O Pirrolisina
W T, UouA .
P Prolina
S CouG Q Glutamina
B C,T,UouG R Aru.n;;l;n
D A, T,UouG g S &
H A, T, UouC erina
T Treonina
v A, CouG U Selenocisteina,
N A,C,G,TouU v Valina
W Triptofano
Y Tirosina
Z Acido glutdmico ou Glutamina
X qualquer

Chemistry (IUPAC) [48] complementa este alfabeto com outros caracteres que repre-
sentam ambiguidades encontradas nas sequéncias. Os alfabetos completos da TUPAC
encontram-se na Tabela 2.2

Definigao 2.1.2 (Sequéncia) Uma sequéncia S = {cj, ca,...c,} é uma série orde-
nada de caracteres de um alfabeto X.

Definigao 2.1.3 (Elementos da Sequéncia) O i-ésimo elemento de uma sequén-
cia S = {c1,co,...c,} érepresentado como S[i| = ¢;. Chamamos de ¢ o indice do elemento

Slil.

Definigao 2.1.4 (Comprimento da Sequéncia) O namero de caracteres na
sequéncia S = {c1, ¢a,...c,} € representado por |S| = n.

Definigao 2.1.5 (Complemento) As bases nitrogenadas ocorrem aos pares na
sequéncia de DNA. Assim, o complemento da Adenina é a Timina (e vice-versa) e o
complemento da Citosina é a Guanina (e vice-versa). Representamos o complemento de
uma base ¢ como sendo ¢’. Analogamente, o complemento S’ de uma sequéncia S =
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{c1,¢9,...,¢,} € definido como S" = {c|,c,...,c}

Definicao 2.1.6 (Reverso) O reverso de uma sequéncia S = {ci, ca, ... ¢, } € obtido
por meio da inversdo do sentido de seus caracteres, ou seja, rev(S) = {c,, cp_1,...,C1}.

Definicao 2.1.7 (Complemento Reverso) O complemento reverso de uma
sequéncia de DNA S = {¢1,¢o,...¢,} € obtido por meio da inversdo do sentido de seus
caracteres e a complementagao de cada um deles, ou seja, rev(S’) = {c,,c/,_4,...c\}.

Definigao 2.1.8 (Alinhamento) Um alinhamento é um pareamento entre os ca-
racteres das duas sequéncias com a possivel insergao de espacos (gaps). Define-se o ali-
nhamento pela matriz da Equacao onde cada par de elementos (Zl) representa o
pareamento entre os caracteres a;, b; € X U {'—'}. A ocorréncia de um gap na posigao i
¢é representada por a; = — ou b; = —. Excluindo os gaps ‘-’, os caracteres da sequéncia
{ai,as,...,a;} e {b1,ba, ..., b} formam substrings de Sy e S, respectivamente.

A—SO ay G ag a4 aj
S \by by by by - Y

O alinhamento exemplificado na Figura [2.1] é representado pela matriz descrita na
Equacao [2.2]

) onde a;,b; € LU {'-"} (2.1)

= TrT - - —-— GT A G CC G A — (2.2)
5 AT G G C G@&T - G T AC '

SofA A A
- — A
Defini¢ao 2.1.9 (Comprimento do Alinhamento) O comprimento do alinha-

mento é o nimero de pareamentos entre os caracteres das sequéncias. Sendo A o alinha-

mento definido na equagao , o comprimento deste alinhamento é definido como |A| = [,

onde [ é o indice do ultimo pareamento (‘Z;) O alinhamento exemplificado na Figura
e na Equagao possui comprimento 16.

Definigao 2.1.10 (Matriz de Substitui¢do) Uma matriz de substitui¢ao sbt é
uma matriz de duas dimensoes que indica uma pontuacao numérica para cada par de
elementos a,b € ¥. Quanto maior for o valor numérico sbt(a,b) associado a esse par,
mais proximo evolutivamente ele sera. No caso de um alfabeto de nucleotideos, utiliza-
se simplificadamente um valor positivo tnico (+ma) para todos os matches (diagonal
principal da matriz) e um valor negativo tinico (—mi) para o restante da matriz, conforme
exemplificado na Tabela 2.3 Existem também conjunto de matrizes de substitui¢do pré-
calculadas para aminoacidos, como por exemplo o conjunto de matrizes BLOSUM [49].
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Tabela 2.3: Exemplo de matriz de substituicao para DNA.

A C T G
Al1l -3 -3 -3
c|-3 1 -3 -3
T| -3 -3 1 -3
G|-3 -3 -3 1

Definigao 2.1.11 (Penalidade de Gaps) Em um alinhamento, as ocorréncias
de gaps sao associadas a uma pontuagao numérica negativa definida por uma funcao de
penalidade y(k), onde k é o comprimento de uma sequéncia consecutiva de gaps.

Defini¢ao 2.1.12 (Linear gap) O linear gap é uma func¢ao de penalidade de gaps
que atribui o mesmo valor negativo —G para cada gap dentro de uma sequéncia, ou seja,

v(k) = —k-G.

Definigao 2.1.13 (Affine gap) O affine gap é uma fungao de penalidade de gaps
que atribui uma penalidade —G ¢, para o primeiro gap de uma sequéncia de gaps e uma
penalidade —G.,; para os demais gaps dessa sequéncia. Assim, a penalizacao de uma
sequéncia de k gaps consecutivos é dada pela formula (k) = —Gire — (K — 1) - Geg,
sendo Gy @ penalidade por abrir um gap e G, a penalidade por estendé-lo. O affine gap
formaliza o raciocinio biol6gico de que uma remocao de varias bases deve ser considerada
como uma tnica remogao, tornando um gap longo mais propicio de ocorrer do que varios
gaps pequenos. O linear gap pode ser considerado um caso especifico do affine gap, onde
Gezt = Gfirst'

Definigao 2.1.14 (Escore de uma coluna) Sendo A o alinhamento definido na
equacao , o escore s; da i-ésima coluna (ZZ) ¢ definido por meio da Equagao ,
onde gap; é a pontuagao numérica negativa definida pela fun¢ao de penalidade por gaps

(Definigao [2.1.11)) e sbt é a matriz de substituigao (Definigao [2.1.10)).

izﬁw“ e s (2.3)

sbt(a;, b;) caso contrario

A Figura apresenta o escore de cada coluna de um alinhamento, considerando o
valor de match como +1, de mismatch como —1 e de gaps como —2 no modelo linear gap.

AAATT---GTAGCGA -
--AATGGCGT-GCTAC
-2-2+41-1+1-2-2-2+1+1-2+1+1-1+1-2

Figura 2.2: Escore de cada coluna de um alinhamento.
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Defini¢ao 2.1.15 (Escore de um alinhamento) O escore de um alinhamento é
a soma score(A) = Y s; dos escores de todas as colunas (Definigao [2.1.14)). No exemplo
da Figura [2.2] o escore total do alinhamento é —9.

Definicao 2.1.16 (Escore 6timo) Chamamos de escore dtimo o maior escore en-
contrado no conjunto contendo todos os alinhamentos de um determinado tipo. Por
exemplo, em um conjunto com todos os alinhamentos globais entre duas sequéncias, o
maior escore deste conjunto é o escore global 6timo. Analogamente, o mesmo se aplica
para os conjuntos de todos os possiveis alinhamentos locais e semi-globais, em que se
define, respectivamente, o escore local 6timo e o escore semi-global 6timo. Chamaremos
o0 escore 6timo de score®.

Definigao 2.1.17 (Alinhamento 6timo) Chamamos de alinhamentos dtimos
aqueles cujo escore for o maior possivel dentro de um conjunto contendo todos os ali-
nhamentos de um determinado tipo. Embora o escore 6timo seja tnico, podem existir
varios alinhamentos 6timos com o mesmo escore. Por exemplo, em um conjunto com todos
os alinhamentos globais entre duas sequéncias, os alinhamentos globais 6timos sao aqueles
cujos escores forem iguais ao escore global 6timo. Analogamente, o mesmo se aplica para
os conjuntos de alinhamentos locais e semi-globais, em que se define, respectivamente,
os alinhamentos locais 6timos e os alinhamentos semi-globais 6timos. Chamaremos o
alinhamento 6timo de A",

A Figura apresenta o alinhamento global 6timo entre duas sequéncias, cujo escore
6timo é —3.
AA-ATTGTAGCGA -
AATGGCGT-GCTAC
+14+1-2-1-1-1+1+1-2+1+1-1+1-2

Figura 2.3: Alinhamento global 6timo entre duas sequéncias.

2.1.2 Definicoes Propostas nesta tese

Percebemos que na literatura ha varias definicoes diferentes para alinhamento semi-
global [50][51][52]. Por isso, propomos uma defini¢do homogénea para a distingao entre
alinhamentos globais, locais e semi-globais. A Tabela 2.4 apresenta as definigoes descritas
nesta secao e que serao utilizadas com uma notacao uniforme para os tipos de alinhamen-
tos abordados nesta tese.

Tabela 2.4: Defini¢oes

Definicao Simbolo Descricao
Definigao 2.1.18 coord(A) Coordenadas do Alinhamento
Defini¢ao [2.1.19| start(A) e end(A) Coordenadas de Inicio e Fim do Alinhamento
Definicao [2.1.20 tstart/tend Tipo de Alinhamento
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Definigao 2.1.18 (Coordenadas do Alinhamento) As coordenadas coord(A)
do alinhamento A (Defini¢ao [2.1.8]) representam os indices dos elementos pareados das

sequéncias Sy e S; ou dos gaps. As coordenadas sao formalmente definidas pela matriz
da Equacao [2.4]

Sofa a1 ax az ay a

coord(A) = g, (bo by by by by o by

Para ¢ > 0, cada coordenada (‘Z’) respeita as Equacoes e indicando: 1) a
ocorréncia de um gap na sequéncia Sy (se a; = a;_1); 2) a ocorréncia de um gap na
sequéncia S; (se b; = b;_1); ou o pareamento entre os caracteres Spla;] e S1[b;], caso
contrario. Adicionalmente, a diferenca entre duas coordenadas consecutivas varia entre
0el,ouseaa; —a;—y € {0,1} e b; — b;_y € {0,1}, para i > 0. A coordenada (Zg) é
necessaria para permitir a indicagao de gaps no primeiro pareamento (‘;11) do alinhamento.

) onde a;,b; € N (2.4)

a;, em caso de gap, ou

Ai>0 = . (2'5)
a; +1 em caso de match ou mismatch
b;, em caso de gap, ou

bi>0 - . (2~6)
b; +1 em caso de match ou mismatch

As coordenadas do alinhamento da Equagao [2.2] sao representadas formalmente pela
matriz descrita na Equagao[2.7] As coordenadas do alinhamento podem ser representadas
visualmente por meio de segmentos de linhas plotados em um plano cartesiano, conforme

a Figura [2.4]

o= 30323 II00 TN R ) e
00 5 10
5
10

Figura 2.4: Plot de coordenadas de um alinhamento.
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Definicao 2.1.19 (Coordenadas de Inicio e Fim do Alinhamento) Sendo
coord(A) as coordenadas definidas na Equacao , define-se o inicio do alinhamento A
como sendo a coordenada start(A) = (ag,by) e o fim do alinhamento A como sendo a
coordenada end(A) = (a;,b;) onde [ ¢ o comprimento do alinhamento. O alinhamento
exemplificado na Equagcao [2.2| possui inicio nos indices (0,0) e fim nos indices (12, 13).

Definicao 2.1.20 (Tipo de Alinhamento) Considerando que o inicio e o fim do
alinhamento A sado representados respectivamente por start(A) = (ag,by) e end(A) =
(ar,b) (Definigao [2.1.19), classificamos os tipos de alinhamento por meio da analise das
posigoes de inicio e fim do alinhamento, conforme as condigoes elencadas na Equagao [2.8|.
Dizemos que o alinhamento é do tipo local se ele inicia ou termina em qualquer posicao.
Se todas as condigoes da Equacao forem verdadeiras, dizemos que o alinhamento é do
tipo global. Se ao menos uma das condigoes for verdadeira, dizemos que o alinhamento é
do tipo semi-global.

apg = 0
bp =0
condigoes: { (2.8)
a; = ’So‘
b = |51

A Tabela [2.5] apresenta uma classificacdo com 5 tipos de coordenadas de inicio e fim.
A combinacao dos tipos tgeri/tena de ambas as coordenadas geram 25 diferentes tipos
de alinhamento. O tipo +/+ representa um alinhamento global, o tipo */* um alinha-
mento local e os demais 23 tipos sao alinhamentos semi-globais. Dentre esses tltimos,
um alinhamento que se inicie no primeiro caractere de ambas as sequéncias e termine
em qualquer caractere é classificado como do tipo +/* e um alinhamento que se inicie no
primeiro caractere da primeira sequéncia (Sp) e termine no tltimo caractere da segunda
sequéncia (S7) é classificado como do tipo 1/2. A Figura ilustra as coordenadas de 25
alinhamentos de tipos distintos.

Tabela 2.5: Classificagao dos tipos de coordenada.

Inicio do alinhamento

Simbolo Descricao Condicoes
1 12 caractere de Sy ag =0
2 19 caractere de S; bo=0
3 19 caractere de Sy ou S ap=0o0uby=0
+ 19 caractere de Sy e S; ap=0eby=0
* Qualquer caractere de Sy e Sy -
Fim do alinhamento
Simbolo Descricao Condicoes
1 Ultimo caractere de Sy a; = |So|
2 Ultimo caractere de Sy by = | 51|
3 Ultimo caractere de Sy ou S1 | a; = |Sp| ou by = | S|
+ Ultimo caractere de Sy e S; a; = |So| e by = |51]
* Qualquer caractere de Sy e Sy -
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Figura 2.5: Tipos de alinhamento

Considerando todos os alinhamentos possiveis (6timos ou nao) entre duas sequéncias,
podemos definir conjuntos para cada um dos tipos de alinhamento. Por meio da Figura[2.6]
pode-se observar que os conjuntos formados por todos os alinhamentos de um determinado
tipo podem se sobrepor. Por exemplo, a interse¢ao dos alinhamentos do tipo 1/1 e 2/2
forma o conjunto dos alinhamentos +/+ (global). Por sua vez, a uniao dos alinhamentos
1/1 e 2/2 formam o conjunto dos alinhamentos 3/3. O conjunto dos alinhamentos do
tipo */* (local) contém todos os demais conjuntos.

*

(local)

Figura 2.6: Conjuntos formados pelos alinhamentos de tipo 1/1, 2/2, 3/3, +/+ e */x*.

2.2 Algoritmos Exatos

Os algoritmos exatos retornam sempre a solu¢ao 6tima, ou seja, a melhor solucao possivel.
Nessa se¢ao, apresentaremos os algoritmos classicos para obtencao do alinhamento global
6timo (Secao , do alinhamento local 6timo (Segao , do alinhamento 6timo com
affine gap (Secao , do alinhamento semi-global 6timo (Segao e do alinhamento
global 6timo com affine gap em espaco linear (Segao . Além desses algoritmos,
apresentaremos algumas outras variantes exatas, permitindo o tradeoff entre o uso de
memoria e tempo (Segao ou o consumo de tempo e memoria em complexidade

O(kn) (Secao e Secao [2.2.8).
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2.2.1 Needleman-Wunsch (NW)

O algoritmo Needleman-Wunsch (NW) [8] obtém o alinhamento global 6timo entre as
sequéncias Sy e S, permitindo que gaps sejam inseridos para melhorar o alinhamento.
Note que os alinhamentos globais incluem necessariamente todos os caracteres das sequén-
cias (Definigao [2.1.20).

O algoritmo NW executa-se em duas fases: 1) célculo da matriz de programagao
dindmica e 2) obtencao do alinhamento 6timo (traceback). Cada fase sera explicada a
seguir.

Fase 1 — Calculo da matriz de programacao dinadmica: Na primeira fase, calcula-
se uma matriz H onde o elemento H;; representa o escore do alinhamento global 6timo
entre os prefixos Sp[l..i] e Si[l..j]. Para calcular essa matriz, utiliza-se a técnica de
programacgao dindmica [53]. Primeiro, inicia-se o elemento Hyp = 0, representando o
escore entre duas sequéncias vazias. Em seguida, a primeira linha e a primeira coluna sao
iniciadas com os valores H;y = —i-G e Hy; = —j - G, onde G ¢ a penalidade linear de
gap.

A equacao de recorréncia do NW baseia-se no fato de que o valor H; ; de um alinha-
mento terminado nos caracteres Sy[i| e Si[j] ¢ o maior dos escores obtidos nos seguintes
cenérios: (1) alinhar Sp[l..i — 1] e Si[1..j — 1] acrescido dos caracteres Syi] e Si[j]; (2)
alinhar Sp[1..i] e Si[1..5 — 1] e inserir um gap alinhado com S;[j]; (3) alinhar Sp[1..i — 1]
e Si[l..j] e inserir Sp[i] alinhado com um gap. Desta forma, a recorréncia ¢ descrita
pela Equagao 2.9 Esta equagao ¢ aplicada para preencher a matriz H, do canto superior
esquerdo para o canto inferior direito.

Hi_1j1 + sbt(So[d], Si[j])
Hi,j = Imax Hi—l,j - G (29)
Hi,j—l - G

Fase 2 — Obtencgao do alinhamento 6timo (traceback): A segunda fase tem por
objetivo encontrar o alinhamento global 6timo. Para tanto, cada célula H;; possui um
ponteiro indicando quais das células vizinhas H;_,;, H; ;1 ou H;_;;_; originou o seu
valor. Assim, percorre-se a sequéncia de ponteiros da matriz no sentido reverso, iniciando
no canto inferior direito até chegar no canto superior esquerdo. Em alguns casos, o
traceback podera percorrer mais de um possivel caminho na sequéncia de ponteiros, o que
permite a geracao de mais de um alinhamento global 6timo.

A Tabela apresenta um exemplo da matriz de programacao dinamica para um
alinhamento global 6timo. Os parametros utilizados foram: Match: +1; Mismatch: -1;
Gap: -2. As células em destaque indicam o percurso reverso (traceback) capaz de produzir
o alinhamento global 6timo com escore —3, conforme descrito na Figura [2.7]

AA-ATTGTAGCGA -

+1+1-2-1-1-1+1+1-2+1+1-1+1-2 = -3

Figura 2.7: Alinhamento global 6timo entre as sequéncias Sy=AAATTGTAGCGA e
S1=AATGGCGTGCTAC.
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Tabela 2.6: Matriz de programacao dinamica gerada pelo alinhamento global 6étimo entre
as sequéncias So=AAATTGTAGCGA e S;=AATGGCGTGCTAC.

A A T G G C G T G C T A C
0 -2 -4 -6 -8 -10 -12 -14 -16 -18 -20 -22 -24 -26
-2 1 -1 -3 -5 -7 9 -1 -13 -15 -17 -19 -21 -23
-4 -1 2 0o -2 -4 -6 -8 -10 -12 -14 -16 -18 -20
-6 -3 0 1 -1 -3 -5 -r -9 -1 -13 -15 -15 -17
-8 -5 -2 1 0 -2 -4 -6 -6 -8 -10 -12 -14 -16
-10 -7 4 -1 0 -1 -3 5 - -7 -9 -9 -11 -13
-2 -9 -6 -3 0 1 -1 2 4 4 -6 -8 -10 -12
-11 -8 -5 -2 -1 0 -2 -1 -3 -5 -5 -7 9
-16 -13 -10 -7 -4 -3 -2 -1 -3 -2 4 6 4 -6
-8 -15 -12 -9 -6 -3 -4 -1 -2 -2 -3 5 -6 -5
-20 -17 -14 -11 -8 -5 -2 -3 2 3 -1 -3 -5 -5
-22 -19 -16 -13 -10 -7 -4 -1 -3 -1 3 -2 4 -6
-24 21 -18 -15 -12 -9 -6 -3 -2 -3 -2 -4 -1 -3

soQQrFrHQHAHP > >
"
=~

Complexidade de Tempo e espacgo: O algoritmo NW precisa calcular toda a matriz
de programagao dinamica (fase 1), que contém (m+1) x (n+ 1) elementos, onde m = |.Sy|
en = |Si|. O traceback é proporcional ao tamanho do alinhamento, que possui um limite
superior na ordem de O(m + n). Considerando que o tamanho das duas sequéncias sao
proximos, o algoritmo completo possui uma complexidade de O(n?) tanto em tempo de
processamento como em uso de memoria. Observe que essa complexidade inviabiliza o uso
desse algoritmo para sequéncias muito grandes. Por exemplo, uma matriz de programagcao
dindmica entre duas sequéncias de DNA com 10 MBP (10 milhoes de pares de bases)
demandaria um uso de memoria de 400 TB (Tera bytes), caso cada célula ocupasse 4
bytes na memoria.

Se apenas o escore maximo for necesséario (sem executar a fase de traceback), a matriz
de programagao dindmica nao precisa ser armazenada completamente, pois cada linha
depende apenas da linha anterior (assim como cada coluna depende somente da coluna
anterior). Sendo assim, o armazenamento de duas linhas (ou duas colunas) seria suficiente
para a obtencao do escore 6timo, tornando a complexidade de espaco do algoritmo linear
O(m + n) em termos de espago. A obtengao do escore sem o alinhamento é util em caso
de comparacao entre uma sequéncia e um banco de sequéncias, com objetivo de retornar
as sequéncias mais similares. Entretanto, para uma analise mais detalhada, o significado
biolégico nao é tomado apenas pelo escore, mas sim pela representacao do alinhamento
completo. Entao, mesmo na comparacgao contra um banco genoémico, é importante que os
alinhamentos das sequéncias mais similares sejam obtidos.

2.2.2 Smith-Waterman (SW)

Uma situagao muito mais comum na Bioinformatica é buscar o alinhamento local 6étimo
entre as sequéncias Sy e S1, o que pode ser feito através do algoritmo de Smith-Waterman
(SW) [9].

O processamento é bastante parecido com o do Needleman-Wunsch, havendo duas
diferengas. A primeira diferenca ocorre na equagao de recorréncia, em que se utiliza
o valor zero para impedir que nimeros negativos aparecam na matriz de programagcao
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Tabela 2.7: Matriz de programagao dinamica gerada pelo alinhamento local 6timo entre
as sequéncias So=AAATTGTAGCGA e S;=AATGGCGTGCTAC.

Q

P Hod3 e

[ NeNo NN No Nl No No e No)
S OO O OO0 OO0 OO O
HO OO OOOORFENOO
OO0 OHOHNRFEOOOH
OO R OO NKFEOOOOON
O»—‘OHO»—‘MOOOOOOQ
S OINDOHDODDDODODOODON
R WOHROORrROOOOOO
N OODONODHREFEOOOOH
OHO»—!HO[\DOOOOOOQ
CONOOHODODODOOODON
OHOOOHrRrOHKFHOOOOH
DO OOoONOOOORRFEOO
DO HOODODOOOOOON

dindmica. A ocorréncia de um valor zero representa o comeco de um novo alinhamento,
pois se o alinhamento até um determinado ponto for negativo, entao é mais vantajoso
comegar um novo alinhamento naquela posicao. Como consequéncia, a primeira linha e
primeira coluna devem ser preenchidas com zeros. A equacao de recorréncia de SW esté
descrita na Equagao [2.10]

Hi_1j1 + sbt(So[d], Si[j])
Hi—l,j - G
0

Hi,j = Imax (210)

A segunda mudanca em relagao ao NW ocorre na forma de se realizar o traceback. Em
vez de iniciar o traceback na posigao final H,, ,, o alinhamento no SW inicia-se na posi¢ao
H; ; onde ocorrer o maior valor da matriz. O percurso é feito até encontrar uma célula
com valor zero. Dessa forma, obtém-se o melhor alinhamento entre duas subsequéncias. A
Tabela[2.7]apresenta um exemplo da matriz de programagao dinamica para o alinhamento
local, com escore +3. Os parametros utilizados foram: Match: +1; Mismatch: -1; Gap:
-2. As células em destaque indicam o percurso reverso (traceback) capaz de produzir o
alinhamento local 6timo da Figura [2.8

GCG
GCG
+1+1+1 = +3

Figura 2.8: Alinhamento local 6timo entre as sequéncias Sy—AAATTGTAGCGA e
S1=AATGGCGTGCTAC.
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2.2.3 Gotoh

Uma generalizagdo da Equagao 2.9 pode ser feita substituindo a constante G por uma
fungao genérica (k) que retorna a penalidade de um gap com comprimento k (Defini-

¢ao [2.1.11)). Obtemos entao a Equagao que pode ser resolvida usando programagao
dindmica com a complexidade aumentada para O(n®) [54].

Hi yj1 + sbt(So[i], S1lj])

H; ; = max Hi;, — ~(k), k=1,...;i—1 (2.11)
Hii—x — ~(k), k=1,...,7—1
Um caso particular ocorre para o modelo de affine-gap (Deﬁnigéo, em que temos
a formula y(k) = —Girst — (K — 1) - Gegr. Para este modelo, o algoritmo desenvolvido
por Gotoh [10] calcula o alinhamento global 6timo com complexidade de tempo e espago

O(n?).

Para cada posi¢ao (i,7) da matriz de programacao dindmica, mantém-se trés varia-
veis correspondentes a trés situagoes distintas: (1) Spli] alinhado com Si[j]; (2) um gap
alinhado com S;[j]; (3) Sp[i] alinhado com um gap. Definem-se entdo trés matrizes H, E
e F para cada uma das situagoes. A formula de recorréncia é entao modificada conforme
as equacoes [2.12] 2.13] e 2.14] Adicionalmente, pode-se incluir uma condicao para limitar
o valor minimo da matriz H em zero, adaptando-o assim para a obtencao do alinhamento
local.

Hi i1 + sbt(Soli], S1[j])

B .
H, . = max *J 2.12
5] FZLJ ( )
0
o Ei,j—l - Gewt
E; ;= max{ Hiyr — Grow (2.13)
o E—l,j - Gewt
F, ;= max{ Hivs — Grow (2.14)

2.2.4 Alinhamento Semi-Global Otimo

Para obter alinhamentos semi-globais conforme descrito na Definigao [2.1.20] algumas
modificagoes sdo necessarias nos algoritmos NW (Segao ou SW (Secao . A
Tabela2.§ apresenta as modificagoes necesséarias. O tipo de inicio de alinhamento desejado
influencia a forma de inicializacao da primeira linha e primeira coluna e a inclusao ou
nao do limite minimo 0 na equacao de recorréncia. Ja o tipo de fim do alinhamento
somente influencia o critério de busca pelo escore 6timo, que pode ser em toda a matriz,
na ultima linha ou coluna ou na tltima célula. Ressalta-se que os tipos +/+ e */* sao
equivalentes aos alinhamentos globais e locais, respectivamente, sendo que todos os demais
tipos representam alinhamentos semi-globais.

Para o modelo affine gap, sempre que uma linha ou coluna for inicializada com zero,
as matrizes E e F' correspondentes devem ser inicializadas com —oo, impedindo que
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Tabela 2.8: Modificagoes no algoritmo NW para cada tipo de alinhamento.

Inicio do alinhamento

Tipo Descricao Modificagao
1 1° caractere de Sy Inicializar primeira linha com 0
2 19 caractere de S; Inicializar primeira coluna com 0
3 19 caractere de Sy ou S Inicializar primeira linha e primeira coluna com 0
Inicializar primeira linha e primeira coluna com penalidade
+ 19 caractere de Sy e S; p P P

de gaps
Inicializar primeira linha e primeira coluna com 0 e proibir
valores negativos em toda a matriz

* Qualquer caractere de Sy e Sy

Fim do alinhamento

Tipo Descricao Modificagao
1 Ultimo caractere de Sy Buscar escore 6timo somente na tltima linha
2 Ultimo caractere de Sy Buscar escore 6timo somente na tltima coluna
R Buscar escore 6timo somente na tultima coluna e na tltima
3 Ultimo caractere de Sy ou S; .
linha
S Buscar escore 6timo somente na tltima célula (na interce-
+ Ultimo caractere de Sg e Sy - . .
¢do da ultima linha e coluna)
* Qualquer caractere de Sy e S; | Buscar escore 6timo em qualquer posi¢do da matriz

Tabela 2.9: Matriz de programacao dinamica gerada pelo alinhamento semi-global ¢timo
(tipo 1/1) entre as sequéncias Sy=GGATGCT e S;=AATGGCGTGCTAC.

A A T G G C G T G C T A C

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
G|-2 -1 -1 -1 1 1 -1 1 -1 1 -1 -1 -1 -1
G|l4 -3 -2 -2 0 2 0 0 0 0 o -2 -2 -2
A6 -3 -2 -3 -2 0 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -3
T|-8 -5 -4 -1 -3 -2 -1 0 o -2 -2 0o -2 -2
G|-10 -7 -6 -3 o -2 -3 0 -1 1 -1 -2 -1 -3
c|-12 9 -8 -5 -2 -1 -1 -2 -1 -1 2 0 -2 0
T|-14 -11 -10 -7 -4 -3 -2 -2 -1 -2 0 3 1 -1

gaps iniciais sejam considerados como extensoes de gaps (i.e. sem a penalidade extra de
abertura de gap).

A Tabela apresenta um exemplo da matriz de programacao dinamica para um
alinhamento semi-global 6timo (tipo 1/1). Os parametros utilizados foram: Match: +1;
Mismatch: -1; Gap: -2. As células em destaque indicam o percurso reverso (traceback)
capaz de produzir o alinhamento semi-global 6timo descrito na Figura [2.9,

2.2.5 Myers e Miller (MM)

A complexidade de memoria dos algoritmos vistos anteriormente inviabiliza a obtengao
do alinhamento entre sequéncias longas. Para resolver este problema, algoritmos foram
desenvolvidos para obter o alinhamento 6timo utilizando espago linear, ou seja, na ordem
de O(m + n).

Hirschberg [12] desenvolveu um algoritmo para resolver o problema da Maior Sub-
sequéncia Comum (LCS — Longest Common Subsequence) em espago linear. Este algo-
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GGA-TGCT
AATGGCGTGCTAC
+1+1-1-2+1+1+1+1 = +3

Figura 2.9: Alinhamento semi-global 6timo (tipo 1/1) entre as sequéncias Sy=GGATGCT e
S1=AATGGCGTGCTAC.

ritmo foi posteriormente adaptado por Myers e Miller [I1]| para transformar o algoritmo
de Gotoh (Segao em uma solugao em espago linear. A seguir, o algoritmo de Myers-
Miller (MM) sera apresentado.

Partindo de um alinhamento global, a ideia é encontrar o ponto médio (crosspoint)
pelo qual passa um alinhamento 6timo. Para encontrar este ponto, a computacao é feita
em duas partes. Na primeira parte, o alinhamento é feito por linhas até a linha central
. Na segunda parte, o processamento ¢ feito sobre as duas sequéncias invertidas rev(Sy)
e rev(Sy) (Definigao 2.1.6)), até que a mesma linha central % seja calculada.

Os valores finais da linha % sao armazenados nos vetores CC' e DD. A diferenca
entre os dois vetores é que o vetor DD armazena o escore dos alinhamentos que terminam
em gap e o vetor C'C armazena o escore dos alinhamentos que terminam em match ou
mismatch. Analogamente, o processamento das sequéncias invertidas sao armazenadas
nos vetores CC" e DD'.

Um alinhamento que cruza a linha % e a coluna j tera escore K; = max{CC; +
CC%,DDj + DD — Gopent, onde Gopen € a penalidade por abrir um gap (i.e. Gopen =
G first—Glezt). Observe que, quando soma-se o valor dos dois vetores DD e DD’, considera-
se um caso onde existem gaps em ambas as dire¢oes, logo deve-se remover a penalidade
Gopen de um dos gaps.

O escore Kj;+ ¢ o valor maximo entre todos os valores de Kj, ou seja, K= =
maro<j<nl;. Neste caso, conclui-se que a célula (%,7*) ¢ um ponto pelo qual passa
um alinhamento 6timo [11].

Em seguida, realiza-se recursivamente o processamento de duas se¢oes da matriz: (0, 0)
a (%,7%) e (%,5%) a (m,n). A cada passo, dividem-se as se¢oes em trechos menores, até
que o tamanho de cada secao seja trivial. A Figura ilustra dois passos do algoritmo
de Myers e Miller.

Haja vista que a cada passo recursivo a area de processamento cai pela metade, pode-

se estimar que o proximo passo gastarda metade do tempo do passo anterior. Se T} é o

tempo gasto pelo passo k, entao T, = ;L,S, sendo 0 < k < log, m. Somando todos os tempos
logy m—1
obtemos o tempo total T' = Z 2—2 < 2.Tp, logo, o algoritmo continua na ordem de

k=1
O(mn) em tempo, mas com o beneficio de utilizar apenas O(m + n) de memoria.

2.2.6 FastLSA

O Algoritmo FastLSA [55] estende o conceito de Myers e Miller permitindo a divisdo da
matriz em varias linhas e colunas. Desta forma, é criado um tradeoff entre a quantidade
de memoéria utilizada e o tempo necessério para a computagao. Ao contrario do algoritmo
de Myers-Miller que divide a matriz na linha central, o FastLSA divide a matriz em k
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Figura 2.10: Dois niveis de recursao do algoritmo de Myers e Miller.

Figura 2.11: Execugao do algoritmo FastLSA

partes para cada dimensao, criando um grid com k x k blocos, cada um contendo 7 x
células, onde m e n sao os tamanhos das sequéncias. Quanto maior for o valor k, mais
rapido sera o traceback, com o tradeoff de se utilizar uma maior quantidade de memoria.

A Figura [2.11] apresenta um exemplo de traceback com o FastLSA, onde k = 4.

2.2.7 Fickett

Fickett [56] desenvolveu uma otimizagao capaz de reduzir o tempo de execu¢ao e memoria
de um alinhamento para O(k - n), onde k é a largura da faixa de diagonais que contém
todo o alinhamento 6timo. Sequéncias muito similares tendem a possuir poucos gaps
(i.e. k pequenos), logo o tempo de processamento pode ser consideravelmente reduzido
utilizando esta técnica. O algoritmo de Fickett [56] resolve o problema da distancia de
edigdo, mas pode ser facilmente adaptado para NW (Segao [2.2.1)), SW (Segao e
Gotoh (Secao [2.2.3).
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Figura 2.12: Representagao do algoritmo de Fickett. O alinhamento 6timo nao esta
inicialmente contido na area delimitada pelo valor D, mas esté dentro da area delimitada
por Ds.

A principal ideia do algoritmo é reordenar a computacao da matriz de forma a calcular
apenas as células d;; da matriz cujo valor seja menor ou igual a um limitador D. Assim,
limita-se o calculo a uma area da matriz cujo alinhamento seja mais significativo.

Existem trés formas de se determinar o limitador D:

1. Heuristica: o limite superior de D pode ser escolhido, de maneira rapida e nao-
Otima, por meio de uma heuristica, como por exemplo o BLAST [14];

2. Escolha Manual: o proprio usuério escolhe o valor méximo de D, aproveitando o
conhecimento prévio que ele possui das sequéncias comparadas;

3. Incremento Automatico: um valor inicial Dy é fixado pelo algoritmo, que calcula
as células tais que d;; < Dj. Caso nao seja possivel encontrar o alinhamento 6timo
com esta restricao, o algoritmo escolhe um valor D; > Dy e calcula uma parte maior
da matriz tal que d;; < D;. O valor D; pode ser escolhido, por exemplo, como o
dobro do valor Dy. O algoritmo continua gerando novos limites Dy > D3 > ... até
que seja possivel encontrar um alinhamento.

Dado o valor limite D, a matriz é computada da seguinte forma. Calculam-se inicial-
mente as células d; 1,...,d; r,, sendo L; o menor valor tal que dy , > D. Observe que
dy; > D para todo j > L;. Em seguida, calcula-se dy,...,ds r,, sendo Ly o menor valor
tal que dyz, > D e Ly > L;. Assim, tem-se garantia de que dy; > D para todo j > L.
Este calculo é feito linha apos linha.

Caso uma linha ¢ comece com K; valores maiores que D, as K; colunas iniciais podem
ser ignoradas no célculo das préoximas linhas. Sendo assim, pode-se generalizar a compu-
tacao da seguinte forma: calculados os elementos d; k;,, ..., d; 1, da linha 7, a linha 7 4+ 1
¢ calculada para os elementos diy1 , ;... ,dit1,1,,,, sendo: K1 o menor valor tal que
dit1,K,, <D e K1 > K e Lipy o menor valor tal que d; 1, > D e L1 > L;. Os valores
K; e L; devem ser armazenados em memoria para cada linha.
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Figura 2.13: Representagao do algoritmo de Chao-Pearson-Miller

Se o alinhamento nao puder ser encontrado com o limite superior D = Dy, escolhe-se
um valor Dy > Dy e continua-se o processamento nas colunas anteriores a K; e posteriores
a L;. Este procedimento é repetido até que se encontre o alinhamento. A Figura
ilustra o funcionamento do algoritmo de Fickett.

2.2.8 Chao-Pearson-Miller

Chao e co-autores [57] propuseram um método que agregou as ideias de Fickett e de Myers-
Miller. Neste método (Figura, a matriz também é processada em faixas de diagonais.
Entretanto, a diagonal central ¢ utilizada para dividir a matriz em duas metades, cada
uma processada em sentidos diferentes. Os resultados da diagonal central sao utilizados
para encontrar os crosspoints, de maneira semelhante ao Myers-Miller, de forma que
os crosspoints sao utilizados para criar subproblemas menores, que sao recursivamente
processados. Um aspecto deste algoritmo é que em uma diagonal é possivel identificar
varios crosspoints, aumentando o nimero de subproblemas encontrados em uma tnica
iteracao.
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Capitulo 3

Arquiteturas de Unidades de
Processamento Grafico (GPUs)

As Unidades de Processamento Grafico (GPU - Graphics Processing Unit) sao multipro-
cessadores com fungoes altamente otimizadas para acelerar a renderizagao grafica [58]. A
aceleragao obtida pelas GPUs deve-se principalmente & sua capacidade de executar em
hardware as fungoes mateméticas mais comuns em computacao grafica, assim como a
existéncia de uma memoria dedicada para armazenamento de texturas, poligonos, fontes
e representacoes de objetos. Podemos citar entre as principais funcoes graficas de uma
GPU as operagoes de transformagao, iluminacao, texturizacao e rasterizacao.

As GPUs sofreram uma grande evolucao nas ultimas décadas [59], tornando-se plata-
formas com grande poder computacional. Esta capacidade de processamento passou a ser
aproveitada também em areas de pesquisa distintas a de computagao grafica, produzindo
resultados expressivos em ambientes de baixo custo.

O objetivo deste capitulo é apresentar um historico da evolugao das GPUs (Segao
e descrever, de maneira mais detalhada, a plataforma CUDA — Compute Unified Device
Architecture — (Segao , da NVIDIA, por ser a principal arquitetura escolhida para
implementacao desta tese de doutorado.

3.1 Evolucao das Placas Graficas

As fungoes executadas pelas GPUs sao usualmente organizadas em pipeline. Nas primeiras
geragoes de GPUs (1970-1980), o pipeline era do tipo fized function pipeline (FFP) [58],
no qual as rotinas graficas eram todas embarcadas, nao permitindo que programadores
criassem rotinas personalizadas.

As geragoes seguintes de GPUs (1980-1990) [58] flexibilizaram o pipeline permitindo
que sequéncias de instrugoes executassem em algum dos estégios do pipeline das GPUs [60,
61]. Estas sequéncias de instrugoes, chamadas de shaders, sao capazes de manipular as
posic¢oes dos vértices (vertex shader), as primitivas geométricas (geometric shader) ou as
cores dos pizels (pizel shader ou fragment shader).

Algumas linguagens foram entao criadas para permitir a codificagao dos shaders. Uma
das linguagens considerada como precursora [62-64] ¢ a Shade Trees Language [65], datada
em 1984, que a despeito de nao ter sido usada em GPUs permitiu que objetos fossem gra-
ficamente alterados através de arvores de shaders. Em 1985, foi proposta a Pixel Stream
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Editing Language [66], que permitiu que estruturas de programacao fossem utilizadas.
Em 1990, a Pixar publicou a RenderMan Shading Language (RSL) [67] para criagao de
filmes em trés dimensoes.

Em 1998, foi proposta a linguagem pfman [68], similar a RenderMan. Esta linguagem
foi a primeira com compilac¢ao destinada a processadores graficos [69], em especial para a
plataforma PixelFlow [70].

Os frameworks OpenGL e ActiveX também criaram suas linguagens de shaders. Den-
tre as linguagens de baixo nivel podemos citar o ARB - OpenGL Assembly Language. Den-
tre as linguagens de alto nivel podemos citar o GLSL (GL Shading Language - OpenGL)
e o HLSL (High Level Shading Language - DirectX) [58].

Com o advento dos shaders, as GPUs tornaram-se capazes de executar também algorit-
mos de proposito geral, ou seja, algoritmos nao necessariamente relacionados & computa-
gao grafica. Esta programagao de proposito geral é chamada de GPGPU ( General-Purpose
computing on Graphics Processing Units). Algumas linguagens de alto nivel foram desen-
volvidas especificamente para programacao em GPGPU, dentre as quais podemos citar
Brook [71], Sh [72, [73] e CUDA [74].

As GPUs também sao chamadas de stream processors, por causa de sua capacidade de
manipular paralelamente varios elementos de dados, conceito chamado de SIMD (Single
Instruction Multiple Data) na taxonomia de Flynn [75]. O paralelismo ¢ obtido por meio
dos varios nucleos interconectados no interior da GPU. As GPUs mais modernas chegam
a possuir centenas ou até milhares de nicleos.

Assim como as arquiteturas Cell BE [76], Larrabee [77] e MIC (Many Integrated Core
architecture) |78, as GPUs modernas encontram-se classificadas como arquiteturas para-
lelas manycore |79, que sdao aquelas que possuem, em um tnico chip, dezenas, centenas
ou até milhares de nucleos [80]. Estas arquiteturas possuem infraestrutura (interconexao,
hierarquia de memoria, entre outros) desenhada para ser altamente escalavel [81]. As
plataformas manycore diferem-se das CPUs multicore tradicionais por utilizarem técnicas
de paralelismo massivo para priorizarem a vazao de processamento, o que pode compro-
meter o tempo de resposta de operagdes que nao exploram paralelismo [79] 82, 83]. Uma
arquitetura manycore pode possuir niicleos homogéneos ou heterogéneos [79]. Quando
heterogéneos, um processador pode conter poucos niicleos de maior tamanho, otimizados
para o desempenho de tarefas com uma tnica thread, e véarios nicleos pequenos, otimi-
zados para produzir maior vazao de execugao com um grande niumero de threads [79].
Além disso, podem existir nucleos de proposito especifico para aceleragao de tarefas em
hardware, como acontece nas placas graficas.

Com o suporte de arquiteturas manycore, varias areas de pesquisa ja apresentam
resultados bastante expressivos com algoritmos paralelos [20]. Dentre as areas de pesquisa
que utilizam arquiteturas manycore podemos citar a Fisica |84}, 85], a Criptografia |86, [87]
¢ a Bioinformatica [28, 8&8-91].

Atualmente existem véarios fabricantes que possuem arquiteturas de hardware many-
core capazes de realizar programagao de proposito geral, dentre os quais podemos citar a

NVIDIA, a AMD e a Intel.
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3.2 CUDA

Compute Unified Device Architecture (CUDA) [74] ¢ a arquitetura de hardware e de soft-
ware da NVIDIA para programacao em GPGPU através de linguagens de programacao
como C, C++ e Fortran e de frameworks como OpenCL e DirectCompute. Esta arquite-
tura inclui um conjunto de instrugdes (ISA), uma plataforma de desenvolvimento (SDK)
e o proprio hardware em GPU.

A arquitetura G80, lancada em 2006, foi a primeira geracao da arquitetura CUDA.
Essa arquitetura introduziu algumas inovagoes em GPGPU, em especial o uso de um
processador unificado para executar varios tipos de operacoes e o conceito de Single-
instruction multiple-thread (SIMT), onde a programagao é baseada em threads que sao
agrupadas de maneira a executar a mesma instrucao simultaneamente. Em 2008, a se-
gunda geracao da arquitetura CUDA foi lan¢ada com o nome de GT200, a qual aumentou
o nimero de nucleos para até 240 e incluiu a capacidade de realizar operagoes em ponto
flutuante com precisao dupla.

A terceira geragao da arquitetura CUDA foi langada em 2009 com o nome de Fermi (ou
GF100) [92,03]. Nesta geracao, melhorias foram realizadas na hierarquia de memoria, que
passou a ter dois niveis de cache (L1 e L2). O nimero maximo de nicleos foi aumentado
para 512, os quais passaram a suportar mais de um programa executado concorrentemente.

Em 2012, a NVIDIA langou a quarta geracao da arquitetura CUDA, chamada de
Kepler (ou GK100) [94]. Nesta nova arquitetura, o desempenho de energia foi melhorado
em até 3 vezes e a tecnologia GPUDirect permitiu que GPUs trocassem dados por meio de
acesso de memoria direto (DMA), sem o auxilio da CPU. Além disso, o codigo executado
na GPU (kernel) tornou-se capaz de executar outros kernels sem o auxilio da CPU [94] 95].
Placas desta arquitetura sao capazes de possuir mais que 3000 nicleos.

A NVIDIA iniciou, em 2014, a producao da quinta geracao da arquitetura CUDA,
chamada de Maxwell [06]. Nesta arquitetura, novas melhorias foram realizadas no desem-
penho de energia, com aumento da eficiéncia energética de até 2 vezes. Adicionalmente, a
arquitetura Maxwell melhorou a laténcia de instrugoes aritméticas e aumentou o tamanho
e a eficiéncia das estruturas de memoria compartilhada e cache.

Cada arquitetura CUDA possui um ntimero de versionamento chamado compute ca-
pability, no formato x.y (versao major e minor respectivamente), sendo 1.y para as séries
G80 e GT200, 2.y para a Fermi, 3.y para a Kepler e 5.y para a Maxwell. Varia¢oes no
numero y representam modificagoes menores na mesma arquitetura, podendo haver novas
funcionalidade [74].

A seguir, serao apresentadas as arquiteturas Fermi, Kepler e Maxwell da NVIDIA.

3.2.1 Componentes de Hardware
As GPUs das arquiteturas Fermi (Figura[3.1)), Kepler (Figura[3.2]) e Maxwell (Figura[3.3)

sao compostas por varios nicleos (cores), sendo que cada um possui uma unidade logica
aritmética para operagoes com inteiros (Int Unit) e outra ALU para operagoes em ponto
flutuante (FP Unit). As unidades de controle dos nicleos executam as instrugdes em
ordem.

Na arquitetura Fermi (Figura , cada conjunto de 32 nucleos é agrupado em um
Stream Multiprocessor (SM), que possui uma unidade de controle MultiThread com cache
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Figura 3.1: Arquitetura CUDA Fermi [93]

de instrugao, 32.768 registradores, 4 unidades para processamento de fungoes especiais
(Special Function Units - SFUs), 16 unidades para load/store (LD/ST), uma unidade de
memoria compartilhada, cache L1, unidade de memoria constante de 64KB (read-only),
unidades de textura e uma unidade para processamento de tecelagem gréfica (Polymorph
Engine). A unidade de cache L1 e a memoria compartilhada dividem o mesmo banco de
64KB, podendo ser configurado com 48KB de cache L1 e 16KB de memoria compartilhada
(48KB/16KB) ou vice-versa (16KB/48KB). Uma GPU Fermi ¢ formada por um numero
variado de SMs, uma unidade de cache L2 de 768 KB, 6 controladores internos de memoria,
uma unidade para o escalonamento de blocos de threads (GigaThread Engine) e a interface
de PCI Express.

Na arquitetura Kepler (Figura[3.2)), o Stream Multiprocessor (SMX) possui os mesmos
componentes de um SM da arquitetura Fermi, porém em quantidades maiores: 192 na-
cleos, 65.536 registradores, 32 SFUs, 32 unidades para load /store (LD/ST) e 16 unidades
de textura. O banco para o cache L1 e para a memoria compartilhada pode ser configu-
rado nas proporgoes 48KB/16KB, 32KB/32KB e 16KB/48KB. O cache 1.2 foi duplicado
para 1536KB.

A arquitetura Maxwell (Figura , o Stream Multiprocessor (SMM) foi particionado
em quatro grupos de niicleos, cada grupo com seu préoprio banco de registradores e de
SFU’s [97]. Embora cada SMM possua apenas 128 nucleos, a NVIDIA informa que os
128 nucleos da arquitetura Maxwell possuem 90% do desempenho dos 192 ntucleos da
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Figura 3.2: Arquitetura CUDA Kepler [94]

arquitetura Kepler, mas ocupando um espago fisico muito menor no processador. Desta
forma, a eficiéncia de energia duplicou [96]. O banco para o cache L1 foi unificado com o
banco de textura e o cache L2 foi aumentado para 2048KB. A memoria compartilhada teve
seu tamanho aumentado para 64KB, ou até 96 KB em algumas placas. Houve uma enorme
redu¢do no nimero de unidades de ponto flutuante de precisao dupla (DP), sendo que
cada SMM possui apenas 4 dessas unidades (na arquitetura Kepler, cada SMX possui 64
DP’s). A linha Tesla, destinada & computagao de alto desempenho, ndo possui nenhuma
placa com a arquitetura Maxwell, possivelmente por causa da falta de desempenho em
operacoes de ponto flutuante com precisao dupla.

3.2.2 Linhas de Produtos da NVIDIA

A NVIDIA comercializa GPUs em varias linhas de placas, destinadas a diferentes ramos
do mercado:

e GeForce: A linha GeForce é direcionada para computadores pessoais, em especial
para aceleracao grafica de jogos. Por possuir um bom custo-beneficio, a linha Ge-
Force é muito utilizada em pesquisas académicas. Essas placas chegam a possuir
capacidade computacional na ordem de Teraflops.
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Figura 3.3: Arquitetura CUDA Maxwell [96]

e Quadro: A linha Quadro é composta por um conjunto de placas destinadas ao
publico que trabalha profissionalmente com processamento grafico, dentre os quais
podemos citar os criadores de contetido digital e os utilizadores de softwares CAD.

e Tesla: A linha TESLA contém placas mais caras, especializadas em GPGPU. Em-
bora as placas TESLA nao possuam saida de video, elas fornecem recursos de ace-
leragao gréafica assim como as GPUs convencionais.

As tabelas e apresentam comparativos entre modelos das linhas GeForce e
TESLA, respectivamente. O calculo de GFlops destas tabelas consideram operacoes de
ponto flutuante com precisao simples (32 bit).

3.2.3 Componentes de Software

A arquitetura CUDA possui, além do hardware de alto desempenho, componentes de
software que permitem o desenvolvimento de solugoes em GPGPU. A figura ilustra
as camadas de software da arquitetura CUDA.

Na camada mais baixa da arquitetura de software, existe um moédulo de kernel do
sistema operacional responsavel pela inicializacao, configuracao e comunicacao com a
GPU. Acima deste mddulo do sistema operacional existe o driver CUDA em modo usuério,
capaz de prover uma interface de programacao (API) de baixo nivel. Dentro desta API,
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Tabela 3.1: Comparagao entre algumas placas NVIDIA GeForce [98, 09].

Modelo Arquitetura Clock | Nicleos | GFlops
GTX Titan Z (dual) Kepler 705 MHz 5760 8122
GTX Titan X Maxwell 1000 MHz 3072 6144
GTX 980 Ti Maxwell 1000 MHz 2816 5632
GTX 690 (dual) Kepler 915 MHz 3072 5622
GTX 980 Maxwell 1126 MHz 2048 4612
GTX Titan Kepler 837 MHz 2688 4500
GTX 780 Kepler 863 MHz 2304 3977
GTX 680 Kepler 1006 MHz 1536 3090
GTX 590 (dual) Fermi 1215 MHz 1024 2488
GTX 670 Kepler 915 MHz 1344 2460
GTX 660 Ti Kepler 915 MHz 1344 2460
GTX 660 Kepler 980 MHz 960 1882
GTX 295 (dual) GT200 1242 MHz 480 1788
GTX 580 Fermi 1544 MHz 512 1581
GTX 650 Ti Kepler 928 MHz 768 1425
GTX 570 Fermi 1464 MHz 480 1405
GTX 560 Ti Fermi 1644 MHz 384 1263
GTX 285 GT200 1476 MHz 240 1063
GTX 280 GT200 1296 MHz 240 933

Tabela 3.2: Comparagao entre modelos da linha TESLA [99).

Modelo | GPUs | Memoria | Arquitetura Clock | Nucleos | GFlops
K80 2 24 GB Kepler 875 MHz 4992 8740
K20X 1 6 GB Kepler 732 MHz 2688 3950
K20 1 5 GB Kepler 706 MHz 2496 3520
K10 2 8 GB Kepler 745 MHz 3072 4576
S2050 4 12 GB Fermi 1550 MHz 1792 5152
M2090 1 6 GB Fermi 1301 MHz 512 1331
M2070 1 6 GB Fermi 1550 MHz 448 1030
M2050 1 3 GB Fermi 1550 MHz 448 1030
C2075 1 6 GB Fermi 1150 MHz 448 1030
C2070 1 6 GB Fermi 1150 MHz 448 1030
C2050 1 3 GB Fermi 1150 MHz 448 1030

existe a definigdo do conjunto de instrugoes (ISA) chamada de Parallel Thread Ezxecution
(PTX). O PTX inclui uma maquina virtual que traduz as instru¢oes PTX em instrugoes
de hardware, permitindo que um mesmo cédigo possa ser executado em diversos modelos
de GPUs.

Embora as aplicagoes possam ser desenvolvidas diretamente acima do driver CUDA,
existem outras camadas superiores que permitem maior facilidade de programagao. Den-
tre estas camadas podemos citar: a plataforma de execucao do CUDA, que possui cha-
madas de mais alto nivel e bibliotecas com fung¢oes mais especificas, como transformadas
de Fourier (FFT) e operagoes de algebra linear (CUBLAS); uma camada OpenCL [100],
que é um framework desenvolvido pelo grupo Khronos [I01] para aplicagdes paralelas
em ambientes heterogéneos (GPUs, CPUs, etc); camadas para suporte CUDA em outras
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Figura 3.4: Componentes de software da arquitetura CUDA [32]

linguagens, tais como Java, Python e .NET. Além disso, OpenGL e DirectX também
possuem integracao com a arquitetura CUDA.

3.2.4 Programacao em CUDA

Um programa desenvolvido para a arquitetura CUDA possui capacidade de executar
instrugoes em unidades de processamento grafico [32]. O procedimento executado na
GPU é chamado de kernel e varias instancias de um kernel sao executadas em paralelo
através de um conjunto de threads [74]. Este conjunto de threads é organizado em blocos
de threads e em grids de blocos de threads. Os blocos e os grids podem possuir 1, 2 ou 3
dimensoes [32], [74], 102].

Cada thread possui um identificador tinico (threadIdx) dentro do seu bloco. Além
disso, cada thread mantém o seu conjunto de registradores e uma memoria local privada.

Cada bloco de threads ¢ um conjunto de threads que acessa uma mesma memoria
compartilhada. Cada bloco possui um identificador inico dentro do seu grid. As threads de
um bloco podem ser sincronizadas através de uma diretiva barreira (__syncthreads()),
0 que permite acessar a memoria compartilhada sem gerar inconsisténcias.

Um grid é uma matriz que executa o mesmo kernel. Ao contrario dos blocos, o grid s
pode ser sincronizado através de uma nova chamada ao kernel, nao existindo uma diretiva
de sincronizagao especifica. Todas as threads de um grid compartilham a mesma memoria
global, que deve ser acessada de maneira cuidadosa para nao gerar inconsisténcias.

A Figura ilustra cada nivel de agrupamento de threads e a sua memoria relacio-
nada. Além dessas memorias, ainda existem duas memorias somente-leitura: a memoria
constante, que é uma memoria pequena (64 KBE]) e rapida; e a textura, que é uma me-
moria somente-leitura de acesso global que utiliza mecanismos de cache. Em especial, a
textura permite acelerar o acesso a uma area da memoria global utilizando o principio da
localidade espacial, inclusive em matrizes de 2 e 3 dimensoes. Nao existem mecanismos
de coeréncia de cache em texturas, entao uma operacao de escrita na area de memoria

LAté o momento da escrita desta tese, todas as arquiteturas CUDA (compute capability 1.0 a 5.2)
possuem memoria constante com tamanho de 64 KB.
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global mapeada para uma textura pode gerar incoeréncias no cache. O nimero maximo
de elementos em uma textura de uma tinica dimensao é de 227,

As threads sao executadas em grupos chamados warp, cada um contendo 32 threads.
O agrupamento é determinado através do identificador da thread, de maneira crescente
a partir da thread 0, agrupando de 32 em 32. Dentro de um warp as threads executam
paralelamente a mesma instruc¢ao por vez (SIMT). Quando um warp encontra um branch
onde as threads divergem seus caminhos, o warp serializa a execucao das instrucoes.
Assim, um grupo de threads fica desabilitado até que o outro grupo seja processado. Isso
leva a uma perda de desempenho em branches divergentes |74, 103]. Para evitar este
problema, um cuidado especial deve ser tomado para que, dentro de um mesmo warp,
todas as threads sigam pelo mesmo caminho de execugao.

O ntmero de blocos que podem ser executados em paralelo em um mesmo multi-
processador depende do nimero de registradores que uma thread utiliza, assim como a
quantidade de memoria compartilhada entre as threads de um bloco. Os blocos entao
sao enumerados e alocados aos varios multiprocessadores. A medida que um bloco é ter-
minado, um novo bloco é ativado naquele processador. Isso se repete até que todos os
blocos tenham sido computados. Observe que a ordem de execucao dos blocos nao pode
ser determinada e, para que nao haja inconsisténcia de dados, eles devem ser capazes de
executar independentemente dos demais blocos.

A programagao em CUDA ¢ feita utilizando a linguagem C com algumas modificagoes.
A defini¢ao de um kernel é feita simplesmente com a adi¢ao da diretiva __global__ antes
da declaracao de uma funcao. A chamada ao kernel deve ser feita informando o nimero
de threads T e o numero de blocos B através da sintaxe << T, B >>. Este par (B, T) é
chamado de configuragao de execucao.

No Programa [3.1} vemos um exemplo de codigo em CUDA que soma dois vetores A e
B, armazenando o resultado no vetor C. O kernel, definido com a diretiva __global__, é

34



executado por varias threads, sendo que cada thread recebe um identificador tnico acessado
através da variavel threadldz. Este identificador é utilizado para que cada thread acesse
um elemento distinto no vetor. A chamada ao kernel é feita com N threads através da
sintaxe vecAdd<< 1, N >>.

Programa 3.1 Exemplo de codigo em CUDA [74].

// definigdo do kernel

__global__ void vecAdd(float* A, float* B, float* C)
{

int i = threadIdx.x;
C[i] = A[i] + BI[il;

}
int main()
{
// chamada ao kernel
vecAdd<<<1, N>>>(A, B, C);
}
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Capitulo 4

Comparacao Paralela de Sequéncias
Biolbogicas

A comparacao de sequéncias bioldgicas é uma tarefa que consome muitos recursos com-
putacionais. Dependendo do tamanho das sequéncias ou do ntimero de comparacoes
realizadas, o processamento pode levar véarios dias. Esse fato é ainda agravado pois os
bancos de sequéncias publicas crescem exponencialmente. O GenBank, por exemplo, é
um banco de sequéncias que duplica de tamanho a cada 30 meses [104]. Nos algoritmos
de comparagao de sequéncias vistos no Capitulo [2| a maior parte do tempo de execugao
é gasta calculando a matriz de programacgao dindmica e esta é a parte dos algoritmos que
usualmente é paralelizada.

Este capitulo visa apresentar as estratégias de paralelizacao (Segao e algumas
solugoes que comparam sequéncias biologicas de maneira paralela em CPU (Segao ,
GPU (Secao e outras plataformas (Segdo [4.4). Por fim, apresentaremos um quadro
comparativo com as solu¢oes abordadas neste capitulo (Secao . Um artigo esten-
dendo esta revisao bibliografica foi produzido e submetido ao periédico ACM Computing
Surveys [43] e encontra-se em processo de revisao.

4.1 Estratégias de Paralelizacao

As estratégias de paralelizacao dos algoritmos de comparacao de sequéncias biologicas sao
divididas em dois grupos principais: coarse-grained e fine-grained.

4.1.1 Paralelismo Coarse-grained

No paralelismo do tipo coarse-grained, cada thread recebe uma sequéncia de busca e um
banco de sequéncias. As threads calculam varias matrizes de programacao dinamica (DP)
em paralelo, cada uma representando uma comparacgao entre a sequéncia de busca e uma
das sequéncias do banco. Visto que cada matriz DP é calculada independentemente,
nao hé necessidade de comunicacao entre as threads, sendo necessario um mecanismo de
balanceamento de carga para distribuicao das tarefas entre os véarios nés de processamento.
Em geral, o banco de sequéncias é ordenado de acordo com o tamanho das sequéncias, de
forma a uniformizar o tamanho das sequéncias distribuidas para cada no.
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Figura 4.1: Paralelismo Fine-grained

4.1.2 Paralelismo Fine-grained

Na abordagem fine-grained, a comparacao entre duas sequéncias é feita por varias threads,
sendo que uma tnica matriz de programacao dindmica é calculada de maneira paralela.
Podemos citar trés formas de paralelismos fine-grained: por wavefront, por blocos e por
prefixo paralelo.

Processamento em Wavefront

Uma das estratégias tradicionalmente utilizadas para paralelizar o calculo da matriz de
programacao dinamica é o método wavefront [105], que processa as células em ondas, uma
anti-diagonal por vez.

O padrao de acesso observado nos algoritmos de comparagao de sequéncias biologicas é
em geral o seguinte: para calcular a célula H[i, j| é necessario acessar as células H[i —1, j],
H[i — 1,7 — 1] e H[i,j — 1]. Desta forma, as células em uma mesma anti-diagonal nao
possuem dependéncias entre si, permitindo que todas elas sejam processadas em qualquer
ordem, ou até mesmo em paralelo.

A Figura ilustra o método wavefront. No comeco da computacao, apenas a célu-
las superior esquerda pode ser processada, nao sendo possivel paralelismo neste momento.
Em seguida, duas células na diagonal seguinte podem ser processadas em paralelo. O ma-
ximo paralelismo é obtido quando a diagonal possui tamanho maximo. O paralelismo
decresce nas ultimas diagonais, até chegar na tltima célula no canto inferior direito.

Wavefront baseado em Blocos

A Figura |4.1(b)| ilustra uma estratégia semelhante ao wavefront. Em vez de cada thread
processar uma célula da diagonal, a matriz é dividida em diagonais de blocos. Desta forma,
cada thread processa um dos blocos da diagonal em paralelo. No inicio do processamento,
apenas a primeira thread consegue processar os blocos. Assim que as dependéncias da
segunda thread forem calculadas, a primeira thread envia as células calculadas para a
segunda thread, permitindo que as duas primeiras threads processem blocos em paralelo.
Esse mecanismo ¢ propagado para todas as threads até que seja possivel um paralelismo
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méaximo com todas as threads ativas. Semelhantemente ao wavefront original, o parale-
lismo é perdido no inicio e no final da computacao.

Prefixo Paralelo

A técnica de prefixo paralelo pode ser utilizada para quebrar as dependéncias entre threads
vizinhas, permitindo que todas as threads iniciem simultaneamente o célculo da mesma
linha (ou coluna) da matriz [23], 106]. Neste método, a matriz é dividida em ¢ partes,
onde t é o numero de threads. A cada iteracao, cada thread calcula suas células em
paralelo utilizando uma equacao de recorréncia modificada, que permite o célculo de
prefixos maximos locais. No final de cada iteragao, O(log(t)) passos de comunicagao sao
realizados para calcular os prefixos méaximos de toda a linha. A Figura4.1(c)|ilustra este
método.

4.1.3 Métrica de desempenho (CUPS)

A area de computacao de alto desempenho vem propondo técnicas especificas para au-
mentar o desempenho das ferramentas de Bioinformatica e de algoritmos de comparacao
de sequéncias. A principal métrica para medir o desempenho destas ferramentas é o ni-
mero de células atualizadas por segundo (CUPS — Cells updated per second), calculadas
pela Equacao e

CUPS =

(4.1)

onde m e n sao os tamanhos das sequéncias e t o tempo total de processamento. Utiliza-
se também a métrica derivada em bilhdes de células atualizadas por segundo (GCUPS -
Gigacells updated per second) ou trilhdes de células atualizadas por segundo (TCUPS -
Teracells updated per second).

4.2 Solugoes em CPU (SIMD)

4.2.1 SWMMX (Rognes e Seeberg)

O artigo de Rognes e Seeberg [107] apresenta uma implementagdo do Smith-Waterman
para comparagao de aminoacidos com affine gap (Segao utilizando o conjunto de
instrugoes vetoriais MMX/SSE da Intel. O padrao de processamento esté ilustrado na
Figura [£.2(a)] O paralelismo ¢ obtido no sentido da sequéncia Sy (vertical), e nao no
sentido do wavefront (diagonal). Para isso, empregou-se a otimizacao SWAT [108], que
aproveita o fato de a matriz F' do affine gap conter normalmente valores proximos de zero.
Com isso, a matriz principal H acessa a matriz F' apenas quando um dos elementos de H
for maior que a penalidade de um gap (Gyirst). O célculo de H é feito em paralelo e, apenas
quando necessério, a matriz F' é calculada, economizando muito tempo de processamento.
Entretanto, se o parametro G ;.. for muito baixo, a otimizacao nao ¢ eficaz.

Uma inovagao da proposta de Rognes e Seeberg é a precomputagao do acesso a matriz
de substituicao sbt(Sy[i], z) (Secao em uma matriz P, ;, onde z € ¥ e i € [1..|.Sp]].
Esta técnica é vantajosa pois evita-se o acesso de sbt(Sy|i], x) no loop interno do algoritmo
e o numero de elementos x € ¥ é pequeno suficiente para nao sobrecarregar a memoria.
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Figura 4.2: Solugbes com instrugdes vetoriais em CPU [107, [110]

A matriz P é chamada de perfil de escores da sequéncia Sy (query-profile). Apods a
criacao desta matriz, a fase de programacao dinamica é realizada paralelizando o célculo
com instrugoes SIMD MMX e SSE. Cada instrugao MMX/SSE realiza operagoes sobre 8
elementos da matriz de uma s6 vez. Os valores s@o restritos a um intervalo de 8 bits (0 a
255). O MMX/SSE também suporta operagoes com saturagao, diminuindo o namero de
comparacoes.

Nos resultados apresentados, a comparagao foi realizada entre o banco Swiss-Prot e 11
sequéncias selecionadas (as mesmas usadas pelo artigo do BLAST 2 [109]), com tamanho
entre 189 a 567 aminoacidos. A penalidade dos gaps foi Gipe = —11 € Gy = —1.

O méaximo speedup obtido em relacao as implementagoes de Smith-Waterman OSE-
ARCH e SSEARCH foram 13x e 6x, respectivamente. Comparando o SWMMX com os
algoritmos heuristicos, o Fasta e algumas versoes do BLAST foram até 3x mais rapidos
do que o SWMMX e o BLAST 2.0.10 foi até 7,5x mais rapido do que o SWMMX.

4.2.2 StripSW (Farrar)

O artigo de Farrar [I10] apresenta uma implementacao do algoritmo Smith-Waterman
com affine gap (Secao utilizando o conjunto de instrugoes SSE2, aplicando o para-
lelismo no sentido vertical da matriz. Assim como no SWMMX (Segao [4.2.1)), o algoritmo
precomputa o query-profile da sequéncia S, armazenando o calculo de sbt(Syi], z) na
matriz P, ;, onde sbt ¢ a matriz de substituicao.

A diferenga entre esta implementacao e o SWMMX estd na dependéncia de dados
durante o processamento das matrizes F' e H. O padrao utilizado para o processamento
com menor dependéncia foi chamado de padrao striped. Este padrao foi criado para que
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a verificacao sobre a matriz F' seja feita no loop externo, e nao no loop interno como era
no SWMMX.

O padrao striped esta apresentado na Figura [£.2(b)] A primeira instrugao vetorial
processa as células indicadas nas linhas (¢1, ¢2, g3, ¢4); a segunda instrucao, (gs, gs, g7, gs);
a 1-ésima instrucao, (ixis1, Gixtt2, ixt+3, Gixt+a), sendo t = 4. O padréo striped ocorre
pois as linhas estao intercaladas, ao contrario da solu¢ao de Rognes (Figura |4.2(a))).

O teste efetuado foi semelhante ao do SWMMX e ao do BLAST 2, com 11 sequén-
cias variando de 143 a 567 aminoécidos. Duas matrizes de substituigao foram utiliza-
das (BLOSUMG62 e BLOSUM50) e quatro valores de penalidades de gap foram testados
(=10 — k,—10 — 2k, —14 — 2k e —40 — 2k).

Percebe-se que quanto maior a penalidade dos gaps, menos a matriz F' é processada,
aumentando a velocidade de execucao. Os testes chegaram a ser mais réapidos que o
FASTA, mas em média 30% mais lento que o BLAST. Para obter o pico de desempenho
de 3 GCUPS, utilizou-se uma penalidade de gap bastante elevada: —40 — 2k, sendo k o
tamanho da sequéncia de gaps.

4.2.3 SWIPE (Rognes)

O artigo de Rognes [27] propos uma versdo otimizada do SW com paralelismo coarse-
grained e com miultiplas threads, utilizando instrugoes SSE para comparar uma sequéncia
de busca com um banco de sequéncias. Basicamente, cada operacao SIMD computa
elementos de comparacoes diferentes. Cada n6 de processamento utiliza um método de
auto escalonamento, onde uma tarefa é definida como um conjunto de x sequéncias do
banco. Nos testes, 32 sequéncias de buscas (24 a 5.478 aminoacidos) foram comparadas
com o banco Uniprot 11.0 (4,6 milhoes de sequéncias). Os testes foram executados em
dois Intel Xeon com seis nucleos, obtendo um maximo de desempenho de 106 GCUPS
com sequéncias de 375 aminoacidos.

4.2.4 Parallel-LTDP (Maleki)

O artigo de Maleki [ITT] utiliza conceitos de algebra linear para transformar problemas
de programacao dinadmica, incluindo alinhamentos locais e globais com affine gap, em
conjuntos independentes de multiplicagdes de matrizes e vetores (MVM). A técnica utiliza
os conceitos de rank convergence para otimizar a obtencao do alinhamento, em algoritmos
do tipo linear-tropical dynamic programming (LTDP). O algoritmo proposto (parallel-
LTDP) calcula multiplos estagios de maneira paralela, ignorando as dependéncia entre
os estagios. Posteriormente, a corretude do resultado é garantida por meio de operagoes
adicionais que se baseiam nas propriedades de rank convergence. Dependendo do problema
de programagao dinamica abordado, as operagoes adicionais podem gerar um alto custo
de reprocessamento. Para o algoritmo de SW, o tempo adicional é bastante pequeno,
mas para o NW este tempo é bem maior. Os autores mostraram que para o problema
de Longest Common Subsequence (LCS) nem sempre consegue convergir para o resultado
correto.

Adicionalmente, no algoritmo de SW, os estagios intermediérios utilizaram a imple-
mentacao de Farrar (Secdo [£.2.2). Os resultados foram coletados em 8 nés (2 x Intel
Xeon 2,7 GHz com 8 nticleos cada) do cluster Stampede e a comunicagao entre os nos foi
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feita por MPI. Como sequéncia de busca, foram utilizadas sequéncias do tipo Fxpressed
Sequence Tags (EST), que possuem no méaximo 800 nucleotideos [112]. A abordagem
proposta obteve em torno de 900 GCUPS para o SW, utilizando 128 ntcleos.

4.3 Solucoes em GPU
4.3.1 DASW (Y. Liu et al.)

No artigo de Liu e co-autores 88|, é apresentada uma implementacao do algoritmo Smith-
Waterman com affine-gap duplo em GPU. Nesse caso, além da penalidade ja atribuida pelo
affine gap (Segao , existe uma penalidade extra para os primeiros gaps. Visto que
valores de 16-bit sao utilizados para armazenar os elementos da matriz de programacao
dinamica, o maior escore possivel é 216 = 65536. Além disso, o tamanho da sequéncia
de busca é limitado a 4 MBP. As sequéncias consultadas sao concatenadas colocando um
caractere especial entre elas. Durante a computacao da matriz, as varidveis sao reiniciadas
cada vez que um caractere especial for encontrado. Esta otimizacao reduz o overhead de
reinicializacao do wavefront.

Dois modos de operagao foram testados: Alignment Score Mode (ASM) e Alignment
Traceback Mode (ATM). No modo ASM, a saida ¢ somente o escore encontrado e no
modo ATM o alinhamento completo também é retornado. Nesse tltimo modo, a memoéria
em textura é utilizada para armazenadas a matriz completa, o que limita a matriz em
222 células caso a GPU possua memoria de 256 MB. Os testes foram executados em uma
GeForce 7800 GTX, comparando uma sequéncia com 16.384 aminoécidos contra um banco
de 983 sequéncias. Os resultados foram de 0,24 GCUPS e 0,18 GCUPS nos modos ASM
e ATM, respectivamente.

4.3.2 GPU-SW (W. Liu et al.)

O artigo de W. Liu e co-autores [I13] implementa dois algoritmos em GPU: Smith-
Waterman com affine gap (Segao [2.2.3]) e o ClustalW [114] para alinhamentos multiplos
de sequéncias (MSA).

O algoritmo de Smith-Waterman implementado retorna apenas os escores 6timos en-
tre uma sequéncia e um banco gendémico, deixando o alinhamento final para a CPU. O
percurso da matriz é feito paralelamente com o método wavefront (Secao . Para
aumentar o paralelismo, varias sequéncias do banco sao alinhadas simultaneamente com
a sequéncia de busca. As diagonais de todas as matrizes sao armazenadas lado a lado em
uma textura de duas dimensoes. Se as diagonais possuirem tamanhos diferentes, a textura
tera areas intuteis (ou supérfluas), desperdicando tempo de processamento. Para atenuar
este problema, as sequéncias sao dispostas em ordem crescente de comprimento. Em
seguida, lotes sao criados com sequéncias de tamanhos similares, diminuindo a area su-
pérflua da textura. Na GPU utilizada para os testes, a textura tem um tamanho maximo
de 4096 x 4096 pizels, o que limita o tamanho maximo da sequéncia em 4.096 caracteres
e o tamanho de um lote em 4.096 sequéncias. A linguagem usada para programagao da

GPU foi a OpenGL Shading Language (GLSL [115, 116]).
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No alinhamento multiplo de sequéncias (MSA), todas as sequéncias da entrada sao
alinhadas duas a duas com o algoritmo de Smith-Waterman e, em seguida, executa-se o
algoritmo ClustalW [I14] para obter o alinhamento multiplo.

Outro artigo de W. Liu e co-autores [I17] apresenta uma férmula para prever o tempo
de execugao da sua implementacao de Smith-Waterman em GPU. Os fatores que determi-
nam a féormula sao classificados em data-constant, data-linear e computation-dependent.

Os resultados do Smith-Waterman em GPU mostraram um speedup de 16x em relagao
ao OSEARCH e 10x em relagao ao SSEARCH. J4 os resultados do alinhamento miltiplo
mostraram speedup de 7x em relagao ao ClustalW.

4.3.3 SWCuda (Manavsky e Valle)

O artigo de Manavsky e Valle [28] apresenta uma implementacao do algoritmo Smith-
Waterman em GPU, utilizando o ambiente CUDA da NVIDIA (Segao [3.2). O algoritmo
utiliza affine gap (Segao para parametrizar as penalidades de gap. A abordagem
empregada foi distribuir para cada thread uma sequéncia do banco. Desta forma, cada
thread é responsavel por um tnico alinhamento e cada alinhamento é feito sequencialmente
no interior da thread. O percurso da matriz é feito coluna a coluna. Dois buffers sao
alternados durante o processamento: um para receber os valores da coluna atual; outro
para armazenar os valores da coluna anterior.

O artigo otimiza o acesso & memoria utilizando a capacidade de a GPU ler palavras de
128 bits da memoria. Assim, 4 elementos (16 bits) de H e de E sao lidos em uma tunica
instrucao. Apoés calculados os novos valores, os 4 elementos de cada um dos vetores sao
escritos no buffer, também com uma tnica instrugao. Ja o query-profile (Segao é
armazenado em textura, sendo que cada elemento possui 8 bits. Desta forma, 4 elementos
sao lidos em um tnico inteiro de 32 bits.

O banco de sequéncias é ordenado pelo tamanho das sequéncias, para que os blocos de
threads executem em tempo semelhante. A configuragao de execugao 6tima apresentada
pelo artigo foi 64 threads em cada um dos 450 blocos, totalizando 28.800 threads. O banco
de sequéncias é armazenado na memoria global da GPU. Também é realizada a distribui-
¢ao das sequéncias do banco para diversas GPUs, considerando o poder computacional
de cada uma. O processamento é iniciado com pesos pré-definidos e, apds o fim de cada
alinhamento, refazem-se os pesos, particionando o banco de acordo com o desempenho
anteriormente obtido.

Utilizando uma placa dual GeForce 8800 GTX, a implementacao obteve desempenho
de até 1,75 GCUPS e 3,42 GCUPS em uma e duas GPUs, respectivamente. O tamanho
das sequéncias de busca variou de 63 a 567 aminoacidos.

4.3.4 LR-SW (L. Ligowski et al.)

O artigo de Ligowski e co-autores [91] propoe um método para comparar uma sequéncia
de busca com um banco de sequéncias, retornando o escore 6timo obtido por cada ali-
nhamento. Para cada alinhamento, a matriz de programagao dinamica ¢ dividida em 12
linhas. Cada etapa calcula 12 células com apenas 2 acessos & memoria global, de forma
a acelerar o desempenho do processamento. Cada thread processa um par de sequéncias
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distinto. Entretanto, a implementacao limita o tamanho da sequéncia de busca em 1000
caracteres.

Os testes experimentais foram executados na placa dual 9800 GX2. Utilizando o banco
Swiss-Prot, a comparagao executou em até 7,5 GCUPS e 14,5 GCUPS para 1 e 2 GPUs,
respectivamente. Comparando os resultados obtidos com o artigo [28] (Segao , foi
alegada uma melhoria no desempenho de mais de 3x.

4.3.5 CUDA-SSCA (A. Khajeh-Saeed et al.)

O artigo de A. Khajeh-Saeed e co-autores [I18] implementa em GPU cinco kernels rela-
cionados ao conjunto de benchmarks chamado Scalable Synthetic Compact Applications
(SSCA) [119]. O kernel 1 executa o algoritmo de Smith-Waterman para comparar duas
sequéncias e obtém os 200 maiores escores e as suas localizacoes na matriz de programa-
¢ao dinamica. O kernel 2 executa a fase de traceback do Smith-Waterman (Segao
para obter o alinhamento completo de cada um dos resultados encontrados no kernel 1.
O kernel 3 busca os 100 maiores escores entre as subsequéncias encontradas no kernel
2 e a sequéncia original. O kernel 4 executa um alinhamento global (Se¢ao entre
todos os resultados obtidos no kernel 3. O kernel 5 executa um alinhamento miltiplo de
sequéncias baseado nos resultados obtidos no kernel 4. Em vez de calcular a matriz com
o método de wavefront (Segao , o paralelismo foi obtido ao decompor a equagao de
recorréncia de tal forma que as threads processem paralelamente a mesma linha utilizando
prefixo paralelo (Secao . Para utilizar multiplas GPUs, a matriz de programacao
dinamica foi dividida em véarios blocos sobrepostos, o que somente foi possivel devido ao
tamanho restrito das sequéncias utilizadas nos testes.

Os melhores resultados foram obtidos no Kernel 1 em uma GPU, com speedup de até
45x comparado com a implementacaom em CPU, resultado em um desempenho de 0,7
GCUPS em uma placa GTX295 e de 2,6 GCUPS com 4 placas GTX295. Os benchmarks
utilizaram sequéncias com até 1024 bases e o alinhamento 6timo foi obtido com sequéncias
com menos de 64 bases.

4.3.6 CudaSW+—+ (Y. Liu et al.)

O artigo de Y. Liu e co-autores [90] apresenta o CudaSW++ 1.0, uma proposta que
executa o Smith-Waterman com affine gap em GPUs. Esta proposta divide o problema
em véarias tarefas, sendo que cada tarefa compara a sequéncia de busca com uma das
sequéncias do banco. Sendo assim, foram propostos dois métodos para paralelizar o
problema: paralelizacao inter-tarefas e paralelizacao intra-tarefas.

Na abordagem inter-tarefas, cada tarefa é atribuida e processada por uma tinica thread.
Executam-se blocos com dimBlock = 256 threads, sendo que a quantidade de blocos
executada em paralelo é igual ao nimero de multiprocessadores da GPU. J& na abordagem
intra-tarefas, cada tarefa é atribuida e processada por um bloco de threads, sendo que
todas as dimBlock = 256 threads deste bloco cooperam para processar a mesma tarefa
(fine-grained). O paralelismo é obtido por meio da técnica de wavefront (Segao ,
em que as células das diagonais sao processadas em paralelo.

A abordagem inter-tarefas é mais rapida que a intra-tarefas, mas a intra-tarefas per-
mite comparar sequéncias maiores. Sendo assim, a execuc¢ao da comparacao ¢ dividida
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em duas fases. A primeira fase utiliza o método inter-tarefas para comparar sequéncias
cujo tamanho é menor que uma constante. Na segunda fase, o método intra-tarefas é
executado, comparando as sequéncias restantes.

Para comparacao da maioria das sequéncias, faz-se necessério o uso da memoria global
para salvar os resultados intermedidrios de uma thread. Para reduzir o tempo de acesso a
memoria global, as threads acessam a memoria em um padrao ordenado (coalesced).

O CudaSW++ 1.0 foi testado na GPU GTX 280 e na GPU GTX 295 (dual). Ambas
as placas foram conectadas a um AMD Opteron 248 com 2,2 GHz rodando o sistema
operacional Linux. Foram utilizadas para a analise 25 sequéncias de busca com tamanhos
entre 144 e 5.478 aminoacidos. O banco de dados escolhido foi o Swiss-Prot release 56.6.
A placa GTX 280 conseguiu um desempenho entre 9,04 e 9,66 GCUPS e a placa GTX
295 conseguiu de 10,66 a 16,09 GCPUS. Utilizando a GTX 280, o Cudasw-++ foi 6,27
vezes mais rapido que o NCBI-BLAST e, utilizando a GTX 295, o desempenho foi 9,55
vezes mais rapido (empregou-se a matriz BLOSUMS50).

O artigo de Doug Hains e co-autores [120] propos o CudaSW++1.0i, estendendo o
CudaSW+-+1.0 por meio de otimizagdes no kernel relacionado ao processamento intra-
tarefas. As melhorias efetuadas no processamento intra-tarefas foram a diminuicao do
nimero de acessos & memoria global, estudo dos parametros utilizados na execucgao, a
insergao da otimizagao query profile e de loop unrolling. Utilizando uma sequéncia de
busca com 576 aminoacidos e o banco de proteinas Swiss-Prot, o ganho da otimizagao
apresentado foi de até 39,3% na placa Tesla C2050 e de 67,0% na Tesla C1060. Desta
forma, alterou-se a constante que seleciona o tamanho das sequéncias que serao calculadas
pelo método intra-tarefas de 3.072 para 1.500. Em seguida, testou-se a implementagao
com sequéncias com tamanho variando de 144 a 5478 e utilizando varios outros bancos
de proteinas. O GCUPS maximo obtido foi de 29,29 GCUPS com a Tesla C2050.

Na versao 2.0 do CudaSW-++ [29], duas implementagoes do Smith-Waterman com af-
fine gap foram propostas. A primeira é uma otimizacao da versao inter-tarefas que, nesta
nova versao, utiliza duas otimizagoes: sequential query profile e packed data format. A se-
gunda implementacao é uma variante do padrao striped proposto por Farrar (Segao .
O CudaSW++ 2.0 foi testado com sequéncias de busca com até 5.478 aminoécidos. O
CudaSW+-+2.0 obteve, com a otimizagao da versao inter-tarefas, um desempenho de 16,9
GCUPS na GTX 280 e de 28,8 GCUPS na GTX 295 (dual-GPU). Ja com a otimizacao
de Farrar, o desempenho foi de 17,8 GCUPS na GTX 280 e de 29,7 GCUPS na GTX 295,
resultados obtidos com a penalidade de gap igual a —40 — 3k. O ganho de desempenho
comparado com o CudaSW-++1.0 foi de até 1,77x.

A versao 3.0 do CudaSW++ [121] aumentou o desempenho da comparagao por meio
de balanceamento de carga entre CPU e GPU. Para o c6digo em CPU, foram utilizadas
instrugoes de 8-bit baseadas em SSE (SIMD) para acelerar o processamento, de maneira
similar ao do algoritmo de Rognes (Se¢ao[4.2.1). Para o codigo em GPU, foram utilizadas
instrugoes SIMD de video existentes no conjunto de instrugoes PTX (Segao . Essas
instrugoes de video, disponiveis a partir da arquitetura Kepler, operam simultaneamente
sobre Z—i de palavras, sendo cada % de palavra possui 8-bit e representa um alinhamento
independente. Visto que as operacgoes de 8-bit podem gerar overflow, um passo extra
precisa ser executado para as comparacoes cujos escores estao proximos do valor maximo.

O CudaSW++ 3.0 limita o tamanho méximo da sequéncia de busca em 3.072 para a
GPU, deixando as sequéncias maiores para serem processadas em CPU. Ainda assim, o
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artigo informa que esse valor pode ser ajustado em tempo de compilagao para até 65.536,
visto que a arquitetura Kepler permite até 512 KB de memoéria local.

Os resultados experimentais utilizaram 20 sequéncias de busca com tamanhos entre 144
e 5.478. O banco de proteinas utilizado foi o Swiss-Prot com 538.585 sequéncias, sendo que
a maior sequéncia possui tamanho de 35.213 aminoécidos. Também foi utilizado um banco
simulado de proteinas com 200.000 sequéncias de 3.000 aminoacidos. Os testes foram
executados em uma CPU quad-core Intel i7 e individualmente com as GPUs GTX680 e
GTX690 (dual). Com o banco Swiss-Prot, o CudaSW++ 3.0 obteve um pico de 119,0
GCUPS na GTX680 e de 185,6 GCUPS na GTX690, resultando em um speed de até 3,2x
comparando os resultados do CudaSW++ 2.0 nas mesmas placas. Utilizando o banco
simulado, cujas sequéncias possuem todas o mesmo tamanho, o desempenho médio foi de
118,0 GCUPS na GTX 680 e de 196,2 GCUPS na GTX 690, resultando em um speed de
até 2,1x comparando os resultados do CudaSW++ 2.0 nas mesmas placas.

Os testes foram novamente executados somente em GPU, desabilitando o processa-
mento em CPU e o passo extra para reprocessamento das sequéncias com overflow. Visto
que o tamanho méximo das sequéncias em GPU foi limitado, removeu-se as sequéncias
com mais de 3.072 aminoacidos do banco de proteina, resultando em um banco 1,59%
menor. O CudaSW-++ 3.0 obteve até 83,3 GCUPS utilizando a GTX680, resultando em
um speed de até 1,6x comparando os resultados do CudaSW+-+ 2.0. Concluiu-se que, em
média, a propor¢ao do poder de computacao entre CPU e GPU foi de aproximadamente
1:2.

4.3.7 CUDAlign 1.0 (Sandes et al.)

O CUDAlign 1.0 [122] ¢ a ferramenta proposta na dissertagao de mestrado [33] do autor
desta tese, de forma a comparar sequéncias longas de DNA com o algoritmo Smith-
Waterman utilizando affine gap (Secao e memoria linear. Ao contrario da maioria
das implementagoes, o CUDAlign 1.0 compara sequéncias longas de DNA (maiores que
10 MBP). Notamos que os outros métodos, de forma geral, possuem foco no problema de
comparar uma sequéncia pequena (menores que 100 KBP) de aminoacidos com intimeras
sequéncias em um banco de proteinas.

No CUDAIlign 1.0, as células da matriz de programacao dinamica sao agrupadas em
blocos, formando um grid G com B colunas de blocos, que sao processados em wavefront.
Cada bloco possui T threads, sendo que cada thread é responsével por processar « linhas.
As threads processam as diagonais internas ao bloco também em wavefront. Quando a
primeira thread (1p) alcanca a ultima coluna do bloco, todas as outras threads param
de executar, deixando algumas células pendentes. Esta células sao delegadas para o
proximo bloco, permitindo que a primeira diagonal interna do préximo bloco inicie seu
processamento ja com paralelismo méximo, ou seja, com todas as T threads processando
simultaneamente.

Sequéncias reais de até 47 MBP foram utilizadas em [122] para os resultados expe-
rimentais. O maior par de sequéncias comparado foi o cromossomo 21 do homem com
o cromossomo 22 do chimpanzé, o qual levou 21 horas em uma GTX 280, resultando
em 20,4 GCUPS de desempenho. O Capitulo [5| descrevera o CUDAlign 1.0 com maiores
detalhes.
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4.3.8 FGCS (Ino et al.)

A solugao de Ino e co-autores [123] utiliza um grid composto por multiplas GPUs ociosas
para executar o algoritmo de Gotoh (Segao . Quando a protecao de tela é ativada,
véarias tarefas independentes sao executadas. Os autores propuseram uma arquitetura
mestre-escravo utilizando uma politica de auto-escalonamento. O trabalho [124] estende
o método original de forma a permitir o uso da GPU em pequenos intervalos de ociosidade,
mesmo antes da protecao de tela ser ativada. Os testes utilizaram pequenas sequéncias

de busca de até 511 bases, comparadas em 8 GPUs distribuidas. O desempenho méximo
obtido foi de 64 GCUPS.

4.3.9 SWi# (Korpar e Sikic)

O artigo de Korpar e Sikic [125] implementa o algoritmo de Myers-Miller (Segao
com as estratégias de paralelizagao e otimizacao de Block Pruning propostas na presente
tese (Capitulo |§) e em [35]. A ferramenta SW# é capaz de, logo no primeiro estégio,
utilizar até duas GPUs para acelerar a computacgao da matriz. A solucao é capaz de obter
o alinhamento completo utilizando a estratégia de dividir para conquistar de Myers-Miller.
Sequéncias de até 47 MBP foram alinhadas nos experimentos, obtendo um desempenho

de 65,2 GCUPS em uma GPU dual GTX690.

4.3.10 GSWABE (Liu e Schmidt)

O artigo de Liu e Schmidt [50] propoe uma estratégia chamada GSWABE que retorna
alinhamentos 6timos com affine gap para pequenas sequéncias de DNA. Considerando a
nomenclatura proposta na Definicao [2.1.20] esta implementacgao é capaz de produzir trés
tipos de alinhamentos semi-globais (1/1, 2/2 e 3/3), além do alinhamento local (/%) e
global (+/+). No GSWABE, a matriz de programagao dinAmica é dividida em pequenos
blocos de 4 x 4 e cada thread executa uma comparagao diferente. Visto que as sequéncias
comparadas sao menores que 500 bases, os alinhamentos sao retornados utilizando espago
quadratico. Um desempenho maximo de 58,3 GCUPS foi obtido em uma Tesla K40.

4.4 Solucoes em outras plataformas

4.4.1 CBESW - Cell BE (A. Wirawan)

No artigo de A. Wirawan [126], o Smith-Waterman com affine gap foi implementado
em um processador Cell BE do Playstation 3. A otimiza¢ao de Farrar (Secao
foi implementada, precomputando o célculo de sbt(Sy[i], ) num vetor P, ;, onde sbt ¢ a
matriz de substituicao, e realizando os célculos de gap somente quando necessarios. Desta
forma, o paralelismo é obtido no sentido das colunas, e nao na diagonal. Além disso, a
execugao paralela ocorre dentro dos Synergistic Processor Elements (SPEs) do Cell BE.
Cada coluna é dividida em segmentos e cada segmento é processado paralelamente. O
Cell BE nao possui operagoes aritmética saturada e a operagao de subtracao saturada foi
implementada em software.

Cada uma das k SPEs alinha uma sequéncia de busca contra |D|/k sequéncias do
banco D. Apenas os b maiores escores sao retornados ao processo mestre, que executa
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no Power Processor Element (PPE). O processo mestre, por sua vez, é responsavel por
selecionar os b maiores escores de todos os SPEs.

Ao final do artigo, uma comparac¢ao com outras implementacoes é realizada. A compa-
racao ¢ feita utilizando 18 sequéncias avaliadas pelas outras implementacgoes, cujo tamanho
da sequéncia de busca varia de 63 a 852 aminoacidos. O CBESW atingiu pico de 3,64
GCUPS na comparacao da sequéncia de tamanho 852. Comparando com as implemen-
tagoes SSEARCH e StripSW (Segao executadas em um Intel Core 2 Duo 2,4 GHz,
foram obtidos speedups de 30,1x e 1,64x respectivamente. Comparando com o SWCuda
(Segao [£.3.3), executado em uma GeForce 8800GTX, foi obtido um speedup de 3x.

4.4.2 PP-Cell - Cell BE (A. Sarje)

No artigo [I127], uma abordagem paralela foi proposta utilizando técnicas de redugao de
memoria (Segao e de prefixo paralelo (Segao para obter os alinhamentos
locais e globais 6timos. A proposta utiliza mecanismo de double-buffer e otimizagdes na
comunicagao e na computacao para acelerar o desempenho do algoritmo no Cell BE. Os
autores implementaram dois tipos diferentes de algoritmos (spliced e syntenic). O melhor
desempenho obtido em um IBM S20 Cell BE com 16 SPEs foi de 0,8 GCUPS com a
sequéncia com 2048 caracteres, utilizando o alinhamento do tipo syntenic.

4.4.3 NoC-SW - Asic (Sarkar)

No artigo de Sarkar [30], uma solu¢ao em ASIC (Application Specific Integrated Circuit)
foi proposta com vérios elemento de processamento (PEs) integrados por meio de uma
rede de comunicagao embarcada (Network-on-Chip - NoC). Esta solugao é capaz de pro-
duzir alinhamentos locais, semi-globais e globais de sequéncias de DNA ou proteinas,
utilizando o modelo de affine-gap. Os autores desenharam um array sistélico capaz de
utilizar o paralelismo em wavefront ou em prefixo paralelo (Segao . Cada PE foi
implementado utilizando RTL (Register-Transfer Level) e sintetizado com o padrao de
90nm. Nos resultados experimentais, sequéncias de até 1024 nucleotideos foram alinha-
dos utilizando as técnicas de wavefront e prefixo paralelo. O pico de desempenho foi
obtido quando sequéncias de tamanho 1KBP x 1KBP foram comparadas com 16 PEs
utilizando a técnica de prefixo paralelo. Neste caso, o desempenho de 243,8 GCUPS foi
obtido.

4.4.4 SW-Rivyera - FPGA (L. Wienbrandt)

Em [12§], a plataforma multi-FPGA Rivyera S3-5000 ¢é utilizada para acelerar a execugao
de SW com gap linear. Esta plataforma contém 128 FPGAs (Field Programmable Gate
Array) conectadas por um barramento de comunicacao de alto desempenho. Os autores
propuseram um projeto de array sistolico [129] para comparar sequéncias pequenas de
DNA ou proteinas. Quatro comparagoes distintas sdo executadas simultaneamente em
cada FPGA, atingindo um pico de 3.040 GCUPS de desempenho.
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4.4.5 XSW (Wang et al.)

O artigo [I130] propoe uma estratégia para executar o algoritmo de Gotoh (Segao
na arquitetura Intel Phi, produzindo o escore 6timo como saida. Um subconjunto de
sequéncias de um banco é distribuido para cada thread, que por sua vez processa as
sequéncias utilizando instrugoes vetoriais baseadas o algoritmo de Rognes (Segao .
Os resultados foram coletados em um Intel Xeon Phi 7110 (61 nicleos) com 244 threads
e sequéncias com até 1.000 aminoécidos foram utilizadas como sequéncia de busca, sendo
capaz de obter um pico de 70 GCUPS.

4.4.6 SWAPHI-LS (Liu et al.)

O artigo [I31] propoe uma estratégia para executar o algoritmo de Gotoh (Segao
para sequéncias longas em mais de um Intel Phi. Como saida, apenas o escore 6timo é
fornecido. A matriz de programacao dinamica é dividida em blocos que sao processados
em wavefront. Cada bloco é dividido em pequenas areas que sao processadas vetorialmente
por cada thread. Um grupo de 4 Intel Phis foi utilizado, conectados por uma infraestrutura
em MPI. Um desempenho maximo de 111,4 GCUPS foi obtido com sequéncias de até 50
MBP.

4.5 Comparagao dos artigos

A Tabela [4.1] apresenta um resumo comparativo entre os artigos discutidos neste capi-
tulo. A coluna “Saida” indica se somente o escore (“escore”) de similaridade é retornado
ou se o alinhamento completo (“alinh.”) também é informado. Podemos ver que a mai-
oria dos artigos apresenta apenas o escore 6timo, excetuando os artigos Parallel-LTDP
(Segao , DASW (Secao , CUDA-SSCA#1 (Segao , SW+# (Secao ,
GSWABE (Secao [£.3.10), PP-Cell (Secao e NoC-SW (Segao [4.4.3).

A coluna “Tam. Max.” informa qual o maior tamanho de sequéncia comparada,
sendo que em caso de comparagoes de DNA consideramos a menor das duas sequéncias
e nas comparacoes de proteinas consideramos o maior tamanho das sequéncias que sao
comparadas com o banco. Apenas trés das propostas listadas foram capazes de comparar
sequéncias maiores que 1 MBP: o CUDAlign 1.0 (Segao , o SW+# (Segao eo
SWAPHI-LS (Segao . Conforme pode ser visto, o maior tamanho de sequéncia foi
de 50 MBP (Segao . Os resultados apresentados nos demais artigos ficaram restritos
a sequéncias com no méaximo 35.213 caracteres. Limitar o tamanho da sequéncia de busca
permite que as estruturas de dados sejam armazenadas nas memorias mais rapidas das
GPUs, acelerando o processamento.

A coluna “GCUPS” registra o desempenho médio medido em Bilhoes de Células Atu-
alizadas por segundo. O desempenho obtidos nos artigos que usaram GPUs variaram
até 196,2 GCUPS, sendo que o poder de processamento das placas graficas utilizadas por
cada uma das solugoes é distinto. O maior desempenho entre as solucoes apresentadas
foi em FPGA (Segao , obtendo 3,04 TCUPS e, em CPU, o melhor desempenho foi
900 GCUPS (Segao . A coluna “Plataforma” indica qual arquitetura foi utilizada na
solugdo. O CUDASW-++3.0 utiliza uma abordagem hibrida (GPU+CPU), conseguindo
o maior desempenho dentre os artigos em GPU (196,2 GCUPS). Algumas solugoes utili-
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Tabela 4.1: Artigos de comparacgao paralela com Smith-Waterman.

Secao Artigo Ano | Saida | Tam. Max. | GCUPS Plataforma
4.2.1 SWMMX | 2000 | escore 567 0,2 | Pentium III
4.2.2 StripSW | 2007 | escore 567 3,0 | Intel Xeon %
4.2.3 SWIPE | 2011 | escore 5.478 106,0 | 2 x Intel Xeon -
4.2.4 Parallel-LTDP | 2014 | alinh. 800 900,0 | 16 x Intel Xeon
4.3.1 DASW | 2006 | alinh. 16.384 0,2 | 7800 GTX
4.3.2 GPU-SW | 2007 | escore 4.095 0,7 | 7900GTX
4.3.3 SW-CUDA | 2008 | escore 567 3,6 | 8800GTX
4.3.4 LR-SW | 2009 | escore 1.000 14,5 | 9800GX2
4.3.5| | CUDA-SSCA+#1 | 2010 | alinh. 1.024 1,0 | GTX295
4.3.6) | CUDASW++1.0 | 2009 | escore 5.478 16,1 | GTX295
4.3.6| | CUDASW+-+1.01 | 2011 | escore 5.478 29,3 | C2050 @
13.0] | CUDASW | 2.0 | 2010 | escore 5.478 20,7 | GTX295 S
4.3.7 CUDAlign 1.0 | 2010 | escore | 32.799.110 20,3 | GTX285
4.3.8 FGCS | 2012 | escore 511 64,0 | 6xGTX e 2xFX
4.3.6) | CUDASW++3.0 | 2013 | escore 35.213 196,2 | GTX690+i7
4.3.9 SW# | 2013 | alinh. | 32.799.110 65,2 | GTX690

14.3.10 GSWABE | 2014 | alinh. 500 58,3 | K40
4.4.1 CBESW | 2008 | escore 852 3,7 | Cell BE
4.4.2 PP-Cell | 2009 | alinh. 2.048 0,8 | Cell BE
4.4.3 NoC-SW | 2010 | alinh. 1.024 243,8 | ASIC 90nm go
4.4.4 SW-Rivyera | 2013 | escore 100 | 3.040,0 | 128 x FPGA g?
145 XSW | 2014 | escore 1.000 70,0 | Xeon Phi *
4.4.6 SWAPHI-LS | 2014 | escore | 50.000.000 114,4 | 4 x Xeon Phi

zam mais de um né de processamento, tais como o SWAPHI-LS (Segao |4.4.6)), o FGCS

(Segao [4.3.8) e a solugao de FPGA (Secao 4.4.4)).
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Capitulo 5

Visao Geral do CUDAlign 1.0

O CUDAlign 1.0 (Segao foi a ferramenta proposta na dissertacao de mestrado do
autor desta tese [33][122] com o objetivo de obter o escore da comparagao de sequéncias
longas de DNA utilizando o algoritmo Smith-Waterman com affine gap (Segao e
com uso linear de memoria. A plataforma escolhida para a sua implementacao foi a
arquitetura CUDA da NVIDIA (Secao [3.2)).

Visto que a presente tese utiliza algumas ideias do CUDAlign 1.0, este capitulo fornece
uma visao geral dessa ferramenta. Para simplificar as explicacoes que se seguem, as
matrizes H, E e F' (utilizadas no célculo do affine gap - Secao sao consideradas
como componentes de uma unica matriz de programacao dindmica. Apenas sera feita
menc¢ao aos componentes H, E e F' quando forem relevantes para a explicagao.

Este capitulo esta estruturado da seguinte maneira. Na Secao sao apresentadas as
técnicas de paralelismo (externo e interno) utilizadas. A Segao apresenta as principais
estruturas de dados do CUDAlign 1.0. A Segao descreve as otimizagoes propostas.
Finalmente, a Secao apresenta formulas de previsao de desempenho.

5.1 Técnicas de Paralelismo

O CUDAlign 1.0 foi projetado para obter paralelismo no calculo da equagao de recorrén-
cia do Smith-Waterman com affine-gap (Segao utilizando a técnica de wavefront
(Secao em GPU. No CUDAlign 1.0, o conceito de wavefront foi aplicado em blocos
de células, de forma a criar anti-diagonais de blocos que sao processados paralelamente.
Com isso, a técnica de wavefront foi aplicada em dois niveis: o paralelismo externo e o
paralelismo interno.

5.1.1 Paralelismo externo

O primeiro nivel de paralelismo ocorre entre blocos de células. O agrupamento das células
é feito dividindo-se a matriz de programacao dindmica em blocos com R linhas e C' colunas
(RxC células), o que resulta em um grid G com % x & blocos, onde m e n sdo os tamanhos
das sequéncias Sy e S7, respectivamente.

Os valores de R e C' sao escolhidos de acordo com o ntimero B de blocos concorrentes
e o namero T de threads por bloco. Os valores B e T definem o nimero de blocos e
de threads que serao executados para a chamada do kernel e compoem a configuracao
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Figura 5.1: Divisao da matriz em blocos. A diagonal externa D, estd com blocos em
destaque, observando-se que o nimero de colunas de blocos ¢ B = 3 [122].

de execugao em CUDA (Secao , representada por < B, T >>. Estes valores sao
escolhidos de acordo com as especificagcoes da GPU e com os resultados empiricos obtidos
em cada placa.

Dados os valores B e T, o ntimero de linhas R e de colunas C' em cada bloco sao calcu-
lados da seguinte forma: C'= £ e R = o.T', sendo o uma constante inteira representando
o numero de linhas que cada thread é responsavel por processar. Por exemplo, suponha
que as sequéncias Sy e S possuam tamanho igual a 36 bases (m = 36 e n = 36). Além
disso, suponha que sejam utilizados 3 blocos (B = 3), 3 threads por bloco (T = 3) e que
cada thread calcule 2 linhas (o = 2). Nesse caso, o grid G tera 6 x 3 blocos e cada bloco
terd 6 x 12 células (Figura[5.1)).

Feito este primeiro agrupamento, os blocos sao novamente agrupados em anti-
diagonais. A anti-diagonal Dy (k = 0,1,2,...) contém os blocos definidos pela equagao
Dy, = {G;|i + j = k}. Essas anti-diagonais sdo chamadas de diagonais externas. O
nimero de diagonais externas ¢ |D| = B+ 2% — 1 e o ntimero de blocos em uma diagonal
externa varia de 1 a B. A Figura destaca os blocos da diagonal externa Dj.

A técnica de wavefront é entao aplicada em cada diagonal externa. Para isso, a CPU
invoca uma execugao do kernel para processar todos os blocos da diagonal externa. Cada
execucao do kernel possui B blocos e T' threads por bloco. Quando a GPU completa
a execugao de todos os blocos de uma diagonal externa, a CPU sincroniza o processa-
mento e reinvoca o kernel para a proxima diagonal externa, repetindo este procedimento
sucessivamente até o fim do calculo da matriz.

5.1.2 Paralelismo interno

Um outro nivel de paralelismo ocorre no interior de um bloco. Para cada bloco, T' threads
cooperam para processar as R x C' células deste bloco. O paralelismo é realizado de
maneira similar ao do paralelismo externo. As células internas ao bloco sao agrupadas
em diagonais internas, de forma que a diagonal interna dy (k =0,1,2,...) é definida pela
expressao dp = {(4,5)||£] + j = k}, considerando que os valores i ¢ j sao relativos a
célula superior esquerda deste bloco. Cada bloco possui 1" threads e a thread T}, processa
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do ds i di1

0,0 0.4 011
TO{ 10 14 111
23 20 | dis
I 33 310
42 19| |41
I2 { 52 59/ |51

Figura 5.2: Bloco retangular com 3 threads. Cada thread é responsével por 2 linhas do
bloco. As diagonais internas dy, dy, di; € dy3 estao indicadas na figura [122].

as linhas ak a ak + o — 1 deste bloco. O sentido do processamento de uma thread é da
esquerda para a direita.

Para permitir a correta execucao do wavefront, todas as threads de um bloco devem
calcular em paralelo a mesma diagonal interna. Para isso, a thread T; deve processar
as células da coluna j ao mesmo tempo que a thread T;,, processa as células da coluna
j — 1. As threads sao sincronizadas ao fim de cada diagonal interna por meio da di-
retiva __syncthreads(), que ¢ a diretiva de barreira definida pela arquitetura CUDA

(Segao [3.2).

A Figura[5.2]ilustra a execugao de um bloco com 3 threads, sendo cada thread respon-
savel por a = 2 linhas. Note que as células da diagonal interna d4 podem ser calculadas
por cada thread de maneira paralela.

5.2 Estruturas em memoria

Visto que o CUDAlign 1.0 processa sequéncias longas de DNA, as estruturas de dados em
memoria precisaram ser projetadas de maneira coerente com os objetivos dos varios tipos
de memoria disponiveis na arquitetura CUDA. Nesta secao descreveremos as estruturas
de dados do CUDAlign 1.0 e suas principais caracteristicas. Na matriz de programagao
dinamica (DP), cada célula possui trés componentes: H, F' e E (Se¢ao [2.2.3)), sendo que
cada componente possui 32 bits (4 bytes).

As estruturas de dados do CUDAlign 1.0 armazenadas em memoria da GPU (Se-

¢ao [3.2.4) sdo as seguintes:

e Sequéncias: As sequéncias sao armazenadas em textura (memoria somente-
leitura). Cada nucleotideo ocupa um byte em memoria.

e Memoéria Compartilhada: Os valores da tltima linha de cada thread sao transfe-
ridos através de memoria compartilhada, salvo no caso da ultima thread, que envia
os valores através da memoria global para a primeira thread do préximo bloco. Os
componentes que precisam ser transferidos entre as threads sao apenas os compo-
nentes H e F'.

e Barramento Horizontal: Os valores da ultima linha de cada bloco sao armazena-
dos nesta area da memoria global para que o bloco imediatamente inferior carregue
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Figura 5.3: Barramentos de comunica¢ao do CUDAlign 1.0 [122].

Tabela 5.1: Tamanho e tipo de memoria utilizada para as estruturas do CUDAlign 1.0.

Estrutura Tamanho Tipo
Sequéncias m+n+2-B-T bytes Textura
Memoria Compartilhada 16 - T bytes Memoria Compartilhada
Barramento Horizontal 8n bytes Memoéria Global + Textura
Barramento Vertical (8aw + 8) - B - T bytes Memoéria Global

esses dados e continue o seu processamento. As operacoes de escrita sao feitas
diretamente na memoria global, mas as leituras sao feitas através de textura. A
Figura ilustra o barramento horizontal transferindo dados entre os blocos B;_1 ;
e B;; e entre os blocos B; j e Bit1 ;.

e Barramento Vertical: Os valores das tltimas células calculadas por cada thread
sao armazenados nesta area da memoria global para que o bloco imediatamente a
direita carregue esses dados e continue o seu processamento. A Figura ilustra o
barramento vertical transferindo dados entre os blocos B; j_1 e B; j e entre os blocos
Bij e Bjjt-

A Tabela apresenta um resumo das estruturas em memoria. O total de memoria
global utilizada pelo CUDAlign 1.0 é de 9n+m+ (8a+10) - B-T', o que permite concluir
que o algoritmo utiliza memoria na ordem de O(m + n). Visto que o CUDAlign 1.0
permite a comparagao de sequéncias muito grandes, o tamanho do barramento horizontal
torna-se a maior restri¢ao do CUDAlign 1.0 . Podemos entao estimar que a quantidade de
memoria global utilizada pelo CUDAlign 1.0 é de aproximadamente 9n + m bytes. Com
essa estimativa, uma GPU com 1GB de memoéria seria capaz de comparar duas sequéncias
de aproximadamente 100 milhoes de bases. Entretanto, devido ao uso nao dedicado das
GPUs, assim como a existéncia de outras estruturas utilizadas durante o processamento,
o tamanho maximo das sequéncias pode ser menor.
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do ds i di

0.0 04 011
TO{ 1,0 14 111
2.1 23 210
I { 3,1 33 310
1 42 19
I2 { 5.2 5,2 5.9
a ! b

Figura 5.4: Bloco nao retangular com 3 threads. O processamento continua enquanto
o paralelismo da diagonal interna for maximo (até a diagonal dj;). Células hachuradas
indicam as células pendentes, que serao processadas por outro bloco na préoxima diagonal
externa. Células com coluna negativa indicam células delegadas por um bloco da diagonal
externa anterior [122].

5.3 Otimizacoes

O desempenho de um programa na arquitetura CUDA é determinado pelo paralelismo
permitido pela plataforma. Entretanto, detalhes de implementacao podem influenciar
bastante na capacidade de explorar o paralelismo do hardware. Esta secao iré detalhar
varias técnicas utilizadas para melhorar o desempenho do CUDAlign 1.0.

5.3.1 Delegacao de Células

Conforme visto na secao , a técnica de wavefront é aplicada tanto entre os blocos (pa-
ralelismo externo) como entre as threads internas ao bloco (paralelismo interno). Dentro
de cada bloco, o processamento ¢é feito pelas diagonais internas, sendo que o grau de para-
lelismo de uma diagonal é proporcional ao nimero de células que ela possui. Observa-se
que no inicio e no final de um bloco retangular as diagonais possuem um niimero menor
de células, o que torna os extremos do bloco regioes com baixo nivel de paralelismo. Na
Figura [5.2] pode-se observar que as diagonais dy e dy3 possuem apenas duas células, as
diagonais d; e di5 possuem quatro células e todas as diagonais de dy até d;; possuem seis
células, o que permite, nesse tultimo caso, o maximo de paralelismo com 3 threads.

Para manter o paralelismo no maximo durante o maior tempo possivel, o CUDAlign
1.0 propds uma otimizacao chamada de delega¢ao de células. Em vez de processar todas
as células de um bloco, o CUDAlign 1.0 computa as células até a ultima diagonal interna
cujo paralelismo seja maximo. Para isso, um bloco com R x C' células tera C' diagonais
processadas, deixando as ultimas células pendentes de processamento. Para que todas as
células da matriz sejam computadas, o bloco sucessor é sempre responsavel por calcular
as células pendentes do bloco anterior.

A Figura ilustra como essa técnica afeta o processamento de um bloco, de forma
que encerra-se o bloco na diagonal dj; deixando seis células pendentes (células hachu-
radas). A Figura ilustra a delegacao de células entre os blocos. Anteriormente os
blocos eram descritos como retangulos, mas por causa da delegagao de células eles pas-
sam a ser representados por paralelogramos nao retangulares. As areas inclinadas desses
paralelogramos indicam justamente as células delegadas entre os sucessivos blocos.
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Figura 5.5: Delegagao de células entre os blocos. A regiao (a) indica os blocos iniciais
da matriz. O bloco (b) a direita da figura delega células para o bloco (b) a esquerda da
matriz. Os blocos a direita indicados por (c¢) delegam células para blocos que preenchem
o lado esquerdo (c¢) da matriz. Um bloco extra precisa ser criado para processar as células
pendentes do bloco (d), por ser este bloco o tltimo da matriz [122].

5.3.2 Divisao de Fases

Um detalhe que deve ser observado no processo de delegagao de células é que os blocos
da mesma diagonal externa nao podem possuir dependéncia de dados entre si. Isso se
deve ao fato de o escalonador CUDA executar os blocos em qualquer ordem, em paralelo
ou em série, podendo até mesmo distribui-los em diferentes unidades de processamento
grafico (Secao . Entretanto, por haver uma area do bloco que foi delegada para a
diagonal externa seguinte, esta area cria uma dependéncia entre dois blocos da proxima
diagonal.

A Figura [5.6| apresenta esta dependéncia durante a execucao dos blocos 1, 2 e 3. O
bloco 1 esta em uma diagonal e os blocos 2 e 3 estao na diagonal seguinte. Por estar
em diagonais distintas, o bloco 1 sempre seré executado em uma chamada anterior aos
blocos 2 e 3. A barra preta abaixo do bloco 1 indica as células que foram completamente
calculadas no final da execugao do bloco 1, sendo que o bloco 2 podera ler esses valores
corretamente. Em seguida, a proxima diagonal externa sera executada, mas suponha que
o escalonador escolha processar completamente o bloco 2 antes de iniciar o bloco 3. Neste
caso, o bloco 2 lera todos os valores dos blocos superiores, inclusive os valores indefinidos,
que ainda nao foram calculados pelo bloco 3. Na Figura [5.6| os valores indefinidos estao
representados como uma barra cinza.

Para eliminar esta dependéncia entre blocos da mesma diagonal externa, deve-se calcu-
lar todas as células pendentes antes delas serem lidas e os blocos devem ser sincronizados
para garantir a correta leitura dos valores das células. Para sincronizar a execugao de
todos os blocos, nao existe uma primitiva que faga isso na GPU, o que torna necessario a
CPU fazer isso explicitamente. No CUDAlign 1.0, esse procedimento ¢é feito dividindo-se
a execucao do bloco em duas fases: a fase curta e a fase longa. Cada uma das fases é
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Figura 5.6: Problema de dependéncia de dados entre blocos. Caso o bloco 2 execute antes
do bloco 3, o bloco 2 recebera valores indeterminados da area cinza.

implementada em um kernel distinto.

e Fase Curta: O objetivo dessa fase é terminar de processar todas as células pen-
dentes. Para isso, processam-se as 17" — 1 primeiras diagonais internas de todos os
blocos e, em seguida, o controle é retornado & CPU para forgar o sincronismo entre
os blocos. Com isso, a area representada por uma barra cinza na Figura [5.6| estara
corretamente calculada pelo bloco 3, permitindo o término do bloco 2.

e Fase Longa: Essa fase termina de processar as % — (T' — 1) diagonais internas
restantes desse bloco. Essa fase foi chamada de longa pois usualmente o nimero de
colunas C' de cada bloco é muito maior que o ntumero de threads T que esse bloco
possui. Sendo assim, o tempo de execucao da fase longa serd muito maior do que o

da fase curta.

A Figura[5.7ilustra a divisao de fases, sendo que as areas com final .1 indicam as fases
curtas e areas com final .2 indicam as fases longas.

A tnica condi¢ao que precisa ser garantida na divisao de fases é que o tamanho da fase
curta (7'—1) seja menor ou igual que o tamanho da fase longa (% —(7'—1)), caso contrario
os véarios blocos da fase curta terao dependéncia de dados entre si, novamente gerando
possiveis inconsisténcias. Para que isso nao ocorra, € necessario que a Inequacao seja
satisfeita [33]. Por simplicidade, esta condi¢@o sera arredondada para apenas n > 2BT.

n>2B(T — 1) (5.1)

A condigdo n > 2BT é chamada de condicao do tamanho minimo e, caso este
critério nao seja satisfeito para alguma sequéncia de tamanho pequeno, os parametros B
e T podem ser reduzidos para satisfazé-lo. Além disso, se B for igual a 1 a condi¢ao do
tamanho minimo nao se aplica, pois neste cenario os blocos sao executados de maneira
serial. Sendo assim, o CUDAlign 1.0 é capaz de alinhar sequéncias de qualquer tamanho,
bastando alguns ajustes dos parametros B e T', caso necessario.
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Figura 5.7: Execugao do bloco dividida em duas fases. A fase curta possui sufixo .1 e a
fase longa possui sufixo .2 [122].

5.4 Previsao de desempenho

A dissertacao de mestrado [33] apresentou um método para prever o tempo de execugao
do CUDAIlign 1.0 para duas sequéncias de tamanhos m e n. O método baseia-se na
Equagao[5.2] cujas constantes ¢, ¢z, ¢3 € ¢4 sdo especificas para cada ambiente de execugao.
As constantes sao obtidas por meio de regressao linear sobre os tempos de execuc¢ao
mensurados por benchmarks. Este modelo estatistico foi avaliado em situagoes reais e a
diferenca entre o tempo de execucao real e o tempo previsto foi menor que 1% nos casos
testados [33].

t(m,n) = ¢ + com + czn + cymn (5.2)

Para obtermos uma previsao do desempenho em CUPS (Secao 4.1.3)), basta dividirmos
o namero de células da matriz (m x n) pelo tempo de execugao t(m,n), conforme descrito
na Equagao .3}
mn mn

CUPS(m,n) = = (5.3)
t(m,n) ¢ 4+ com + c3n + camn

Quando os tamanhos m e n das sequéncias aumentam, o desempenho previsto tende
a aumentar até um limite maximo CUPS ... Este limite ¢ calculado pela Equagao [5.4]

CUPSpaw = lim i _ 1 (5.4)

m,n—(00,00) C1 + CoM ~+ C3N + C4mn Cyq
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Capitulo 6

CUDAIlign 2.0: Obtencao de
alinhamentos longos em uma GPU

O CUDAlign 2.0 [34] é a primeira contribui¢ao desta tese. A principal ideia do algoritmo é
encontrar algumas coordenadas de um alinhamento 6timo e incrementar iterativamente o
numero dessas coordenadas até que seja possivel obter o alinhamento completo utilizando
uma quantidade restrita de memoria. Ele foi desenvolvido com estratégias baseadas nos
algoritmos de Myers e Miller (Secao e FastLSA (Secdo [2.2.6]), com trés novas oti-
mizagoes, de forma a obter um alinhamento local 6timo de sequéncias longas de DNA em
memoria linear e tempo reduzido: o matching baseado em objetivo, a execugao ortogonal
e a divisao balanceada. Estas otimizagoes reduzem o nimero de vezes que a matriz é
reprocessada para encontrar o alinhamento.

O objetivo deste capitulo é detalhar o projeto do CUDAlign 2.0. Cada um dos seus
estégios e otimizagoes estao apresentados na Sec¢ao [6.1]e os resultados experimentais estao
descritos na Se¢ao [6.2] Por fim, uma discussao sobre o CUDAlign 2.0 sera apresentada
na Secao [6.3]

6.1 Projeto do CUDAIlign 2.0

O CUDAlign 2.0 foi dividido em seis estagios (Figura[6.1)), sendo que alguns deles podem
ser ignorados dependendo do grau de similaridade entre as sequéncias. Em seguida cada
estagio sera detalhado.

6.1.1 Estagio 1 - Obtencao do Escore Otimo

O objetivo do Estagio 1 é encontrar o escore 6timo e a coordenada final do alinhamento.
O Estagio 1 calcula o escore 6timo utilizando o modelo de affine-gap (Se¢ao 2.2.3). O
Estéagio 1 executa o algoritmo béasico do CUDAlign 1.0 (Capitulo[5) com uma modificagao:
algumas linhas da matriz (linhas especiais) sao salvas em disco. As linhas especiais sao
utilizadas para executar o procedimento de matching no estagio 2 e para efetuar check-
points, permitindo que a execucgao seja posteriormente restaurada em caso de interrupg¢ao
do algoritmo.

As linhas especiais sao obtidas do barramento horizontal (Se¢ao a cada intervalo
de x blocos. Visto que o barramento horizontal armazena apenas a tultima linha de
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(a) O Estagio 1 encontra o escore (b) O Estagio 2 encontra as coor- (¢) O Estdgio 3 encontra as co-
6timo e sua posicao. Linhas es- denadas nas quais o alinhamento ordenadas que interceptam o ali-
peciais sao salvas em disco. 6timo intercepta as linhas especi- nhamento 6timo pelas colunas es-
ais. Colunas especiais sao salvas peciais salvas no Estagio 2.
em disco.

GACTCCAGAGATCAGAGAAGA

. CELEEEELETEE LT
%, GACTCCAGAGATCAGAGAAGAAGG

P CTGTGA-AGGT - ---TGGGAGGGC

¥ LI LT LETTETLT
" CTGCGAAAGGTGACTTGGGAGGGC

(d) O Estagio 4 executa o algo- (e¢) O Estagio 5 obtém o alinha- (f) O Estagio 6 permite a visuali-
ritmo de Myers e Miller em cada mento completo concatenando o zacao textual e grafica do alinha-
particao formada por coordena- alinhamento de cada particao.  mento 6timo obtido.

das sucessivas.

Figura 6.1: Execugao do CUDAlign 2.0 dividida em seis estagios.

cada bloco, apenas as linhas cujos indices sdo multiplos da altura de um bloco (a1") sado
candidatas a serem salvas como uma linha especial.

A area reservada para armazenar as linhas especiais no disco é chamada de special
rows area (SRA) e o seu tamanho ¢ limitado por uma constante |SRA| definida em
tempo de execugao. Cada célula de uma linha especial contém dois valores de 4 bytes,
representando os componentes H e F' da matriz de programacgao dinamica. Sendo assim,
uma linha especial completa possui 8n bytes e o niimero maximo de linhas especiais que
podem ser salvas em disco é, no maximo, @. O nimero minimo de blocos entre cada
linha especial é calculado pela Equacao e deve ser garantido que o SRA seja capaz
de armazenar, no minimo, 1 linha especial completa.

[ 8mn 1
a-T-|SRA]

A Figura [6.1(a)| apresenta as saidas do Estégio 1. Neste exemplo, o intervalo entre
as linhas especiais é de 4 blocos, entao a cada 4 fileiras de blocos existe uma linha mais

(6.1)
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Figura 6.2: Procedimentos de Matching. O procedimento original de matching do algo-
ritmo Myers-Miller (a) compara todos os pares de células para encontrar onde ocorre o
escore maximo (maz). No procedimento de matching baseado em objetivo (b), o maior
escore ja é conhecido, entdo o procedimento encerra assim que o escore maximo (mazx)
for encontrado. O ‘x’ indica as células que nao foram processadas.

escura representando as linhas especiais. A posicao do escore 6timo esta representada por
13 27
um “x”.

6.1.2 Estagio 2 - Traceback Parcial

Encontrados os resultados do Estagio 1, o Estégio 2 calcula a equagao de recorréncia do
alinhamento semi-global do tipo +/* (Definigao na direcao reversa, iniciando da
coordenada final do alinhamento. O objetivo do Estagio 2 é encontrar as coordenadas de
um alinhamento 6timo que cruzam as linhas especiais salvas no Estagio 1. Além disso,
o Estagio 2 deve encontrar a coordenada inicial deste alinhamento 6timo. As saidas do
Estégio 2 estao ilustradas na Figura [6.1(b)]

Duas otimizagoes foram propostas para esse estégio: 1) procedimento de matching
baseado em objetivo e 2) execucao ortogonal.

Matching baseado em objetivo: O algoritmo Myers-Miller original (Secao
executa um procedimento de matching para encontrar a célula da linha central através da
qual o alinhamento 6timo passa. Nesse procedimento, todas as células das linhas centrais
sao analisadas, de forma a encontrar o par de células cujo escore somado seja o maior
possivel. No estégio 2, diferentemente do algoritmo Myers-Miller original, o escore méximo
ja é conhecido e este é chamado de escore-alvo. Assim que o escore-alvo for encontrado, o
procedimento de matching pode encerrar a sua execugao e iniciar uma nova iteragao em
busca da proxima coordenada (relativa & proxima linha especial). Inicialmente, o escore-
alvo é o proprio escore 6timo obtido no Estagio 1, mas a medida que novas coordenadas
sao encontradas, o escore-alvo é atualizado com o escore da tultima coordenada obtida
da linha especial. A Figura [6.2] ilustra a diferenca entre o procedimento de matching do
Myers-Miller original e o procedimento de matching baseado em objetivo.

Execucao ortogonal: Para haver ganho de desempenho ao utilizar o procedimento de
matching baseado em objetivo, as threads do Estagio 2 nao podem executar na mesma
direcao horizontal do Estagio 1. Em vez disso, a execucao das threads deve ser feita
verticalmente, em direcao ortogonal ao Estagio 1. Desta forma, diminui-se a area pro-
cessada até que o procedimento de matching ocorra. A Figura [6.3] ilustra a redugao da
area processada e a Figura [6.4(a)| apresenta, em detalhe, uma regiao onde a coordenada
do alinhamento foi encontrada durante o procedimento de matching.
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Figura 6.3: Execucao ortogonal. A execugao original do algoritmo Myers-Miller (& es-
querda) processa as duas metades da matriz na mesma dire¢ao horizontal. Utilizando a
execugao ortogonal (& direita), o processamento da parte inferior é feito na vertical, em
direcao ortogonal ao da parte superior. A area em cinza nao precisa ser processada, pois
o escore-alvo foi encontrado no circulo preto.
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Figura 6.4: Detalhe no procedimento de matching ortogonal.

Em termos gerais, a execucao do Estégio 2 é bastante similar ao do Estagio 1. As

principais diferencas

Sao:

e Equacao de recorréncia: A equagao de recorréncia utilizada no Estagio 2 é baseada
no algoritmo de alinhamento semi-global (tipo +/* conforme a Defini¢ao [2.1.20)), ao
contrario do Estagio 1, que utiliza alinhamento local (tipo */*).

Area processada: Ao contrario do Estagio 1, que processa toda a matriz de progra-

macao dinamica, o Estagio 2 processa éareas restritas da matriz. Cada area inicia-se
na ultima coordenada encontrada, na direcao reversa das sequéncias, delimitada a
linha especial mais proxima. O percurso de traceback é realizado até que o inicio do
alinhamento seja encontrado.

Busca do escore méaximo: A busca pelo escore maximo sé precisa ser realizada caso

o escore-alvo possa ocorrer antes da proxima linha especial. Isso geralmente ocorre
somente quando o alinhamento estd bastante proximo da coordenada inicial.
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e Requisito do tamanho minimo: O valor n utilizado para o requisito do tamanho
minimo n > 2BT (Inequagao aplica-se a distancia entre linhas especiais. Visto
que n é muito menor que o tamanho da sequéncia, o requisito é mais restritivo e,
por isso, o nimero de blocos B é normalmente reduzido.

6.1.3 Estagio 3 - Divisao de Particoes

O objetivo do Estagio 3 é aumentar o nimero de coordenadas conhecidas que cruzam o
alinhamento 6timo. O Estagio 3 é praticamente idéntico ao Estégio 2. A diferenga entre
ambos é que, no Estagio 3, as coordenadas sucessivas formam partigoes com comeco e fim
bem definidos, ao contrario do Estégio 2, que conhece a coordenada final e a coordenada
inicial precisa ser encontrada.

Visto que existem parti¢oes bem definidas no Estagio 3, executa-se o mesmo algoritmo
basico em GPU para encontrar as coordenadas por onde o alinhamento 6timo intercepta
as linhas especiais salvas no Estégio 2. Note que nao existe dependéncia entre as parti¢oes
e, por isso, a ordem de execugao das parti¢coes ¢ irrelevante. Sendo assim, as particoes
podem ser processadas em paralelo ou até em GPUs distintas.

A Figura apresenta as saidas do Estagio 3. Cada partigao é dividida em varias
coordenadas, uma para cada intersecgao entre o alinhamento 6timo e as linhas especiais
salvas no Estagio 2. A Figura apresenta, em detalhe, uma regiao onde a coordenada
do alinhamento foi encontrada durante o procedimento de matching.

6.1.4 Estagio 4 - Myers-Miller otimizado

O Estagio 4 executa em CPU o algoritmo de Myers-Miller (Segao em cada particao
formada por coordenadas sucessivas encontradas ao final do Estagio 3. O objetivo do
Estagio 4 é aumentar, iterativamente, o nimero de coordenadas do alinhamento 6timo
conhecidas até que o tamanho de cada particao formada entre as coordenadas seja menor
que uma constante chamada de tamanho mdximo de particao. O tamanho méximo de
particao foi escolhido empiricamente como sendo 16 bases, de forma que o estigio 5
obtivesse o alinhamento destas pequenas particoes em poucos segundos.

Cada iteracao do Estagio 4 pode aumentar até 2x o niimero de coordenadas conheci-
das. Por isso, varias iteracoes podem ser necessarias até que os tamanhos das particoes
sejam inferiores ao tamanho méximo de particao. Assim como no Estagio 3, a ordem de
processamento das parti¢oes ¢ irrelevante, entao as partigoes sao processadas por varias
threads em paralelo.

Conforme visto na Segao [2.2.5] o algoritmo Myers-Miller divide a matriz em sua linha
central e processa as duas metades da matriz em sua totalidade e em sentido contrério.
Por fim, as dltimas linhas de cada uma das metades da matriz sao comparadas de forma
a encontrar a coordenada através do qual o alinhamento 6timo passa. No Estagio 4, o al-
goritmo Myers-Miller foi otimizado com uma proposta de divisao balanceada e a execucao
ortogonal foi utilizada para acelerar a obtencao dos crosspoints.

A otimizacgao de Divisao Balanceada define que a matriz podera ser dividida tanto em
sua linha central como em sua coluna central. A ideia desta otimizacao é que a maior
dimensao de cada particao seja dividida a cada iteracao, prevenindo que parti¢oes com
lados muito desproporcionais sejam mantidas por muitas iteragoes. A Figural6.5|apresenta
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Figura 6.5: No algoritmo original de Myers-Miller (a), a divisao é sempre feita na linha
central, entao 3 iteragoes foram necessarias para obter particoes com tamanho menor que
“maz”. Com a divisao balanceada (b), a divisdo ¢ feita na dimensao mais larga, entao 2
iteragoes foram suficientes.

um exemplo utilizando a divisao balanceada e nao balanceada. Apoés a segunda iteracao,
a divisao nao balanceada cria uma particao com tamanho maior que o tamanho maximo
(max), exigindo uma iteracao extra. Ja na divisao balanceada, isso nao ocorre.

A execugdo ortogonal aproveita o fato de que os escores das coordenadas inicial e
final da particao sao conhecidas, logo o escore 6timo da particao é a diferenca entre
esses escores. Aproveitando essa observagao, o algoritmo Myers-Miller (Secao foi
adaptado da seguinte forma. Uma das metades da matriz continua sendo processada em
sua totalidade, mas a outra metade é processada somente até encontrar a coordenada do
alinhamento 6timo. Para isso, a segunda metade é processada em direcao contraria ao
da primeira metade. Por exemplo, se a primeira metade processar a matriz linha apos
linha, a segunda metade processara a matriz coluna apés coluna. Em média, a coordenada
¢ encontrada no centro da matriz, o que exige apenas que 50% da segunda metade seja
processada. Considerando ambas as metades da matriz, apenas 75% da particao precisara
ser calculada em média, resultando em um ganho de 25% de eficiéncia no estagio 4.

A Figura apresenta uma iteragao do Estagio 4, resultando em novas coordenadas
que formam particoes ainda menores.

6.1.5 Estagio 5 - Obtencao do alinhamento completo

O Estagio 5 alinha em CPU cada particao obtida no Estagio 4, utilizando o algoritmo
Needleman-Wunsch (Segao . O alinhamento de cada particao é concatenado, resul-
tando no alinhamento 6timo completo, conforme podemos ver na Figura .

Apos a execugao do Estéagio 4, é garantido que os tamanhos das parti¢oes serao limi-
tados ao tamanho méximo de particao. Este tamanho deve ser pequeno suficiente para
permitir que o Estagio 5 seja rapido. Visto que esse tamanho é constante, a complexi-
dade do uso de memoria em cada particao é constante e o alinhamento completo pode ser
obtido em memoria linear.
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Para reduzir o tamanho da saida do Estagio 5, um arquivo binario foi criado contendo
as seguintes informagdes: as coordenadas inicial (g, jo) e final (41, j1) (Definigao [2.1.19));
o escore 6timo (Defini¢ao [2.1.16)); duas listas GAP, ¢ GAP,, cada uma contendo tuplas
(gaps Jgaps length) onde igq, € jgap 80 a posicao de cada abertura de gap e length o
numero de gaps sucessivos. A lista GAP; representa os gaps na sequéncia S; e a lista
G AP, representa os gaps na sequéncia Ss.

O arquivo binario permite representar um alinhamento sem armazenar as bases da
sequéncia. Desta forma, o volume de dados necessario para a transferéncia e o armazena-
mento dos alinhamentos é reduzido consideravelmente em comparagao com a representa-
¢ao textual do alinhamento. Entretanto, para reconstruir o alinhamento é necessario que
as sequéncias originais estejam disponiveis. O alinhamento completo pode ser visualizado
por meio do Estagio 6.

6.1.6 Estagio 6 - Visualizacao

O Estagio 6 ¢ utilizado opcionalmente para visualizagao da representacao binaria do
alinhamento. Dadas as sequéncias de entrada Sy e S, as coordenadas inicial (ig, jo) €
final (i1, 71) e as listas de gaps GAP, e GAP;, a reconstrugao do alinhamento é feita por
meio da uniao de todos os gaps. Iniciando com a coordenada (i,7) = (4o, jo), 0 gap mais
proximo ¢ obtido das listas GAP; e GAP, e a proxima coordenada (i, j) serd o final do
gap mais proximo escolhido. Este procedimento é feito até que se encontre a posicao final
(41, J1)-

Esse procedimento permite que as representagoes textual (Figura ou grafica
(Figuras e sejam obtidas. Visto que a representacao binaria é muito menor que a
textual, o Estagio 6 somente é necessario quando uma analise detalhada do alinhamento
for necessaria. Adicionalmente, foi desenvolvido um utilitario que interpreta os arquivos
binarios produzidos no estagio 5 e apresenta os alinhamentos em uma interface grafica

interativa (Figura[6.6).

6.2 Resultados Experimentais

O CUDAlign 2.0 foi testado em uma placa NVIDIA GeForce GTX 285 (Tabela , com
1GB de memoria e 240 ntcleos. Os parametros do Smith-Waterman foram setados em
match: +1; mismatch —3; first gap: —5; extension gap: —2. Os parametros de execucao
foram: a = 4; o ntmero de blocos e de threads para o Estagio 1 foram By = 240 e
Ty = 25; o ntimero de blocos e de threads para os Estagios 2 e 3 foram B, = By = 60 e
T2 = T3 = 27.

Os testes executados para o CUDAlign 2.0 utilizaram sequéncias reais obtidas do site
NCBI (www.ncbi.nlm.nih.gov). A Tabela[6.1]lista os nomes e os tamanhos das sequéncias,
que variaram de 162 KBP a 47 MBP. As sequéncias foram as mesmas utilizadas no
CUDAlign 1.0 [122].

Para todos os pares de sequéncias apresentados na Tabela [6.1, a Tabela lista o
melhor escore, o comprimento do alinhamento, o nimero de gaps encontrados e o nimero
de células processadas no Estagio 1. Nota-se que 1,54 peta células sao calculadas na
comparagao 32799K x46944K.
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Figura 6.6: Visualizador de alinhamentos do CUDAlign

A Tabela[6.3] apresenta o tempo de execugao e 0 GCUPS do Estagio 1, com e sem sal-
var as linhas especiais em disco. Note que, para sequéncias maiores, o overhead causado
para salvar as linhas especiais é aproximadamente 1% do tempo de execugdo, o que con-
sideramos muito baixo. Nos testes, o tamanho do Special Rows Area (SRA) foi escolhido
empiricamente.

A Tabela mostra o tempo de execucao para todos os estagios. Quando o compri-
mento do alinhamento é pequeno, os tempos de execugao dos estagios 2 a 6 sao desprezi-
veis, como pode ser visto para as comparagoes 162K x 172K, 543K x 536K e 7146K x5227K.
Em todos os casos analisados, o tempo de execucao do estégio 1 é bem maior do que o
tempo de execugao dos demais estégios. Na comparagao 32799Kx46944K, o estagio 1
demora mais de 18 horas e os demais estagios somam 25 minutos.

Os detalhes do alinhamento 6timo obtido na comparacao 32799K x46944K estao apre-
sentados na Figura [6.7] que é a saida grafica provida pelo Estagio 6. A representacao
textual do inicio deste mesmo alinhamento esta na Figura [6.8|

6.3 Conclusao do Capitulo

Na Segao [6.2], mostramos que o CUDAlign 2.0 é capaz de recuperar alinhamentos longos
entre cromossomos completos. Isso foi possivel devido as otimizacoes propostas nessa tese
(matching baseado em objetivo, execucao ortogonal e divisao balanceada), aplicadas no
processamento dos estagios 2 a 4 do CUDAlign 2.0.

No entanto, notamos que o nimero de células calculadas da matriz de programacao
dindmica é bastante elevado para sequéncias longas (na ordem de peta células) e que

66



Tabela 6.1: Detalhes das sequéncias reais.
162 KBP a 47 MBP.

Os tamanhos das sequéncias variaram de

Comparagao Tamanho Nuamero de Acesso Nome
162,114 BP NC _000898.1 | Human herpesvirus 6B
162K 172K 171,823 BP NC _007605.1 | Human herpesvirus 4
542,868 BP NC _003064.2 | Agrobacterium tumefaciens
HA3K X 536K 536,165 BP NC _000914.1 | Rhizobium sp.
1,044,459 BP CP000051.1 | Chlamydia trachomatis
T0MEXI073K 1 179 950 BP AE002160.2 | Chlamydia muridarum
3,147,090 BP BA000035.2 | Corynebacterium efficiens
B1ATK < 3283K 3,282,708 BP BX927147.1 | Corynebacterium glutamicum
5,227,293 BP AFE016879.1 | Bacillus anthracis str. Ames
H22TK X 5229K 5,228,663 BP AFE017225.1 | Bacillus anthracis str. Sterne
7,145,576 BP NC_005027.1 | Rhodopirellula baltica SH 1
146K 5227K 5,227,293 BP NC_003997.3 | Bacillus anthracis str. Ames
23,011,544 BP NT 033779.4 | Drosophila melanog. chromosome 2L
23012K>24544K 24,543,557 BP NT 037436.3 | Drosophila melanog. chromosome 3L
32,799,110 BP BA000046.3 | Pan troglodytes DNA, chromosome 22
327T99KX46944K 46,944,323 BP NC _000021.7 | Homo sapiens chromosome 21
Tabela 6.2: Resultados dos alinhamentos 6timos
Comparagao Células Escore | Tamanho | Gaps
162K x 172K 2,79E+10 18 18 0
543K x 536K 2,91E+11 48 92 0
1044Kx1073K 1,12E+12 88353 471858 14021
3147TK x3283K 1,03E+13 4226 14554 891
5227TK x5229K 2,73E+13 5220960 5229192 2430
T146K x5227K 3,74E+13 172 565 18
23012Kx24544K | 5,65E+14 9063 9107 6
32799K x46944K | 1,54E+15 | 27206434 | 33583457 | 1371283

muitas das células nao contribuem para a obtencao do resultado 6timo. Essa observacao
seria ainda mais perceptivel para sequéncias na ordem de 100 MBP. Isso nos motivou a
desenvolver o algoritmo de descarte de células (Block Pruning), que sera abordado no
Capitulo [7] (CUDAlign 2.1) e analisado teoricamente no Capitulo [§|
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Tabela 6.3: Tempo de execugao (em segundos) do Estagio 1 do CUDAlign 2.0 com e sem
salvar linhas especiais em disco.

Comparaio Sem SRA Com SRA
Tempo | GCUPS | SRA | Tempo | GCUPS
162K x 172K 1,4 19,77 5M 1,5 18,68
543K xH36K 12,9 22,55 | 50M 13,6 21,42
1044Kx1073K 48,3 23,21 | 250M 51,6 21,71
314TK % 3283K 436 23,71 1G 448 23,04

5227TK x5229K 1147 23,82 3G 1185 23,07
T146Kx5227K 1568 23,82 3G 1604 23,28
23012K x24544K | 23620 2391 | 10G | 23750 23,78
32799K x46944K | 64507 23,87 | 50G | 65153 23,63

Tabela 6.4: Tempo de execugao (em segundos) de cada estagio do CUDAlign 2.0 na placa
GTX 285, variando o tamanho da comparacgao. O tempo total inclui todos os estagios e
o tempo de leitura das sequéncias.

. Estagio
Comparagao i 5 3 7] 56 Total
162K x 172K 1.5 | <0.1] <0.1] <0.1| <0.1 1.8
543K x 536K 13.6 | <0.1 | <0.1 | <0.1 | <0.1 13.9

1044Kx1073K 51.6 3.1 1.0 5.4 0.1 61.6
3147TK x3283K 448 0.1 | <0.1 0.3 ] <0.1 449
0227TK x5229K 1185 | 65.9 | 20.3 | 47.6 1.9 1321
T146K x5227K 1604 | <0.1 | <0.1 | <0.1 | <0.1 | 1605
23012K x24544K | 23750 0.3 | <0.1 0.7 | <0.1 | 23755
32799K x46944K | 65153 | 805 | 236 | 376 9 | 66579
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Figura 6.7: Representacao grafica do alinhamento entre cromossomos 21 do homem e do
chimpanzé. Cinco segoes relevantes foram destacadas.

Query: 1 GAGCTCTATTGTTCCATTTTCATTGGCTTCTTCAGGTGCTCAGAAAAAGAAAAGACCCTG 61
FEEEE TEEEr e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e ettt rrer s [44/441
Sbjct: 13841681 GAGCTGTATTGTTCCATTTTCATTGGCTTCTTCAGGTGCTCAGTAAAGGAAAATACCCTG 13841741

Query: 61 TTTTTCATGGAGAAAACATTGGGCAAATTGATTCAATCAAGAACTTTCTTAGTATATAAG 121
FEETTEEEETE e e e et e e e e e et e e e e e e e e e e e e e et terer el [s6/1001
Sbjct: 13841741 TTTTTCATGGAGAAAACATTGGGCAAATTGATTCAATCAAGAAATTTCTTAGTATATAAG 13841801

Query: 121 ATGAAAGTGGTGGAACACATGAACTCTGAACCTGTTTCTTACCTAAATCCATTCTTTTGT 181
FETEEEEErr Peee et e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e ey 1 [48/1481
Sbjct: 13841801 ATTAAAGTGGTAGAACACATGAACTCTGAACCTGTTTCTTACCTAAATCCATTCTTTTTT 13841861

Figura 6.8: Representacao textual de um trecho do alinhamento entre o cromossomo 21
do homem e do chimpanzé.
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Capitulo 7

CUDAIlign 2.1: Obtencao de
alinhamentos em uma GPU com
descarte de blocos

No CUDAlign 2.1 [35], a otimiza¢do Block Pruning (BP) é proposta para acelerar o
processamento da matriz de programagao dinamica quando deseja-se obter um tnico ali-
nhamento local 6timo. Dependendo da similaridade entre as sequéncias, essa otimizacao
permite que blocos de células da matriz de programacao dindmica sejam descartados.
Com isso, elimina-se o célculo de blocos de células que comprovadamente nao contribuem
para o alinhamento 6timo. Estes blocos possuem um escore tao baixo que torna-se ma-
tematicamente impossivel que um alinhamento que passe por ele seja melhor do que o
melhor alinhamento encontrado até entao.

Na Segao [7.1] a otimizacao Block Pruning ¢ proposta e a Se¢ao apresenta 0s
resultados experimentais. Ao final do capitulo, a Secao apresenta uma conclusao
sobre o capitulo.

7.1 Otimizacao Block Pruning

O Block Pruning (BP) utiliza idéia similar a proposta em [132], mas com duas diferengas:
(a) o Block Pruning é aplicado em conjunto de blocos, e ndo em células individuais, o
que diminui o overhead causado pelos célculos adicionais; e (b) no CUDAlign 2.1, o Block
Pruning ¢é aplicado no estégio 1, onde o escore 6timo ainda nao é conhecido, acelerando
o estagio mais longo do processamento.

7.1.1 Definicoes

Considere que as sequéncias comparadas sao Sy e 51, cujos tamanhos sao respectivamente
m e n, e que a fungdo p(i, j) representa a pontuagdo obtida entre as bases Syli] e S1[j],
podendo ser p(i,j) = ma em caso de match e p(i,j) = mi em caso de mismatch.

Para uma célula (i,7) da matriz de programagao dindmica, a distancia-i (4A;) é a
distancia entre a linha 7 e a dltima linha da matriz (A; = m — i) e a distancia-j (A;) é
a distancia entre a coluna j e a tltima coluna da matriz (A; = n — j). Chamamos uma
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(0,0) j

Hmax(i,j) (m,n)
Figura 7.1: Defini¢oes geométricas do Block Pruning.

célula de A;-cell uma célula (7, j) que estd mais proxima da ultima linha do que da tltima
coluna (A; < A;) e chamamos uma célula de Aj-cell no caso inverso (A; < A;).

Suponha que uma célula (i, ) da matriz possua escore H(i,j). O escore maximo que
um alinhamento local pode possuir passando por essa célula é de H,,q.(7,7) = H(i,7) +
min(A;, Aj).ma, onde ma é a pontuagao de um match. Essa situac@o ilustra o caso
onde ocorre um match perfeito entre as substrings So[i..(1 + min(A;, A;))] = Si[j..(7 +
min(A;, Aj))].

O maéaximo escore possivel que pode ser encontrado até a linha ¢ ocorre em um caso
de match perfeito entre as substrings Sp[l..1] = Si[1..i], e 0 maximo escore possivel nesta
linha ¢ é representada por best(i) = i.ma. Uma célula é considerada prunable se a célula
nao pode originar um alinhamento com escore maior que o escore maximo encontrado no
momento, ou seja, a célula (i,7) é prunable se H,,q.(i,5) < best(i). Com isso, todas as
células prunable podem ser ignoradas sem impacto no calculo do escore 6timo final. A
Figura [7.1] apresenta algumas dessas defini¢oes em representacao geométrica.

7.1.2 Procedimento de Pruning

Para reduzir o nimero de células processadas, devemos identificar uma célula prunable
antes mesmo de calcularmos o seu valor. Isso pode ser feito observando que se as células
(t—1,7), (i,j —1) e (i —1,j — 1) s@o prunable, entdo a célula (i, j) também sera.

Considerando que a matriz é processada linha apos linha, o procedimento de Pruning
funciona da seguinte maneira.

Chamamos de janela nao-prunable o intervalo [ks..k.] de colunas que devem ser pro-
cessadas em uma determinada linha. Inicialmente, definimos [k;..k.] = [0..n]. Para cada
linha i, o algoritmo calcula todas as células (i, € [ks..ke]) e, entdo, ele atualiza a ja-
nela nao-prunable para os valores [k...k.], onde os valores k, e k. sao, respectivamente, a
primeira e a tltima célula nao-prunable desta linha.

Assumindo que as células (i — 1,5 € [0..k;]) sdo prunable, entdo todas as células
(1,7 € [0..ks]) também serdo e, por inducdo, todas as células (i' > 7,5 € [0..ks]) também
Serao.
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Se todas as células (i — 1, j € [k...n]) forem prunable e, para algum x € [k...n], a célula
(i,x) for prunable, logo todas as células (i,j € [x + 1..m]) também serdo prunable. Se
a célula (i, k. + 1) for prunable, entdo o novo valor k. seré a ultima célula nao-prunable
no intervalo (i,j € [ks..ke]), onde k. < k.. Caso contrario, devemos calcular as células
restantes da linha i até que encontremos a primeira célula prunable (i,z € [k, + 2..n]), de
forma que a novo valor de k serd x — 1.

As células (i, € [0..kL]) sdo chamadas de células prunable a esquerda e as células no
intervalo (i, € [kl 4+ 1..n]) sdo chamadas de células células prunable & direita.

A otimizacao Block Pruning é o procedimento descrito nesta secao aplicado a blocos
de células. O procedimento aplicado a blocos é usualmente mais rapido, pois a verificagao
da condicao de pruning é feita uma tnica vez para todo o bloco, considerando o pior caso
onde a célula com maior escore encontra-se no canto superior direito do bloco. Entretanto,
se 0 bloco for muito grande, o procedimento de pruning sera tao pouco granular que sera
dificil encontrar blocos prunable.

Os kernels do CUDAlign 2.1 verificam se o bloco a ser calculado esta dentro da janela
nao-prunable. Se o bloco estiver fora da janela, entao o bloco nao seré calculado e as areas
associadas aos barramentos vertical e horizontal (Secao serao zeradas para prevenir
qualquer inconsisténcia de dados. Apoés cada diagonal externa ser calculada, a janela
nao-prunable é atualizada considerando o escore maximo obtido por cada bloco e o valor
méaximo que cada um pode obter. A atualizacao da janela nao-prunable é feita em CPU.

7.1.3 Teoremas

Os teoremas seguintes assumirao que o calculo da matriz de programagao dinamica é feito
linha apos linha e que cada bloco possui uma tnica célula.

Teorema 7.1.1 Uma célula (i,7) do tipo A;-cell somente pode ser prunable se
i>m/2.

Demonstragao. Uma célula A;-cell é uma célula (7, 7) tal que A; < A; e o maior escore
possivel em uma linha i é best(i) = i.ma. Entdo, temos as inequagoes ((7.1)):

H,ppar (i, 7) < best(i) <i.ma
H(i,j) + min(A;, Aj).ma < i.ma
H(i,j) + Asoma < i.ma
H(i,7) + (m —i).ma < i.ma (7.1)
H(i,j) + m.ma < 2.i.ma
H(i,5) m <

— +
2.ma

2 =
5 <1, visto que H(i,5) >0

O

Teorema 7.1.2 Uma célula (i,7) do tipo Aj-cell somente pode ser prunable se
1>n—7.
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(0,0)

(m,n)
Figura 7.2: Areas prunable (em cinza).

Demonstragao. Uma célula Aj-cell é uma célula (i, j) tal que A; < A; e o maior escore
possivel em uma linha i é best(i) = i.ma. Entao, temos as inequagoes ((7.2)):

Hmaa:(ivj) S b@St(i) S .ma
H(i,j) + min(A;, Aj).ma < i.ma
H(i,j) + Aj.ma < i.ma

H(i,j) 4+ (n—j).ma < i.ma (7.2)
(. j) +(n—j)<i

(n—j) <i,visto que H(i,j) >0

]

Corolario 7.1.3 Uma célula (7, j) somente pode ser prunable se i > n—jei > m/2.

Demonstracao. Esta é a uniao dos Teoremas e O

A Figura apresenta as areas onde podemos encontrar células A;-cell prunable (cinza
claro) e células Aj-cell prunable (cinza escuro). Além disso, a area onde nao podemos
encontrar nenhuma célula prunable esta apresentada em branco (Corolario . Ana-
lisando geometricamente esta area, podemos concluir que ela contém aproximadamente
mho_— %2 células se m < 2n, ou ”72 quando m > 2n. Dividindo este nimero pelo total de
células (mn), temos um limite superior para o método de pruning definido pela equagao
. Logo, por exemplo, se existem duas sequéncias de tamanho igual (m = n), temos
um limite superior de pruning restrito em 62.5%. No pior caso, todas as células serao
calculadas e o limite inferior é de 0%. Desta forma, o Estagio 1 continua executando em

complexidade O(mn) de tempo.
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5—}—55, se m < 2n
(7.3)
1n
1—=—, sem>2n
2m

7.2 Resultados Experimentais

O CUDAlign 2.1 foi testado em uma placa NVIDIA GeForce GTX 560 Ti (Tabela [3.1)),
com 1GB de memoria e 384 niicleos. Os parametros do Smith-Waterman foram definidos
em match: +1; mismatch —3; first gap: —5; extension gap: —2.

Os testes executados para o CUDAlign 2.1 utilizaram sequéncias reais obtidas do site
NCBI (www.ncbi.nlm.nih.gov). As mesmas sequéncias do CUDAlign 2.0 (Tabela
foram utilizadas, acrescida da comparacao 59374K x23953K entre o cromossomo Y do
Homo sapiens (NC_000024.9) e o cromossomo Y do Pan troglodytes (NC _006492.2).
Com isso, o tamanho das sequéncias utilizados para os testes variaram de 162 KBP a 59
MBP.

Para encontrar os melhores parametros de blocos (B) e threads (T'), executamos o
CUDAlign 2.1 com varias configuragoes diferentes. A Figura apresenta o tempo
de execugao do estagio 1 (sem Block Pruning) da comparacao 1044Kx1073K, variando
o valor de B entre 128 a 512, usando T = 128 threads. Podemos ver que os melhores
tempos ocorrem com valores de B que sao miiltiplos de 8. Isso é explicado pelo fato de
que a GTX 560 Ti possui 8 multiprocessadores, produzindo melhores resultados quando
h& um ntmero uniforme de blocos alocados por multiprocessador. Considerando apenas
os valores de B que sao multiplos de 8, a Figura [7.3(b)| apresenta as mesmas execugoes
para T = 128, T = 192 e T' = 256. O melhor resultado foi obtido quando 7" = 128 e
B = 472. Visto que o tempo de execugao da poténcia de 2 mais proxima (B = 512)
foi apenas 0,35% mais lento, foi preferido um valor de B um pouco maior, que tende
a produzir uma melhor eficicia de pruning. Para os estagios 2 e 3, preferiu-se utilizar
valores de B menores. Sendo assim, os parametros de execucao escolhidos foram: o = 4;
o numero de blocos e de threads para o Estagio 1 foram B; = 512 e T7 = 128; o niimero
de blocos e de threads para os Estagios 2 e 3 foram By, = By =32 e Ty = T3 = 128.

A Tabela apresenta o tempo de execucao e o GCUPS para o Estagio 1, com e
sem a otimizagao de Block Pruning (sem salvar linhas especiais em disco). O GCUPSp
representa a performance considerando a formula 7558, onde p ¢ o ntimero de células que
nao processadas (pruned) por causa da otimiza¢ao. O ntumero de blocos pruned aumenta
quanto maior for a similaridade, conforme podemos ver na coluna “ %Pruned”’. Note que
no caso da comparacao 5227K x 5229K, o ganho de desempenho chegou a 51,2%, com
um total de 53,7% de blocos pruned.

A Tabela mostra o tempo de execucao de todas as comparagoes em todos os esta-
gios, executados com todas as otimizagoes propostas. O tamanho do SRA (Segao [6.1.1))
foi escolhido empiricamente para cada comparacao. Comparando as tabelas e [7.]]
podemos constatar um overhead de 3 segundos por Gigabyte no SRA, gerando overhead
total de aproximadamente 2%.
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Figura 7.3: Tempo de execucao da comparacao de 1044Kx1073K variando o ntimero de
threads e blocos

A Figura |7.4] apresenta um grafico em escala logaritmica com o tempo de execu-
¢ao do estagio 1 em relagao ao ntimero de células da matriz de programacao dinamica.
Neste teste, o Block Pruning foi desabilitado. Os resultados mostram a escalabilidade
do CUDAlign 2.1, onde o GCUPS é praticamente constante para sequéncias maiores que
1 MBP. Pela Tabela [7.2] é possivel ver que as execugdes estabilizam em torno de 28
GCUPS na placa GTX 560 Ti.

A Figura[7.5|ilustra os graficos dos alinhamentos mais similares, provenientes do esta-
gio de visualizacao (Estagio 6). A area cinza representa os blocos que foram descartados
pela otimizacao Block Pruning. Note que quanto mais similares as sequéncias forem,
maior o ganho de desempenho da otimizagao.

7.3 Conclusao do Capitulo

Ao analisar os resultados do CUDAlign 2.1, é evidente que a otimizagao Block Pruning
permite acelerar bastante o célculo da matriz de programagao dindmica quando as sequén-
cias possuem alto grau de similaridade. Neste contexto, decidimos explorar melhor essa
otimizagao, investigando em detalhe os fatores que contribuem para o aumento da taxa de
pruning. O detalhamento dessa investigagao encontra-se no Capitulo 8] onde a otimizagao
Block Pruning ¢ estendida, sendo abordados varios aspectos teéricos sobre a sua eficacia.
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Tabela 7.1: Tempo de execugao (em segundos) do Estagio 1 do CUDAlign 2.1 sem salvar
linhas especiais em disco. Os tempos foram apresentados com e sem a otimizacao de block
pruning. O GCUPS original considera o nimero de células de toda a matriz. O GCUPS
pruned (GCUPSp) considera apenas as células que nao foram descartadas.

Comparacéo Original Block Pruning % Pruned
Tempo(s) | GCUPS | Tempo(s) | GCUPSp | GCUPS | Ganho

543K x 536K 10,8 | 26,97 10,8 26,98 27,00 0,1% <0,1%
1044K %< 1073K 40,3 | 27,81 36,2 27,54 30,95 | 10,1% 11,0%
3147K x3283K 363,6 | 28,41 363,2 28,40 28,44 0,1% 0,1%
5227K x5229K 962,4 28,40 469,5 26,95 58,21 | 51,2% 53,7%
7146K x5227K 1309 28,53 1309 28,53 28,54 | <0,1% <0,1%
23012K x24544K 19701 28,67 19694 28,67 28,68 | <0,1% <0,1%
59374K x23953K 49634 | 28,65 46869 28,51 30,34 5,6% 6,0%
32799K x46944K 53869 | 28,58 29133 27,44 52,85 | 45,9% 48,1%

Tabela 7.2: Tempo de execugao (em segundos) de cada estéagio do CUDAlign 2.1 na placa
GTX 560 Ti, variando o tamanho da comparacao. O tempo total inclui todos os estagios
e o tempo de leitura das sequéncias.

. Tempos de cada Estagio Total
Comparagao SRA 1 2 3 4 5+6 | Tempo | GCUPS
162K x 172K 5M 1,2 | <0,1 | <0,1 | <0,1 | <0,1 2,1 13,26

543K x 536K 50M | 11,0 | <0,1 | <0,1 | <0,1 | <0,1 | 11,8 | 24,67
1044Kx1073K | 250M | 37,1 | 19| 06| 28| 02| 434 2582

3147K x 3283K 1G| 366 | <0,1| <0,1| 02/ <01 367 | 28,15
5227K x 5229K 3G| 480 | 386| 73| 26,1 47 558 | 48,98
7146K x 5227K 3G | 1320 | <0,1| <0,1 | <0,1 | <0,1 | 1321 | 2828

23012Kx24544K | 10G | 19755 0,2 | <0,1 04| <0,1| 19757 28,59
59374K%x23953K | 50G | 47039 | 52,9 2,5 | 11,0 0,9 | 47123 30,18
32799K x46944K | 50G | 29333 | 592 | 175 | 251 7,5 | 30369 50,70
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Figura 7.5: Graficos de alguns alinhamentos, com a area pruned em cinza.
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Capitulo 8

Formalizacao e Generalizacao do
Descarte de Blocos (Pruning)

A matriz de programacao dindmica usada para a comparagao de sequéncias bioldgicas é
normalmente calculada com uma equagao de recorréncia que envolve operagoes de maximo
sobre valores previamente calculados de trés células adjacentes (H;—1 j—1, Hi—1j € H; j_1).
Podemos observar que a diferenca entre os valores destas células adjacentes é restrita a
um limite superior e a um limite inferior. Por meio dessa propriedade, conhecido o valor
de uma célula qualquer, é possivel determinar os valores maximo e minimo de quaisquer
outras células da matriz, adjacentes ou nao. Quanto mais distante estiver uma célula
com valor conhecido, maior sera o intervalo de valores que uma célula podera possuir. Se
as duas células estiverem conectadas por um caminho de traceback, entao o intervalo de
valores serd menor.

Com isso, é possivel ignorar algumas células da matriz antes mesmo de calcula-las,
conforme explicado no Capitulo[7] Este procedimento ¢ capaz de reduzir o namero de cé-
lulas processadas da matriz sem prejudicar a obtencao do alinhamento 6timo. Além disso,
o pruning também pode se aplicar a blocos de células, diminuindo assim o custo computa-
cional deste método. Este capitulo dedica-se a formalizar o Block Pruning, estendendo-o
para diversas formas de processamento da matriz de programacao dinamica. Além disso,
serd mostrado que a eficacia do pruning depende: 1) da forma de processamento da ma-
triz; 2) dos parametros de match, mismatch e gap da equagao de recorréncia; e 3) das
caracteristicas das sequéncias.

Neste capitulo, inicialmente serao apresentados alguns trabalhos relacionados que re-
alizam descarte de células (Segao . Em seguida, serao definidos conceitos que serao
utilizados ao longo do capitulo (Segao [8.2). A seguir, discorreremos sobre a diferenca de
valores entre células da matriz (Secao , com énfase nos limites superior e inferior. O
método de pruning proposto nesta tese, aplicado tanto para células como para blocos,
sera detalhado na Secao Na Secao serd apresentado um arcabouco teérico para
avaliagao da eficacia do método de pruning em alguns cenarios. A Segao apresenta,
por meio de simulagoes, uma previsao da area da matriz que sera descartada durante o
pruning. Finalmente, a Segao [8.7] conclui o capitulo.
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8.1 Trabalhos relacionados

Na literatura, alguns trabalhos foram propostos para reduzir a area de processamento
da matriz de programacao dinamica. Duas linhas de trabalho foram propostas, sendo a
primeira relacionada a algoritmos em grafos e a segunda relacionada a algoritmos baseados
em propriedades da matriz de programacao dinamica.

A primeira linha de trabalhos desenvolveu-se considerando a matriz de programagao
dindmica como um grafo, onde cada célula é representada por nos e as dependéncias entre
as células vizinhas sao representadas como arestas. Desta forma, o problema de encontrar
o alinhamento 6timo é transformado em um problema de caminho minimo, descartando
(pruning) nés que nao contribuam para o resultado 6timo. Utilizando o algoritmo de
A-star [133] com o auxilio de uma fungdo heuristica para estimar a distancia de um no de
origem ao destino, é possivel encontrar, de maneira mais eficiente, o melhor caminho que
liga o inicio do alinhamento ao final do alinhamento, reduzindo assim o niimero de noés
processados na matriz. Entretanto, o algoritmo A-star exige um consumo muito grande
de memoria, pois o algoritmo deve manter uma fila de prioridades contendo nés que estao
sendo expandidos. Deste modo, o algoritmo A-star somente seria viavel em sequéncias
muito pequenas. O algoritmo IDA-star [134] amenizou o problema de memoria, mas o seu
funcionamento nao é escalavel no problema de comparacao de sequéncias devido ao ntimero
exponencial de caminhos no traceback, inviabilizando o processamento de matrizes maiores
que 10x10 [I35]. Em um trabalho subsequente, o DCFA-star [136] aplicou técnicas de
dividir para conquistar semelhantes ao de Hirschberg [12] para alinhar sequéncias de até
6.000 caracteres. O DCFA diminuiu o uso de memoria, porém o tempo de processamento
aumentou. Entretanto, o algoritmo chamado Partial Ezpansion A-star [137] foi capaz
de reduzir ainda mais o consumo de memoria, embora o tamanho médio das sequéncias
testadas tenha sido menor que 500 caracteres.

A segunda linha de trabalhos aplica otimizacoes especificas para o processamento da
matriz de programacao dinamica. Pesquisadores que adotaram esta linha observaram que
os problemas em grafo, por mais otimizados que fossem, necessitam de muita memoria
para armazenar os nos. Visto que o procedimento de descarte é feito para cada né expan-
dido, o custo de pruning torna-se ainda maior. Fickett (Segao propoe uma solucao
que processa a matriz descartando células que estejam fora de uma faixa de processa-
mento. A largura desta faixa é inicialmente pequena, mas seu tamanho é incrementado
até que o alinhamento 6timo seja encontrado. O LBD-Align [138] processa a matriz de
programagao dindmica por diagonais, efetuando o procedimento de pruning somente nas
extremidades de cada diagonal, de maneira adaptativa durante o calculo da matriz. Desta
forma, cria-se uma janela que encolhe ou expande de acordo com os valores das células, eli-
minando regides que nao contribuem para o escore 6timo. O DCLBD-Align [138] aplica o
método de dividir para conquistar para obter o alinhamento completo em memoéria linear.
Ao contrério do algoritmo de Myers-Miller (Segao [2.2.5)), o DCLBD-Align divide a matriz
nas diagonais centrais em vez de na linha central. O trabalho em [I32] reduz o nimero
de células processadas no traceback excluindo células que obtiveram valores nao positivos.
Entretanto, o primeiro estagio do algoritmo processa a matriz em sua totalidade.

Até onde sabemos, existia somente um trabalho que aplica os conceitos de pruning
sobre blocos de células da matriz de programagao dinamica. Esse trabalho, SW+#[125],
implementou o Block Pruning proposto no CUDAlign 2.1 [35] (Capitulo @, que é uma
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das contribuicoes desta tese. Além disso, os algoritmos de pruning existentes na lite-
ratura utilizam padroes de processamento pré-determinados, nao existindo trabalho que
estenda estes conceitos para mecanismos que processem a matriz em uma ordem genérica.
Por fim, nenhum trabalho encontrado avalia matematicamente a eficacia destes métodos
considerando as caracteristicas das sequéncias, parametros de comparacao e a forma de
processamento da matriz.

8.2 Definicoes

Nesta secao, apresentaremos algumas definigoes comuns que serao utilizadas ao longo do
capitulo. Por simplicidade, consideraremos inicialmente a equagao de Needleman-Wunsch
(Equagao . Posteriormente, apresentaremos as diferencas das propriedades em relacao
as Equagdes de Smith-Waterman (Equagcao e Gotoh (Equagao [2.12). A Tabela
apresenta os nomes e os simbolos para cada uma das defini¢oes feitas em seguida.

Tabela 8.1: Defini¢coes

Definicao Simbolo Descrigao

Deﬁnigéo S.2.1 Hz'—l,j—h Hz‘—l,j; Hi,j—l Células Adjacentes

Definicao [8.2.2 g Grafo de Traceback

Definicao [8.2.3 (diag), (up), (left) Casos de dependéncia de dados

Definigao [8.2.4 o Célula de Referéncia

Definicao [8.2.5 Aje A Distancias Vertical e Horizontal

Definigao [8.2.6 Hiin, jra, Célula Qualquer

Definigao 8.2.7] E[i+Ai,j+Aj Célula Conectada

Definigao [8.2.8 i j Diferenca entre Células

Definigao [8.2.9 &’j Diferenca entre Células Conectadas
Definigao [8.2.10 H Escore Derivado Méaximo
Definigao [8.2.11 g Escore Derivado Minimo
Definicao [8.2.12 best; ; Melhor Escore Provisoério
Definicao 8.2.13 ®ij [teracao

Definicao 8.2.1 (Células Adjacentes) Uma célula H;; possui 3 células adjacen-
tes: Hi_1 -1, Hi—1j e H;;_1, cada uma representando uma dependéncia na equacao de
recorréncia.

Definigao 8.2.2 (Grafo de traceback) Conforme visto na equagao de Needleman-
Wunsch (Equagao , cada célula possui seu valor calculado por uma operacao de mé-
ximo sobre valores previamente calculados de células adjacentes. O grafo de traceback
representa as dependéncias que geraram o valor maximo em cada uma das células, indi-
cando a direcao que o traceback devera percorrer. Definimos formalmente este grafo como
G = (V,€), onde os noés V representam cada uma das células da matriz de programagao
dindmica e as arestas £ indicam quais células adjacentes produziram o valor maximo em
cada célula, ou seja, (a,b) € £ se e somente se a célula b produz o valor maximo em a
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considerando a equacao de recorréncia. A Figura 8.1 apresenta o grafo de traceback entre
as sequéncias TTACACACTT e TGCACACAGG. E possivel observar que todas as células possuem
1, 2 ou 3 arestas de saida, exceto no caso da célula Hy o, que nao possui nenhuma aresta.
As arestas em destaque representam os alinhamentos globais 6timos.

* T T A C A C A C T T
* 2< 4= —G= 8= —10= —12< - —1d =< —16 < —18 < —20
\ Y. A
T -2 1<—1< -83=< -5 T=<w 9= —1l=<- —13=< —15=< 17
A T \ \ A > A S > S >
G -4 - 0= -2 —d< 6= 8= 10 < —12< 14 < ~16
cC 6 -3 2 -1 1= 3= H<o —T< 9= —11=<-—13
A A A \ 5 \ +
A -8 - 4 a1 -2 0= 2= A= —G= —8=—10
A A A A \ A \ A
c -0 -7 -6 -3 0= -2 L=< —l<o —3= —5 = =T
A AN AN A A \ A \
A 12 9 -8 5 2 T1=--1 2= 0= —2<- —4
A AN A AN A A \ A \
c 14 11 -0 -7 -4 -1 2< 0 < 1= —1
A AN AN A AN A A\ T\ Y.
A 16 13 12 9 6 -3 0 3«1 2<- 0
A AN A A A A A A \ \ T \
G 18 15 14 -1 -8 -5 -2 1 2<——0 1
AN
10 1

G -2 -17 -16 -13 -10 -7 -4  —

Figura 8.1: Grafo de Traceback.

Definig¢ao 8.2.3 (Casos de dependéncia (diag), (up) e (left)) Conforme visto
na equacao de Needleman-Wunsch (Equagéo, o valor da célula H; ; é determinado pelo
valor méaximo entre trés casos de dependéncias, que chamaremos de (diag), (up) e (left),
dependendo respectivamente de suas células adjacentes H;_1 1, H;—1; e H; j_;. Um ou
mais casos simultaneos podem se aplicar a uma mesma célula, indicando as diregoes em
que o traceback pode percorrer. A Figura [8.2] ilustra as dependéncias da equagdo, onde
cada um dos trés casos esta representado como arestas do grafo de traceback.

Definigao 8.2.4 (Célula de referéncia H;;) Chama-se de célula de referéncia uma
célula com valor ja conhecido, usada como ponto de referéncia durante alguma analise da
matriz. Utiliza-se o simbolo x para indicar a célula de referéncia.
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Figura 8.2: Casos de dependéncia de H; ;.

Definigao 8.2.5 (Distancias vertical e horizontal A; e A;) As distancias ver-
tical e horizontal entre uma célula qualquer e a célula de referéncia serao denominadas
A; e Aj, respectivamente.

Definigao 8.2.6 (Célula qualquer H; x, j1a;) Determinada uma célula de refe-
réncia H;; com valor conhecido, chama-se de célula qualquer H;;a, j+a; uma célula, com
valor conhecido ou nao, onde A; e A; sao as distancias vertical e horizontal para a célula
de referéncia.

Defini¢ao 8.2.7 (Célula conectada Hiia, ;+a,) Determinada uma célula de re-
feréncia H?; com valor conhecido, diz-se que a célula H;ia, j1a; estd conectada a célula
de referéncia se existir um caminho de arestas entre elas no grafo de traceback. Desta
forma, poderemos efetuar o traceback a partir da célula mais inferior até a outra célula,
percorrendo um caminho de vértices conectados pelas arestas. A Figura destaca em

um retangulo as células Hy o e H)g,s,|, que estao conectadas por caminhos de traceback.

Definigao 8.2.8 (Diferenga entre células d;.a, ;+a,) Considerando uma célula
de referéncia H ; de valor conhecido, 5i+Ai7j+A]. ¢é a diferenca entre os valores das células
Hiingj+n, € HY;, definida conforme a Equagao [8.1]

Z?]’

J— *
Sivasjrn; = Hipn,jra, — Hi; (8.1)

Definigao 8.2.9 (Diferenca entre Células Conectadas 5Z-+Ai7j+Aj) Se as células
H}; e Hiyn, j+a; forem conectadas pelo grafo de traceback, chama-se a diferenga de valor
entre elas de 0;a, jia;-

Definigao 8.2.10 (Escore Derivado Maximo H]**) Dado que o valor da célula
H; ; & conhecido, o Escore Derivado Mdximo (H"*) é o maior escore que o alinhamento
otimo podera possuir caso ele atravesse a célula H, ;.

Definigao 8.2.11 (Escore Derivado Minimo Hl”}m) Analogamente, o FEscore
Derivado Minimo (H[i™) é o menor escore que um alinhamento 6timo podera produzir
caso ele atravesse a célula H, ;.
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Definicao 8.2.12 (Melhor Escore Provisorio best; ;) O melhor escore provisorio
best; ; ¢ definido como o maior escore derivado minimo Hm? de todas as células (7', j')
processadas antes do calculo de H; ;. Ao final do processamento da matriz, o valor best,, ,,
da ultima célula é o escore 6timo real.

Definigao 8.2.13 (Iteragao ¢, ;) Considerando que as células da matriz H sao
processadas por iteracoes, chamaremos de ¢; ; a iteragao em que a célula H; ; foi proces-
sada. Desta forma, se ¢, < ¢;; se e somente se Hy j foi processada em uma iteracao
anterior a H; ;.

8.3 Diferenca de valores entre células da matriz

Nesta se¢ao, apresentaremos formulas que definem limites superiores e inferiores entre os
valores de células da matriz. No restante do capitulo, essas propriedades serao utilizadas
para definir e analisar o procedimento de reducao da area de processamento da matriz.

8.3.1 Limites das diferengas entre células conectadas (0)

Considerando células adjacentes diretamente conectadas por arestas, define-se a diferenga
de valor 4 entre as células utilizando os proprios valores da equagao de recorréncia de NW:
(Sifld‘,l = +mi ou — ma, (51'71’]' = +G (§ 61’,]'71 = +G (Figura .

Sic1jo1 = OUj:Z ic1; =G
N )
5 5. 0ij-1 =G <—— 0,
ij irj (left)

Figura 8.3: Diferenca § entre células adjacentes conectadas por arestas.

Pode-se encontrar a diferenca méaxima entre duas células conectadas nao adjacentes
considerando todos os caminhos possiveis entre elas. Para existir um caminho entre duas
células, a célula superior deve estar a esquerda da célula inferior, pois as equagoes de
recorréncia em estudo permitem que o traceback seja realizado somente para a esquerda,
para cima ou para a diagonal superior esquerda. A Tabela [8.2] apresenta os valores ma-
ximos de ¢ para a vizinhanca de uma célula de referéncia H?;, indicada na tabela pelo
simbolo *.

A Inequagdo 8.2 generaliza a diferenga méxima de 0,4 A, j+ A, entre os valores de uma cé-

lula de referéncia H;; (Definigdo|8.2.4)) e uma célula qualquer Hiya, ja; (Definigao(8.2.6)),
onde A; e A; sdo as distancias vertical e horizontal para a célula de referéncia H;;.

- { —maz (A, Aj)mi+|A; — Aj|Gise A; <0eA; <0 (8.2)

A A <
Oitangta; S min(A;, Aj)ma—|A; — Aj|Gise A; >0e A; >0
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Tabela 8.2: Diferenca maxima & entre células conectadas.

—Aj—
e -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
=3 | +3mu +2mi+1G | +1mi+2G | +3G —— —— ——
=2 | +2mai+1G | +2ma +1mi+1G | +2G —— —— ——
T =1 | +1mi+2G | +1mi+1G | +1mi +1G —— —— ——
A; 0 +3G +2G +1G O* -1G -2G —3G
I +1 —— —— —— —1G | +1ma +1ma—1G | +1ma—2G
+2 —— —— —— —2G | +1ma—1G | +2ma +2ma—1G
+3 —— —— —— —3G | +1ma—2G | +2ma—1G | +3ma

Por simetria, o valor minimo de d;4a, j+a; ¢ igual ao valor minimo de —d;-a, ;j-a;-
Com isso, definimos o valor minimo de ;4 jya; conforme a Inequagao .

5> —min(A;, A )mi—|A; — Aj|Gise A; > 0e A; >0 (8.3)
HALITA; = maz(A;, Aj)ma+|A; — Aj|Gise A; <0e A; <0 '
Como exemplo, suponha que ma = 1, mi = 3 e G = 5. Podemos afirmar que

uma célula qualquer Hiia, jia;, conectada a uma célula de referéncia H};, deslocada
A; = 100 linhas abaixo e A; = 70 colunas a direita de H;;, terd uma diferenga relativa
(Definigao ) limitada em —360 < 0;ya, j+a; < —80. Considerando que o valor da
célula de referéncia é H?; = 1000, teremos os limites 640 < H;ya, j+a; < 920.

8.3.2 Limites das diferengas entre células quaisquer ()

Nesta subsegao consideraremos células da matriz que estejam conectadas ou nao por um
caminho de traceback. Inicialmente, definiremos os limites das diferengas entre células
adjacentes. Em seguida definiremos os limites para células quaisquer da matriz.

Limite superior de células adjacentes: Pela equagao de recorréncia de NW

(Equacao , as inequagoes , e aplicam-se a qualquer um dos casos (diag),
(up) e (left).

Hi,j Z Hifl’jfl —mi 84)
Hi; > Hi1;—G (8.5)
Hi,j > Hi,j—l -G 86)

Considerando Equagao (Definicao [8.2.8)), os limites superiores das diferengas das
células vizinhas sao (Figura : 0ic1jo1 < 4+mi, ;-1 < +G e 0; ;-1 < +G.

Figura 8.4: Limites superiores das células adjacentes
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Limite inferior de células adjacentes: Para determinar os limites inferiores, pro-
varemos o Teorema [8.3.1] Lembramos que, por defini¢ao, G' e ma sao positivos. Também
assumiremos que mi < 2G, caso contrario todas as ocorréncia de mismatches seriam
substituidas por dois gaps.

Teorema 83.1 H;; < H;_1; +ma+G, H,; <H;j1+ma+CG e
Hi,j S Hz'—l,j—l + ma.

Demonstracao. O teorema seré provado por indugao nas linhas e colunas da matriz H.

Base de indugao: Conforme visto na Segao 2.2.1] a primeira linha (i = 0) e a
primeira coluna (j = 0) da matriz de programagao dindmica sao iniciadas com os valores
H,y = —i-G e Hy; = —j - G respectivamente. Além disso, por meio das Equacoes
e sabe-se que os valores das células da segunda linha (i = 1) e da segunda coluna
(7 = 1) sdo restritos aos limites definidos das Equagoes e , respectivamente.

(1—4)G —mi <H;; <(1—i)G+ma (3.8)

Os possiveis valores das duas primeiras linhas e colunas estao ilustrados na Figura[8.5]

30 3=t j=2 ;=3 j=n
| 0  -1G 2G| 3G =~ 4G | - | G
i +ma -1G+ma | -2G+ma -(3-1G+tma -(n-1)G+ma
=1 -1G i -1G-mi | -2G-mi -(3-1)G-mi - (n-1)G-Mmi

- -1G+ma
=21 2G| Z16-mi

- -2G+ma
=31 3G | %6-mi

. -(i-1)G+ma
-G CGE)G-mi

i -(m-1)G+tma
=n -mG -(m-1)G-mi

Figura 8.5: Possiveis valores nas duas primeiras linhas e colunas.

Considerando as caracteristicas apresentadas das duas primeiras linhas da matriz, a
Figura [8.6 apresenta, para qualquer 1 < j < n, o limite superior de Hj ;, o limite inferior
de H; j_; e os valores das células Hy ;1 e Hy ;.

Figura 8.6: Limites das células adjacentes a H; ;
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Com os valores apresentados na Figura , o limite superior da célula H; ; pode ser
expresso conforme as Equagoes [8.9] e que validam a base da inducao para as
células da segunda linha (i = 1). Em relagao a Equacao ressalta-se que mi < 2G.

Hl,j S H(),j_l—i—ma (89)
Hl,j < Hojj +ma + G (810)
HlJ S Hljj_1+ma—G+mz' S H17j_1 +ma+G (811)

Por simetria, chega-se a resultados analogos para as célula da segunda coluna (j = 1).

Hipétese de Inducgao: Dada uma célula H; ;, consideramos que o teorema ¢ verda-
deiro para suas células adjacentes H,;_ ; (Equacao , H; ;1 (Equagéao e Hi_1 ;4
(Equagao :

Hi—l,j S Hi—l,j—l + ma + G (812)
Hi,jfl S Hiflyjfl + ma + G (813)
Hi—l,j—l S HZ‘_QJ‘_Q + ma (814)

Passo de Indugao: A equagao de recorréncia do NW (Equagéo limita-se ao valor
méximo de todos os seus termos. Entdo, sabendo que o valor da funcao sbt(Sy[i], S1[j])
¢ +ma ou —mi e que, pela hipétese de indugao, os valores méaximos de H;_;; e H; ;
estao respectivamente definidos nas Equagoes [8.12] e 8.13] podemos concluir que H;; <
H;_1 ;-1 + ma (Equagao .

Hi 151 + sbt(Soli], Silj])
Hi,j = Imax Hi—l,j - G
Hi,j—l — G

Hi 14 + ma
Hi,j S max (Hi—l,j—l + ma + G) - G
(Hi—l,j—l +ma+G) — G

Hz',j S Hi—l,j—l —+ ma (815)
Pela equacao de recorréncia de NW, temos as Inequacoes e

Hi—l,j—l S Hi,j—l + G (816)
H’i*l,jfl < Hifl,j + G (817)

Aplicando as Inequacoes e na Equacao temos as Equacoes e

que provam que o passo da inducao esta correto.

Hi,j < Hifl’jfl + ma < Hi*l,j + G +ma (818)
H,; <Hi_1-1+ma<H; 1+G+ma (8.19)
O

Pelo Teorema e Defini¢ao [8.2.8| temos o Corolario [8.3.2]
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Corolario 8.3.2 Os limites inferiores das diferencas das células vizinhas sao (Figura
i (Sifld',l Z —ma, 6i71,j Z —ma—G e 5@',]'71 Z —ma — G.

Figura 8.7: Limites inferiores das células adjacentes

Limites das diferengas entre células nao adjacentes: Utilizando os limites de-
finidos pelas Figuras e [8.7, podemos estendé-los para encontrar a diferenga méaxima
entre duas células nao adjacentes da matriz. A Tabela [8.3] apresenta os limites méaximos
entre as diferengas entre células (adjacentes ou nao), sendo que o simbolo  indica a célula
de referéncia H; ;.

Tabela 8.3: Diferenca maxima d;; 4, j+a, entre células.

AV

-3 -2 -1 0 +1 +2 +3

=3 | +3mu +2mi+1G | +1mi+2G | +3G +1ma+4G | +2ma+5G | +3ma+6G

=2 | +2mi+1G | +2mi +1mi+1G | +2G +1ma+3G | +2ma+4G | +3ma+5G
T =1 +1mi+2G | +1mi+1G | +1mi +1G +1ma+2G | +2ma+3G | +3ma+4G
A; O +3G +2G +1G Ox +1ma+1G | +2ma+2G | +3ma+3G
I +1 | +1lma+4G | +1ma+3G | +1ma+2G | +1ma+1G | +1ma +2ma+1G | +3ma+2G

+2 | +2ma+5G | +2ma+4G | +2ma+3G | +2ma+2G | +2ma+1G | +2ma +3ma+1G

43 | 43ma+6G | +3ma+5G | +3ma+4G | +3ma+3G | +3ma+2G | +2ma+2G | +3ma

A Inequacao generaliza a diferenca maxima de d;4a, j1a, entre os valores de
uma célula de referéncia H}; (Definigdo [8.2.4) e uma célula qualquer Hiya, jia; (Defini-
¢a0[8.2.6), onde A; e A; sdo as distancias vertical e horizontal para a célula de referéncia

*

43"

S < —maz(A;, Aj)mi+|A; — Aj|Grse A; <0e A; <0 (8.20)
HALITA) = maz(A;, Aj)ma+|A; — Aj|G:se A; > 0 ou A; >0 '

Por simetria, o valor minimo de d;4a, j+a; ¢ igual ao valor minimo de —d; A, j-a;-
Com isso, definimos o valor minimo de d; 4, jy+a; conforme a Inequagao [3.21}

—min(Ay, A )mi—|A; — Aj|Gise A; > 0e A; >0

. . > 19 J ? 7 7 j

Ottty 2 { min(A;, Aj)ma—|A; — Aj|G:se A; <0oul; <0 (8.21)
Como exemplo, suponha que ma = 1, mi = 3 e G = 5. Podemos afirmar que uma

célula qualquer Hiyn, j4a; deslocada A; = 100 linhas abaixo e A; = 70 colunas a direita

de uma célula de referéncia H;; terd uma diferenga relativa (Definigao [8.2.8) limitada em
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=360 < 0y, j+a; < 250. Considerando que o valor da célula de referéncia ¢ H;; = 1000,
teremos os limites 640 < Hiia; j1a; < 1250.

8.3.3 Outras equagoes de recorréncia

Nas sec¢oes anteriores, analisamos as diferencas maxima e minima entre células da matriz
calculada pelo algoritmo de Needleman-Wunsch (NW), que produz o alinhamento global
Otimo. Para outras equagdes de recorréncia como o Smith-Waterman (Segao eo
Gotoh (Segao[2.2.3), a analise das diferencas é bastante similar.

Smith-Waterman (SW): A equagao de SW difere do NW pois as células calculadas
no SW sdo limitadas a valores ndo negativos (H;; > 0). Com isso, a diferenca entre
uma célula de referéncia H;; e uma célula qualquer H; a, jia; Serd sempre menor que o
proprio valor da célula de referéncia H;, (Inequagao .

*
Oirnijtn; = Hipn,jra, —H];
—_——
>0

*
Oira, o, = —H;

(8.22)

Ressalta-se que os limites inferiores das diferengas d;1a, j1a, aplicadas para o NW
(Equagoes e também se aplicam ao SW, sendo que a Inequagao torna-se um
limite inferior mais estrito quando H;; for menor que o valor definido pela Inequagao m

Gotoh (affine-gap): Para adaptar as diferengas méxima e minima para equagoes com
affine-gap, podemos substituir a variavel G das equagoes apresentadas na Sec¢ao pela
penalidade do primeiro gap (1) = G f;st, sabendo que o primeiro gap de uma sequéncia
de gaps possui penalidade maior que os demais (i.e. Gyt > Geyr). Desta forma, as
equagoes que apresentam as diferengas maximas e minimas do NW (Equagoes , ,
e também se aplicam ao Gotoh, embora tornando-se limites nao estritos.

8.3.4 Escore derivado de uma célula (HZ";‘” e H[’;”‘

Para encontrar os limites superior e inferior dos escores derivados de uma célula (Defini¢oes
8.2.10] e 8.2.11]), devemos considerar o tipo de alinhamento escolhido. Nesta secao, serao
definidos os limites para alinhamentos globais e locais. Neste contexto, chamaremos de
m = |Sy| e n = |Si| os tamanhos das sequéncias, A; a distancia vertical entre a célula
H;; e a ultima linha da matriz (A; = m —i) e A; a distancia horizontal entre esta célula
e a tltima coluna da matriz (A; = n — j).

Alinhamento Global: No caso do alinhamento global, o alinhamento 6timo termina,
por definigao, na ultima célula da matriz H,,,. Considerando a Equacao o valor de
H"** pode ser definido conforme a Equagao m

Hm,n = ij + 5_(m, n)
Hyn < H;;+min(m—in—j) -ma—|m—1i)—(n—7j) G (8.23)

-~

— max
=HJ
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Analogamente, considerando a Inequacao , o valor de Hz”;m pode ser definido con-
forme a Equagao [8.24]

Hm,n = Hi,j —|— 5(m,n)
Hppn > Hij —min(m —i,n—j) -mi—|(m —i) — (n—j)| -G (8.24)

-

=Hmin
3y

Alinhamento Local: No caso do alinhamento local, o alinhamento 6timo pode ter-
minar em qualquer célula da matriz. Devemos entao considerar o valor maximo possivel
de todas as células que possam estar conectadas a H; ;. Considerando a Inequagao o}
valor de H]"** pode ser definido conforme a Equagao W

H" = H,; ; + max 6(i', 5’
" T )< )< (mom) (#.7)

Hi’”}““’ = H;; + min(m —i,n — j) - ma (8.25)

Visto que, no alinhamento local, o alinhamento pode encerrar-se na propria célula
H; j, entao o valor minimo H;"/" de um alinhamento que passe por essa célula é o proprio
valor H; j, conforme descrito na Equacao [8.26]

H"™ = H; (8.26)

A Figura ilustra geometricamente os valores de H]™* e H;’j”” para alinhamentos
globais e locais. As linhas que saem da célula H; j representam os melhores (Figuras
e[8.8(c)|) e os piores (Figuras[8.8(b)[e[8.8(d)) cenérios de alinhamentos, tais como os casos
onde ocorrem matches ou mismatches entre todas os caracteres das sequéncias.

8.4 Meétodo de Pruning

O método de pruning proposto nesta tese consiste em descartar células da matriz de
programagao dinamica que jamais poderao contribuir para o alinhamento 6timo. Em
outras palavras, uma célula pode ser descartada se seu escore derivado maximo H;*"
(Segao for menor que um limite inferior bound do alinhamento 6timo. A Inequa-
¢ao |8.27| sera chamada de condicao de pruning.

H™ < bound (8.27)

Ao avaliar a condi¢do de pruning durante o calculo da matriz, podemos reduzir o
numero de células processadas, acelerando assim o tempo de processamento. Nesta segao
formalizaremos algumas defini¢coes adicionais para o método de pruning e apresentaremos
formulas capazes de estimar a eficacia do método em determinadas condigoes.
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(a) H"** para Alinhamento Global (b) H%™ para Alinhamento Global
(0,0) J} Aj in (0,0) }l Aj in
'T ________ i 'T"""H_i'j{%ﬂﬂm _________________
Ai | . Ai | _
' 2 : 3
ml ! 2 ml 1 3
(c) H"*® para Alinhamento Local (d) H/"™ para Alinhamento Local

Figura 8.8: Representagoes geométricas de H]"/™* e HZ";’"

8.4.1 Definicoes

Definicao 8.4.1 (Células Prunable) Se a condi¢ao expressa na Inequagao for
atendida para uma célula H; ;, entao H; ; é dita uma “célula prunable”, pois seu céalculo
poderia ter sido ignorado visto que nenhum alinhamento 6timo jamais passara por ela.

Definigao 8.4.2 (Células Pruned) Chama-se de “célula pruned” uma célula que foi
identificada como prunable antes mesmo de ser calculado o seu valor H; ;. Ao ignorarmos o
calculo destas células, o nimero de células processadas da matriz é reduzido. A verificacao
de uma célula pruned é feita observando os valores de suas dependéncias. Caso as 3
células adjacentes (H;_1 -1, Hi—1; e H;j_1) sejam todas prunable, a célula H,; sera
obrigatoriamente prunable (i.e. célula pruned), sem a necessidade de calcularmos o valor
de H; ;. Um caso especial ocorre quando as células prunable estao na primeira coluna ou
primeira linha. Se a célula H, for prunable, todas as células restantes H;-, o também
serao prunable por indugao. Analogamente, se a célula Hy , for prunable, todas as células
restantes Hy -, também serao prunable por indugao. A Figura@ apresenta um exemplo
onde as células cinza claro representam as células prunable e as células cinza escuro
representam as células que foram consideradas prunable por indugao e, consequentemente,
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podem ser ignoradas no processamento da matriz. As células com um circulo no centro
foram processadas e as demais (células pruned) foram ignoradas.

Figura 8.9: Visualizacao das indugoes na condicao de pruning.

Definigao 8.4.3 (Limite inferior bound) Por meio da Equagao|8.27], serdo ignorados
os alinhamentos cujo escores sejam menores que o limite inferior bound.

Definicao 8.4.4 (Limite inferior inicial boundy) O limite inferior bound possui um
valor inicial boundy, que pode ser definido das seguintes maneiras:

e Irrestrito: Define-se boundy = —oo de modo a nao restringir, inicialmente,
nenhum alinhamento.

e Manual: O usuario define bound, de modo a restringir a obtencao de ali-
nhamentos somente com escores maiores que este limite.

e Heuristica: Um algoritmo heuristico encontra um alinhamento nao ne-
cessariamente 6timo e o escore deste alinhamento é utilizado como limite
inferior.

e Oraculo: Um conceito tedrico onde o escore 6timo é conhecido antes da
execucao do algoritmo.

Defini¢ao 8.4.5 (Atualizac¢do do limite inferior ) O limite inferior bound pode ser
atualizado com novos valores boundy, bound,, - - - , nas seguintes situacoes:

e por célula: O valor de bound é atualizado com o maior escore derivado
minimo Hz”}m (Equagoes ou imediatamente apds o célculo de
cada célula.

e por bloco: A atualizacao é feita semelhamentemente a atualizagao por
célula. Entretanto, a atualizacao considera apenas o escore derivado minimo
Hl"j”” (Equagoes ou D da célula com o maior escore deste bloco.
Comparando com a atualizagao por célula, o calculo de H;"'™ nao precisa
ser feito para todas as células, reduzindo o overhead deste célculo.

e por tempo: Atualiza-se o valor de bound a cada intervalo de tempo. A
atualizagao considera o escore derivado minimo H{”ji” (Equagoes ou
da célula com o maior escore encontrado até o momento. Visto que a
atualizacao é feita periodicamente, o calculo de H[’;m pode ser feito através
de alguma heuristica em vez de utilizar as Equagoes e[8.26] Embora a
heuristica possa consumir mais tempo do que o calculo das equagoes, o valor
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de bound pode convergir mais rapidamente para o escore 6timo, melhorando
a eficacia do método de pruning.

e por execucgao: Esta forma de atualizacao se aplica quando bound, é de-
finido manualmente, pois a primeira execu¢ao pode nao encontrar nenhum
alinhamento. Neste caso, a matriz de programacao dinamica ¢é calculada
em varias execucoes até que um alinhamento com escore maior que bound
seja encontrado. Para cada nova execugao, atualiza-se o valor de bound com
valores sucessivamente menores (boundy > bound; > bounds > - -+).

8.4.2 Algoritmos de Pruning

Nesta segao serao apresentados quatro algoritmos de pruning (Algoritmos [2 a . Por
simplicidade, apenas os casos para alinhamento local serao tratados, sendo que os ajustes
necessarios para abordar alinhamentos globais estdo citados na Segao [8.3.3, Os quatro
algoritmos de pruning propostos sao os seguintes:

. (Algoritmo Especifico por linha: Aplica-se somente ao processamento por linha
ou por coluna. A complexidade de memoria é constante O(1).

e (Algoritmo |3)) Especifico por diagonal: Aplica-se somente ao processamento por
diagonal. A complexidade de memoria é constante O(1).

e (Algoritmol]) Genérico quadratico: Aplica-se a qualquer forma de processamento
da matriz. A complexidade de memoria é quadratica O(m - n).

e (Algoritmo [5) Genérico linear: Aplica-se a qualquer forma de processamento da
matriz. A complexidade de memoria é linear O(m + n).

As formas de processamento da matriz sao ilustradas na Figura [8.10]

ks ke

<

o

(a) Por linha (b) Por diagonal (c) Genérico

Figura 8.10: Algoritmos de Pruning

Inicialmente, as caracteristicas comuns aos 4 algoritmos serao apresentadas. Em se-
guida, as caracteristicas individuais serao abordadas separadamente.

Caracteristicas comuns : O Algoritmo [I] apresenta um esqueleto que sera utilizado
de maneira comum em todos os demais algoritmos de pruning (Algoritmos [2 a . Neste
esqueleto, estao apresentados os codigos comuns e algumas areas que serao substituidas
por codigos especificos a cada um dos algoritmos de pruning.

O esqueleto é dividido em 4 partes: 1) inicializa¢ao; 2) fungdo ISPRUNABLE; 3) fungao
ISPRUNED; e 4) procedimento PRUNINGUPDATE.
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Algorithm 1 Esqueleto dos Algoritmos de Pruning
1: bound < —o0

2: ... Inicializacoes Especificas ...

3: function ISPRUNABLE(¢, j, H; ;, bound)

4: H" «+ H; + min(m —i,n — j) - ma
5: return HZ";‘” < bound

6: end function

function ISPRUNED(4, j)
... Cédigo Especifico ...
end function

10: procedure PRUNINGUPDATE(?, j, H; ;)
11: ... Codigo Especifico ...
12: end procedure

A inicializagao é feita nas primeiras linhas dos algoritmos, onde estao declarados os
requisitos de memoria e os valores iniciais de suas variaveis. Assume-se, sem perda de
generalidade, que o limite inferior (Defini¢ao ¢ sempre inicializado com boundy, =
—oo. Nos Algoritmos |2| a [5| pode-se observar as inicializagoes das variéveis especificas
de cada método, onde os dois métodos genéricos possuem complexidade de memoria em
O(m - n) (quadratico) e O(m + n) (linear) e os algoritmos especificos utilizam memoria
em O(1) (constante).

A fungao IsPrunaBLE (linhas , responsavel por identificar se uma célula é prunable
ou nao (Defini¢ao , sera utilizada para todos os algoritmos de pruning. Essa funcao
¢ consequéncia direta das Equagoes e

A funcao ISPRUNED é chamada antes do célculo de cada célula e é responsével por
identificar se uma célula podera ser ignorada (pruned) sem comprometer o resultado 6timo
(Definigao . Cada algoritmo de pruning terd uma forma diferente de identificar
células pruned.

O procedimento PRUNINGUPDATE é chamado apos o calculo de cada célula. Este pro-
cedimento é responsavel por atualizar as variaveis que auxiliam o pruning e por atualizar
o valor do limite inferior bound (Defini¢ao [8.4.5)). Cada algoritmo de pruning terd uma
forma diferente de atualizar as suas variaveis.

Algoritmo Especifico por Linha: Considerando que a matriz é processada por linhas
(ou analogamente por coluna), o procedimento de Pruning funciona da seguinte maneira.
Chamamos de janela ndo prunable o intervalo [k;..k.| de colunas que devem ser processadas
em uma determinada linha. Inicialmente, definimos (ks, k.) = (0,n). Para cada linha i,
o algoritmo calcula todas as células (i, € [ks..ke]) e, entdo, ele atualiza a janela nao
prunable para os valores [k...k.], onde os valores k. e k. sdo, respectivamente, a primeira
e a ultima célula nao-prunable desta linha.

Assumindo que as células (i — 1,5 € [0..k;]) sdo prunable, entdo todas as células
(1,7 € [0..ks]) também serdo e, por inducdo, todas as células (i' > 7,5 € [0..ks]) também
serdo. Se todas as células (i — 1,7 € [ke..n]) sdo prunable e a célula (i,z € [k...n])
é prunable, logo todas as células (7, j € [z + 1..m]) também serdo prunable. Se a célula
(i, ke+1) for prunable, entdo o novo valor k., sera a ultima célula nao-prunable no intervalo
(1,7 € [ks.-ke]), onde k. < k.. Caso contrario, devemos calcular as células restantes da
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linha ¢ até que encontremos a primeira célula prunable (i,z € [k. + 2..n]), de forma que
o novo valor de k., serd x — 1. As células (i,j € [0..k.]) sdo chamadas de células prunable
a esquerda e as células no intervalo (i,j € [k, + 1..n]) sdo chamadas de células células
prunable a direita.

No Algoritmo , a fungao ISPRUNED (linhas simplesmente retorna um booleano
indicando se a coluna j esta fora da janela [ks..k.]. O procedimento PRUNINGUPDATE
(linhas apresenta a atualizacao da janela de pruning apos o calculo de todas as
células H; g da linha ¢. A linha [5indica a atualizacao do valor kg e as linhas [10] e (15| as
atualizagoes do valor k..

Algorithm 2 Algoritmo Especifico por Linha
1: (ksvke) « (0,71)

2: procedure PRUNINGUPDATE(i, H; [o..n,))

3: bound <+ max(bound, H; [o..»))

4 while ks, < n and IsPrunable(i, ks, H; ,, bound) do

5: ks +— ks+1 > aumento da area pruning a esquerda
6 end while

7 if k. < n and —IsPrunable(s, ke, H; i, , bound) then

8: ke < ke +1

9: while &k, < B and —IsPrunable(i, k., H; 1, bound) do

10: ke «— ke +1 > reducao da area pruning a direita
11: end while

12: else

13: ke <+ ke — 1

14: while k. > ks and IsPrunable(i, k., H; 1., bound) do

15: ke <— ke —1 > aumento da area pruning a direita
16: end while

17: ke < ke + 1,

18: end if

19: end procedure

20: function ISPRUNED(j)
21: return j < ks or j > k.
22: end function

Algoritmo Especifico por Diagonal: O Algoritmo [3] ¢ similar ao Algoritmo 2, com
a principal diferenga em que a janela [k;..k.] indica quais os elementos da diagonal atual
deveré ser processada. A fungdo ISPRUNED (linhas ¢ idéntica a do Algoritmo . O
procedimento PRUNINGUPDATE (linhas difere em dois aspectos. O primeiro é que
o vetor Hy_ix (onde k € [0..n]) possui as células da diagonal d da matriz. O segundo
aspecto ¢é visto na redugao da area pruning a direta (linha , onde a redugao somente
pode ser feita em intervalos de 1 elemento durante cada atualizacao. O algoritmo de
pruning por diagonal foi implementado no CUDAlign 2.1 (Capitulo [7));

Algoritmo Genérico Quadratico: O Algoritmo Genérico Quadratico (Algoritmo
é capaz de manter informacoes de pruning para todas as células, permitindo assim que
a matriz seja processada em qualquer ordem, inclusive seguindo um fluxo genérico de
processamento (dataflow). Este algoritmo mantém uma matriz k, de complexidade O(m -
n) em memoria, indicando a condigdo de pruning de cada célula. O valor de k;; é true
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Algorithm 3 Algoritmo Especifico por Diagonal

1: (ks,ke) < (0,n)

2: procedure PRUNINGUPDATE(d, Hq_ 1) >k € [0..n]
3: bound < max(bound, Hy_y, 1)

4 while ks, < n and IsPrunable(d — ks, ks, Hq—k, k., bound) do

5: ks < ks+1 > aumento da area pruning a esquerda
6: end while

7 if k. < n and —IsPrunable(d — k., ke, Hi—k, k., bound) then

8 ke < ke +1; > redugao da area pruning a direita
9: else
10: ke «— ke — 1
11: while k. > k, and IsPrunable(d — k., ke, Hy—k, k., bound) do
12: ke < ke — 1 > aumento da area pruning a direita
13: end while
14: ke < ke +1;
15: end if

16: end procedure

17: function ISPRUNED(j)
18: return j < k. or j > k.
19: end function

se e somente se a célula H; ; for identificada como prunable. A inicializacao da matriz k
é feita conforme a Equacao de forma que as primeiras linhas e colunas possam ser
descartadas por inducao e que a primeira célula da matriz H;; seja sempre calculada. A
inicializa¢do da matriz esta apresentada na primeira linha do Algoritmo [4]

false true true --- true
true false false --- false

E[0..m][0..n] = | true false false -.- false (8.28)
true false false --- false

A func@o ISPRUNED (linhas ¢ sempre chamada antes do calculo de cada célula e
verifica a condicao de pruning das células vizinhas (H;_;;, H;—1 -1 € H; j_1) para poder
inferir se a célula H,; pode ser descartada (pruned). Caso seja identificada uma célula
pruned, a célula k; ; ¢ marcada como true.

Caso a célula nao seja identificada como pruned, a computagao do seu valor é feita
normalmente e, em seguida, a fungdo PRUNINGUPDATE (lines ¢ chamada para
atualizar o estado da célula k;; caso ela seja identificada como prunable pela fungao
ISPRUNABLE. Além disso, o limite inferior bound é atualizado caso o valor recém-calculado

da célula H; ; seja maior que ele (linha .

Algoritmo Genérico Linear: O Algoritmo Genérico Linear (Algoritmo [5)) é similar
em funcionalidade com o Algoritmo Genérico Quadratico (Algoritmo , com a diferenga
de utilizar uma estrutura muito mais simples em memoria. Em vez de utilizar uma
matriz quadrética k, o algoritmo mantém dois vetores lineares, um para cada dimensao
kp, (horizontal) e k, (vertical), os quais indicam qual foi a ultima célula prunable em
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Algorithm 4 Algoritmo Genérico Quadratico
1: k[0..m][0..n] < Equation [8.2§]

2: function ISPRUNED(, j)

3: if k[ — 1][j] = true and k[i][j — 1] = true and k[i — 1][j — 1] = true then
4: k[i][j] «+ true

5: return true;

6: else

7 return false;

8: end if

9: end function

10: procedure PRUNINGUPDATE(%, j, H; ;)
11: bound < max(bound, H; ;)

12: if IsPrunable(s, j, H; ;, bound) then
13: k[i][§] < true

14: end if

15: end procedure

uma determinada coluna ou linha, respectivamente. Desta forma, o algoritmo reduz a
complexidade de memoria para O(m + n).

Para identificar se uma célula H; ; pode ser descartada antes do seu calculo, a funcao
ISPRUNED (linhas precisa identificar se as células H; 1 j, H; j—1 € H;—_1 -1 sdo todas
prunable (linha [4). Neste momento, se ky[j] = ¢ — 1 entdo a dltima célula prunable da
coluna j foi a célula H;_; ;. Analogamente, se k,[i] = j — 1 ent@o a tltima célula prunable
da linha ¢ foi a célula H; ;.

Entretanto, note que a inducao também precisa levar em conta a célula da diagonal
H; 4 ;1. Para isso, adiciona-se um fator de ajuste —ma — G (linha relacionado com
a diferenga de valores entre células adjacentes (Figura . Com isso, os vetores ky, e k,
sao ajustados para que a condigao kj[j] = ¢ — 1 ocorra somente se H;_; j e H;_1 j_ forem
prunable. Analogamente, k,[i| = j — 1 deve ocorrer somente se H; ;1 e H;_y ;1 forem
prunable. Com isso, o teste da linha {4 também considera a célula H;_; ;_1 na indugao.

Assim como no Algoritmo , a fun¢do PRUNINGUPDATE (linhas ¢ chamada
para atualizar o estado dos elementos k,[i] e k;[j] caso a célula H; ; seja identificada como
prunable pela funcao ISPRUNABLE. Além disso, o limite inferior bound é atualizado caso
o valor recém calculado da célula H; ; seja maior que ele.

8.4.3 Block Pruning

Um bloco é definido um conjunto de células contiguas. Para que nao haja dependéncia
ciclica entre blocos, os blocos devem respeitar a seguinte regra: se as células H; ; e H;_1 ;1
estiverem em um mesmo bloco, entao as células H;_;,; e H;;j_; também estarao. A
Figura [8.11] apresenta 3 formatos de blocos que respeitam essa propriedade.

Um g¢rid ¢ uma matriz By, x B,, de blocos ordenados em h linhas e w colunas. Para
cada bloco B, ,, definimos como (7, j') e (i, 5”) as coordenadas minimas e méximas em
cada dimensao do bloco, conforme ilustra a Figura [8.11]

A dependéncia entre os blocos de um grid depende diretamente da forma dos blocos.
Na Figura podemos ver que blocos retangulares possuem dependéncias analogas
as das células. Entretanto, blocos em paralelogramo (Figura geram uma de-
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Algorithm 5 Algoritmo Genérico Linear

1: ky[0..m] + {—00,—1,—1,...,—1}

2: kpl0..n] «+ {—00,—-1,—1,...,—1}

3: function ISPRUNED(%, j)

4: if k,[i] =5 — 1 and ky[j] =¢ — 1 then
5: ks, [7] — bj

7 return true;

8: else

9: return false;
10: end if
11: end function

12: procedure PRUNINGUPDATE(3, j, H; ;)
13: bound < max(bound, H; ;)
14: if IsPrunable(s, j, H; ; — G — ma, bound) then

15: ky[i] <= b;
16: kn[j] < b;
17: end if

18: end procedure

(J')

(i".j")
(a) Retangular (b) Paralelogramo  (c) Irregular

Figura 8.11: Diferentes formatos de blocos e suas coordenadas maximas minimas.

pendéncia diferenciada, onde o bloco B, , depende dos blocos B,_1, By y—1 € Byi1y-1-
Chamaremos esta dependéncia a Byi1,-1 de dependéncia diferenciada do grid. Todas as
dependéncias diferenciadas devem ser levadas em consideracao durante o processamento
da matriz, caso contréario o resultado poderéa ficar inconsistente.

* /f;x;
<3 /jf /

(a) Retangular (b) Paralelogramo

>

Figura 8.12: Dependéncias entre blocos de um grid
Estritamente falando, o escore derivado méximo de qualquer alinhamento local que

passe através de um bloco B, ,, pode ser definido conforme a Equagao [8.29] considerando
a Equagao [8.25]
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maxr __ max [Hmax]

Bry = (i,j)€Bz,y &
Hpew = max [H;; +min(m —i,n—j) - mal (8.29)
Y (i,j)eBxy ’

Entretanto, para evitar o calculo de H;** para todas as células, a Equagao
apresenta uma férmula menos estrita para o escore derivado maximo deste bloco, onde
Hpgg, € 0 maior escore do bloco B .

Boy = AX [Hij]+ max [min(m —in—j)- 8.30
Bry (z‘,j)EB:v,y[ 7J]+(i,j)6B;v,y [min(m —i,n - j) - mal ( )
—

HBz,y

Embora o valor de Hp, , seja naturalmente obtido ao se calcular todas as células de um
bloco, ainda assim o calculo de min(m —i,n — j) - ma na Equagao necessitaria de ser
feito para todas as células. Para evitar esse cédlculo, substitui-se este termo considerando
a coordenada mais distante das bordas da matriz, que é a coordenada minima (7', j') deste
bloco. A Equagao [8.31] apresenta a forma menos estrita onde, conhecido o escore méaximo
Hpg y, € possivel determinar escore derivado méaximo HZ)'’ em tempo constante.

Hiyy = Hpey +min(m —i',n— j') - ma (8.31)

O Algoritmo [6] apresenta a fun¢do ISPRUNABLE adaptada para blocos, considerando
a Equacao [8.31}

Algorithm 6 Condigao de Pruning para Blocos

1: function 1ISPRUNABLE(z, y, Hp y, bound)
2: (¢, ") := GETMINCOORD(B; )

3: Hyg = Hpgy +min(m—1i',n—j") -ma
4: return H2%* < bound

Bz,y
5: end function

8.5 Meétodo de Avaliacao Teoérica

Nesta segao sera definida uma metodologia de avaliacao tedrica do método de pruning,
com o objetivo de definir a eficicia do método. Restringiremos a anélise desta secao a
apenas alinhamentos locais. A metodologia proposta leva em consideracao dois aspectos:
(1) os valores de cada célula H;; da matriz de programacao dindmica; (2) a forma de
processamento da matriz.

Em relacao aos valores das células, serao considerados alguns casos especiais para
definir H; ; por meio de férmulas matematicas que utilizam conceitos probabilisticos. As
células H; ; dependem dos parametros de match, mismatch e gap, além das caracteristicas
das sequéncias. Embora a matriz de programacao dinamica seja formada por coordenadas
e valores inteiros, a metodologia apresentada nesta se¢ao considera coordenadas e valores
no conjunto dos numeros Reais, assemelhando-se a matriz original. Com esta abordagem,
a analise e a simulac¢ao do método de pruning podem ser feitas matematicamente, sem a
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necessidade de calcularmos as equagoes de recorréncia, que sao muito mais custosas em
termos de processamento e memoria.

Apresentaremos a seguir 3 formulas de H; ; relativas a casos especiais onde o alinha-
mento 6timo encontra-se na diagonal principal.

e Perfect Match com letras iguais e repetidas (PM,): Neste cenario, o alfabeto
das sequéncias possui um unico caractere ¥ = {c; } e as duas sequéncias sao formadas
por uma repetigdo do mesmo caractere (ex.: Sy = cjcicr...c; € S; = cici0q...01).
Neste cenario, definimos os valores das células conforme a Equagao [8.32

H,; ; = min(i,j).ma (8.32)

e Perfect Match com letras distintas (PM'"): Supondo que o alfabeto das
sequéncias possui um niamero infinito de caracteres 3 = {¢y, ¢g, ¢3, ...} € que as duas
sequéncias sao formadas por letras tnicas (ex.: Sy = ¢1¢2C3...C, € ST = €1C2¢3...¢4),
definimos os valores das células conforme a Equagao [8.33] O caso de Perfect Match

com letras distintas é uma generalizacao do caso de Perfect Match com letras iguais
e repetidas (PM,.) quando G = 0.

H,; ; = max(0,min(i, j).ma — |i — j|G) (8.33)

e Semi-Perfect Match (PMP?): Definimos um Semi-Perfect Match como um caso
similar ao Perfect Match com letras distintas, mas alterando alguns caracteres da
sequéncia Sy por um caractere nao existente na outra sequéncia, de forma a gerar um
mismatch naquela posicao. Considerando que a probabilidade de alteragao é ¢ €
[0, 1] e que a alteragao é uniformemente distribuida ao longo da sequéncia, definimos
os valores das células de maneira aproximada conforme a Equacao [8.34], onde p =
P — %(1 — 1) epe€[0,1]. O caso de Semi-Perfect Match é uma generaliza¢ao do
caso de Perfect Match com letras distintas considerando que p = 1. Analogamente,
o caso de Semi-Perfect Match é uma generalizacao do caso de Perfect Match com
letras iguais e repetidas quando p =1e G = 0.

H; j = max(0,min(i, j) -Ema.w —mi(l — 1/))2—|i —J7|G)

= maz(0,min(i, 7) -ma - p — i — j|G) (8.34)

O segundo aspecto considerado na metodologia proposta nesta tese é a forma de pro-
cessamento da matriz. Na Figura [8.13] apresentamos os processamentos: linha por linha

(Figura |8.13(a)|), coluna por coluna (Figura [8.13(b))), por antidiagonais (Figura [8.13(c))),
com inclinagao (Figura [8.13(d)|), em forma de quadrado (Figura |8.13(e)|), em forma de
quadrado invertido (Figura [8.13(f))) e de maneira genérica (Figura|8.13(g)|). O processa-

mento por inclinagao (considerando um &ngulo 6) generaliza os processamentos por linha
(0 = 0°), por coluna (6 = 90°) e por diagonal (6 = 45°). O processamento genérico nao
serd abordado na avaliagao teorica visto que a ordem de execucao pode variar a cada
€Xecucao.

A forma de processamento da matriz reflete diretamente no melhor escore provisério
best; ; (Definigao encontrado ao se calcular a célula H; ;. Considerando que o valor
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S 2 A A

(a) por linha (b) por coluna (¢) por diagonal

_
= =

(d) com inclinagao (e) quadrado (f) quadr. invert.

/

Figura 8.13: Formas de processamento.

(g) genérico

H; ; é conhecido, o valor de best; ; pode ser definido por meio de férmulas. A analise de
best; ; torna-se mais simplificada para o alinhamento local, pois Hi’,’f;? = Hy j para todas
as células da matriz (Equagao [8.26)).

Visto que nos cenérios PM,, PM'Y ¢ PMP o alinhamento 6timo estd na diagonal
principal da matriz, podemos definir o valor de best; ; de acordo com a iteragao ¢; ;

(Definigao [8.2.13), conforme a Equagao [8.35]

bestij = Hg, ¢, = ¢ij-ma.p (8.35)

A Figura[8.14) apresenta geometricamente a posicao de best; ; para as diferentes formas
de processamento, aplicando-se a qualquer um dos cenarios PM,, PM'% e PMP.

O valor de ¢; ; ¢ entao definido para cada forma de processamento conforme as Equa-
coes a[8.41] Ressaltamos que ¢; ; considera valores no conjunto dos reais por questoes
de simplificagao.
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i,j:
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(u'w)

(a) por linha

(b) por coluna

0)

) d)u—m

(u'w)

(c) por diagonal

(0,0) (0,0) (0,9
- - /("79'
=~ i.cos(B)+].sin(6) |
oo N s esn@ | |\ o N\ ] = max(i,)
18— Hij
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] e

(d) por inclinagao

i = minG)

H e

ij!
'

(u'w)

(e) quadrado

(f) quadrado invertido

Figura 8.14: Maior escore provisorio (best; ;) em diversas formas de processamento.

por linha:

por coluna:

por diagonal:

por inclinagao 6:

quadrado:

quadrado invertido:

Gij =1
Gij =]
big = 5
i.cos(0) + j.sin(0)
e cos(8) + sin(0)
= max(i,7)
qbz-,j = min(i, j)

8.5.1 Eficacia do método de Pruning

A FEficacia de Pruning é a razao entre o niimero de células prunable e o ntimero de células

da matriz, conforme a Equagao [8.42]

eficacia =

n® células prunable
|So| x [S1]

(8.42)

Podemos dizer também que a eficacia de pruning é geometricamente definida pela
razao entre a area com células prunable (area prunable) e a area total da matriz. Podemos
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Figura 8.15: Representacoes geométricas da area de Block Pruning.

identificar a area prunable verificando em quais areas da matriz a condigao H;"** < best; ;
¢ verdadeira.

No restante desta secao, definiremos o tamanho da area de pruning considerando os
cenarios PM,, PM'® e PM? (onde o valor H,; é definido conforme as Equagoes m,
e , respectivamente) e os diferentes modos de processamento (onde o valor ¢; ; é
definido conforme as Equagoes a. Analisaremos apenas os casos de alinhamento
local e assumiremos que as sequéncias possuem tamanhos iguais (|Si| = [S2] = m). Os
valores de H/"" e HZ";”‘ serao definidos, respectivamente, pelas Equacoes e W

A Figura 8.5 apresenta as definigoes geométricas das areas de pruning. Podemos
visualizar duas areas de pruning distintas, unidas ao ponto inferior direito (m,m) do
quadrado. Chamaremos de A; e Ay as areas que estdo, respectivamente, a direita e a
esquerda da diagonal principal. As areas possuem no méaximo 4 lados, limitados pelas
retas fi1, fo, f3, f1 € pelas bordas da matriz. A definigao das fungoes f1, fo, f5 e f4 baseia-se
na condigao de pruning, com algumas premissas que serao definidas nas Equagoes[8.46] Os
vértices das areas sao definidos como A; = (pl1, p12,pl3,pld) e Ay = (p21,p22, p23, p24),
cujas coordenadas estao declaradas nas Equagoes [8.43] Os vértices pi4 e pay sdo formados
pelas interseccoes das retas finfs e f3nfy, respectivamente.

pu =E07f1)(0>> P21 =§f3(0)),0>

piz2 = (0,m p22 = (m,0

JLE] Z(m7m) P23 Z(m7m) (8'43)
pu = (0, f1()) = (¢, f2(')) pas = (f3(4"),5") = (f4(),J")

Definidos os pontos das Equacoes [8.43] podemos encontrar o tamanho das areas A;
e As utilizando a Equagao [8.44] que calcula, em valores absolutos, a area do poligono
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formado por quatro pontos quaisquer.

1
1 _
A== - abs| T2 Yo | = abs (12 + Tays + T3ys + Tayr) — (Y122 + Y3 + Y32a + Y1) (8.44)
2 T3 Y3 2
T4 Ya

Para encontrar as defini¢oes das fungoes fi1, fo, f3 e fi, consideraremos a condigao
de pruning H;"\"" < best; ; assumindo os valores H; ; (Equacao [8.34), ¢ ; (Equagdes W
a 8.41), best;; = ¢;;.ma.p (Equagao e H"* (Equagdo [8.25)), o que resulta na
Inequagao [8.45}

H;Zax < bestm
H; ; +min(m —i,m — j).ma < ¢; j.ma.p

maz (0, min(i, j)ma.p — |i — j|G) + min(m — i,m — j).ma < ¢; j.ma.p (8.45)

Para formalizar as fungoes fi, f2, f3 e fi, serao utilizadas diferentes premissas para
a selegao dos operandos das fungoes max e min dentro da Inequagao As premissas
utilizadas em cada func¢ao sao definidas em ([8.46)):

fl: j>ieH,;=0
f22 j>ieHi7j7éO
f32 ]SZGHZJ:O
fad: j<ieH;#0

Ao transformar a Inequagao [8.45 em equagoes baseadas nas 4 premissas acima, encon-

tramos as Equagoes [8.47 a

caso fi: j>ite H; ;=0

(8.46)

Hi,j + mm(m —1i,m — j)ma = ¢i,j~ma~p
0+ (m —j).ma = ¢; ;. ma.p
J=m=i;p (8.47)

caso fo: j>ie H;; #0

H; j + min(m —i,m — j).ma = ¢; j.ma.p
min(i, j)ma.p — |t — j|G + min(m — i,m — j).ma = ¢; j.ma.p
tma.p— (j — )G+ (m — j).ma = ¢; j.ma.p

J(G+ ma) =i(ma.p+ G) + m.ma — ¢; j.ma.p

i(ma.p + G) + m.ma — ¢; j.ma.p

| = 4
J G+ ma (8.48)
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caso f3: j<ie H;; =0

H;; + mm(m —i,m —j).ma= ¢i ;. ma.p
0+ (m —i).ma = ¢; j.ma.p
i =m— ¢i;.p (8.49)

caso fy: j<ie H;; #0

H, j + min(m — i,m — j).ma = ¢; j.ma.p
man(i, j)ma.p — |i — j|G + min(m — i,m — j).ma = ¢, ;. ma.p
jma.p— (i — j)G + (m —i).ma = ¢; j.ma.p

(G +ma) = j(ma.p+ G) + m.ma — ¢; j.ma.p

j(ma.p+ G) +m.ma — ¢; j.ma.p

i= o (8.50)

Para todos os casos acima, devemos resolver as equagoes considerando os valores de
¢ j. Por exemplo, digamos que ¢; ; = ¢ (processamento por linhas). As funcoes fi, f2, f3
e f4 sao definidas como se segue:

caso f1: (Equacao [8.47)

Jj=m—i;p
j=m—1i.p
fil)=m—ip

caso fo: (Equacao [8.48))

i(ma.p + G) + m.ma — ¢; j.ma.p
G+ ma
i(ma.p + G) + m.ma — i.ma.p
G+ ma
1.G + m.ma
G+ ma

caso f3: (Equagéo [3.49)

i=m— ¢i;.p

t=m—1p

f3() = ——=

caso f4: (Equacao [8.50)

j(ma.p+ G) +m.ma — ¢; j.ma.p
G+ ma
j(ma.p+ G) + m.ma — i.ma.p
G+ ma
j(ma.p+ G) +m.ma
G+ ma.(p+1)

f1(G) =
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/* definicoes de phi x/

phi(i,j):=1i; /* row—by—row x/
phl(l,')::j; /* col—by—col x/
phi(i,j):=(i+]j)/2; /* diagonal */
phi(i,j):=(i*cos(theta)+j*sin(theta))/(cos(theta)+sin(theta)); /* angular */
phi (i) )i—max(i,j); Jx square x/
phi(i,j):=min(i,j); /* anti—square x/

/4« resolucao das funcoes f1, f2, f8 e f4 =/

):=ev(rhs (solve (j=—phi (i, ) vmaxp/mam, j)[1]));
(rhs(solve(j=(—phi(i,j)*ma*ptmsmati*(Gtmaxp))/(G+ma), j)[1]));

e Erhsgsolveglf—phl(l J)*ma*p/maﬂn, i)[1]));

f1(i
i
f4(j):=ev(rhs(solve (i=(— ph1(1,J)>|<rna>i<p+m>|<ma+j>o<(G+ma>s<p))/(G~Hna‘)7 i)[1]));

i):=
3(j):
i)

/* intersecoes sO0:f1—f2 e s1:f3—f4 x/
ii:ev(rhs(solve(fl(i)=f2(i), i)[1]));
jj rev(rhs(solve (3 (})=f4(j), j)[1]));

/* calculo das areas #*/

areal:((—f1(0)*ii — f1(ii)*m + iism + msm)/2);
area2:((—f3(0)*jj — f3(jj)*m + jj*m + msm)/2);
area:areal-area2;

/* calculo da eficiencia */
factor (area /m/m);

Figura 8.16: Codigo para resolucao das equacoes de drea - Ferramenta Maxima

Supondo que p = 1, ma = 1 e G = 3, podemos encontrar as seguintes coordenadas
das areas de pruning:

pin = (0,m) P21 = (méa 0)

plQ - (07 m) p22 - (m7 0) (851)
b1z = (mv m) P23 = (m,m)

Pua = (m%,m‘—;) Posa = (mé,mé)

Utilizando a Equagao pode-se encontrar o tamanho das areas A; = 13—4m2 e
Ay = %mz. Sendo assim, a eficacia de pruning neste cenario é de % = 55.8%.

Para auxiliar a resolugao das equagoes com parametrizacao variavel, utilizamos a ferra-
menta computacional Mazima [139)] para resolugao de equagoes algébricas. O codigo fonte
na Figura [8.16] escrito para a ferramenta Mazima, permite encontrar todas as equacoes
de eficacia de pruning para cada uma das 6 formas de processamento apresentadas (¢; ; -
Equacoes a[8.41)), considerando os cenarios PM,, PM'? e PMP. A Tabela 8.4 apre-
senta as 18 equagoes, utilizando as variaveis ma, mi, G, p e 6. Por meio dessas equagoes,
podemos concluir que, nos cenarios apresentados, os processamentos por linha e coluna
apresentam exatamente as mesmas eficacias. Além disso, a eficacia do processamento por
linha ou coluna esta na mediana entre a eficacia do processamento por quadrado e por
quadrado invertido.
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Tabela 8.4: Eficacia de Pruning

Wave H;; Eficacia (%)
PM, = 25.0%
== 1.0 1._a 1.3G+2ma
PM 2 2G+ma + 4 2G+2ma
PMP 1. pG 1. _p  2G+pGimap+map’
2 G+pG+map 2 p+1 1G+pG+map+ma p?
P, = 25.0%
i 1.0 1.3G+2ma 1._ G
PM 4 2G+2ma + 2 2G+ma
PMP 1._p  2G+pGimaptmap® | 1 __ pG
2 p+1 1G+pG+ma p+ma p? 2 G+pG+map
% P, I —333%
1.0 1 8G+3ma
PM 3 4G+3ma
PMP p 6G+2pG+2 ma p+ma p?
p+2 2G+2pG+2map+map?
2c0—1
PM, F
% PMLO 1._co  (catca)GH(cates)ma + 1._co  (cates)GH(cs+cs)ma
% 2 ca2tco  (cotco)G+(co+c2)ma 2 cs+co  (cotco)G+(co+cs)ma
PMP 1, _cop  c1GHecapGteamaptezma p2 + 1, _cop  caGHespGesmaptcs ma p?
2 captco cg GH+cg p G+cg ma ptco map? 2 c5ptco co G+co p G+co ma p+cs ma p?
onde:
s = send, ¢ = cosb, a=(s+c), co = a?,
c1=a(a+s), co = as, c3 = 84,
cs = a(a+c), cs = ac, ce = c?
1
. PM, T—50%
1.0 1 3G+2ma
PM 2 2G42ma
D p . 2G+pG+maptma p?
PM p+1  1G+p G+ma p+ma p?
PM, 0
= 1.0 _G
PM 2G+ma
P __rG
PM G+pG+map

8.5.2 Analise das féormulas de eficAcia de pruning

Por meio das equacoes listadas na Tabela [8.4] é possivel analisar o impacto de cada uma
das variaveis na eficacia do método de Pruning. Os graficos das Figuras [8.17] a [8.20]
apresentam a variagao da eficacia variando alguns parametros. Para esses graficos, foram
utilizados os seguintes valores padroes para as pontuagoes do SW: G = 3, ma = 1, mi = 3.

Na Figura [8.17], variamos o angulo 6 de 0° a 90° nos cenarios PM°, PM%% PM, e
PM%2, com todos os demais parametros fixos. Podemos observar que o pico dos graficos
ocorre aos 45° em todos os cenarios plotados, indicando que o pruning é capaz de descartar
mais células quando a matriz é processada em um wavefront de 45°. As eficacias a 0° e 90°
sao sempre iguais e apresentam os valores minimos dos graficos. Também podemos ver
que a variacao da eficicia é relativamente pequena nos cenarios de PMP. Por exemplo,
com PM!'0 a eficacia variou de 55,80% (0° e 90°) a 60,00% (45°), um intervalo de 4,20%.
Com PM%5, a eficAcia variou de 45,18% (0° e 90°) a 47,89% (45°), um intervalo de 2,71%.
Ja com PM%?, a eficacia variou de 22,74% (0° e 90°) a 23,37% (45°), um intervalo de
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Figura 8.17: Eficacia de Pruning vs. angulo de processamento
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Figura 8.18: Eficacia de Pruning vs. penalidade de gap

0.63%. A eficacia do cenario PM, apresentado na Figura [8.17] demonstra uma variacao
um pouco maior, entre 25% (0° e 90°) a 33,33% (45°), um intervalo de 8,33%. Podemos
concluir que o cenéario PM, é o que sofre maior influéncia do angulo 6 de processamento.
Além disso, quanto menor o valor de p no cenario PMP, menor sera a influéncia de 6.

A Figura ilustra a eficicia de pruning no cenario PM'° variando a penalidade
de gap G entre 0 até 2000. Apresentamos as 5 formas de processamento, sendo que o
processamento por linha e coluna possuem a mesma eficacia. Pelos graficos, também
podemos ver o processamento por linha ou coluna estao no centro do intervalo entre as
eficacias dos processamentos por quadrado e quadrado invertido. O caso PM, equivale ao
cenario onde G = 0. Podemos ver que a eficacia aumenta rapidamente entre G =1e G =
5, estabilizando em seguida a valores mais constantes. Pelos graficos, podemos ver que a
eficacia é sempre crescente quando aumentamos o valor de G. Com G tendendo a infinito,
a eficacia ¢ de 75%, 66,67%, 62,50% e 50% para as formas de processamento por quadrado,
por diagonal (# = 45°), por linha/coluna e por quadrado invertido, respectivamente.

A Figura [8.19] apresenta a eficicia de pruning no cenario PMP quando alteramos a
similaridade 1 entre as sequéncias. O valor de p depende de v, conforme descrito na
Equacao m (p =1 — %(1 —1))). Podemos ver que, quando a similaridade entre
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Figura 8.19: Eficacia de Pruning vs. o valor de ¢ (ou p)

as sequéncia atinge um valor tal que p = 0, a eficacia é zero para qualquer forma de
processamento. Pelos gréaficos, podemos ver que a eficacia é sempre decrescente quando
diminuimos a similaridade 1 da sequéncia, até chegar no zero da funcao, que ocorre
quando ¢ = mg’fmz

As Figuras [8.20(a)| e [8.20(b)| descrevem a eficacia de pruning no cenario de per-
fect match PM'Y quando variamos, respectivamente, os valores de match (ma) e
mismatch(mi). Neste cenario de perfect match, aumentar o valor de ma é equivalente
ao efeito de diminuir, proporcionalmente, a penalidade de gap G. Quando ma tende ao
infinito, o valor converge para o cenario PM,, onde G = 0. Sendo assim, a Figura|8.20(a)|
é similar & Figura [8.18 embora em sentidos opostos. Conclui-se entdao que, quanto au-
mentamos a pontuacao de match, a eficacia tende a diminuir no caso de perfect match.
Ja com a Figura , podemos verificar que a pontuagao de mismatch mi nao afeta a
eficacia de pruning no cenario de perfect match.

As Figuras [8.20(e)| e [8.20(f)| descrevem a eficacia de pruning no cenério PMP com
similaridade ¢» = 0.9 e quando variamos, respectivamente, os valores de match (ma) e
mismatch (mi). Devemos considerar que p = ¢ — %(1 — 1) (Equagao , sendo assim
o valor de p também é alterado quando variamos ma ou mi. Visto que estamos tratando
um caso de semi-perfect match com 1 = 0.9, valores muito pequenos de ma inviabilizam
a existéncia de alinhamentos, pois o mismatch (mi) seria proporcionalmente muito maior
que o match (ma). Por isso, a Figura ilustra que a eficacia de pruning & zero
para valores pequenos. Apos o zero da fungao, a eficécia cresce até o pico do grafico, para
em seguida comecar a decrescer, convergindo no infinito para o cenéario de PM,. O pico
deste grafico dependera da forma de processamento da matriz e da proporcao entre os
demais parametros do SW. Ja com a Figura podemos verificar que a pontuacao
de mismatch mi afeta na eficacia de pruning no cenario de semi-perfect match, visto que
se 0o mismatch (mi) for muito maior que o match (ma), sequéncias ndo muito similares
terao escore proximos a zero. As Figuras|8.20(c) e [8.20(d){descrevem a eficacia de pruning
no cenério intermediario com similaridade ¢ = 0.95.
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Figura 8.20: Eficacia de Pruning vs. pontuacao de match ou mismatch
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8.6 Simulacao do Pruning

Conforme visto nas Segoes [8.5.1e[8.5.2] a eficacia de pruning é afetada por diversas carac-
teristicas e parametros do processamento da matriz, entre eles a forma de processamento,
os parametros da equagao de recorréncia e a similaridade das sequéncias.

Nesta segao apresentaremos simulagoes feitas com um software de plotagem de grafico
(Gnuplot) para visualizarmos as areas de pruning. O script do Gnuplot encontra-se no
Anexo [[Il Em cada simulagao, apresentaremos a eficacia de pruning, medida pela razao
entre a quantidade de pixels pretos (células prunable) e o nimero de pizels da figura
original (sem bordas). O objetivo desta segao é validar, por meio das simulagdes, as for-
mulas obtidas na Tabela e os graficos da Se¢ao [8.5.2] Adicionalmente, apresentaremos
geometricamente os efeitos dos diversos parametros nas areas de pruning. Assim como na
Secao [8.5.2] utilizaremos como padrao os valores G = 3, ma = 1, mi = 3.

8.6.1 Formas de processamento da matriz

Na primeira simulagao (Figura , vizualizamos a diferenca do pruning para o perfect
match com letras iguais e repetidas PM, (Equagao , o perfect match com letras
distintas PM'? (Equagao e semi-perfect match PM? (Equagao , com p=0.6)
considerando as diferentes formas de processamento da matriz. Conforme pode ser visto,
podemos observar uma maior area de pruning na matriz PM'° e com o processamento
em quadrado. Por outro lado, as menores areas sao observadas na matriz PM,., visto que
ocorrem matches em todas as posicoes da matriz e os valores das células da matriz sao
mais elevados que nos outros cenarios. Podemos observar também que o processamento em
quadrado invertido prejudica a eficicia do pruning, visto que esta forma de processamento
atrasa a obtenc¢ao dos melhores escores da matriz. Em compensacao, o processamento por
quadrados adianta a obtengao dos melhores escores, melhorando a eficacia do método.
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PM,

PM!

PMO.G

Figura 8.21: Eficacia de pruning para os cenérios PM,, PM'° e PMP em diferentes
formas de processamento
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8.6.2 Angulos de processamento da Matriz

Na segunda simulagao (Figura , consideramos vérios angulos ¢ para o processamento
por inclinacao. Nos cenarios PM,, PM'? e PMP, o pruning é mais eficaz quando 0 = 45°,
sendo que a eficicia é simétrica com angulos menores e maiores que 45°. Por exemplo, a
eficacia com o angulo 6 = 15° é igual ao angulo 6 = 75°. O angulo 6§ = 0° é equivalente ao
processamento por linhas e o angulo 6§ = 90° é equivalente ao processamento por colunas.

0° 15° 30° 45° 60° 75° 90°

30.7% 25.0%

25.0% 30.7% 32.7% 33.3% 32.7%

55.8% 58.6% 59.7% 60.0% 59.7% 58.6%
Ml .0
45.1% 46.9% 47.6% 47.8% 47.6% 46.9% 45.1%
PMO.G

Figura 8.22: Variacao do angulo de processamento
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8.6.3 Similaridade entre as sequéncias

Na terceira simulacao (Figura [8.23]), consideramos valores diferentes valores de p para o
Semi-Perfect Match (PMP). Conforme esperado, o pruning diminui sua eficacia quando
diminuimos o valor de p. E importante notar que, conforme esperado, o processamento

em quadrados consegue os melhores resultados em todos os cenérios apresentados, pois
nos cenarios estudados o alinhamento 6timo esta na diagonal principal, coincidindo com
a posicao do vértice de cada iteragao de processamento. Também podemos ver que o

pruning torna-se ineficaz para sequéncias com p = 0.

Ph408

51.3%

PM'0

55.8%

PMO-6
45.1%

PBAQz

22.6%

PMO+4

36.2% 0.0%

0.0%

PMO®

0.0%

42.8% 38.6%

Figura 8.23: Variacao

38.3%

0.0%

26.0% 15.7% 0.0%

da taxa p de crescimento do escore 6timo
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8.6.4 Penalidade de Gaps

Na quarta simulagao (Figura , consideramos valores diferentes penalidades de gap
G. O Block Pruning aumenta a sua eficacia quando aumentamos o valor de G. Podemos
observar que o angulo de abertura formado pelas retas fy e f; (Figura é reduzido
quando aumentamos o valor de GG, o que representa um maior decaimento dos valores da
matriz causados por penalidades de gap. O valore de G = 0 é analogo o caso de perfect
match com letras tinicas e repetidas, onde podemos perceber a menor eficacia de pruning.

G=0 G=1 G =2 G=3 G=5 G=15 G=60

— 25.0% 4797 ! 53.3% ! 55.8% ! 58.1% ! 60.9% ! 62.2% l
33.3% 52.3% 57.5% 60.0% 62.3% 65.0% 66. 47

= ‘Add JJ
70_0% ”33,3% "40.0% 742.8% 745.4% ”48.3% ”49.7%

Figura 8.24: Variagao da penalidade de gap

Y
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8.6.5 Sequéncias de tamanhos diferentes

Finalmente, na quinta simulagao (Figura , apresentamos sequéncias de tamanhos
diferentes, com proporgao ;- variando de 1 a 3. Em geral, o pruning aumenta a sua eficacia
quando aumentamos a proporgao r-. O tnico caso em que verificou-se um decréscimo da
eficacia foi quando a matriz é mais alongada no sentido horizontal e processamos linha por
linha. Embora nao apresentado na Figura [8.25, o mesmo estudo pode ser feito alongando
a matriz na vertical (X < 1). Simetricamente, o tinico caso em que podemos ver a eficicia
diminuida ocorre quando a matriz é mais alongada no sentido vertical e processamos
coluna por coluna.

n
m

n
m

67.2% .
46.1% I

Figura 8.25: Variacao da proporcao do tamanho das sequéncias

8.7 Conclusao do Capitulo

O Block Pruning (BP) mostrou-se uma otimizagao de grande importéncia para acelerar
o tempo de execugao de comparagoes longas com alto grau de similaridade. Embora
ela tenha sido inicialmente desenvolvida para o CUDAlign 2.1 (Capitulo [7]), o presente
capitulo apresentou uma generalizacao do BP para diferentes formas de processamento.
Além disso, foi apresentada uma formalizagao do BP que permitiu estimar a eficacia de
pruning em alguns cenarios. Essas formulas possibilitaram identificar que a eficacia desta
otimizacao é influenciada pela forma de processamento da matriz, o d&ngulo do wavefront
(0), a similaridade da sequéncia (v), a proporgao das sequéncias () e os parametros do
SW para match (ma), mismatch (mi) e gaps (G). Por exemplo, a modificagdo do angulo
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de processamento do wavefront pode alterar a eficicia do método de 25% para 33%.
Com sequéncias diferentes, o descarte pode chegar a mais que 85% da matriz em alguns
cenarios. A ordem de processamento dos blocos faz com que a area descartada da matriz
possa variar de 0% a 68% com duas sequéncias idénticas. Em relacao aos parametros do
SW, o aumento da penalidade de gap (G) melhora a eficicia de pruning, mas o aumento
do match (ma) ou do mismatch (mi) diminui o namero de células descartadas. Quando
as sequéncias nao sao totalmente idénticas (1) < 1), valores muito baixo de match (ma)
também nao sao efetivos.

Por meio das formulas obtidas e de simulagoes, vimos que o processamento por ondas
em forma de quadrado apresentou os melhores resultados para sequéncias onde o alinha-
mento 6timo encontra-se na diagonal principal. Em contrapartida, o processamento por
quadrado invertido apresentou o pior desempenho. O processamento por linhas e colunas
descreveram um resultado na mediana entre os processamentos por quadrado e quadrado
invertido. Embora o CUDAlign utilize processamento por antidiagonais, no Capitulo
propomos uma implementacao em CPU que utiliza o wavefront em forma de quadrados,
apresentando a vantagem pratica deste método.
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Capitulo 9

CUDAIlign 3.0: Comparacao de
sequéncias em Multiplas GPUs

Apesar de o CUDAlign 2.1 ter conseguido acelerar a obtencao de resultados utilizando
somente uma GPU, a comparagao de sequéncias maiores que 33 MBP ainda demora mais
que 8 horas para se completar (Secao . Sendo assim, ficou claro que comparagoes
entre cromossomos muito longos (> 100 MBP) deveriam ser feitas com multiplas GPUs.
O CUDAlign 3.0 [36], versao do CUDAlign proposta neste capitulo, é capaz de executar
uma comparagao entre sequéncias muito longas utilizando diversas GPUs.

Nessa versao, foi proposta uma nova arquitetura capaz de distribuir o processamento
de uma tnica comparagao em varias GPUs simultaneamente. Desta forma, o poder com-
putacional das GPUs é somado com o intuito de acelerar o tempo de execucao do estégio
1, que é a etapa mais demorada do CUDAlign.

O restante deste capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Secao [9.1] a arquite-
tura da solugao com multiplas GPUs é apresentada. A Sec¢ao [9.2] apresenta o projeto dos
buffers de comunicagao. Na Segao apresentamos féormulas para previsao de desempe-
nho em ambientes com miltiplas GPUs. Os resultados experimentais sao apresentados e
discutidos na Secao [9.4] Finalmente, o capitulo é concluido na Se¢ao [9.5]

9.1 Arquitetura Multi-GPU

Na arquitetura desenvolvida para o CUDAlign 3.0, cada GPU é responsavel por calcular
um intervalo de colunas da matriz de programacao dindmica. O tamanho de cada intervalo
de colunas é escolhido de forma a igualar o nimero de linhas processadas por segundo
em cada GPU, criando entao uma distribuicao balanceada de carga entre todas as GPUs.
Caso as GPUs possuam o mesmo poder de processamento, as colunas sao distribuidas
uniformemente, mas, em caso de GPUs heterogéneas, as colunas sao distribuidas de acordo
com a propor¢ao entre suas capacidades de processamento. As GPUs vizinhas transferem
continuamente células de suas colunas divisérias e, caso essa transferéncia nao seja bem
projetada, o tempo de execucao de todas as demais GPUs sera impactado. A Figura[9.1
ilustra uma divisao uniforme da matriz de programacao dinamica entre 4 GPUs.
Durante a execucao do CUDAlign 3.0, cada GPU é associada a um processo e cada
processo possui trés threads: uma thread gerente e duas threads de comunicacao. A thread
gerente é responsével por gerenciar a execugao da GPU e por transferir as células da matriz
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Figura 9.1: Divisao de colunas entre miltiplas GPUs.
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Figura 9.2: Encadeamento de threads em ambiente Multi-GPU.

entre a GPU e as threads de comunicacao. Por sua vez, as threads de comunicagao sao
responséaveis por transferir as células de maneira assincrona entre os processos, através de
sockets. A Figura ilustra a comunicacao entre 4 GPUs, onde cada host possui duas
GPUs e cada GPU possui um processo associado, com uma thread gerente (7)) e duas
threads de comunicagao (T¢), com exce¢ao do primeiro e tltimo processos, que possuem
somente uma thread de comunicagao.

9.2 Buffers de Comunicagao

Cada thread de comunicagao é associada a um buffer circular, que pode ser utilizado como
buffer de saida ou de entrada. Os buffers desvinculam a comunicagao do processamento,
0 que permite esconder a laténcia de comunicagao entre as GPUs. A Figura ilustra
um encadeamento de buffers entre 4 GPUs. Os buffers Iy, I3 e I sao os buffers de entrada
e os buffers O1,09 e O3 sao os buffers de saida. Cada par de buffers de entrada e saida
(O;—1 — I;) de GPUs consecutivas estao continuamente transferindo dados. Estes buffers
sao responsaveis por esconder a laténcia da comunicagao inter-processos de tal forma que
o overhead e pequenas variagoes na qualidade do servigo de rede sejam pouco perceptiveis
para o desempenho do wavefront. Além disso, a quantidade de dados aguardando em cada
buffer ¢ uma indicacao da qualidade do balanceamento do processamento entre as GPUs.
Por exemplo, o par de buffers (O; — I,) na Figura possui mais dados aguardando no
buffer de entrada Iy que no buffer de saida O;, indicando que a GPU; esta produzindo
dados mais rapido que a GPUs pode processar. Ja no par (O3 — 1), os buffers estao
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Figura 9.3: Buffers de comunicagao Multi-GPU.

praticamente vazios, indicando que a GPUj3 e a GPU, estao processando praticamente na
mesma velocidade.

Note que quando o wavefront entre as multiplas GPUs esta balanceado, o uso de todos
os buffers é praticamente constante. Nesta situagao, a quantidade de dados produzidos
por uma GPU em um determinado periodo de tempo é completamente consumida pela
proxima GPU, que por sua vez nunca se bloqueia aguardando dados da GPU anterior.
Quando o wavefront esta desbalanceado, os buffers de saida podem aumentar até que fi-
quem cheios, ou os buffers de entrada podem diminuir até que se tornem vazios, reduzindo
a velocidade de computagao devido a bloqueios na thread gerente.

9.3 Meétodo de Previsao de desempenho

Em clusters com um grande ntimero de GPUs, precisamos especificar o tempo maximo de
execucao das tarefas submetidas em suas filas. Para execuc¢oes que levam horas, subes-
timar o tempo de execucao pode terminar a aplicacao prematuramente e superestimar o
tempo pode diminuir a prioridade da tarefa na fila de execucao. Deste modo, um método
para previsao de desempenho é bastante importante para o uso eficiente dos recursos.
Adicionalmente, a previsao de speedup auxilia a definicao do niimero apropriado de GPUs
para obter uma eficiéncia de paralelismo satisfatoria.

Considerando que as sequéncias Sy ¢ S; possuem tamanhos |Sy| = m and |S1| =n, o
algoritmo de SW possui na complexidade O(mn) de tempo (Se¢ao[2.2.2). Embora a maior
parte do tempo seja consumida com o célculo da matriz de programagao dinamica, existem
varias outras atividades que consomem tempo, tais como a inicializagao das estruturas
de dados, leitura das sequéncias, escrita de resultados, e todas essas operacoes precisam
ser levadas em conta. Deste modo, o tempo de execugao de uma comparagao em uma
tinica GPU pode ser prevista conforme a Equacgao (Segao , onde ¢y, ¢g, c3 € ¢4
sao constantes relacionadas com cada n6 de processamento. A constante ¢; corresponde
a procedimentos de inicializacao. As constantes ¢y e c3 correspondem ao tempo gasto
com operagoes de complexidade O(m) ou O(n), tais como operagdes sobre vetores. A
constante ¢, corresponde principalmente ao cilculo da matriz. As constantes ¢, ¢o, c3 €
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c4 podem ser obtidas estatisticamente por métodos de regressao sobre os tempos obtidos
por comparagoes menores com tamanhos variados.

t(m,n) = c; + com + csn + cymn (9.1)

Com a féormula de previsdo de tempo para uma GPU (Equagao , podemos derivar
o numero de células processadas por segundo (Equagao . O limite de CUPS(m,n)
quando m e n tendem ao infinito é igual a é, conforme visto na Equacao

CUPS(m,n) = —2 = mn (9.2)

t(m,n) ¢+ com+ czn + cymn

Para prever o tempo de execugao para uma comparacgao em miltiplas GPUs, considera-
se o tempo de execugao da tltima GPU e o tempo que ela aguarda até que o wavefront
tenha iniciado em todas as GPUs anteriores. Assim, a formula de previsao de desempenho
é dada pela Equacao (9.3

Ty(m,n) = t(m, =) + (p — 1) x tw,gvz (9.3)

|3

onde p é o nimero de GPUs, t(m,n/p) é o tempo de execu¢do total previsto para a
ultima GPU, 8 o nimero de linhas necessarias para que o wavefront atinja seu paralelismo
maximo e (3, n/p)/2 ¢ uma estimativa do tempo necessario para o inicio do processamento
pela ultima GPU. O valor de 3 é definido como a x B x T. Ressalta-se que essa analise
considera que o ambiente com miltiplas GPUs é dedicado e homogéneo, de forma que as

colunas sao distribuidas de maneira uniforme (%) entre todas as p GPUs.

9.4 Resultados Experimentais
O CUDALlign 3.0 foi testado em trés ambientes com multiplas GPUs descritos a seguir:

e Minotauro: é um cluster de GPUs cujo desempenho méximo ¢é equivalente a 185,78
TFlops. Ele é o sistema com maior eficiéncia de energia entre os sistemas ba-
seados na arquitetura Fermi da NVIDIA, chegando a ocupar a 6% coloca¢ao no
www. greens00.org considerando o tipo de processador. O cluster pertence ao Bar-
celona Supercomputing Center (BSC), Espanha, e contém 128 hosts do modelo Bull
B505. Cada host possui dois processadores Intel Xeon hexa-core E5649 e duas GPUs
Tesla M2090 da NVIDIA. Cada uma das GPUs possui 512 ntcleos (Tabela [3.2)). Os
nos sao interconectados por uma rede Infiniband de 40 Gbit/s.

e Panoramix: ¢ uma méaquina com GPUs heterogéneas. Este host encontra-se na
Universitat Politecnica de Catalunya (UPC), Espanha, no Department of Compu-
ter Architecture (DAC). O Panoramix possui um processador quad-core Intel 17-930
conectado a trés GPUs: 1 Tesla K20c e 2 Tesla C2050. A GPU Tesla K20c (ar-
quitetura Kepler) contém 2496 nucleos e as GPUs Tesla C2050 (Arquitetura Fermi)
contém 448 nicleos (Tabela [3.2).

e Laico: é o LAboratorio de sistemas Integrados e COncorrentes, hospedado na Uni-
versidade de Brasilia (UnB), no Departamento de Ciéncia da Computagao. Para os
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Tabela 9.1: Sequéncias utilizadas nos testes.

Chr Homem Chimpanzé Escore
' Accession Tamanho Accession Tamanho

chrl | NC_000001.10 249M | NC_006468.3 228M | 84608525
chr19 | NC 000019.9 59M | NC_ 006486.3 64M | 17297608
chr20 | NC_000020.10 63M | NC_006487.3 62M | 40050427
chr21 | NC_ 000021.8 48M | NC_ 006488.2 46M | 36006054
chr22 | NC_000022.10 51IM | NC_006489.3 50M | 31510791

Sequéncia 1 Sequéncia 2

Comp. Accession Tamanho Accession Tamanho Escore

5M AE016879.1 5M | AE017225.1 5M | 5220960

10M | NC_017186.1 10M | NC_014318.1 10M | 10235188

23M | NT 033779.4 23M | NT 037436.3 25M 9063

testes, foram selecionados 3 hosts, cada qual com uma GPU. As GPUs utilizadas
foram uma GTX 580 (Fermi), com 512 nucleos, e duas GTX 680 (Kepler), com 1536
nicleos cada (Tabela B.1]). Os nos sdo interconectados por uma rede Ethernet de 1
Gbit/s.

Os resultados experimentais foram obtidos comparando sequéncias reais prove-
nientes do National Center for Biotechnology Information (NCBI), disponiveis em
www.ncbi.nlm.nih.gov. Nos experimentos, foram utilizados alguns dos cromossomos do
chimpanzé e do homem. Também foram escolhidas algumas sequéncias menores para
permitir uma melhor anélise de escalabilidade. As sequéncias escolhidas estao descritas
na Tabela [0.1, com comprimento variando de 5 MBP até 249 MBP. As sequéncias de
5 MBP a 23 MBP também foram utilizadas nos testes do CUDAlign 2.0 (Tabela[6.1)) e do
2.1 (Secao [7.2)). Utilizamos buffers de 8 MB, espaco suficiente para armazenar 1 milhao
de células.

9.4.1 Tempos de Execucao e GCUPS

No Minotauro, as sequéncias 5M, 10M e 23M, chr19, chr20, chr21 e chr22 foram com-
paradas com 1, 2, 4, 8 e 16 GPUs e os resultados estdo apresentados na Tabela [9.2]
As comparagoes que utilizaram 1 ou 2 GPUs foram realizadas em uma tnica méquina,
visto que cada maquina possui duas GPUs. J& as execuc¢oes com mais de duas GPUs
utilizaram mais de uma méaquina. O tempo de execu¢ao variou de 1h18m (chr21 com 16
GPUs) até 33h20m (chr20 com 1 GPU). O desempenho obtido em GCUPS foi aproxima-
damente 32, 64, 128, 250 e 480 GCUPS utilizando 1, 2, 4, 8 e 16 GPUs do modelo Tesla
M2090. A diferenca entre o maximo e o minimo GCUPS utilizando a mesma quantidade
de GPUs foi bastante baixa para os cromossomos: 0,49%, 0,34%, 0,63%, 0,86% e 2,29%
para, respectivamente, 1, 2, 4, 8 e 16 GPUs.

No Panoramix (Tabela [0.3), o CUDAlign 3.0 obteve desempenho em torno de 100
GCUPS, utilizando uma distribui¢ao de colunas igual a 46,10% para a GPU K20c¢ (Kepler)
e 26,95% para cada uma das duas GPUS C2050 (Fermi). A variagao do desempenho em
GCUPS foi menos que 0,76% entre todas as sequéncias.
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Tabela 9.2: Tempo de Execucao e GCUPS no cluster Minotauro.
1xM2090 2xM2090 4xM2090

Tempo | GCUPS | Tempo | GCUPS | Tempo | GCUPS
chr20 | 63Mx62M || 119980s 32,43 60098s | 64,74 30360s | 128,15
chrl9 | 59Mx64M || 115933s 32,46 58189s 64,67 29318s | 128,36
chr22 | 51Mx50M 785365 32,49 39432s 64,71 19949s | 127,91
chr21l | 48Mx46M 68665s 32,59 34681s 64,52 17541s | 127,56
23M | 23M x25M 17419s 32,42 8805s 64,15 4504s | 12541

Comp. | Tamanho

10M | 10Mx10M 3241s | 32,33 1667s | 62,85 877s | 119,52
5M 5Mx5M 8b61s | 32,11 449s | 60,94 248s | 110,26
8xM2090 16 xM2090

Comp. | Tamanho Tempo | GCUPS | Tempo | GCUPS

chr20 | 63Mx62M 15452s | 251,78 7969s | 488,21
chrl9 | 59Mx64M 14954s | 251,66 7744s | 485,97
chr22 | 51Mx50M 10172s | 250,85 5307s | 480,83
chr2l | 48Mx46M 8963s | 249,63 4688s | 477,27
23M | 23M x25M 2355s | 239,86 1277s | 442,31
10M | 10Mx10M 485s | 216,11 288s | 363,90

5M 5Mx5M 149s | 182,85 100s | 273,54

Tabela 9.3: Tempo de Execugao e GCUPS no Panoramix (1xK20c 4+ 2xC2050) e no
Laico (1xGTX580 + 2xGTX680).

Panoramix Laico
Tempo | GCUPS | Tempo | GCUPS
chr20 | 63Mx62M | 38537s | 100,96 | 27728s | 140,31
chrl9 | 59Mx64M | 37252s | 101,02 | 26957s | 139,60
chr22 | 51IMx50M | 25416s | 101,38 | 18180s | 140,36
chr2l | 48Mx46M | 22238s | 100,62 | 16024s | 139,63

Comp. | Tamanho

No Laico (Tabela , o desempenho obtido foi aproximadamente 140 GCUPS, com
uma distribuicao de colunas igual a 30,71% para a GTX 580 e 36,64% para cada uma
das duas GTX 680. A variacao de desempenho entre todas as comparacoes de sequéncias
também foi muito baixa, ficando abaixo de 0,55%.

9.4.2 Comparagao do Cromossomo 1

Os cromossomos 1 do homem e do chimpanzé foram comparados no Laico (3 GPUs) e no
Minotauro (16, 32 e 64 GPUS). Os resultados estao apresentados na Tabela . O tempo
de execugao desta comparacdo no Laico foi de 5 dias e 13 horas (118,75 GCUPS). No
Minotauro, o tempo de execugao foi de 1 dia e 10 horas (459,92 GCUPS) com 16 GPUs,
17 horas e 30 minutos (903,48 GCUPS) com 32 GPUs e 9 horas e 9 minutos (1726,47
GCUPS) com 64 GPUs.
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Tabela 9.4: Comparacao entre os cromossomos 1 do homem e do chimpanzé no Laico e
no Minotauro.

GPUs Tempo | GCUPS

Laico - 3 GPUs | 479276s 118,75
Minotauro - 16 GPUs | 123742s 459,92
Minotauro - 32 GPUs | 62992s | 903,48
Minotauro - 64 GPUs | 32965s | 1726,47

Tabela 9.5: Constantes para previsao de desempenho.
GPU C1 C2 C3 Cy
GTX680 | 2,41 | 3,610e-07 | 6,663e-07 | 2,04015e-11
K20c 6,42 | 7,216e-07 | 7,161e-07 | 2,12281e-11
GTX580 | 2,97 | 8,521e-07 | 7,255e-07 | 2,28598e-11
M2090 | 2,99 | 8,727e-07 | 9,227e-07 | 3,06697e-11
C2050 | 6,92 | 8,942¢-07 | 7,308¢-07 | 3,62182¢-11

9.4.3 OQverhead de comunicagao

Para medir o overhead de comunicagao, comparamos regioes do cromossomo 21 formando
comparagoes de tamanho 16M x4M, 16M x2M e 16M x1M. Comparando o tempo de exe-
cucao destas comparagoes com e sem o codigo que executa a transferéncia de dados,
verificamos que esta transferéncia introduz um overhead de no méaximo 0.3% do tempo
total.

Embora a atividade de comunicagao seja sobreposta com a de computagao, é impor-
tante saber se a vazao da rede é suficiente para transferir os dados sem causar gargalos.
Caso contrario, os buffers irao encher até bloquear a thread de execucao. Durante a
comparacgao dos cromossomos 21, a taxa medida de transferéncia de células por GPU foi
de 10.370 células por segundo no Minotauro (16 GPUs). Considerando que cada célula
transferida possui 8 bytes (64 bits), esta execu¢do consumiu 664 kbit/s no Minotauro, um
valor desprezivel quando comparado com sua rede Infiniband de 40 Gbit/s.

9.4.4 Previsao de Desempenho
A férmula de previsao de desempenho para 1 GPU (Equagao apresentada na Secao

foi avaliada para os 5 modelos de GPU utilizados nos experimentos. Para executar o
método de previsao, dividimos o cromossomo 21 em 5 sequéncias menores com os seguintes
tamanhos: 1M, 3M, 5M, TM e 9M. Entao, geramos 5 x 5 diferentes combinagoes dessas
sequéncias, resultando em 25 comparacoes com matrizes de tamanhos variando de 10'2
a 10 células. Os tempos de execucao destas comparacoes foram obtidos em cada uma
das GPUs e assim obtivemos as constantes ci, o, c3 e ¢4 listadas na Tabela 0.5 A
Figura (9.4(a)| utiliza pontos para mostrar os tempos de execugao reais de cada uma das
25 comparagoes na placa M2090 e linhas pontilhadas para apresentar os tempos previstos.
Para o Minotauro, o erro da regressao comparando as 25 comparacoes realizadas foi de,
no méaximo, 0,7%.

Comparamos entao os tempos previstos utilizando a Equacao e 0s tempos reais
de execugao com 1 GPU no Minotauro (M2090). A diferenca entre o tempo previsto e
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Figura 9.4: Previsdes de tempo e GCUPS no Minotauro (1xM2090)

o real foi menor que 0,45%, mostrando que a previsao foi bastante acurada para estas
comparagcoes.

A Figura apresenta o CUPS previsto para um intervalo de tamanhos, calculado
pela Equagdao 0.2l A curva observada com sequéncias menores que 1M indica que a
inicializacao e outros overheads do algoritmo possuem maior impacto para comparacoes
com sequéncias pequenas.

O limite da métrica CUPS, definida por CUP S0 = 1/c4 (Secao , foi estimada
para 32,6 GCUPS na placa M2090. Observe que na Tabela o GCUPS para 1xM2090
é proximo do valor CUPS,,q. de 32,6 GCUPS.

Dada a equagao de previsao do tempo de execugao para multiplas GPUs M2090 (Equa-
cao , a Figura apresenta o speedup previsto no Minotauro para comparagoes uti-
lizando 1 a 2048 GPUs (2 a 2?° nucleos CUDA). Note que a curva de speedup é mais
proxima do linear quando as sequéncias sao maiores. A Tabela apresenta o speedup
previsto para cada comparagao considerando: a) 16 GPUs; b) o maior nimero de GPUs
que podemos utilizar mantendo a eficiéncia de paralelismo maior que 90%; e ¢) o maior
speedup previsto.

Tabela 9.6: Speedup previsto no Minotauro.

Cm 16 GPUs 90% efic. Speedup Max.
p- Speedup | GPUs | Speedup | GPUs | Speedup
chrl 15,84 138 | 124,28 | 1044 | 385,70

chr20 1534 36| 3242| 273| 100,31
chr19 15,31 34| 30,69| 268| 97,83
chr22 1518 29| 26,15| 221| 81,32
chr21 1512 27| 24,37| 207| 76,17
23M 14,14 13| 11,80 104| 37,96
10M 11,64 6 545| 45| 16,48

5M 8,10 3 2,78 23 8,46
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Figura 9.5: Speedup previsto no Minotauro.

9.4.5 Speedups obtidos

Considerando os resultados obtidos no cluster Minotauro, a Figura apresenta o spee-
dup das comparagoes até 16 GPUs (8192 nticleos CUDA). Nota-se que o speedup aumenta
quando aumentamos o tamanho das sequéncias, sendo que as comparagoes dos cromos-
somos apresentaram um speedup proximo do linear. Com 16 GPUs, os speedups foram
8,5x (5M), 11,3x (10M), 13,6x (23M), 14,7x (chr21), 14,8x (chr22), 15,0x (chrl9) e 15,1x
(chr20). As diferengas entre os speedups previstos e os reais sao menores que 5%, como
pode ser visto na Tabela [0.7]

Tabela 9.7: Erros da previsao de speedup no Minotauro
Erro absoluto %

2xGPU | 4xGPU | 8xGPU | 16xGPU
chr20 0,09% 0,40% 1,06% 1,86%
chr19 0,10% 0,30% 1,13% 2,24%
chr22 0,08% 0,59% 1,17% 2,55%
chr21 0,66% 1,09% 1,79% 3,22%
23M 0,34% 1,10% 2,39% 3,65%
10M 1,04% 239% | 4,36% 3,42%
5M 1,60% 3,41% 3,80% 4,78%

Cmp.

A Figura mostra o desempenho relativo (GCUPS) de todas as comparagoes de
cromossomos, exceto o cromossomo 1. Abaixo do eixo x, pode-se ver o nimero de células
calculadas em cada comparacao. Podemos notar que o GCUPS ¢é praticamente idéntico
considerando uma carga de trabalho variando de 2.24 x 10'° a 3.49 x 10' células.

126



CUDA Cores
1024 2048 4096 8192

16x - T T T
linear speedup
chr20x20 ——
chrl9x19 ——
8x chr22x22 ——— = Z 3
chr21x21 —=—
23Mx25M ——
=) 10Mx10M
o X | , e T
o : : ;
(0p]
xp e e -
1x L
1 2 4 8 16
GPUs
Figura 9.6: Speedups obtidos no Minotauro.
650
X3 Minotauro 1GPU
600 | ... &= Minotauro 2GPUs .
= \inotauro 4GPUs
550 - ... B=3 Minotauro 8GPUs _
ZZ3 Minotauro 16GPUs
500 o o
—
450 % : 12 RS
400 | : 7
2 350 , 7 —
3
& 300
250 ~ : T
200 : R
150 : R
100 E
50 e o B
0 & K R
chr21x21 chr22x22 chr19x19 chr20x20

2.24E+15 cells 2.55E+15 cells 3.76E+15 cells 3.89E+15 cells
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Figura 9.8: Tempos de execugao em escala logaritmica.

A Figura apresenta, em escala logaritmica, o tempo de execugao de todas as
comparacoes listadas na Tabela do Minotauro (até 16 GPUs). As linhas tracejadas
representam o maximo GCUPS obtido para 1, 2, 4, 8 e 16 GPUs. De cima para baixo,
estas linhas correspondem, respectivamente, a 32,59, 64,74, 128,36, 251,78 and 488,21
GCUPS. Na Figura 0.8, podemos notar que as execugoes mantém suas altas taxas de
GCUPS desde sequéncias menores (5M) até sequéncias muito grandes (249M). A compa-
ra¢ao dos cromossomos 1 do homem e do chimpanzé possui um overhead adicional devido
a remocao da textura durante a execucgao, visto que este tipo de memoria possui um limite
de 134 milhoes (227) de elementos. Mesmo assim, o GCUPS méaximo obtido nessa com-
paracgao (Tabela foi bastante expressivo comparado com os trabalhos relacionados

(Tabela [4.1]).

9.5 Conclusao do Capitulo

O CUDALlign 3.0 mostrou-se uma ferramenta bastante eficiente para comparar sequéncias
longas de DNA em clusters com miltiplas GPUs. Por meio do CUDAlign 3.0, fomos
capazes de comparar sequéncias de até 249 milhoes de pares de base (MBP), obtendo
um pico de desempenho de 1726 GCUPS com 64 GPUs homogéneas. A estratégia de
paralelismo proposta também mostrou-se eficiente em ambientes com GPUs heterogéneas.
O método de previsao de desempenho proposto foi bastante acurado para estimar o tempo
de execucao e o speedup, permitindo uma alocacao racional dos recursos disponibilizados.
Entretanto, o CUDAlign 3.0 s6 apresenta como resultado o escore 6timo de similaridade
entre as sequéncias, sem apresentar o alinhamento completo. O Capitulo [10| apresentara
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novos métodos e otimizacoes que permitem obter, de maneira eficiente, o alinhamento
completo com multiplas GPUs.
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Capitulo 10

CUDAIlign 4.0: Obtencao de
alinhamentos em maultiplas GPUs

No presente capitulo, propomos e avaliamos o CUDAlign 4.0, uma ferramenta capaz de re-
cuperar alinhamentos 6timos longos com multiplas GPUs. O grande desafio do CUDAlign
4.0 foi paralelizar de maneira eficiente a etapa de recuperagao do alinhamento 6timo (es-
tagios 2 a 5 do CUDAlign), que é inerentemente sequencial. Para tanto, propomos aqui
a estratégia Incremental Speculative Traceback (IST) que usa o tempo onde uma GPU
estaria ociosa para especular valores de crosspoints e recuperar partes do alinhamento
com base nesses valores. Os resultados obtidos com o IST mostram que seu overhead é
muito pequeno e que, na comparacao dos cromossomos 4 do homem e do chimpanzé, o
IST é 21 vezes mais rapido do que a estratégia sem especulacao.

A organizacao deste capitulo é a seguinte. Na Secao [10.1] apresentamos as mudancas
feitas no estagio 1 do CUDAlign 3.0. Duas estratégias de recuperacao do alinhamento
6timo para multiplas GPUs s@o propostas na Segao[10.2] A Secao apresenta e discute
os resultados experimentais. Finalmente, a Secao conclui o capitulo.

10.1 Estratégia Multi-GPU para o Estagio 1

Para recuperar o alinhamento (traceback) em multiplas GPUs, duas modificagoes foram
introduzidas no estagio 1 do CUDAlign 3.0 (Capitulo @[) Primeiramente, o limite de
227 elementos na textura da GPU impede o seu uso para sequéncias maiores que 134
MBP. No CUDAlign 3.0, a textura foi removida para sequéncias maiores que este limite.
Compilando esta versao sem textura em uma arquitetura com compute capability 2.0
(-arch=sm_20), observou-se uma perda de desempenho de 7,0% na GTX 580 (Fermi) e
de 15,5% na GTX 680 (Kepler). Para permitir o alinhamento de sequéncias de tama-
nho arbitrario sem a remocao da textura, o CUDAlign 4.0 implementa um conceito de
subparticionamento, em que a matriz de programacao dinamica é subdividida em qua-
drantes que caibam dentro do limite de 227 elementos na textura. Cada subparticao é
calculada individualmente, uma apos a outra, de forma que a primeira linha/coluna de
uma subparti¢do é obtida da ultima linha/coluna das subpartigdes vizinhas. O célculo
de cada subparticao utiliza os mesmos mecanismos de paralelismo ja apresentados nas

versoes anteriores do CUDAlign (Capitulos [5] [6] [7] e [9)).
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A segunda modificagao inserida no estagio 1 é a escrita de linhas especiais no sistema
de arquivo. De maneira semelhante ao CUDAlign 2.0 e 2.1, estas linhas sao utilizadas nos
estégios subsequentes de forma a encontrar os pontos onde o alinhamento 6timo passa
através delas. As linhas especiais sao salvas em um diretorio exclusivo para cada GPU.
Adicionalmente, foi implementado um mecanismo que também permite salvar as linhas
em memoria RAM, evitando assim o overhead causado pelas operagdes de entrada/saida
em disco.

10.2 Traceback em Miltiplas GPUs

Para a obtencao do alinhamento completo utilizando multiplas GPUs, foram desenvolvidas
duas estratégias de traceback. A primeira estratégia, utilizada como baseline, foi chamada
de Pipelined Traceback (PT), onde cada GPU executa o traceback em um pipeline de 3
estagios (estagios 2 a 4 do CUDAlign). A segunda estratégia, chamada de Incremental
Speculative Traceback (IST), utiliza as GPUs ociosas dentro do pipeline para especular
a localizacao do alinhamento 6timo, com o objetivo de acelerar a execucao do traceback
(estagios 2 a b).

O algoritmo de traceback para uma unica GPU (Algoritmo (7)) sera utilizado como base
das explicagoes dos métodos Multi-GPU. No Algoritmo [7], a linha [I] executa o estagio 1
e obtém o escore 6timo e sua coordenada. O estagio 2 (linha [2]) é executado a partir do
escore Otimo e uma lista de crosspoints é obtida. Os estagios 3 (linha [3) e 4 (linha [4))
recebem a lista de crosspoints do estagio anterior e criam listas com maior niimero de
crosspoints. O estagio 5 (linha [5)) recebe os crosspoints do estagio 4 e gera um arquivo
binéario contendo o alinhamento 6timo. Por fim, o estagio 6 (linha@ transforma o arquivo
binario em um arquivo com a representacao textual do alinhamento.

Algorithm 7 Traceback em uma tnica GPU

1: best <= STAGEL() > Fase 1 (GPU)
2: listy < STAGE2(best) > Traceback (GPU)
3: lists + STAGE3(lists) > Traceback (GPU)
4: listy + STAGE4(lists) > Traceback (CPU)
5: bin < STAGES(listy) > Traceback (CPU)
6: txt < STAGEG(bin) > Conversao (CPU)

As estratégias PT e IST serao explicadas nas subsecgoes [10.2.1] e [10.2.2] respectiva-
mente.

10.2.1 Pipelined Traceback (PT) - Estratégia de baseline

A estratégia multi-GPU utilizada como baseline (Pipelined Traceback - PT) executa o
estdgio 1 modificado (Segao e cria um pipeline para calcular os estagios 2 a 4 do
CUDAlign para diferentes particoes em paralelo. Para fins de simplicidade desta segao,
sempre que dissermos que a GPU; estda processando um dos estagios 4, 5 ou 6, isto
significa que o processo associado & GPU; esté executando o determinado estagio em CPU.
Adicionalmente, sem perda de generalidade, admitimos que a coordenada que marca o
final do alinhamento 6timo encontra-se na dltima GPU (GPU,), onde p é o nimero de

GPUs.
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Figura 10.1: Linhas de tempo para o Pipelined Traceback (PT)

Apo6s o estagio 1 ser completado, a tltima GPU inicia a execucao do estagio 2 a
partir da ultima particao. Sempre que um crosspoint de uma coluna intermediéria for
encontrado, sua coordenada é enviada para a GPU a esquerda (GPU,; 1), a qual sera
responsavel por calcular a proxima partigao vizinha. A GPU a esquerda deve entao
iniciar o calculo do estagio 2 para esta nova particao. Uma cadeia de dependéncia é
formada entre as parti¢oes (Figura [6.1(b)) e, consequentemente, entre as GPUs. Esta
dependéncia cria um caminho critico de execugao que resulta em um tempo ocioso entre
o fim do estagio 1 e o inicio do estagio 2, exceto para a ultima GPU. Entretanto, apos as
dependéncias do estagio 2 serem resolvidas, a execugao dos estagios 2, 3 e 4 podem ser
calculadas em pipeline. Esta estratégia é utilizada para todas as GPUs. Os estagios 5 e 6
exigem menos tempo computacional e, por isso, eles sao executados apenas pela primeira
GPU, utilizando como entrada todos os crosspoints encontrados nos estagios anteriores
pelas demais GPUs.

A Figura ilustra a linha de tempo da execugao do Pipelined Traceback. O eixo y
refere-se ao tempo e o eixo x representa cada uma das GPUs utilizada, sendo que cada
ponto do grafico mostra qual estégio estava sendo executado em cada GPU ao longo
do tempo. A area branca no topo do gréfico (¢,) ilustra o inicio do preenchimento do
wavefront. As areas cinzas representam o tempo computacional utilizado para os estagios
1 a6 (ti23456)- A area branca (t,) entre os estagios 1 e 2 é o tempo ocioso apresentado
apo6s cada GPU terminar o estagio 1 para a sua particao, enquanto aguarda o crosspoint
resultante do estagio 2 da GPU a sua direita. Considerando todas as GPUs, o tempo de
término do estégio 1 é representado por 7T} e do estagio 2 é representado por 7.
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Analise de Complexidade Considerando que p GPUs sao utilizadas no estagio 2 e
que existem mais GPUs que linhas especiais, podemos estimar grosseiramente que cada
GPU ira calcular uma érea de % X % células, resultando em uma complexidade de tempo
de O(%) por GPU. Visto que a execugao das p GPUs possui uma cadeia de dependéncias,
sua execugao ¢ serializada e o tempo de execucao total é O(%) — a mesma complexidade
de tempo do estagio 1. Embora a estratégia de pipeline paralelize a execugao dos estagios
2, 3 e 4, a cadeia de execucao do estigio 2 faz parte de um mesmo caminho critico de

execugao (Figura|10.1). Este problema sera resolvido com o uso da estratégia Incremental
Speculative Traceback (IST) proposta na Secao [10.2.2]

Pseudocodigo O pseudocddigo para a estratégia Pipeline Traceback (PT) esta apresen-
tado no Algoritmo 8] o qual modifica o traceback original do CUDAlign 2.1 (Algoritmo
para executar em multiplas GPUs. Utilizamos a varidvel n para representar a n-ésima
GPU e Recv; e Send; sao as chamadas para recebimento e envio de mensagens da i-ésima
e j-ésima GPUs, respectivamente. Para simplificar o pseudocodigo, ignoramos alguns ca-
sos de borda (primeira e ultima GPU), onde Recv; e Send; nao sao executados quando i e
j estao fora dos limites. Utilizando a distribuigao de colunas discutida no CUDAlign 3.0,
o estagio 1 (linha [If) é executado para as colunas atribuidas & n-ésima GPU e a variavel
best! recebe o méaximo escore desta GPU e a posigao do escore nestas colunas. Entao,
o melhor escore acumulado best, das GPUs 1 a n é passado através das GPUs (linhas
a . Na ultima GPU, a variavel crosspoint ira conter o escore 6timo de todas as GPUs
da posigao com o melhor escore (se ele estiver dentro do intervalo de colunas da dltima
GPU). Além disso, a coordenada superior-esquerda armazenada em list5[0] (linha [11)),
encontrada na primeira coluna do intervalo, é enviada para a GPU a esquerda (linha ,
a qual a recebe na variavel crosspoint (linha. Enquanto a GPU que acabou de receber
a coordenada calcula o estagio 2, a GPU que enviou a coordenada executa em pipeline os
estégios 3 e 4 (linhas [13] e [14)).

Apos cada GPU terminar o calculo do estagio 4, cada GPU ira receber as coordenadas
calculadas pela GPU a direita (linha, concatenar as proprias coordenadas a esta lista,
e enviar a lista resultante para a GPU a esquerda (linha . Este processo continua até
a primeira GPU (ou a que possuir o inicio do alinhamento). A primeira GPU calcula o
alinhamento completo de todas as micro partigoes por meio dos estégios 5 e 6 (linhas
e [18)), utilizando as listas de coordenadas (lists + list}) de todas as GPUs.

10.2.2 Incremental Speculative Traceback (IST)
Ao analisar varias execugoes do traceback com o Pipelined Traceback (Segao [10.2.1)), é

possivel observar que os crosspoints encontrados nas colunas intermediarias tendem a
coincidir com as posi¢oes onde ocorrem os escores maximos dessas colunas (maximo local).
A estratégia Incremental Speculative Traceback (IST) utiliza esta ideia para estimar onde
o alinhamento 6timo ird4 cruzar as colunas intermediarias, permitindo que o estagio 2
seja executado em paralelo para multiplas partigoes, mesmo antes de serem conhecidos os
resultados 6timos do estagio 1 nas tltimas GPUs.

Em paralelo ao calculo especulativo, o estdgio 2 também inicia sua execuc¢ao na tltima

GPU, utilizando o escore 6timo real (maximo global) conforme descrito na Segao [10.2.1}
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Algorithm 8 Pipelined Traceback (nth GPU)

: best! < STAGEL()
RECVn_l(bBStn_l)
best,, + max(best,_1,best!)
SEND,,+1(best,,)
if n is last GPU then

crosspoint < best,
else

RECV,,4+1(crosspoint)

9: end if

10: listy + STAGE2(crosspoint)
11: left_crosspoint  lists[0]
12: SEND,,_1(left crosspoint)
13: listz < STAGE3(lists)
14: listy < STAGE4(list3)
15: RECV,41(list))
16: if n is first GPU then
17: bin < STAGES5 (listy + list))
18: txt < STAGEG (bin)
19: else
20: SEND,,_1 (listy + list))
21: end if

Com o IST, entretanto, a GPU que recebe o crosspoint correto (o ponto que realmente
pertence ao alinhamento 6timo) ira verificar se o alinhamento a partir deste ponto ja foi
calculado corretamente durante a fase de especulacao. Caso tenha sido, esta GPU nao ira
recomputar a particdao e ira redirecionar o proximo crosspoint para a GPU a esquerda.
Caso contrario, esta GPU ira recalcular a particao com o crosspoint correto.

Também é possivel observar que em regioes com muitos gaps e mismatches os cros-
spoints corretos sao mais dificeis de prever. Desta forma, em vez de somente especular
sobre os melhores crosspoints das colunas intermediérias, o IST utiliza os resultados parci-
ais especulados pelas GPUs vizinhas. Desta forma, cada GPU ira redirecionar o crosspoint
encontrado durante a fase de especulacao para as outras GPUs, as quais irao utilizar como
novas especulagoes (exceto se o crosspoint recebido ja tiver sido calculado anteriormente).
Esta estratégia executa uma especulacao incremental, aumentando a probabilidade de
sucesso a medida que novos valores sao especulados. E importante ressaltar que os re-
sultados de cada especulagao, tais como os escores e as linhas especiais, precisam ser
armazenados temporariamente em uma area de memoria que chamamos de cache. O ni-
mero de especulacoes € limitado por uma constante max__spec_tries, de forma a limitar
o uso de memoria deste cache. Por meio do cache, os resultados dos valores anteriormente
especulados podem ser rapidamente obtidos, sem a necessidade de um novo calculo da
partigao.

A Figura ilustra o Incremental Speculative Traceback. A execugao do estagio 1
¢ idéntica ao do Pipelined Traceback (Segao , mas a especulagao do estagio 2 é
executada durante o intervalo de tempo que, na estratégia PT, as GPUs estavam ociosas.
A especulacao incremental é ilustrada como varias faixas de recomputacao, no sentido
diagonal para o canto inferior esquerdo. A faixa de recomputagao que se inicia na tltima
GPU refere-se ao caminho critico de execugao do estagio 2, o qual se apresenta em faixas
diagonais nos momentos de recalculo devido as especulagbes que falharam (i.e. que pre-

134



GPU GPU GPU

1 ] n
IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII!!IIIIIIqI LIL LIl Il]
L A5
:l 2222£<
I 2 — 2
L/
k 2l
b L
L
12 >
-4 P SN - - - === — = 1(;
N Thsa . ;%2
I'2.. )
(2]
[2]

Figura 10.2: Linhas de tempo para o Incremental Speculative Traceback (IST)

viram crosspoints diferentes dos corretos). Note que os estagios 3 a 6 seguem a execugao
do estagio 2 para os crosspoints corretos, que fazem parte do alinhamento 6timo.

Analise de Complexidade A analise de complexidade do estigio 2 com IST, conside-
rando p GPUs, pode ser formalizada com base no tempo gasto nas faixas de recomputacao.
Inicialmente, observa-se que as especulagoes do estagio 2 iniciam-se imediatamente apos
o término do estagio 1, sendo que este término ocorre em momentos diferentes em cada
GPU, devido a propagagao do wavefront. Seja T} o tempo de execugao do estagio 1 na
GPU 1, definido pela Equacao onde ty ¢ o deslocamento de tempo de inicio entre
GPUs sucessivas, causado pela propagacao do wavefront.

Ti =T+ (i —1) -t (10.1)

Seja I; o comprimento da faixa de recomputacao que se inicia na GPU; e termina na
GPU,;_;,. Além disso, seja t2 o tempo médio em que o estagio 2 é executado para uma
particao. Desta forma, a faixa de recomputacao que se inicia na GPU; ocorre no intervalo
de tempo iniciando em T} e terminando em T} + I; - t5.

Seja Ty o tempo adicional executado pelo estagio 2 em todas as p GPUs ap6s a tltima
GPU terminar a execucao do estagio 1. Este tempo adicional depende do comprimento
l; e do tempo inicial de cada faixa de recomputacgao, observado que uma faixa longa que
se iniciou nas primeiras GPUs pode terminar antes de uma faixa curta que se iniciou nas
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tltimas GPUs. Com isso, T5 é definido pela Equacao [10.2

T2 = maxlsigp(Tf + lz : tg) - Tlp
= maxlgigp(Tll + (Z — ]_) . t() + lz . tg) — Tll + (p — ]_) . t() (102)
= maxlgigp((i — p) . t() + lz . tg)

Considerando que ty é O(%), a complexidade de tempo do estagio 2 é de O(l%),
onde [ (1 <1 < p) é um valor que depende no comprimento e na posi¢ao das faixas de
recomputacao. No melhor caso, onde todas as especulagoes foram corretas, temos que
[ =1 e a complexidade de tempo sera O(%). No pior caso, onde todas as especulacoes
foram incorretas, temos que [ = p e a complexidade de tempo sera O(%), que ¢é igual a
complexidade de tempo do PT (Segao .

Para estimar o valor [, observa-se que as faixas sao normalmente pequenas, mas elas
se apresentam longas em duas circunstancias. A primeira ocorre em regioes com grande
ocorréncia de mismatches e gaps. Pequenas variagoes no alinhamento dentro destas regices
podem gerar maior quantidade de matches e produzir escores méaximos locais que nao
fazem parte do alinhamento 6timo. Estas variacoes forcam que o alinhamento especulado
siga por um caminho alternativo que, posteriormente, terd penalidades muito maiores,
divergindo do alinhamento 6timo esperado. A segunda circunstancia ocorre quando existe
uma repeticao de pequenos padroes de repeticao de DNA, tanto causada por repeti¢oes em
tandem ou repeticoes do caracteres “N” geradas por regioes nao sequenciadas na montagem
do genoma (quantidade que tende a ser reduzida em cada nova versao de montagem). O
padrao de repeticao do DNA pode produzir uma repeticao do escore local maximo em
varias posicoes da coluna intermediéria, reduzindo assim a probabilidade de acertar a
especulagao.

Pseudocédigo O pseudocodigo para a estratégia Incremental Speculative Traceback é
apresentado no Algoritmo [} Sem perda de generalidade, assumiremos que o escore 6timo
encontrado pelo estagio 1 encontra-se na ultima GPU. Para representar o algoritmo IST, as
linhas 5] a[25] do Algoritmo [9] substituem as linhas 5] a[12] do Algoritmo[§ No Algoritmo 9]
o melhor escore de cada coluna intermediaria é utilizado por cada GPU como o primeiro
crosspoint especulado. Em seguida, o lago de especulagao (linhas a calcula o
estagio 2 com diferentes coordenadas crosspoint, até que um crosspoint nao especulado
(i.e. correto) seja recebido.

Durante a fase de especulagao, se o crosspoint especulado nao tiver sido calculado (i.e.
se ele nao estiver no cache), o estagio 2 é executado (linha e o resultado ¢é inserido no
cache (linha [L5)), caso contrario o resultado ¢ obtido do cache (linha[17). A coordenada
superior a esquerda armazenada em list,[0] (linha, calculada pelo estagio 2, é enviada
para a GPU a esquerda (linha e um novo crosspoint especulado é recebido da GPU a
direita (linha [23).

A recuperacgao do alinhamento 6timo inicia-se na tltima GPU, que utiliza a coordenada
do escore 6timo como o primeiro crosspoint (linha @ e o define como sendo do tipo “nao
especulado” (linha [7)). Sempre que uma GPU receber um crosspoint nao especulado,
o crosspoint enviado para a proxima GPU é marcado como sendo do mesmo tipo nao
especulado. Isto faz com que esta marcacao seja cascateada ao longo de todas as GPUs
(linha , finalizando o lago de execugao do estagio 2 (linha . Os estagio 3 e 4
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sao executados em pipeline apos o término do estagio 2, assim como discutido Pipelined
Traceback.

O Algoritmo [9] foi simplificado por questoes de apresentacdo, mas na implementagao
real existe a limitagdo do tamanho do cache (max_spec_tries). Desta forma, quando o
tamanho do cache atingir este limite, o IST para de especular novos crosspoints e aguarda
por um crosspoint do tipo nao especulado.

Algorithm 9 Speculative Traceback (nth GPU)

5: if n is last GPU then

6: crosspoint <— best,
7 crosspoint.speculated < false
8: else
9: crosspoint < best score in last column
10: crosspoint.speculated <+ true
11: end if
12: repeat
13: if Cache[crosspoint] is empty then
14: listy < STAGE2(crosspoint)
15: Cachelcrosspoint] « lists
16: else
17: listy <— Cache[crosspoint]
18: end if
19: left crosspoint + lists[0]
20: left crosspoint.speculated < crosspoint.speculated
21: SEND,,_1(left _crosspoint)
22: if crosspoint.speculated then
23: RECV,4+1(crosspoint)
24: end if

25: until crosspoint.speculated is false

10.3 Resultados Experimentais

Nesta secao, apresentamos experimentos realizados no XSEDE Keeneland Full Scale
(KFS) system, que é um cluster com 264 nos de computacao do modelo HP SL250G8.
Cada no é equipado com dois processadores Intel Sandy Bridge (Xeon E5) com 8 nicleos
cada, 32 GB de meméria RAM e trés GPUs do modelo NVIDIA Tesla M2090 (Tabela[3.2)).
Os noés se comunicam por meio de uma rede de interconexao Mellanox FDR InfiniBand
de 40 Gbits/s e sao conectados a um sistema de arquivos distribuido Lustre. Nos nossos
testes, até 384 GPUs foram utilizadas. O CUDAlign 4.0 utilizou a linguagem de progra-
macao C+-+, CUDA 5.5 e as bibliotecas Pthreads e Sockets. Os kernels do CUDAlign
foram executados com B = 64 blocos CUDA, T' = 128 threads em cada bloco e cada thread
processa a = 4 linhas da matriz. De maneira similar ao CUDAlign 3.0 (Segao , utili-
zamos 8 MB de buffer na comunicagao de colunas intermediarias entre as GPUs, espaco
este suficiente para armazenar 1 milhao de células.
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10.3.1 Sequéncias utilizadas nos testes

Os experimentos utilizaram sequéncias reais de DNA obtidas do repositério do Natio-
nal Center for Biotechnology Information (NCBI), disponivel em www.ncbi.nlm.nih.gov.
As comparacoes foram realizadas entre todos os cromossomos homologos do homem
(GRCh37) e do chimpanzé (panTro4), produzindo um conjunto de teste com 25 pares
de sequéncias. Os tamanhos totais do genoma humano e do chimpanzé foram, respecti-
vamente, 3,34 GBP (bilhoes de pares de base) e 3,16 GBP.

Os nameros de acesso e os tamanhos dos cromossomos estao apresentados na Ta-
bela [10.1] Os tamanhos variam de 26 MBP (milhdes de pares de base) até 249 MBP,
produzindo matrizes de programacao dinamica de 1,56 a 56,91 peta células. Por questoes
de validagao, o escore local 6timo, o comprimento do alinhamento, cobertura e o percen-
tual de matches, mismatches e gaps também estao apresentados na mesma tabela. Os
parametros utilizados para o SW foram: match: +1; mismatch —3; first gap: —5; ex-
tension gap: —2. Em um primeiro momento, comparamos todos os cromossomos apenas
para obter os alinhamentos 6timos, utilizando um niimero variado de GPUs em cada caso,
mas sem mensurar o desempenho de forma detalhada.

Todos os alinhamentos locais 6timos estao apresentados na Figura [10.3] onde pode-
mos ver que muitas comparagoes produziram um alinhamento local cobrindo praticamente
toda a extensao da matriz, representando a alta similaridade entre os cromossomos ho-
mologos dessas duas espécies.

Tabela 10.1: Cromossomos usados nos testes do CUDAlign 4.0.
Chr Human (GRCh37) | Chimp. (panTrod) | Peta
) Accession ~ Tam.| Accession Tam. | Cells
chr01 |NC_000001.10 249M |NC_006468.3 228M [56.91| 84608525|255117470| 99,1%| 80,1%| 5,3%|14,6%
chr02-A NC 00000211 243M NC_006469.3 114M|27.63| 74861783|118554635| 73,4%| 89,0%| 3,1%| 7,.9%
chr02-B - ’ NC_006470.3 248M|60.20| 93139254 |135655977| 53,2%| 90,5%| 21%| 7,4%
chr03 |NC_000003.11 198M |NC_006490.3 202M [40.07 | 152598201 {205950608 | 99,9% | 92,2%| 2,0%| 5,8%
chr04 [NC_000004.11 191M|NC_006471.3 193M [36.99| 81532618 |107996353| 54,6%| 92,7%| 1,9%| 5,4%
chr05 |NC_000005.9 180M|NC_006472.3 183M [33.04| 63924833| 87400843| 46,9%| 922%| 2,7%| 5,1%
chr06 |[NC_000006.11 171M|NC_006473.3 173M |29.54 | 120465367 | 176613042| 99,4%| 90,6%| 2,9%| 6,5%
chr07 [NC_000007.13 159M |NC_006474.3 162M |25.75| 93144399 164099089 | 97,8%| 87,8%| 3,4%| 8,8%
chr08 |NC_000008.10 146M |NC_006475.3 144M |21.07 101825467 (138467654 | 92,7%| 922%| 2,2%| 5,6%
chr09 [NC_000009.11 141M|NC_006476.3 138M [19.46| 76043976 |145206895| 99,8%| 86,3%| 5,6%| 8,1%
chrl0 [NC_000010.10 136M|NC_006477.3 134M |18.10| 80128465|141139131| 99,9%| 87,1%| 3,4%| 9,6%
chr1l |NC_000011.9 135M|NC_006478.3 133M |17.97| 80183754|138964666| 99,7%| 87,7%| 4,7%| 7,6%
chr12 [NC_000012.11 134M|NC_006479.3 134M |17.97| 49076981 67897406| 49.2%| 91,8%| 2,5%| 5,7%
chr13 |NC_000013.10 115M |NC_006480.3 115M |13.26| 64071638|116494539| 99,0%| 87,8%| 7,9%| 4,3%
chrl4 |NC_000014.8 107M|NC_006481.3 107M |11.44| 82247932|108107078| 98,4%| 92,9%| 1,8%| 5,3%
chrl5 [NC_000015.9 103M|NC_006482.3 100M [10.21| 64957513 |103625609| 99,1%| 89,3%| 3,9%| 6,8%
chr16 |NC_000016.9 90M|NC_ 006483.3 90M| 8.13| 45421118| 95068007 | 99,8% | 84,5%| 4,8%10,7%
chrl7 [NC_000017.10 81M|NC_006484.3 83M| 6.71| 22218058 35392160| 41,5%| 88,9%| 3,1%| 8,0%
chrl8 |NC_000018.9  78M|NC_006485.3 77M| 5.98| 46959759| 61253576| 77,3%| 93,1%| 2,0%| 4,9%
chr19 |NC_000019.9 59M|NC 006486.3 64M| 3.76| 17297608| 36386342| 56,2%| 84,8%| 4,6%|10,6%
chr20 [NC_000020.10 63M|NC_006487.3 62M| 3.89| 40050427 65286930| 99,9%| 88,2%| 2,6%| 9,2%
chr21 [NC_000021.8 48M|NC_006488.2 46M| 2.24| 36006054 48579349| 99,0%| 91,9%| 1,1%| 7,1%
chr22 |NC_000022.10 5IM|NC_006489.3 50M| 2.55| 31510791| 51929087| 98,9%| 885%| 3,8%| 7,7%
chrX [NC_000023.10 155M |NC_006491.3 157M |24.35| 59862909 |157365502| 954%| 82,1%| 7,1%(10,8%
chrY |NC 000024.9 59M|NC 006492.3 26M| 1.56| 1394673| 2283191 6,0%| 88,1%| 2,0%]|10,0%

Escore | Tamanho | Cobert. | Matches| Mismt.| Gaps
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(a) Chrl  (b) Chr2A  (c) Chr2B (d) Chr3 (e) Chr4 (f) Chrb

(g) Chr6 (h) Chr7 (i) Chr8 (j) Chr9 (k) Chr10 (1) Chrll

(m) Chrl2 (n) Chrl3 (o) Chrl4 (p) Chrl5 (q) Chrl6 (r) Chrl7 (s) Chrl8

(t) Chrl9 (u) Chr20 (v) Chr21 (w) Chr22 (x) ChrX  (y) ChrY

Figura 10.3: Alinhamentos locais 6timos entre os cromossomos homologos do homem e
do chimpanzé

10.3.2 Desempenho do Pipelined Traceback

Esta se¢ao avalia o desempenho e a escalabilidade da estratégia PT (Segao utili-
zando as sequéncias chr22 e chrl6. O namero de nos variou de 1 a 128 (3 a 384 GPUs). A
Tabela m apresenta o resultado experimental da execu¢ao completa (Total) e o tempo
dividido entre estagio 1 e o traceback (estégios 2 a 6). Conforme apresentado, os speedups
obtidos com 128 nos para o chr22 e chrl6 foram, respectivamente, 26,9%x e 29,7x (21,0%
e 23,2% de eficiéncia de paralelismo).

A separagao do tempo total de execugao mostra que o estiagio 1 do CUDAlign possui
uma escalabilidade muito melhor. Analisando apenas o estagio 1, o speedup obtido foi de
84,0 (chr22) e 97,3x (chrl6) com 128 nos (65,6% e 76,0% de eficiéncia de paralelismo),
resultando em um pico de desempenho de 8,3 ¢ 9,7 TCUPS (Trilhdes de células processadas
por segundo) para o chr22 e chrl6, respectivamente. Os resultados do estégio 1 para o
chr22 e chrl6 sdo consistentes aos obtidos no CUDAlign 3.0 (Capitulo [9).

Em contrapartida, a fase de traceback do PT nao foi capaz de utilizar o ambiente
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Tabela 10.2: Tempos de execugao do chr22 e do chrl6 (Estratégia PT).
Nos Total Estagio 1 Traceback
/GPUs Tempo  Spd. Tempo  Spd. Tempo

1/3 26660s 1,0x 25809s 1,0x 851s
2/6 139865 1,9x 13220s 2,0x 766s
4/12 73425 3,6x 6617s 3,9x 725s

& 8/24 4002s  6,7x 3348s  7,7x  654s
S 16/48 2362s  11,3x 1716s  15,0x  647s
32/96 1534s  17,4x 9255  27.9x  610s
64/192  1092s  24,4x 507s  50,9x  585s
128/384 993s  26,9x 307s 84,0x  686s
1/3 85173s  1,0x  81543s  1,0x  3629s
2/6 44403s  1,9x  41139s  2,0x  3265s
4/12  24634s  35x  21397s  3.8x  323Ts

= 8/24 13767s  62x  10688s  7T.6x  3079s
S 16/48 8192s  10,4x 5404s  15,1x 2788

32/96 9377s  15,8x 2780s  29,3x 2597s
64,/192 3693s  23,1x 1477s  55,2x 2216s
128/384 2870s  29,7x 838 97,3x 2033s

paralelo de maneira eficiente e, consequentemente, limitou a escalabilidade de toda a
aplicacao. Por exemplo, o percentual de tempo de execugao da fase de traceback aumentou
de 4% a 71% quando aumentamos o numero de nos de 1 a 128 (3 a 384 GPUs). Claramente,
a falta de escalabilidade é resultado da dependéncia serial entre as GPUs. Este efeito
negativo do traceback é reduzido significativamente quando utilizamos a estratégia IST,
como seré visto na se¢ao [10.3.3]

10.3.3 Impacto do Incremental Speculative Traceback

Esta segao avalia o impacto do Incremental Speculative Traceback (IST) sobre o desempe-
nho do traceback. As avaliacOes experimentais foram feitas sobre 5 pares de cromossomos
homologos: chr22, chrl6, chrl3, chr8 e chrb. Estas sequéncias foram selecionadas de forma
a prover uma variagao razoavel para o tamanho da matriz de programacao dinamica (2,55,
8,13, 13,26, 21,07 e 33,04 petacélulas, respectivamente).

Os tempos de execucao e TCUPS para todos os estégios, para o estagio 1 e para o
traceback (estégios 2-6) estao presentes na Tabela [10.3] (até 128 nos/384 GPUs), tanto
para o Incremental Speculative Traceback (IST) como para o Pipelined Traceback (PT).
Conforme apresentado, obteve-se até 10,37 TCUPS considerando todos os estéigios e até
11,08 TCUPS considerando apenas o estagio 1. Como pode ser visto, TCUPS maiores
foram obtidos para sequéncias maiores. As estratégias PT e IST executam o mesmo
c6digo para o estagio 1 e, desta forma, o tempo de execucao deste estagio é muito similar
(aproximadamente 1% de diferenga), exceto para alguns casos destacados na Segao .

Os hits de especulacao da estratégia IST para as comparagoes chr22, chrl6, chrl3,
chr8 e chrb (com 128 nos) foram 69,2%, 88,3%, 79,4%, 99,7% e 98,2% respectivamente.
Considerando a alta taxa de efetividade de especulacao, os resultados apresentam que o
IST foi capaz de melhorar significativamente o desempenho do traceback para todas as

sequéncias e para todas as quantidades de nos utilizadas. O aumento do desempenho do
IST sobre o PT para a fase de traceback também esta apresentado na Tabela O
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IST melhorou esta fase de 2,15x a 2,81x, de 4,35x a 5,03x e de 3,85x a 7,66x para
as comparacoes chr22, chrl6 e chrl3, respectivamente. Adicionalmente, a melhoria do
traceback com o IST para as comparagoes chr8 e chrb com 128 noés foi de 18,30x e 21,03
respectivamente. A respeito do tempo de execucao total, o IST foi 2,93 x mais réapido que
o PT para o chr8 com 128 nés. Deve ser notado que as especulagoes nao introduzem um
overhead no tempo de computacao total visto que o IST executa durante o tempo que as
GPUs estariam ociosas.

O ganho de desempenho no IST é relacionado a habilidade de especular os crosspoints
corretamente, o que depende das caracteristicas dos alinhamentos. A proxima segao
apresenta uma analise detalhada destas caracteristicas sobre o desempenho da estratégia

IST.

Tabela 10.3: Tempo de Execugao do PT e IST

Cm Total Estagio 1 Traceback
P Tempo (tcups) Tempo (tcups) Tempo (pr/isT)
PT 2362s (1,08) 1716s(1,49) 647s
e chr22 1ar 90015 (1,27) 1701s(1,50) 3015 210X
Q
SE PT 8192s (0,99) 5404s(1,50) 2788s
it hrl6 o 60635 (1,34) 5422s(1,50) 6415 439X
<t
Sy I
PT 1534s (1,66) 925s(2,76) 610s
e chr22 1o 1130 (2,24) 914s(2,79) 2255 271X
O
S PT 5377s (1,51) 2780s(2,93) 2597s
2 chrl6 o 33956 (2,45) 27585(2,95) 5655 200%
S PT S113s (1,63) 15365(2,92) 3577s
hrl3 1o 5196 (2.54)  44825(2,96) 7305 0%
— PT 1092s (2,34) 507s(5,03) 5858
RS 22 19 7665 (3,33) 558s(4,57) 2085 251X
Q& PT 3693s (2,20) 1477s(5,50) 22165
=] ()] ) )
3 hrl6 1o 19145 (4,25) 1473s(5,52) 4415 O03%
3 PT 5390s (2,46) 23645(5,61) 30265
T I3 o 39375 (4.10)  2453s(5.41) 7855 S00%
PT  993s (2,57) 307s(8,31) 686s
22 1o 5695 (4,49) 3065(8,33) 2635 201X
. PT 2870s (2,83) 838s(9,70) 2033s
25 chrl6 1o 13055 (6,23) 894s(9,10) 412¢ B0
2 & PT 4176s (3,18) 14275(9,29) 27495
U b )
22 MIST 91265 (6,24)  14125(9.39) 7155 S50
B g PT 05155 (324) 2020s(1043) 44955 o o0
IST 2219s (9,50) 19735(10,68) 2465
PT 6490s (5,09) 20825(11,08)  3508s
S 191 31885 (10,37)  3021s(10,94) 1675 21:03%

10.3.4 Efeitos das caracteristicas do alinhamento no IST

Para avaliar o impacto das caracteristicas dos alinhamentos sobre o IST, criamos uma
linha do tempo para as execugoes chrl6, chrl3 e chr8 com 128 nés (384 GPUs), que estao
apresentados na Figura A &rea cinza no topo dos graficos representam a execugao
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do estégio 1 e as faixas de recomputacao representadas pelas linhas diagonais para o canto
inferior esquerdo referem-se a fase de traceback (estégios 2 a 5). Nas linhas de tempo da
estratégia PT, a &rea branca entre o estagio 1 e o traceback é o tempo ocioso entre as
GPUs, consequéncia das dependéncias no estégio 2. Nas linhas de tempo do IST, a fase
de especulagao apresenta uma regiao azul a direita do estagio 1 (area cinza). Em ambos
0s casos, uma cruz (X) no eixo y marca o tempo total de execugao de cada comparagao.

Os tracebacks com a estratégia PT (Figura sao apresentados como linhas diago-
nais para o canto inferior esquerdo. E possivel observar facilmente a grande quantidade
de tempo em que as GPUs ficam ociosas entre os estagios 1 e 2. Os estagios 3 a 4 sao
executados em pipeline e, normalmente, eles sao executados em um intervalo bastante
curto de tempo.

Os tracebacks com a estratégia IST (Figura apresentam um comportamento di-
ferente, onde o estagio 2 é apresentado como uma regiao iniciada logo abaixo do estagio
1 em cada GPU. Desta regiao, existem varias linhas diagonais apontando para o canto
inferior esquerdo, representando as faixas de recomputacao criadas pelo método de es-
peculacao incremental. Algumas destas faixas percorrem varias GPUs, como é possivel
ver na regiao central da comparagao chrl6 (Figura [10.4(f)) e nas primeiras GPUs da
comparagao chrl3 (Figura [10.4(d))). Na comparagao chr8, a especulagao foi ainda mais
eficiente (Figura , produzindo um caminho de traceback praticamente horizontal,
apontando para a esquerda, sendo capaz de reduzir o tempo de traceback de 4495s para
246s (18,30x).

No chrl6 com a estratégia PT (Figura [10.4(e)) observa-se um maior intervalo de exe-
cugao nos estagios 3-6 entre as GPUs 110 e 140. Este intervalo de tempo ocorreu por causa
de uma grande regiao de gaps em torno da GPU 140, o que produziu parti¢des despropor-
cionais que exigiram um maior tempo de execugao no algoritmo Myers-Miller (estagio 4).
Este tempo adicional foi propagado para outras GPUs (110-139) devido ao caminho de
comunicagao do estagio 4 (linhano Algoritmo . O mesmo comportamento ocorreu no
chr16 com IST (Figura|10.4(f)]), mas a comunicagao percorreu um maior numero de GPUs
(1-139) pois todas elas ja tinham especulado corretamente as partigoes durante a fase de
especulagao do estagio 2 e, consequentemente, todas estas GPUs precisaram aguardar o
resultado do estagio 4 da GPU 140. Assim que este resultado foi produzido, todas as
GPUs encerraram o estagio 4 permitindo a execucao dos estagios 5-6 pela primeira GPU.

Conforme comentado na Secao [10.2.2] uma razao para a ocorréncia de faixas de re-
computacao ¢ a existéncia de regioes com uma grande incidéncia de N’s, causadas por
regioes nao sequenciadas durante a montagem do genoma. A Figura ilustra os tama-
nhos e posigoes destas regives de “N” (em preto) de cada cromossomo. O comprimento e
cobertura (%) das maiores regides de N nos cromossomos humanos chr22; chrl6, chrl3,
chr8 e chrb sao, respectivamente, 16 MBP (31%), 11 MBP (12%), 19 MBP (16%), 3 MBP
(2,1%) e 3 MBP (1,7%). Observa-se que estas porcentagens de regides de “N” e suas
localizagoes influenciam bastante no speedup do método IST (Tabela|10.3)). Por exemplo,
o alinhamento do chr22 possui a maior regiao de “N” (em porcentagem), gerando o menor
speedup do traceback (abaixo de 2,81x). Em contrapartida, os alinhamentos chr8 e chrb
apresentaram as menores regioes de “N”, produzindo os maiores speedups (18,30x e 21,03x,
respectivamente). Em relagao aos alinhamentos do chrl6 e chrl3, ambos possuem regioes
de “N” similares, mas o chrl6 humano contém uma regiao evidente no meio do cromos-
somo e o chrl3, no inicio. Adicionalmente, o chrl3 possui uma regiao de “N” de 7 MBP
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Figura 10.4: Linhas de tempo dos estagios

(6,5%) localizada no meio do cromossomo. Note que a maior faixa de recomputagao no

chr16 (Figura|10.4(f)) e no chr13 (Figura|10.4(d)) coincidem com essas regides.
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Figura 10.5: Regides nao sequenciadas (regides de “N”) nos cromossomos homologos (ho-
mem acima, chimpanzé abaixo)

10.3.5 Analise do uso do Buffer (Estagio 1)

A Figura apresenta o uso do buffer de saida do estagio 1 (Secao utilizando dife-
rentes tons de vermelho. Cada coluna em vermelho indica um alto uso do buffer, resultado
de uma taxa de desbalanceamento entre as GPUs. Quando uma GPU estd mais lenta
que a GPU a sua esquerda, seu buffer comeca a ser preenchido até que, eventualmente,
ele fique completamente cheio, cascateando a lentidao para as GPUs anteriores. Por
exemplo, no chrl6 com IST (Figura [10.4(f)|) existem linhas vermelhas proximas as GPUs
centrais, indicando um desbalanceamento nestas GPUs. Este comportamento produziu
uma diferenca de 6% (55s) no tempo do estagio 1, comparando o tempo de execugao
do PT com o IST (Tabela [10.3). No chrl3, tanto o IST (Figura [10.4(d)) como o PT
(Figura [10.4(c)) apresentaram desbalanceamentos. Nestes casos, entretanto, o tempo de
execucao do estagio 1 do IST e do PT foi praticamente o mesmo, com apenas 1% de
diferenga.

Conforme discutido anteriormente, o IST e o PT executam o mesmo cédigo do estagio
1 e as diferencas do tempo de execucao deste estégio nao estao relacionadas com a es-
tratégia de traceback. O desbalanceamento pode ter sido causado pelos seguintes fatores:
1) sequéncias com regides muito similares, gerando atualiza¢oes frequentes nas variaveis
que armazenam o melhor escore e causando um pequeno overhead devido & execucao des-
tas instrugoes adicionais na GPU; 2) utilizagao concorrente de recursos com outras tarefas
no cluster, o que pode gerar uma perda de desempenho no sistema de arquivo ou um au-
mento da laténcia de rede. Visto que o primeiro fator depende somente do contetido das
sequéncias, este tipo de desbalanceamento deve ser reproduzivel entre execucoes iguais.
Entretanto, o segundo fator é normalmente irreproduzivel. Adicionalmente, o segundo
fator tende a produzir impacto durante um maior tempo da execucao, considerando que a
concorréncia entre tarefas é um fator sistémico. Com essas consideragoes e analisando as
linhas de tempo obtidas, podemos inferir que a maioria dos cenarios de desbalanceamento
foram causados por fatores irreproduziveis, formados pela concorréncia de recursos dentro
do cluster.

10.4 Conclusao do Capitulo

O CUDAlign 4.0 permitiu a obten¢ao do alinhamento completo em miultiplas GPUs de
maneira eficiente. Por meio dos mecanismo de traceback propostos para multiplos nos
(PT - Pipelined Traceback e IST - Incremental Speculative Traceback), foi possivel obter o
alinhamento completo de todos os cromossomos homologos entre o homem e o chimpanzé,
totalizando mais que 500 trilhoes de células processadas. O método IST foi capaz de
acelerar em até 21x o tempo do traceback em comparacao com o método PT. Utilizando
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384 GPUs, foi possivel obter um pico de desempenho de 10,37 TCUPS, acima do maior
valor encontrado na literatura (Tabela . Este desempenho poderia ser ainda maior
em um cenario ideal onde todas as GPUs tivessem exatamente o mesmo desempenho,
sem nenhum tipo de contencao conforme foi observado no cluster utilizado para os testes
(Segao . Visto que os efeitos observados nesse ambiente sao muito dificeis de serem
produzidos, método de balanceamento dinamico de carga seria extremamente ttil para
corrigir eventuais problemas de contencao. Proporemos este método no Capitulo onde
verificaremos a eficacia do balanceamento dindmico por meio de simulagoes.
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Capitulo 11

Balanceamento de Wavefront em
Multiplas GPUs

Conforme visto no Capitulo [I0] pequenas diferengas nas capacidades de processamento
das GPUs podem causar variagoes no uso dos buffers até que, eventualmente, a execucao
seja bloqueada a espera de dados ou de espaco livre nos buffers. Nesta situagao, o bloqueio
na comunicacao causara lentidao nos demais nés, gerando um efeito em cascata capaz de
comprometer o desempenho de toda a execucao do wavefront. No nosso contexto, dizemos
que o wavefront esté balanceado se todos os nos de processamento estiverem calculando
a mesma quantidade de linhas por segundo, de maneira que nao ocorra nenhum bloqueio
na execucao.

O objetivo deste capitulo é propor e avaliar uma solucao baseada em agentes capaz
de executar balanceamento dindmico de carga durante o processamento do wavefront
multinodo, com base em um conjunto de métricas. A avaliacao do método é feita por
meio de simulagoes, considerando cenarios controlados de desbalanceamento de carga.
Tanto a proposta como sua avaliagao foram publicadas em [39).

A Secao apresenta o projeto do sistema multiagentes. As Secoes e
11.4] apresentam meétricas que sao utilizadas pelas abordagens de tomada de decisao dos
agentes. A Segao avalia, por meio de simulagoes, as abordagens propostas. Por fim,
a Secao [11.6] apresenta uma discussao sobre o capitulo.

11.1 Projeto do Sistema Multiagentes

O projeto de um agente deve considerar quatro propriedades que formam o acrénimo
PAGE, composto dos termos em inglés Percepts (Percep¢oes), Actions (Agoes), Goals
(Objetivos) e Environment (Ambiente) [I40]. As percepgoes descrevem os dados que
um agente pode obter do ambiente. As agoes sao os comandos que um agente pode
executar para alterar o ambiente. Os objetivos sao as motivacoes que levam os agentes
a executarem acoes em dire¢ao a uma meta. O ambiente é onde o agente reside. Todas
essas propriedades definem o “raciocinio” de um agente. Uma definicao apropriada do
PAGE é muito importante para compreender os objetivos dos agentes e sobre como sera
a interagao entre eles e com o ambiente.

A Figura [11.1] apresenta a visao geral da arquitetura do sistema multiagentes pro-
posto, onde cada ndé Ny, N, ..., N}, é composto por um agente reflexivo chamado de agente
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Figura 11.1: Arquitetura do sistema multiagentes proposto.

executor e um agente baseado em objetivo chamado de agente balanceador, conforme a
classificacao de agentes de [140]. Na Tabela é descrito o PAGE dos agentes executor
e balanceador.

Tabela 11.1: Percepgoes, ambiente, objetivos e agdes (PAGE) dos agentes propostos

Agente Executor

Agente Balanceador

Objetivos: Mantém e avalia a execucao
do processo

Objetivos: Otimiza a distribuicao de co-
lunas para reduzir o tempo de execucao

Ambiente: O sistema operacional e a
rede de comunicacao. FEste ambiente é
parcialmente observavel, estocéstico, se-
quencial, dindmico e continuo.

Ambiente: O sistema multiagentes. O
ambiente é parcialmente observavel, esto-
castico, sequencial, dinamico e continuo.

1. Reiniciar o processo quando uma
nova distribui¢ao de colunas for re-

Percepcgoes: Percepcgoes:
1. namero de linhas processadas por 1. estatisticas do agente executor;
segundo; 2. integoes dos outros agentes balance-
2. nimero de células aguardando no adores;
buffer;
3. tempo ocioso aguardando dados;
Acoes: Acoes:

1. manter a distribui¢ao de colunas;
2. balancear a distribuicao de colunas;

quisitada.

O agente executor é responsavel por executar o algoritmo de wavefront e por manter
o buffer de comunicac¢ao entre os nés. No inicio da execucao, cada agente executor fica
responséavel por calcular um conjunto de colunas da matriz de programagao dinamica. O
agente executor mensura o desempenho do calculo da matriz de programagao dinamica
e o estado dos buffers. O agente executor deve, periodicamente, identificar o ntimero de
linhas processadas por segundo, o ntimero de células armazenadas nos buffers e o tempo
desperdigado aguardando dados ou espago nos buffers (tempo de bloqueio). Decidimos
que o agente executor nao obteré estas estatisticas durante o comeco ou final do processa-
mento, pois as medi¢oes nao serao acuradas por causa do preenchimento e esvaziamento

do wavefront.
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O agente balanceador é responsavel por analisar o estado do agente executor e por
identificar se é melhor manter ou rebalancear a distribuicao de colunas. Se um dos balan-
ceadores decidir rebalancear, ele ira4 negociar com todos os outros agentes para redistribuir
as colunas e reduzir o tempo total de processamento. A redistribuicao é feita conside-
rando pesos dindmicos em cada n6. O agente utiliza as ideias do modelo Belief-Desire-
Intention/BDI (Crengas-Desejos-Intengoes) [141] para separar o processo de deliberagao
do processo de redistribuicao.

Propomos duas estratégias a serem utilizadas pelos agentes balanceadores para identifi-
cagao da necessidade de rebalanceamento: 1) estratégia global, onde os agentes conhecem
o estado de todos os outros agentes; 2) estratégia local, onde os agentes somente pos-
suem conhecimento sobre os seus proprios estados. A diferenca entre as duas estratégias
serd explicada nas Segoes a[11.4] onde estao definidas as métricas de execugao do
agente executor, as métricas de balanceamento avaliadas pelas estratégias global e local,
o mecanismo de pesos e as fases de negociacao dos agentes balanceadores.

11.2 Meétricas de Execucao

Considerando que os nos sao descritos como Ny, Na, ..., Ny e que W e H sao, respectiva-
mente, o namero de colunas e linhas da matriz de programagao dinamica (Segao ,
as métricas obtidas pelo agente executor sao formalmente definidas conforme as seguintes
variaveis, todas definidas localmente e individualmente para cada né.

e ¢;: mimero de colunas distribuidas ao né de processamento N; (onde S | ¢; = W);

e s;: poder computacional do n6 N;, medido em nimero de linhas processadas por
segundo;

e n;: velocidade de comunicacao atual do n6é N;, medidas em células enviadas por
segundo;

e 7;: indice da ultima linha completamente processada pelo n6 N; (onde r; > r;q
para cada n6 i < k);

e b : quantidade de células armazenadas no buffer de entrada do n6 Ny;

e b7: quantidade de células armazenadas no buffer de saida do né N;;

e w; : tempo total em que o n6 N; esteve bloqueado aguardando por dados no buffer
de entrada;

e w;’: tempo total em que o n6 N; esteve bloqueado aguardando por espago no buffer
de saida;

O poder computacional s, ss, ..., s indica o potencial que cada n6 possui. Conside-
) 92y +-0y Ok

rando que um noé pode estar subutilizado ou sobrecarregado com outras tarefas, o poder

computacional de um né podera ser maior que a velocidade efetiva de processamento da

matriz.

11.3 Métricas de Balanceamento Global

Cada agente balanceador atualiza, periodicamente, suas proprias crencas sobre o balan-
ceamento do wavefront. Desta forma, se um agente identificar que é melhor rebalancear
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o wavefront, entao todos os agentes balanceadores negociarao a redistribuicao das colu-
nas. A estratégia global de balanceamento utiliza o seguinte conjunto de férmulas para
quantificar o beneficio que a nova redistribuicao de colunas é capaz de produzir.

e fi(z): fungdo de previsao de desempenho para o n6 N; medida em linhas por se-
gundo, onde x é o nimero de colunas. Por exemplo, f1(100) retorna o nimero
estimado de linhas processadas por segundo pelo né6 N; considerando que o niimero
de colunas atribuidas a ele seja de ¢; = 100. Para a simulagao, a fun¢ao de previsao
de desempenho sera escrita como f;(x) = k- (s;/x), onde k é uma constante da
simulagao e s; o poder computacional do n6 N;.

e T;: tempo restante estimado para a conclusao do processamento do né N;, assumindo
que a distribuicao de colunas serda mantida igual a atual. Este tempo pode ser
calculado conforme a Equacao [11.1}

T — ' (11.1)

A~

e T tempo restante global estimado para a conclusao do processamento de todos os
nos. Este valor é definido como o valor maximo do tempo restante de todos os nos
(Equagao [11.2).

T = max T} (11.2)

1<i<k

e T/(x): tempo restante estimado para a conclusdo do processamento do n6 N;, assu-
mindo que a distribuigao de colunas seré alterada para x colunas. Este tempo pode
ser calculado conforme a Equacao [11.3]

. H—Ti
~ fi(w)

onde «a;(x) é o custo adicional estimado por reiniciar a computagdo no n6 N; se
realocarmos x colunas a ele.

T!(x)

7

+ ai(z) (11.3)

o T (c1,c2,...,c): € o tempo restante global estimado para a conclusdao do processa-
mento de todos os nés. Ele é definido como o tempo restante estimado méximo de
todos os nos considerando uma distribuigao de colunas (¢y, ¢a, ..., ¢x) (Equagao(11.4)).

A~

T'(cy, ¢, ..., c) = max T (c;) (11.4)

1<i<k

e B;(x): & o beneficio de tempo por realocar x colunas ao né N;. Se B;(x) > 0, entao
dizemos que a nova alocagao de colunas x é localmente aceitdvel, caso contrario ela
¢ localmente inaceitavel. O beneficio de tempo para cada né é calculado conforme
a Equacao [11.5]

Bi(a) = T, — T/(x) (11.5)
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e B (¢1,¢2,...,ck): € o beneficio global de tempo por realocar para uma nova distri-
buicao de colunas. Se Ei(cl,cg, ., ¢) > 0, entdo dizemos que a nova alocagao
é globalmente aceitdvel, caso contrario ela é globalmente inaceitdvel. O beneficio
global ¢é calculado pela Equacao [11.6]

Blei,cayover) =T = T'(cr, Cay .. 1) (11.6)

Para identificar o beneficio global de uma nova distribuicao de colunas, o agente ba-
lanceador precisa conhecer as métricas de execucao de todos os agentes executores. Para
isso, os nos precisam continuamente trocar dados, o que é uma operagao muito onerosa
que pode gerar um grande overhead em cendrios reais.

11.4 Meétricas de Balanceamento Local

Em vez de calcular as equagoes globais definidas na Secao [I1.3] a estratégia de balan-
ceamento local identifica o estado de balanceamento do wavefront utilizando somente as
variaveis que sao locais em cada né. Para quantificar o estado de balanceamento, a estra-
tégia de balanceamento local utiliza os conceitos de estabilidade definidos pelas seguintes
métricas:

e 07 e 0;7: sao as métricas de estabilidade dos buffers, onde 0~ e §;” representam
o numero de linhas processadas por segundo que o n6 N; deveria adicionalmente
possuir para parar o incremento do buffer de entrada (b5 ) e do buffer de saida
(b;7), respectivamente. Para calcular a estabilidade do buffer entre os tempos ¢y e
t1, seja Ab;~ e Ab;” a variagao das métricas b;~ e b;” entre os tempos ty e 11, e seja
At = t; — to. Entao, as métricas de estabilidade 6;~ e d;” sao calculadas conforme

as Equacoes e[IT.8

AT
5o — Ab; (11.7)
57 = —AAb; (11.8)

e 7" e 1;7: sao as métricas de estabilidade de bloqueio, onde 1~ e 1);” representam
o numero de linhas processadas por segundo que o n6 N; deveria adicionalmente
possuir para parar o bloqueio do buffer de entrada (w;~) e do buffer de saida (w;"),
respectivamente. Para calcular a estabilidade de entrada entre os tempos ty e tq,
seja Ar;, Aw™ e Aw;” as variagoes das métricas r;, w;~ e w;” entre os tempos %

e t1, considerando At = t; —t;. Entao, a métrica de estabilidade ¥{~ e ;7 sao

calculadas conforme as Equacgoes e|l1.10]

Ar; Aw;i
L i 11.
vi At At — Awi (11.9)
) -
W = arg __Aw; (11.10)

LAt At—Aw?
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e T e m;’: sdo, respectivamente, as métricas de estabilidade de entrada e saida do
n6é N;, sendo essas métricas simplesmente a soma da estabilidade do buffer e da
estabilidade de bloqueio de cada né, conforme mostram as Equagoes e[II.12

T =65 U (11.11)

T =07+ (11.12)

o II;: é aestabilidade local do n6 /V;, que é a soma da estabilidade de entrada 7} e a de
saida ;" de N; (Equagao . Um no é dito localmente estdvel se a métrica II; é
proxima de zero (menor que uma constante), caso contrario o né torna-se localmente
instavel. Assim que a instabilidade local é detectada, o n6 deve notificar os outros
no6s para negociarem a redistribuicao de colunas.

i =m +m” =07 +¢7)+ (07 +¢77) (11.13)

o II: ¢ a estabilidade global do wavefront. Esta métrica é definida como o valor
méximo das estabilidades locais de todos os nés (Equation . Um wavefront é
dito estdvel se todos os nos forem localmente estdveis, caso contréario, se algum no
notificou a sua instabilidade local, o wavefront é chamado de instdvel.

Il = max |IL] (11.14)

1<i<k

11.4.1 Pesos de Balanceamento

Uma alocagao de colunas é definida formalmente como sendo o conjunto (cy,ca, ..., cx)
representando o nimero de colunas atribuidas a cada no, onde a soma ), ¢; é igual
ao numero total de colunas W da matriz de programacgao dindmica. A redistribuicao de
colunas considera pesos em cada nd, conforme defini¢oes a seguir:

e pesos: Os pesos de redistribui¢ao (71,72, ...,7%) atribuidos a cada né consideram
a diferenca de desempenho dos nés para criar uma nova distribuicao de colunas
(c1,¢2, ..., ck). A nova distribuicao de colunas é calculada pela Equacao [11.15;

gs! 72 Tk
(01,02,...,(%) = (WV’W?”WV) (1115)
onde

k
O (11.16)
1=1

e pesos iniciais: Os pesos iniciais podem ser atribuidos utilizando alguma métrica de
desempenho de cada n6, como por exemplo o GFLOPS de cada n6 ou o resultado de
alguma ferramenta de benchmark. Se os pesos forem os mesmos (y; = 2 = ... = Vi),
as colunas sao igualmente distribuidas para cada no.
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e pesos atualizados: Assim que os nés decidem rebalancear, cada agente balancea-
dor é responsavel por definir um novo peso ; capaz de reduzir o tempo computaci-
onal. Para calcular os pesos desejados, a estratégia global utiliza a Equacgao [11.17}

e a estratégia local utiliza a Equagao [11.18

Para investigar o envolvimento de todos os agentes balanceadores durante a negocia-
¢ao, duas observagoes devem ser feitas.

Primeiro, um né nao pode mudar sua proépria distribuicao de colunas por si mesmo,
visto que o nimero total de colunas deve ser sempre igual a largura W da matriz de
programagao dindmica. Sendo assim, se um né aumentar o niimero de colunas atribuidas
a si, entao a mesma quantidade de colunas devera ser reduzida dos outros nos.

Segundo, visto que a distribui¢ao de colunas é baseada em pesos de cada nd, entao uma
mudanga de um tnico peso ira afetar todos os outros nés. A politica de balanceamento
¢ baseada nos pesos (71,72, ..., %) € a distribui¢do de colunas é calculada utilizando as
Equacoes e[I1.16] Entao, supondo que o n6 N; aumente seu poder computagao para
0 seu novo peso ; + B, a variavel 4 (somatorio de todos os pesos) ird aumentar em [ e
a nova distribui¢ao de colunas sera calculada pela Equagao [11.19

(W 84! Yo Vi + B Yk )

: 11.19
VBB v +B vV +B (111

E possivel notar que toda a distribuicio de colunas ira sofrer alteracdo. Para um
cenario mais complexo, é possivel evitar algumas distribuigoes de colunas se existir um
outro n6 N; que reduza seu peso na mesma propor¢ao —/f3, de forma a manter a variavel
inalterada. Entretanto, este cenario ocorre raramente e nao sera considerado nesta tese.

11.4.2 Negociagcao de Balanceamento

Quando um sistema baseado em agentes é projetado, um objetivo desejavel é criar agentes
autonomos com habilidade social. Isto inclui a capacidade de resolver conflitos entre os
agentes sem um ponto de decisao central. No wavefront multinés, uma distribui¢ao de
colunas incorreta pode aumentar o tempo de execugao de alguns noés e deixar outros nos
mais ociosos. Sendo assim, uma negociagao deve ser feita entre todos os agentes de forma
a convencé-los de que a redistribuigao produzira um resultado globalmente aceitavel e
vantajoso.

Quatro fases de negociagao foram projetadas para executar a redistribui¢ao de balan-
ceamento: Requisi¢cao, Concordancia, Distribuicao e Reinicio. A Figura apresenta o
diagrama de sequéncia e a Figura mostra o diagrama de estados durante a negociagao
de balanceamento. Esta negociacao é aplicada tanto as estratégias globais como locais,
conforme explicado a seguir:

e Requisigao: Na Figura|l1.2] considere que o n6 N3 possui a intengao de balancear
as colunas entre os nés. Entao, este n6é envia uma requisi¢cao para o nd a esquerda,
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Figura 11.2: Negociagao do Balanceamento.
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Figura 11.3: Diagrama de transi¢ao de estados.

que propaga a mensagem até que ele encontre o primeiro né6 Ni, que suspende a
execucao da matriz imediatamente. Durante a propagacao da requisicao, os nos
N3 a N, alteram seus estados para Requesting e o n6 Nj altera seu estado para
Balancing*st.

e Concordancia: Assim que o ndé N; suspender a execucao da matriz, ele envia uma
mensagem de concordancia para o n6 a direita (NVs), informando que a linha com
indice row foi a tltima linha processada e informando o peso ;. Entao, o proximo
no inicia a suspensao do processamento até que a mesma linha row, do n6 Ny, seja
processada. Antes mesmo que o né termine de calcular a linha row, ele propaga a
mensagem de concordancia para o proximo né. Em vez de enviar o peso do primeiro
no, o segundo nd envia a soma dos pesos Y12 = 7y; + Y2 para o proximo no. Esta
operacao propaga a soma dos pesos anteriores, um a um, até o ultimo n6é6 Ny, que
recebe o mesmo indice row e a soma dos pesos de todos 0s nés Y123 = 71 + Y2 + V3.
Neste momento, o n6 N; estd no estado Balancing's® e os demais estdo no estado
Balancing.

e Distribuicao: Assim que o ultimo né recebe a mensagem de concordancia, ele é
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capaz de calcular a sua propria distribui¢ao de colunas utilizando a Equagao [11.15],
considerando que a soma de todos os pesos é calculado pela formula ' = 7193 +
v4. Entao, ele informa ao nd anterior o nimero de colunas col®> = W — ¢; que
continua desbalanceado. Visto que o n6 N3 possui a soma dos pesos anteriores 7o,
entao a mesma operacao de distribuicao é realizada. O N6 N3 calcula sua propria
distribuigao utilizando a Equagao [I1.15] mas considerando que o peso W é somente
as colunas restantes col® e a soma de pesos é 7' = 12 + 73. Este processo propaga
até o nd6 Ny, que simplesmente aloca todas as colunas restantes col' para si.

e Reinicio: Assim que o ultimo n6é N, finaliza o célculo da linha row, ele informa
a conclusao para todos os nos anteriores, propagando esta informagao (mensagem
“done”) até o n6 N;. Entéo, todos os nos alteram seu estado de volta para Satisfied
e reiniciam o processamento da matriz de programacao dinamica. O wavefront ira
propagar normalmente até que todos os noés reiniciem a sua execuc¢ao, com a nova
distribuicao de colunas.

11.5 Resultados Experimentais

Para avaliar a proposta de balanceamento de carga, optou-se por implementar um simu-
lador no ambiente JADE [142]. Com este ambiente, pode-se simular varias mudangas no
poder computacional dos nés, sem a necessidade de um ambiente real. Neste trabalho,
nao foram simuladas mudancas na velocidade de comunicagao, sempre considerando que
a comunicacao nao é gargalo para os nos.

Para analisar as duas estratégias de balanceamento, projetamos um grafico que repre-
senta a dindmica de execugao. A simulac¢ao produz como resultado este gréafico, permitindo
que a analise do estado de cada buffer durante todo o tempo de simulacao.

Primeiro, mostraremos uma simulagao com distribuicao estatica de colunas, que consi-
dera somente o poder computacional inicial dos nés e assume que o poder computacional
¢ mantido durante toda a execucao da simulacao. Em seguida, iremos apresentar as si-
mulagoes com balanceamento dinamico, considerando mudancgas no poder computacional
durante a simulacao. Antes de apresentar os resultados da simulacao, iremos explicar o
grafico do balanceamento.

11.5.1 Grafico de Balanceamento

O grafico de balanceamento foi criado para prover informacoes sobre a dindmica do wa-
vefront multinés. Nesta secao seré explicado como analisar este gréfico.

Considere as Figuras [L1.4(a)[e|11.4(b)| com distribuigao estatica de colunas. O retan-
gulo externo representa a matriz de programagao dinamica e a distribuicao de colunas
é ilustrada pelas linhas verticais cruzando da primeira a tdltima linha. Nestas figuras,
existem 5 noés e a distribui¢ao de colunas produz 5 faixas, cada uma para um no.

Existem vérias marcagoes com linhas horizontais dentro das raias. Cada marcagao
representa uma unidade de tempo de simulagao, iniciando da linha superior até a linha
inferior. As marcagoes mais largas representam uma unidade de tempo e as mais estreitas
representam 0,2 unidade. Visto que os nés executam em paralelo utilizando o método
de wavefront multinds, as linhas dos nés sao processadas em tempos diferentes. Entao,
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N1 No N3 [\ Ns

(160%) (160%) (160%) (100%) (300%)

Time: 3.04

(a) Cenario desbalanceado.
N1 No N3 [\ Ns
(160%) (160%) (160%) (100%) (300%)
Time: 1.78

(b) Cenério balanceado.

Figura 11.4: Grafico de balanceamento para wavefront estético.

a computacao ¢ mais rapida se as marcas de tempo estao separadas por uma distancia
maior. O tempo total da simulacao é sempre apresentada abaixo da matriz.

Em ambos os lados de cada linha vertical intermediaria, existem outras linhas que
representam a quantidade de dados aguardando nos buffers, onde a linha & esquerda esta
associada com o buffer de saida e a linha & direita esta associada com o buffer de entrada
do préximo né. Se o buffer de entrada estiver vazio ou o buffer de saida estiver cheio, entao
o processo ird bloquear e o n6 se tornara ocioso. O estado de ociosidade é representado
por uma linha mais espessa nos lados das linhas intermediarias, onde o lado & esquerda
representa bloqueios no buffer de saida e o lado a direita representa bloqueios no buffer
de entrada. O grafico de balanceamento nao expressa a porcentagem de tempo do buffer
de entrada, mas o percentual de tempo ocioso ¢ ignorado se ele for menor que 5%.

11.5.2 Wawvefront multinodo estatico

Nesta subsegao, simulamos a distribuigdo estatica em duas situagoes: 1) cendario des-
balanceado, com distribuigao uniforme de pesos; 2) cenério balanceado, com os pesos
proporcionais ao poder computacional de cada no.

A Figura ilustra cinco nés com a mesma distribui¢ao de colunas (20% de colu-
nas para cada no). Neste exemplo, o poder computacional de cada no é, respectivamente,
160%, 160%, 160%, 100% and 300%, onde a percentagem é utilizada para comparar o
poder computacional dos nés. Visto que os nés Ny, Ny e N3 sao capazes de computar
60% mais linhas por segundo que o n6 Ny, entao o buffer de entrada do n6 Ny cresce até
o limite maximo. Quando o buffer fica cheio, entao o buffer de saida do n6é N3 comeca a
crescer até, eventualmente, chegar ao seu limite, causando o bloqueio do processamento
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do n6. Assim que o n6 N3 também se bloqueia, a sua velocidade de processamento comeca
a ser limitada pelo poder computacional do n6 N, e o fluxo de dados comeca a bloquear
os buffers dos nés N e, em seguida, do n6 Ny, assim como podemos ver na Figura[I1.4(a)|
Visto que o n6 N5 é 3 vezes mais rapido que o ndé Ny, entao ele aguarda, periodicamente,
por dados em seu buffer de entrada, limitando a sua velocidade de computagao ao poder
computacional do n6 Ny;. Embora o grafico de wavefront nao expresse a percentagem do
tempo de bloqueio do buffer de entrada, sabe-se que o n6 N5 fica ocioso por % do tempo,
pois ele é 3 vezes mais rapido que o n6 Ny.

As marcagoes horizontais sao muito uteis para identificar a posi¢ao no tempo e a velo-
cidade de computagao de cada n6. Por exemplo, se analisarmos as primeiras duas marcas
menores dos noés Ny, Ny e N3 na Figura nota-se que até aquele momento estes
noés estavam bastante sincronizados. Entretanto, se analisarmos o tempo apoés a terceira
marcagao menor, podemos ver que os né6s Ny, Ny e N3 nao estao mais sincronizados. Isto
pode ser consequéncia de uma série de operacoes de bloqueio no buffer de saida, causadas
pela menor velocidade do né N4. Visto que os nés nao estao sincronizados, podemos
observar que os n6s Ny, No, N3 and N4 terminaram em momentos bastante diferentes.

Os noés Ny e Ny estao com velocidades praticamente idénticas durante toda a compu-
tacao. Visto que podemos ver uma linha espessa na coluna intermediaria, entao podemos
concluir que Nj estéa sincronizado com N, devido ao bloqueio causado pela diferenca de
velocidade entre eles. Os nés Ny e N5 terminaram a computacao praticamente ao mesmo
tempo, com um tempo total de simulagao de 3,04 unidades de tempo.

O segundo cenério ¢ ilustrado na Figura [11.4(b)| o qual mostra o grafico de balance-
amento para o cenario balanceado, considerando o poder computacional inicial de cada
n6. Visto que N5 é 3 vezes mais rapido que N4 e praticamente 2 vezes mais rapido que
os n6s Ny, Ny e N3, entao ele processa uma area maior que os outros. Podemos ver que
o wavefront multinds é bastante estavel, sem incremento do uso de buffers nem tempos
de bloqueio. O tempo total de execucao foi 1,78 unidade de tempo, uma reducao de 41%
comparado com o cendrio desbalanceado (Figura[l1.4(a)]). Pode-se observar que, se a dis-
tribuicao de colunas nao for feita considerando o poder computacional dos nds, o tempo
de execugao dos nos serda maior por causa da grande quantidade de bloqueios nos buffers
de comunicagao.

11.5.3 Balanceamento dinamico no Wavefront multinodo

Visto que os nés podem aumentar ou reduzir seu poder computacional durante a execugao,
entdao o wavefront deve se adaptar para as diversas situagbes. A primeira simulacgao,
ilustrada nas Figuras [11.5(a)| [L1.5(b)| e |L1.5(c)| apresenta o cenério onde 5 nos iniciam
com poder computacional de 160%, 160%, 160%, 100% e 300%, respectivamente. Entao,
a 0,20 unidade de tempo o n6 N, aumenta seu poder computacional para 240%, a 0,50
unidade de tempo o n6 N3 reduz seu poder computacional para 120% e a 1,50 unidade de
tempo o n6 N3 aumenta seu poder computacional para 240%. O grafico de balanceamento
apresenta o aumento como o simbolo ‘4’ e a redug¢ao como o simbolo ‘—’.

No cenério de desbalanceamento (Figura |[11.5(a)]), o balanceador ignora a instalabi-
lidade. Nesta situacao, podemos observar que o buffer de entrada do né6 N, inicia o
bloqueio a 0,20 unidade de tempo, o buffer de entrada do n6 N3 comeca a encher a 0,50
unidade de tempo (propagando a instabilidade para os nés Ny e N;), o buffer de saida do
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Figura 11.5: Balanceamento com trés mudancas no poder computacional.

n6é Ny comega a bloquear & 1,00 unidade de tempo e todo o caminho de buffers entre os
nos N; e N3 comeca a se esvaziar quando o n6é N3 aumenta seu poder computacional, &
1,50 unidade de tempo. Podemos observar também que, por causa da reducao do poder
computacional do n6 N3, os nés Ny e N5 ficam parcialmente ociosos, até o momento em
que o n6 N3 aumenta seu poder computacional. A partir deste momento, o buffer de
entrada do né Ny comega a encher. O tempo total de execugao foi de 2,0 unidades de
tempo.

Na Figura , pode-se observar o cenério de balanceamento global, em que o
agente balanceador conhece exatamente o poder computacional e o beneficio de efetuar
a decisao de balanceamento. Estes agentes podem ser considerados “oraculos” no sentido
de conhecer o potencial computacional exato de todos os nos, a todo momento. Os ba-
lanceadores foram configurados para efetuar a decisao de balanceamento assim que eles
detectarem um beneficio de, no minimo, 0,01 unidade de tempo. Na Figura [11.5(b)| po-
demos ver trés redistribuicoes logo em seguida das alteragoes de poder computacional.
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Quando um n6é aumenta seu poder, a distribuicao de colunas deste ndé aumenta propor-
cionalmente, caso contrario ela diminui. E possivel notar que néo existe instabilidade no
wavefront, os buffers nao estao nem aumentando nem diminuindo e nao existe nenhum
bloqueio de execugao. Este cenario é praticamente perfeito, executando em 1,72 unidade
de tempo, um ganho de 14% quando comparado com o cenéario desbalanceado.

Na Figura[11.5(c)] consideramos o balanceamento local. Pode-se notar que existe uma
pequena demora entre a ocorréncia da instabilidade e a decisao de balanceamento. Embora
esse delay seja configuravel e pode ser reduzido a valores bem pequenos, o aumento da
sensibilidade de deteccao do desbalanceamento pode gerar um grande custo adicional
caso o ambiente apresente instabilidades muito curtas. A distribuicao de colunas no
balanceamento local é idéntica ao do cenario global, mas em caso de um ambiente real,
existe a grande vantagem de nao haver trocas intensas de mensagens nem um agente
central de decisao. O tempo total de execugao foi de 1,76 unidade de tempo, um ganho
de 12% comparado com o cenario desbalanceado e uma perda de 2% comparado com o
cenario de balanceamento global.

11.6 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foi proposto um sistema multiagentes capaz de balancear dinamicamente
a execucao do wavefront em miltiplos nés, permitindo acelerar o tempo de computa-
¢ao em caso de contencgoes ou desbalanceamento do ambiente. Por meio do seus agentes
executores e balanceadores, algumas métricas foram desenvolvidas para identificar o des-
balanceamento e encontrar a carga ideal para cada um dos nés. Duas estratégias foram
propostas, uma utilizando informagoes globais (centralizada) e outras apenas informagoes
locais de cada no (descentralizada). As duas estratégias apresentaram um desempenho
muito préximo, tornando a estratégia local preferida, visto que ela nao precisa de uma
comunicagao tao intensa de dados. Embora os experimentos tenham sido apresentados
em ambiente simulado, a implementacgao e avaliacao deste mecanismo de balanceamento
de carga no CUDAlign serao desenvolvidas em trabalhos futuros.
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Capitulo 12

Multi-platform Architecture for
Sequence Aligners (MASA)

O CUDAlign é uma variante do algoritmo Smith-Waterman (SW) otimizada para a arqui-
tetura CUDA da NVIDIA. Durante o desenvolvimento desta tese, observou-se que algumas
das otimizacoes empregadas no CUDAlign poderiam ser aplicadas para outras platafor-
mas de hardware, tais como GPUs de outros fabricantes, CPUs, FPGAs, e plataformas
de software, tais como OpenCL, OpenMP e OmpSs. Com esta observacao, verificou-se
que a arquitetura do CUDAlign poderia ser modificada para permitir o desacoplamento
entre o codigo independente da plataforma e o codigo especifico. A arquitetura resul-
tante foi chamada de Multi-platform Architecture for Sequence Aligners (MASA), que é
a contribuicao deste capitulo.

O principal objetivo do MASA é prover um framework flexivel e customizavel que
simplifique o desenvolvimento de ferramentas similares ao CUDAlign, permitindo o ali-
nhamento de sequéncias de qualquer tamanho com métodos exatos em outras platafor-
mas. A arquitetura MASA possui um conjunto de modulos e otimizagoes que pode ser
reutilizado em diferentes ambientes. Além disso, devido a sua caracteristica modular,
esta arquitetura permite que novas otimizagoes possam ser aplicadas de uma s6 vez para
diversas plataformas de hardware e software.

Neste capitulo, serao apresentadas a analise do codigo do CUDAlign (Segao , a
arquitetura MASA e seus componentes (Secao , a interface de programacgao (API)
(Segao [12.3), uma descrigao sobre como criar extensées do MASA para diferentes arqui-
teturas (Segao , quatro implementagoes de extensoes (Secao e os resultados
experimentais obtidos (Segao . Ao final, apresentaremos a conclusao do capitulo

(Segao [12.7)).

12.1 Analise do Coédigo do CUDAlign

O codigo fonte do CUDAlign possui aproximadamente 90% de cédigo independente de
plataforma (portavel) e 10% de codigo especifico da arquitetura (ndo portavel). A parte
nao portavel esta relacionada principalmente ao calculo das equacoes de recorréncia exe-
cutada pelos kernels CUDA, assim como todas as fungoes da biblioteca CUDA (alocagao
de memoria, transferéncia de dados para GPU, entre outros). Embora a menor parte do
codigo esteja relacionada com a parte nao portavel, o tempo de execugao do CUDAlign se
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concentra justamente nesta parte. O codigo independente de plataforma possui funcoes
de gerenciamento, tais como as operagoes de entrada/saida, estatisticas, comunicagao,
validacao e gerenciamento dos estagios.

Para migrar o CUDAlign para outra plataforma, apenas o codigo especifico da pla-
taforma precisa ser reescrito para o novo ambiente. Visto que esta parte do codigo é
pequena comparada com o restante do codigo MASA, o esfor¢o de migragao é proporcio-
nalmente pequeno. Cada nova customizacao sera chamada de “extensao”, sendo composta
pela uniao da parte especifica da plataforma (néo portével) com a parte independente de
plataforma (portavel) compilada em uma biblioteca estatica. Cada extensao produz um
arquivo binario executavel que pode ser executado na plataforma escolhida.

A estratégia de paralelizacao do CUDAlign depende do hardware da GPU, sendo
entao uma caracteristica muito especifica da plataforma. Entretanto, a arquitetura MASA
permite que as diferentes extensoes desenvolvam a sua técnica de paralelismo utilizando
como base duas estratégias distintas: diagonal ou genérica. Com a estratégia em diagonal
(Figura8.13(c))), a extensao processar a matriz com um wavefront convencional, aplicando
técnicas de paralelismo entre os blocos de uma mesma antidiagonal. Com a estratégia
genérica, a extensao possui liberdade de processar os blocos da matriz em qualquer ordem
de processamento (Figura, desde que respeitadas as dependéncias entre os blocos.
A estratégia genérica permite o uso de mecanismos de processamento em dataflow.

Visto que o Block Pruning (BP) (Capitulo ¢ a otimizagao mais relevante do
CUDAlign, foi decidido que a implementagao desta otimizagao deveria ser feita de maneira
independente de plataforma, com flexibilidade para ser utilizada tanto para o processa-
mento em diagonal (Figura como para uma ordem genérica de processamento
(Figura [8.13(g)). Na versao atual do MASA, o BP foi desenvolvido para alinhamentos
locais, assim como nas versoes anteriores do CUDAlign. O BP para outros tipos de
alinhamento sera investigado em trabalhos futuros.

O projeto do MASA foi desenvolvido de forma a utilizar todas as funcionalidades do
CUDAlign, em todas as suas versoes anteriores (Capitulos 5| a[L0)). Entre estas funciona-
lidades podemos citar: o armazenamento de linhas especiais simultaneamente em disco
e memoria; execugao em multiplos nos [36] com suporte a ambientes heterogéneos [37];
multiplas iteragoes do estagio 3 para reduzir o tamanho das parti¢oes recebidas pelo es-
tagio 4, entre outras funcionalidades. O projeto do MASA também considera que futuras
funcionalidades possam ser facilmente aplicadas a todas as extensoes desenvolvidas para
outras plataformas, bastando uma nova compilacao. Entre as novas funcionalidades in-
seridas durante o desenvolvimento do MASA podemos citar a producgao de vérios tipos
de alinhamento 6timo, incluindo os alinhamentos locais, globais e semiglobais. O codigo
fonte do MASA esta disponivel na internet com licenga de codigo livre (Anexo [I)).

12.2 Arquitetura MASA

A arquitetura MASA foi projetada em 5 modulos, conforme ilustrado na figura [12.1} Os
modulos Geréncia de Dados, Comunicacao, Estatisticas e Gerenciamento dos Estagios
sao reutilizados em todas as extensoes. O Aligner é o moédulo responsavel por executar
o calculo da matriz de programagao dindmica para os estagios 1 a 3. O Aligner, por sua
vez, ¢ dividido em 3 moédulos. Os moédulos Tipo de Processamento e Block Pruning sao
customizaveis de acordo com as caracteristicas de cada plataforma. O calculo da matriz
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Figura 12.1: Arquitetura MASA

de programacao dindmica é a fun¢ao mais computacionalmente utilizada no MASA, sendo
entao o moédulo passivel de sofrer as otimizacoes especificas para a plataforma utilizada.
A seguir descreveremos a fungao de cada um dos moédulos.

Aligner: Mo6dulo responsavel por executar a equacao de recorréncia de SW ou NW,
contendo o codigo especifico e otimizado para cada plataforma. Embora este modulo seja
responsavel por executar a se¢ao nao portavel do codigo, a arquitetura MASA permite que
o Aligner reutilize alguns recursos nao dependentes da plataforma, facilitando o desenvol-
vimento do cédigo. A depender da escolha entre os tipos de processamento por diagonal
ou genérico, diferentes técnicas de Block Pruning (Capitulo |8) podem ser utilizadas pelo
Aligner. Além disso, uma versao basica do algoritmo de SW/NW é fornecida no MASA
de maneira portavel, podendo ou nao ser reutilizada em alguns ambientes. Como sera
visto na Secao [12.3], o reuso destes recursos é realizada por meio de hierarquia de classes
utilizando o paradigma de orientacao a objetos.

Geréncia de dados: Este modulo é responsavel por gerenciar a entrada e saida
de dados do MASA, tais como a leitura das sequéncias de entrada, processamento dos
parametros por linha de comando, armazenamento de linhas e colunas especiais (em disco
e memoria), geracao de arquivos binarios e textuais com o alinhamento, inicializagao e
leitura de diretorios, restauracao de checkpoints, armazenamento de crosspoints, entre
outros.

Estatisticas: Este modulo prové informacoes sobre o tempo de execucao gasto em
cada estagio, uso de memoria e disco, porcentagem de blocos descartados com o BP, entre
outras informacgoes.

Gerenciamento dos Estagios: Este modulo é responsavel por coordenar a execugao
dos estagios 1 a 3 utilizando o Aligner e por executar os estagios 4 a 6 em CPU, conforme
inicialmente proposto e implementado no CUDAlign 2.0 (Capitulo @ e aprimorado no
CUDAlign 2.1 (Capitulo , 3.0 (Capitulo @[) e 4.0 (Capitulo . Durante a execucao dos
estagios 1 a 3, a matriz de programagao dinamica é dividida em parti¢oes (Figura .
Cada particao é enviada para o Aligner contendo a primeira linha e a primeira coluna
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Figura 12.2: Processamento em particoes.

desta particao. Por sua vez, o Aligner prové como saida a tltima linha e a tltima coluna
da particao, a célula com o maior escore desta particao e as linhas e colunas especiais.
No estéagio 1, a particao enviada para o Aligner coincide com o tamanho total da matriz,
podendo haver um subparticionamento caso o tamanho da matriz for maior do que o
tamanho méximo suportado pelo Aligner. Nos estégios 2 e 3, existem vérias partigoes
menores, sendo elas definidas pelas fronteiras exercidas pelas linhas especiais salvas nos
estagios anteriores. Nesses estagios, assim que as células da tltima linha e da tltima coluna
da partigao sao recebidas, o médulo busca pelo crosspoint utilizando o procedimento de
matching por objetivo (Segao e, assim que o crosspoint ¢ encontrado, o célculo da
particao é encerrado e uma nova particao é enviada para o Aligner. Este procedimento
¢é executado até que as extremidades do alinhamento sejam encontradas em cada estégio.
Os estégios 4 a 6 nao utilizam o codigo especializado do Aligner, sendo entao executados
em CPU com o mesmo c6digo reutilizével em todas as extensoes.

Comunicagao: Este moédulo é responsavel pela comunicagao entre os diversos nos de
processamento, permitindo a execugao de multiplas GPUs ou multiplos dispositivos em
um wavefront distribuido. Os conceitos utilizados neste moédulo sao aqueles descritos no
CUDAlign 3.0, conforme apresentado no Capitulo [9]

Block Pruning (BP): A otimizacdo BP foi implementada de maneira nao depen-
dente de plataforma, com alguns dos algoritmos descritos na Secao [8.4.2] O Diagonal
BP (Figura [12.3(a)|) funciona para a paralelizagao feita por diagonais e o Generic BP
(Figura |12.3(b))), para a paralelizagdo genérica. O Generic BP foi implementado tanto
com complexidade linear O(By, + B,) quanto quadratica O(Bj, x B,), onde By, é o ni-
mero de blocos na dimensao horizontal e B, é o nimero de blocos na dimensao vertical
(Segao [8.4.2).

Tipo de Processamento: Visto que as equagoes de recorréncia de SW, NW e Go-
toh possuem a mesma dependéncia de dados (i.e. o calculo da célula H;; depende das
células H;_y;, H;j—1 e H;_1 1), a arquitetura MASA prové, de maneira portavel, duas
formas bésicas de se processar a matriz: por diagonal e de maneira genérica. Em ambos
os métodos, a matriz é dividida em um grid de blocos, mantendo o mesmo padrao de
dependéncia de dados existente nas células.

No processamento por diagonal, o calculo da matriz inicia-se no bloco superior es-
querdo e propaga diagonalmente para o restante dos blocos (Figura [8.13(c)). Os blocos
da mesma diagonal podem ser processados em paralelo, de acordo com a abordagem ado-
tada pelo Aligner em cada plataforma. A estratégia de processamento por diagonal é
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(a) Diagonal BP (b) Generic BP

Figura 12.3: Estratégias de Block Pruning implementadas no MASA. Blocos com um
circulo foram completamente processados, blocos de cor preta foram considerados pruna-
ble, blocos tracejados sao os que estao sendo processado no dado momento e blocos com
interrogacao ainda nao foram processados. O Diagonal BP processa blocos na mesma
diagonal em paralelo. O Generic BP processa os blocos em qualquer ordem, mesmo se
estiverem em diagonais distintas.

internamente associada ao Diagonal BP, facilitando a aplicacao desta otimizagao em um
Aligner que utilize esta abordagem.

Ja no processamento genérico, a ordem de processamento dos blocos é de inteira res-
ponsabilidade do codigo especifico de plataforma, permitindo que o Aligner processe a
matriz em qualquer ordem de processamento, desde que respeitado o padrao de depen-
déncia entre os blocos. Esse método prové maior flexibilidade ao Aligner, permitindo
inclusive que a matriz seja processada por diagonais. O padrao de processamento gené-
rico foi proposto para permitir que o MASA operasse com processamento por dataflow.
Neste modelo, cada bloco é considerado um né no dataflow, sendo que ele se torna pronto
para ser calculado assim que todas as suas dependéncias de dados forem resolvidas. O
método de dataflow permite reduzir as barreiras de sincronizagao quando comparado com
o método em diagonal.

12.3 MASA-API

A arquitetura MASA foi implementada utilizando a linguagem de programacao C++,
baseada no paradigma de orientacao a objetos. A API do MASA esté apresentada na
Figura [12.4] como um diagrama de classes. A classe IALIGNER ¢ a interface entre o
modulo de gerenciamento de estagios e as implementagoes dos Aligners. Cada extensao
do MASA deve criar a sua propria classe Aligner que implemente os métodos virtuais do
IALIGNER. O Aligner comunica-se com o modulo de gerenciamento de estagios através da
interface IMANAGER, que possui quatro tipos de métodos: métodos GET, que retornam
parametros de alinhamento; métodos MUST, que ditam o comportamento de execucao
do Aligner; métodos RECEIVE, que transferem ao Aligner as linhas e colunas iniciais
da particao; e os métodos DISPATCH, que enviam valores de células do Aligner para o
modulo de gerenciamento dos estagios. Alguns dos métodos do IMANAGER estao listados

na Tabela [12.1]
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Figura 12.4: MASA-API: Diagrama de Classes.

Tabela 12.1: Alguns métodos do IManager

Name Description
GETRECURRENCETYPE Tipo de Recorréncia: SW ou NW
GETSPECIALROWINTERVAL | Menor distancia entre linhas especiais
RECEIVEFIRSTROW Recebe as células a primeira linha da particao
RECEIVEFIRSTCOLUMN Recebe as células da primeira coluna da particao
DISPATCHROW Transfere as linhas especiais de uma partigao
DISPATCHCOLUMN Transfere as colunas especiais de uma particao
DISPATCHSCORE Transfere o melhor escore encontrado em cada bloco
MUSTCONTINUE Se for falso, o Aligner deve finalizar a execugao
MUSTPRUNEBLOCKS Define se o Aligner deve executar o Block Pruning
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Visto que o Aligner estende a classe IALIGNER, ele deve implementar todos os métodos
virtuais para poder ser instanciado. Os métodos virtuais do IALIGNER estao relacionados
com o ciclo de vida do Aligner. Os métodos [ALIGNER::INITIALIZE ¢ [ALIGNER::FINALIZE
sao executados apenas uma vez durante todo o ciclo de vida do Aligner e eles devem
alocar e desalocar todos os recursos necessarios durante a execugao (e.g. hardware de
aceleracao, memoria, etc.). Em seguida, cada iteragao de um estagio executa uma vez
o método TALIGNER::SETSEQUENCE para definir a regiao e a direcao das sequéncias
utilizadas neste estagio e o IALIGNER::UNSETSEQUENCE para permitir que o Aligner
desaloque recursos temporariamente alocados em cada iteragao. Para cada estagio, uma
ou mais particoes sao alinhadas, de forma que o Aligner executa esta tarefa no método
[ALIGNER::ALIGNPARTITION.

Para simplificar a implementacao de um [ALIGNER, a arquitetura MASA possui uma
hierarquia de classes com diferentes tipos de Aligners, conforme representado na Fi-
gura [12.4] A classe ABSTRACTALIGNER encapsula os métodos da interface IMANAGER
e inicializa o grid e as operagoes do Block Pruning. O Block Pruning (BP) é gerenciado
pela classe ABSTRACTBLOCKPRUNING e suas subclasses, mostradas na Figura [12.4] com
as classes de cor azul. Desta forma, existem dois tipos de Aligners: ABSTRACTBLOCKA-
LIGNER e ABSTRACTDIAGONALALIGNER, representando respectivamente as estratégias
de paralelismo genérica e por diagonal.

A classe ABSTRACTBLOCKALIGNER calcula a matriz com base em blocos retangu-
lares, usando a estratégia GENERICBP. Cada subclasse do ABSTRACTBLOCKALIGNER
(ex.: OpenMP e OmpSs) deve implementar o seu proprio escalonador para executar os
blocos em paralelo. A execucao da equacgao de recorréncia em cada bloco é feita por uma
subclasse de ABSTRACTBLOCKPROCESSOR, representada na Figura [12.4] A subclasse
CPUBLOCKPROCESSOR processa os blocos utilizando as equagoes de NW/SW em CPU.
Outros processadores de blocos poderiam, por exemplo, utilizar FPGA ou instrugoes SSE
para processar os blocos.

A classe ABSTRACTDIAGONALALIGNER calcula a matriz de programagao dindmica
utilizando a estratégia de wavefront, processando uma diagonal por vez com a estraté-
gia DIAGONALBP. A classe CUDALIGNER estende esta classe e, sempre que o método
PROCESSDIAGONAL é chamado, o CUDALIGNER executa uma nova diagonal de blocos
na GPU, utilizando a arquitetura CUDA. Embora o ABSTRACTBLOCKALIGNER também
possa implementar um escalonador capaz de processar em diagonais, 0 ABSTRACTDIAGO-
NALALIGNER permite que uma diagonal inteira seja processada de uma s6 vez em GPU,
em vez de utilizar um processamento bloco a bloco. Sendo assim, a arquitetura CUDA
paraleliza o calculo dos blocos utilizando seu proprio escalonador. O ABSTRACTDIAGO-
NALALIGNER também permite o processamento de blocos em formatos de paralelogramos.

12.4 Criacao de uma extensao MASA

Para criar uma nova extensao, o programador deve desenvolver uma classe Aligner (im-
plementando diretamente a interface IALIGNER ou estendendo uma das classes abstratas
da hierarquia de classes) e fornecer uma instancia desta classe para o ponto de entrada
do MASA. Entao, o cédigo independente de plataforma processa os argumentos de linha
de comando, 1& as sequéncias e coordena a execugao dos estagios. Quando as equacoes
de recorréncia de SW ou NW precisarem ser executadas, o Aligner é invocado (método
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alignPartition). Este recebe as coordenadas da partigdo assim como a primeira linha e
a primeira coluna utilizadas pelas equagoes de recorréncia. O Aligner utiliza as fungoes do
MASA (originalmente providas pela interface IManager) para informar o melhor escore
encontrado, assim como as linhas especiais e a tultima linhas e coluna da particao.

O Algoritmo ilustra uma versao simplificada de uma implementacao baseada no
ABSTRACTBLOCKALIGNER. A classe concreta (com todos os métodos virtuais imple-
mentados) serd chamada simplesmente de ALIGNER. A inicializagdo bésica de memo-
ria, o particionamento do grid e a inicializagdo do Block Pruning (BP) sao transpa-
rentemente feitos pela inicializaggo do ABSTRACTBLOCKALIGNER. Entao, o método
scheduleBlocks especifico (linhas itera pelos blocos do grid, por diagonais, e invoca
o método alignBlock para cada bloco (linhad). O método alignBlock recebe do MASA
a primeira linha (linha[10)) ou coluna (linha[11)) dos blocos vizinhos. O teste do BP é feito
pelo MASA (linha e, caso o bloco nao seja pruned, o ALIGNER executa o método
processBlock (linha para calcular a equacao de recorréncia. O melhor escore encon-
trado é enviado ao MASA (linha [I4)). As linhas especiais (linha e a ultima coluna da
particao (linha também sao enviadas. O ponto de entrada do programa (linhas
cria uma instancia do ALIGNER que é fornecida por parametro para o ponto de entrada
do MASA (linha [22)), utilizando o CPUBLOCKPROCESSOR como processador de blocos
padrao (linha [21]).

O método processBlock é implementado no ABSTRACTBLOCKALIGNER e ele es-
sencialmente 1é a primeira linha e coluna dos vetores block.row e block.col, calcula
a equagao de recorréncia de SW/NW (utilizando o processador de blocos fornecido) e
armazena a ultima linha e coluna nos mesmos vetores block.row e block.col. As li-
nhas e colunas dos blocos sao encadeadas de maneira que a tltima linha/coluna de um
bloco seja a primeira linha/coluna do bloco vizinho. O método processBlock é intensivo
computacionalmente e este codigo é bastante adequado para receber otimizagoes especifi-
cas de plataforma. Além disso, outras ferramentas de terceiros que realizam comparagao
de sequéncias podem ser adaptadas ao MASA. Isso pode ser feito por meio da reimple-
mentacao do método processBlock utilizando o codigo da ferramenta de terceiros, com
modificacoes para se adequarem aos parametros de entrada e saida deste método.

12.5 Extensoes MASA

Nesta secao, apresentaremos quatro extensoes, que usam diferentes ferramentas e modelos
de programagao (OpenMP [143], OmpSs [144, [145] e CUDA [74]) para diferentes platafor-
mas de hardware (multicores, GPUs, Intel Phi). A Figura[12.5]ilustra as quatro extensoes
implementadas e quais componentes do MASA foram utilizados em cada uma delas. Ja a
Figura[l2.6|apresenta as classes utilizadas em cada extensao. Cada uma das extensoes uti-
liza 0o modelo de affine gap (Segao e apresenta alguma modifica¢do no Algoritmo[10]
Para apresentar uma ideia em termos de linha de codigo (excluindo linhas em branco e
comentarios), o codigo dependente de plataforma possui 116 (OpenMP), 187 (OmpSs) e
1.493 (CUDAlign) linhas, sendo que a parte independente de plataforma contém mais que
15.000 linhas. Nas se¢oes a seguir, cada uma das extensoes sera detalhada.
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Algorithm 10 Pseudocodigo do Aligner baseado em bloco

1: procedure ALIGNER::SCHEDULEBLOCKS
2 for each diagonal do
3 for each block in diagonal do
4: aLiGNBrock(block)
5: end for
6 end for
7: end procedure
8:
9: procedure ALIGNER::ALIGNBLock(block)
10: if block esta na 1% linha then block.row <— RECEIVEFIRSTROW
11: if block esta na 1% coluna then block.col +— RECEIVEFIRSTCOLUMN
12: if Not 1sBLockPrUNED(block) then
13: block.score := ProcessBLock (block)
14: DISPATCHSCORE (block.score)
15: end if
16: if isSpecialRow(block.row) then pispaTrcHRow (block.row)
17: if block esta na tultima coluna then pisparcHCoLumN(block.col)
18: end procedure
19:
20: procedure MAIN(args)
21: processor = new CPUBlockProcessor ()
22: MASA::ENTRYPOINT(args, new Aligner (processor))

23: end procedure

12.5.1 MASA-OpenMP/CPU

A extensdao MASA-OpenMP/CPU utiliza OpenMP para calcular em paralelo os blo-
cos de uma mesma diagonal. Para isso, a diretiva “#pragma omp parallel for
schedule (dynamic,1)” foi inserida antes da linha [3 do Algoritmo [I0] O escalonamento
dindmico (dynamic) foi utilizado pois o tamanho do lago paralelo é normalmente maior

que o nimero de threads. A fungdo processBlock executa a implementacao padrao do
SW/NW em CPU, sem utilizar vetoriza¢ao (SIMD).

12.5.2 MASA-OpenMP /Phi

A extensao MASA-OpenMP /Phi emprega a mesma estratégia de paralelizagao do MASA-
OpenMP /CPU, onde threads independentes processam cada diagonal em paralelo. Ela
também utiliza o “dynamic scheduler” do OpenMP para proporcionar melhor desempenho
a execucao. O modo de execucao nativa do Intel Phi foi utilizado nesta extensao de forma
que toda a aplica¢ao (incluindo a parte independente de plataforma) executasse dentro
do coprocessador. Este modo de execugao foi possivel pois o Intel Phi executa um kernel
Linux que prové os servigos necessarios para esta abordagem.

Visto que o Intel Phi é equipado com vetores SIMD de 512-bits, tentou-se modifi-
car o coédigo do Aligner para vetorizar a execucao de células dentro do loop do método
processBlock. Com essa modificagao, utilizamos as ferramentas de compilagao da Intel
para vetorizar automaticamente as instrugoes dentro do lago mais interno do algoritmo.
Entretanto, esta modificagao nao apresentou efeitos positivos ao se comparar com a ver-
sao gerada por compilagdo cruzada do MASA-OpenMP/CPU. Este baixo desempenho
ocorreu pois o codigo modificado possui um grande ntimero de instrugdes com operagoes
condicionais no lago interno, quando comparado com a versao original, o que ja foi visto
como limitador em outros trabalhos [146]. Como solugao deste problema, solugoes como
a proposta por Farrar (Segao seriam mais recomendadas. Sendo assim, neste traba-
lho utilizamos a versdo com compilagao cruzada do MASA-OpenMP /CPU para mostrar

167



_(CUPAOn | Tiepy” L TUCPU L phi | e
) i (Geréncia de Dados ) ( Comunicacdo ) (  Estatisticas ) i
S : ( Gerenciamento de Estagios() 2 3) @) ) © ) :
i — s === e *E
gl joeeio | M )
o (omowr ) wwesr ) )
N I o ——— [ Y
of e e | e e
38| cubA |i| OmpSs || OpenMP {ETOI
Sl e — — L
(@D N W8 B
e GPU ¢ CPU ¢ CPU | Phi 5

Figura 12.5: Extensoes MASA

a flexibilidade da arquitetura MASA, deixando para trabalhos futuros as otimizagoes es-
pecificas do Intel Phi, tais como visto em [I3I]. Ainda assim, o desempenho do Intel Phi
foi comparavel com as outras solugoes em CPU, conforme apresentaremos na Secao [12.6]

12.5.3 MASA-OmpSs/CPU

A extensao MASA-OmpSs/CPU utiliza o ambiente de programagao OmpSs [145], que em-
prega um paralelismo baseado em fluxo de dados (dataflow). O OmpSs propoe um modelo
de programacao unificado para sistemas heterogéneos, incorporando ideias do OpenMP
e adicionando suporte para paralelismo assincrono e irregular. As aplicagoes OmpSs sao
descritas como fluxos de dados que formam um grafo de dependéncia entre as tarefas. O
OmpSs utiliza varias otimizagoes, como por exemplo a movimentagao automatizada de
dados realizada pelo compilador e por bibliotecas de execucao. A paralelizacao de aplica-
¢oes no OmpSs é feita por meio de diretivas de compila¢ao (“#pragma”), que devem ser
utilizadas pelo programador para definir as porgoes do codigo que representam tarefas no
dataflow. As dependéncias de dados entre as tarefas também sao definidas nestas direti-
vas, formando um fluxo de entrada e saida de dados entre as diversas regides do codigo.
O OmpSs também fornece varias politicas de escalonamento de tarefas.

No MASA-OmpSs/CPU, as segdes que invocam os métodos processBlock,
dispatchRow e dispatchColumn foram todas anotadas com tarefas OmpSs, de forma
que o compilador seja capaz de criar estruturas apropriadas para executar cada tarefa.
As diretivas utilizadas também indicam os dados de entrada e saida de cada tarefa, criando
as dependéncias entre as tarefas que garantirao a corretude da execugao.

Considerando o Algoritmo cada chamada ao método alignBlock (linhas[OHL8) cria
até trés tipos tarefas: (1) tarefas processBlock (linhas [I2]{15)); (2) tarefas dispatchRow
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Figura 12.7: Prioridades e ordem de criagdo das tarefas no OmpSs.

(linha [L6]); and (3) dispatchColumn (linhas[l7). A dependéncia entre as tarefas ¢ criada
considerando os vetores block.row e block.col.

Visto que o OmpSs é capaz de executar blocos em ordem genérica (Figura e
que sabemos que o processamento por quadrados apresenta o melhor desempenho no Block
Pruning (Segao , definimos um conjunto de prioridades para criar uma ordem prefe-
rencial de execugao por quadrados (Figura , beneficiando a eficicia da otimizagao
Block Pruning conforme visto na Se¢ao . Considerando o bloco (bx, by), sua prioridade
¢ definida como min(—bx, —by). O mecanismo hysteresis throttle do OmpSs [147] foi ha-
bilitado para limitar o niimero de tarefas no grafo de execucao de tarefas, reduzindo assim
a quantidade de memoria utilizada pelo OmpSs. Quando o namero de tarefas por thread
chega em um dado limite, a criacao de tarefas é suspensa até que o numero de tarefas volte
a um dado patamar. Para prevenir uma perda de paralelismo durante a suspensao criada
pelo hysteresis throttle, a ordem de criacao precisou ser alterada para seguir a ordem de

prioridade definida. Sendo assim, as tarefas sdo criadas em raias (Figura [12.7(b)]), cuja
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largura é igual ao nimero de threads definida na execucao. Por sua vez, o ntimero de
threads é igual ao nimero de nicleos no ambiente de execucao. Dentro de cada raia, a
criagao de blocos segue a criagao por diagonais (quarta raia na Figura [12.7(b)]).

12.5.4 MASA-CUDAlign

Visto que o CUDAlign foi criado antes da arquitetura MASA, seu coédigo original foi
basicamente mantido o mesmo, com algumas modificagoes para se adequar a hierar-
quia de classes. Em vez de utilizar o ABSTRACTBLOCKALIGNER, o MASA-CUDAlign
utiliza o ABSTRACTDIAGONALALIGNER como classe base. Neste caso, o método
processDiagonal é chamado para cada diagonal e a classe CUDALIGNER invoca uma
chamada de kernel por diagonal. Todas as alocacoes de memoria e transferéncia de da-
dos sao feitas pelo CUDALIGNER, exigindo um maior controle sobre os dados quando
comparado com as extensoes baseadas no ABSTRACTBLOCKALIGNER. As chamadas aos
métodos do MASA (i.e. métodos dispatch e receive) sao sempre feitas pela CPU, normal-
mente precedidas por chamadas ao método cudaMemcpy para transferir de/para a GPU.

12.6 Resultados Experimentais

O MASA foi implementado em C/C++ e as extensoes MASA (Secao utilizaram
CUDA 4.1, OpenMP 3.0 e OmpSs 1.0. Assim como no CUDAlign 3.0 (Segao[9.4), o Cluster
Minotauro do Barcelona Supercomputing Center (Segao , foi utilizado nos testes. O
Minotauro é composto por 128 nés, cada um com dois processadores Intel Xeon E5649
com 6 nicleos cada e duas GPUs NVIDIA Tesla M2090. Nos nossos testes, utilizamos
apenas um n6 do Minotauro. Para o MASA-OpenMP/CPU e o MASA-OmpSs/CPU,
utilizamos os 12 nicleos disponiveis em um n6. O MASA-CUDAlign utilizou uma tnica
GPU do n6. Para a execugao do MASA-Phi, utilizamos o coprocessador Intel Xeon Phi
SE10P cedido pelo programa XSEDE.

12.6.1 Sequéncias utilizadas nos testes

Tabela 12.2: Sequéncias utilizadas nos testes.

Comp Sequéncia 1 Sequéncia 2 Escore Otimo

’ Accession ~ Tamanho Accession ~ Tamanho Local | Overlap | Semiglobal Global

10K | AF133821.1 10K | AY352275.1 10K 5091 4279 3594 2981
50K |NC_001715.1 57K | AF494279.1 57K 52 2 -60479 -63880
150K | NC_000898.1 162K | NC_007605.1 172K 18 1 -201600 -208667
500K | NC _003064.2 543K | NC_000914.1 536K 48 1 -554606 -585725
1M | CP000051.1 1M | AE002160.2 1M 88353 62525 -588728 | -1189459
3M | BA000035.2 3M | BX927147.1 3M 4226 0| -2655752| -2662376
5M | AE016879.1 5M | AE017225.1 5M | 5220960 | 5220960 5220955 | 5220950
™ | NC_005027.1 7™M | NC_003997.3 5M 172 2| -6020449 | -8201748
10M |NC_017186.1 10M | NC_ 014318.1 10M | 10235188 | 10235188 | 10235188 | 10235188
23M | NT_ 033779.4 23M | NT _037436.3 25M 9063 0| -26746584 |-27446770
47M | NC_000021.7 47M | BA000046.3 32M | 27206434 | 27179500 -484675 -572719

Comparamos sequéncias reais de DNA (Tabela|12.2)) obtidas do National Center for Bi-
otechnology Information (NCBI) em www.ncbi.nlm.nih.gov. O comprimento das sequén-
cias varia de 10 KBP (milhares de pares de base) até 47 MBP (Milhoes de pares de base).
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Tabela 12.3: Tempos de execucao, GCUPS e ntimero de blocos pruned para as extensoes
do MASA (alinhamento local). Valores em negrito sao os melhores resultados em cada

comparacao. O simbolo “7” indica valores despreziveis.

Estéagios (seg. Total Tamanho

Comp.  SRA Fxt T 1 2] 3([ ] [576 [ Tempo  GCUPS | "] dos Blocos
CUDAlign = - - 02 ~ 06  0.16 | 27.3% b512x321

WK 1M | OmpSs/CPU o1 - - - - 03 041 | 39.0% 418x428
OpenMP /CPU 02 01 -~ - - 0.2  0.57 | 37.8% 418x428

OpenMP /Phi 07 04 02 02 ~ 1.6 006 | 42.8% 129x129

CUDAlign 02 - - - - 1.4 2.31 | 0.0% 512x271

sok 3y | OmpSs/CPU 7 02 ~ T - 19 172 | 0.0% 1024x1024
OpenMP /CPU 18 02 ~ - - 2.1 158 | 0.0%| 1024x1024

OpenMP /Phi 32 08 ~ T~ 41 078 | 0.0% 129%129

CUDAlign 3 - - - - 1.9 14.39 | 0.0% 512x335

150K sn | OmpSs/CPU | 130 13~~~ 144 1.93 | 0.0% 1024x1024
OpenMP/CPU | 138 14 ~ =~ ~ 152 1.83 | 0.0% 1024x1024

OpenMP/Phi | 178 18 ~ =~ ~ 19.8 141 | 0.0% 168x159

CUDAlign | 103 -~ -~~~ 11.6  25.00 | 0.0% 512x1047

500Kk son | OmpSs/CPU | 1341 09 =~~~ 1352 215 | 0.0% 1024x1024
OpenMP/CPU | 1360 10 ~ =~ ~ 1371 212 | 0.0% 1024x1024

OpenMP/Phi | 160.1 129 -~ ~ ~ 1733 1.68 | 0.0% 266x263

CUDAlign | 344 12 09 47 0.1 41.9 26.75 | 11.0% 512x2095

M 250y | OmpSs/CPU | 453.8 224 18 33 0.1 4817 233 | 12.6%| 1024x1024
OpenMP/CPU | 4622 234 1.1 10 0.1 488.1 230 | 11.9%| 1024x1024
OpenMP/Phi | 538.1 338 11.1 21.6 1.0 6059  1.85 | 12.0% 511x525

CUDAlign | 331~ 03 ~ ~ 333 31.04 | 0.1% 512x6411

s 1 | OmpSs/CPU | 4748 469 = 01 - 4796 2.15 | 0.2% 1024x1024
OpenMP/CPU | 4724 487 ~ 01  ~ 4773 2,16 | 0.2%| 1024x1024
OpenMP/Phi | 5275 79.9 05 1.1  ~ 5357 193 | 0.2%| 1024x1024
CUDAlign | 455 16.7 9.6 51.2 15 536 51.02 | 53.7% b512x10212

sM 3 | OmpSs/CPU | 4296 213.6 468 36.8 1.6 4595  5.95 | 66.5%| 1024x1024
OpenMP/CPU | 5449 2138 11.3 9.5 1.2 5685  4.81 | 57.5% 1024x1024
OpenMP/Phi | 6053 448.1 117.3 154.5 11.2 6785  4.03 | 57.5% 1024x1024
CUDAlign | 1190 -~ -~~~ 1191 31.35 | 0.0% 512x10209

oM 3q | OmpSs/CPU | 170801094 = = - 17190 217 | 0.0%| 1024x1024
OpenMP/CPU | 17044 111.3  ~ =~ ~ 17157 218 | 0.0%| 1024x1024
OpenMP/Phi | 18504 1761 =~ =~ ~ 18682  2.00 | 0.0%] 1024x1024
CUDAlign | 1730 57.8 189 102.7 3.1 1914 54.74 | 53.3% 512x19993

10M 5G| OmpSs/CPU | 16572 903.3 182.2 163.0 2.2 17824  5.88 | 66.5%| 1024x1024
OpenMP/CPU | 20838 928.9 36.7 41.6 3.1 21849  4.80 | 57.5% 1024x1024
23M 100G CUDAlign | 17785 -~ 02 ~ | 17787 81.75 | 0.0% 512x47936
A7TM 550G CUDAlign | 28029 288 61.2 341.6 15.6 | 28738 53.58 | 48.1% 512x91688

Os parametros do SW/NW foram ma (match): +1; mi (mismatch) —3; Gopen: —5; Gegt:
—2. Para validacao, os escores 6timos obtidos durante os testes também estao mostrados
na Tabela para alinhamentos locais, overlap, semiglobais e globais. Utilizando a De-
finicao [2.1.20] consideraremos, para os resultados desta secao, alinhamentos semiglobais
como do tipo 2/2 e do tipo 3/3 (overlap [5]).

12.6.2 Tempo de execucgao para alinhamentos locais

Nos nossos testes, o tamanho padrao dos blocos para o MASA-OpenMP /CPU and MASA-
OmpSs/CPU foi de 1024x1024, sendo este tamanho reduzido automaticamente se o ni-
mero de blocos em uma diagonal for menor que 2 X p, onde p é o niumero de nucleos. Para
o MASA-CUDAlign, utilizamos T = 128 threads, B = 512 blocos e a = 4, resultando em
um tamanho de bloco de o T x % = 512 X £55, onde n ¢ a largura da particao (tamanho

512°
da sequéncia 2). Para o MASA-OmpSs/Phi, nés empiricamente definimos o tamanho do
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bloco para cada comparacao, incrementando o tamanho do bloco até que nao houvesse
grandes efeitos no desempenho.

A Tabela apresenta o tamanho do Special Rows Area (SRA) utilizado, o tempo
gasto em cada estagio, o tempo de execucao total, o GCUPS, o percentual de blocos
pruned e o tamanho dos blocos no estagio 1. O tempo total inclui também o tempo
de inicializacao e o tempo gasto com entrada e saida em todos os estagios. Algumas
implementacoes nao executaram todas as comparacoes por causa de restricoes de tempo
nos ambientes. O SRA foi definido para armazenar até 4GB em memoria RAM, sendo
que os bytes restantes foram armazenados em disco.

O MASA-CUDAIlign apresentou o melhor desempenho para as sequéncias com mais
de 50KBP, variando o GCUPS de 2,31 até 54,74. Estes resultados sao comparéveis com
os apresentados na Secao [7.2] observando-se que a placa M2090 é um pouco mais rapida
que a GTX 560 Ti (Tabelas e . Este primeiro conjunto de resultados mostra
que a arquitetura MASA nao inseriu overhead considerdvel no tempo de execugao total.
Apenas na comparagao de 10KBP o MASA-CUDAlign obteve resultados inferiores as
outras extensoes, principalmente por causa da falta de paralelismo necessério para utilizar
a GPU em sua capacidade maxima.

O GCUPS variou de 0,57 a 4,81 (MASA-OpenMP/CPU), 0,41 a 5,95 (MASA-
OmpSs/CPU) and 0,06 a 4,03 (MASA-OpenMP/Phi). As extensoes MASA-OmpSs/CPU,
MASA-OpenMP/CPU e MASA-OpenMP /Phi podem ser otimizadas com o uso da ver-
sao striped (Segao que permite o uso eficiente de instrugoes vetoriais para acelerar
a execucao da equacao de recorréncia. Assim, este tipo de otimizacao sera tratado em
trabalhos futuros.

Conforme esperado, as comparagoes com sequéncias mais similares (Tabela apre-
sentam maior eficacia de pruning. As sequéncias de 10K, 5M, 10M e 47M sao muito
similares, com eficacia de pruning acima de 40%. As sequéncias com 1M possuem simi-
laridade média, com pruning acima de 10%. As demais sequéncias sdo pouco similares,
apresentando pruning abaixo de 1%.

A comparagao entre o tempo de execugao do MASA-OmpSs/CPU (generic BP +
paralelismo por dataflow) e do MASA-OpenMP/CPU (generic BP + paralelismo em
diagonal) mostra que a primeira extensao ¢ mais eficiente na maioria dos casos. O melhor
desempenho do MASA-OmpSs/CPU deve-se principalmente a maior eficacia de pruning
combinada com a execugao paralela flexivel da estratégia em dataflow. Por exemplo,
nas comparagoes de 5M e 10M, o MASA-OmpSs/CPU processou 21% menos blocos que
o MASA-OpenMP /CPU, reduzindo assim o tempo de execucao do estagio 1 na mesma
proporgao. Para a comparacgao de 1M, o GCUPS do MASA-OmpSs/CPU também foi
melhor que 0 MASA-OpenMP /CPU, mas em apenas 1% visto que as sequéncias nao sao
tao similares e a taxa de pruning foi praticamente a mesma.

A melhora na eficacia de pruning do MASA-OmpSs/CPU deve-se a ordem de execugao
dos blocos definida por prioridades, conduzindo o wavefront em formato de quadrado
(square wave). O square wave privilegia os blocos na diagonal principal, que apresentam
os melhores escores caso as sequéncias sejam bastante similares (Segao . A ordem
de execucao da matriz estd mostrada na Figura[12.8, onde é possivel ver um tom de cinza
diferente para cada 1000 blocos processados. Os primeiros 100x 100 blocos (marcados com
um quadrado na figura) foram executados de maneira similar ao square wave, respeitando
o conjunto de prioridades de cada bloco. Apos os 100x 100 primeiros blocos, podemos ver
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que as raias usadas durante a criagao das tarefas sao muito mais evidentes. Isto ocorre
pois o sistema de hysteresis throttle suspende a criacao de tarefas assim que o numero
de tarefas enfileiradas atinge um valor maximo, forcando que as threads processem o0s
blocos vizinhos, respeitando o wavefront em cada raia. Assim que as threads comecam a
processar os blocos em um formato diagonal em cada raia, este padrao tende a persistir
até o final do célculo da matriz.

Wavefront
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25000
80
z 20000
100
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
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Figura 12.8: Padrao de processamento do MASA-OmpSs/CPU.

Embora o block pruning e a estratégia de paralelizagao do MASA-OpenMP /CPU e do
MASA-OpenMP /Phi sejam os mesmos, a porcentagem de blocos pruned varia em alguns
casos. Isso é devido a diferenca do tamanho dos blocos nestas situagoes especificas. Em
especial, a comparagao de 10K apresentou uma melhor eficicia de pruning para o MASA-
OpenMP /Phi, visto que esta extensao possui blocos bem menores.

12.6.3 Resultados de pruning para perfect match

Esta secao apresenta uma anélise detalhada do Block Pruning para as estratégias de
paralelizacao utilizadas para os casos de perfect match (duas sequéncias idénticas) usando
alinhamento local. As Figuras{12.9(a)|,{12.9(b)[e|12.9(c)|mostra, respectivamente, as areas
de pruning para o MASA-CUDAlign (55,2%), MASA-OpenMP /CPU (57,3%) e MASA-
OmpSs/CPU (66,2%) quando comparando a sequéncia CP000051.1 (1 MBP) com ela
mesma (perfect match). A linha na diagonal representa o alinhamento 6timo e ele divide
a area de pruning nos lados esquerdo e direito. O MASA-OmpSs/CPU apresenta a maior
area de pruning em ambos os lados. Tanto o MASA-CUDAlign e 0o MASA-OpenMP /CPU
processam a matriz por diagonais, mas o MASA-CUDAIlign possui blocos mais largos,
produzindo um wavefront menos inclinado e com diferente area de pruning. Comparando
o MASA-CUDAlign com o MASA-OpenMP /CPU, o MASA-CUDAlign possui uma maior
area de pruning no lado esquerdo e 0o MASA-OpenMP /CPU, no lado direito. Entretanto,
a diferenca no lado direito é mais significante que a do lado esquerdo, produzindo uma
maior area total de pruning no MASA-OpenMP /CPU.
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A Figura[l2.10] apresenta a area de pruning do MASA-CUDAlign para o perfect match
com sequéncias maiores (23 MBP, 32 MBP and 47 MBP), onde o formato do pruning é
praticamente idéntico, com 53% de blocos pruned. O formato mostrados na Figura [12.10
(23 MBP, 32 MBP e 47 MBP) é um pouco diferente que a forma apresentada na Fi-
gura (1 MBP), especialmente no canto superior direito e na linha central. Esta
diferenca ocorre por causa da diferenca dos tamanhos dos blocos, que altera a inclinacao
da angulo do wavefront.

al al aN

) MASA-CUDAlign ) MASA-OpenMP/CPU ) MASA-OmpSs/CPU

Figura 12.9: Area de pruning (cinza) comparando a sequéncia CP000051.1 (1 MBP) com ela mesma
(perfect match).

NNN

23Mx23M comparison 32MX32M comparison 47MX47M comparison

Figura 12.10: Outras 4reas de pruning (cinza) com perfect match, utilizando o MASA-CUDAlign.

12.6.4 Tempo de execucao para alinhamentos globais e semiglo-
bais

Nesta secao, comparamos os alinhamentos globais, semiglobais e overlap com o alinha-
mento local, considerando a implementacao do MASA-CUDAlign. Utilizando a Defini-
¢ao [2.1.20] , estamos considerando alinhamentos semiglobais como do tipo 2/2, alinha-
mentos overlap como 3/3, alinhamentos globais como +/+ e locais como */*. Para uma
comparacgao justa, o Block Pruning foi desabilitado e uma nova execucao foi feita para
os quatro tipos de alinhamento. Em alguns casos, o alinhamento em overlap pode ser
bastante curto, residindo muito préoximo dos cantos da matriz, limitando o resultado a
valores positivos.

A Tabela[12.4] apresenta os tempos de execugao e o GCUPS para o MASA-CUDAlign
sem o Block Pruning, para os quatro tipos de alinhamento (local, overlap, semiglobal e
global). Visto que os alinhamentos global, semiglobal e overlap utilizam a equagao de
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recorréncia NW, que nao possui uma clausula condicional para evitar valores negativos,
o estagio 1 apresentou desempenho melhor que a equagao de recorréncia do alinhamento
local (SW). Esta diferenca pode ser vista na Tabela [12.4] onde o alinhamento local ¢
aproximadamente 3% mais lento no estagio 1 que os outros tipos de alinhamento, na
maioria dos casos.

O tempo de execucao dos estégios 2 a 6 depende do tamanho do alinhamento 6timo
produzido. O alinhamento global 6timo tende a residir proximo da diagonal principal
da matriz e seu comprimento é, no minimo, o tamanho da maior sequéncia. Entao, o
alinhamento global é normalmente maior que os outros alinhamentos, produzindo um
maior tempo de traceback. O alinhamento local das sequéncias de 47TM (Figura|12.12(b))
e o alinhamento overlap residem em uma diagonal deslocada, sendo mais curtos que o
alinhamento do alinhamento global e semiglobal, os quais inserem vérios gaps antes do
inicio da sequéncia 1. Entretanto, nas comparacoes de 5M e 10M, todos os tipos de
alinhamento produzem praticamente o mesmo resultado, gerando um tempo de traceback
praticamente idéntico.

A Figura[12.1T]apresenta as formas dos alinhamentos local, overlap, semiglobal e global
para a comparacao de 1M. Nesta figura, é possivel ver que os diferentes tipos de alinha-
mento residem em diferentes bordas da matriz. O alinhamento local (Figura [12.11(a))
inicia-se no meio da matriz e termina na borda direita. O alinhamento overlap (Fi-
gura |{12.11(b))) inicia-se na borda esquerda e termina na borda inferior. O alinhamento
semiglobal (Figura [12.11(c)|) inicia-se na borda esquerda e termina na borda direita, re-
presentando todos os caracteres da segunda sequéncia. Por fim, o alinhamento global
(Figura(12.11(d)]) inicia-se no canto superior esquerdo e termina no canto inferior direito,
produzindo um alinhamento maior que todos os outros alinhamentos, embora possuindo o
menor escore entre eles. A diferenca do posicionamento das extremidades do alinhamento
geram diferentes escore 6timos (Tabela[12.2), i.e, 88353 (local), 62525 (overlap), -588728
(semiglobal) e -1189459 (global).

\\\\\\\\\‘ T T T T T T T

\\\\\\\\47 I |

1P I |
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\\\\\\\\“: \\\\\\“:

J\\\\\\\\

(a) Local (b) Overlap (C) Semiglobal (d) Global

Figura 12.11: Alinhamentos 6timos da comparagao de 1M (CP000051.1 e AE002160.2)

175



Tabela 12.4: Tempos de execugdo e GCUPS para o MASA-CUDAlign sem BP (alinha-
mentos do tipo local, overlap, semiglobal e global)

. Estéagios (seg. Total

Comp. SRA | Tipo =5 3(\ 21 [ 576 | Tempo GCUPS
Local - - 0,2 - 1,3 0,1

Overl. - - 0,2 - 0,6 0,2

10K IM Semi - - 0,2 - 1,6 0,1
Global - - T 0.2 - 15 0,1

Local 0,2 - - - - 0,4 7,1

Overl. 0,2 - - - - 1,2 2,7

UK 3M Semi 0,2 - - 05 - 2,0 1,6
Global 0,2 0,1 07 - 2,3 1,4

Local 1,2 - - - - 2,0 14,2

Overl. 1,2 - - ~ - 2,6 10,6

150K 5M Semi 1,2 04 05 22 - 5,8 4.8
Global 12 04 06 16 - 5,4 5,2

Local 10,3 - - - - 10,7 27,2

Overl. 10,0 - - - - 11,3 25,8

SUOK— 50M Semi 10,0 1,3 0,9 4,6 - 18,0 16,2
Global 99 14 10 56 0,1 19,1 15,3

Local 375 12 09 47 0,1 452 24.8

Overl. 365 08 06 33 01 43,0 26,1

1M 250M Semi 36,4 22 1,8 10,2 0,2 51,7 21,7
Global | 362 25 20 105 03 52,9 21,2

Local 332 - - 0,3 - 333 31,0

Overl. 321 - - - - 322 32,0

MG g | 321 11,2 6,0 37,7 1,1 378 273
Global 320 11,1 6,0 37,7 09 377 27,4

Local 871 175 9,6 51,3 1,6 952 28,7

M 30 Overl. 846 17,1 96 51,3 4,0 928 29,4
Semi 846 172 9,7 514 28 928 29,5

Global 844 169 9,6 515 1,7 925 29,6

Local 1189 0,2 N ~ N 1191 31,4

Overl. | 1152 0,2 - - - 1154 32,4

M3GH i | 1152 196 9.2 452 40 1232 30,3
Global | 1150 22,0 10,9 72,7 21 1259 29,7

Local | 3317 113,5 18,7 103,0 3,4 3557 29,5

10M 4G Overl. | 3210 113,8 18,8 105,8 11,6 3463 30,3
Semi | 3211 114,9 18,9 102,1 54 3454 30,3

Global | 3208 114,8 18,9 102,2 3,4 3449 30,4

Local | 17793 0,2 - 0,3 - 17796 31,7

Overl. | 17259 0,2 - - - 17263 32,7

23M - 10G Semi | 17260 392,77 428 2034 6,6 17908 31,5
Global | 17253 407,7 44,7 2456 8,6 17962 31,4

Local | 48498 445,1 61,2 339,5 10,8 49357 31,2

UM 50G Overl. | 47043 440,3 61,2 339,8 10,9 47898 32,1
Semi | 47042 477,7 62,9 371,2 13,5 47970 32,1

Global | 47026 475,5 62,6 373,4 10,9 47950 32,1
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12.6.5 Resultados dos alinhamentos

Nesta secao, mostramos alguns resultados de alinhamentos obtidos com a arquitetura
MASA.

10M - Amycolaptosis mediterranes

A Figura mostra o alinhamento 6timo local entre a estirpe S699 (NC_017186.1)
e U32 (NC _014318.1) da espécie Amycotopsis mediterranei. O Amycotopsis mediterranei
produz um importante antibidtico (ricamycin) e é extensamente estudado na literatura
[148] [149]. Na Figura[12.12(a)} as regices verde e laranja representam as células da matriz
que foram calculadas e a regiao preta representa as células pruned. Como pode ser visto,
o resultado é praticamente um match perfeito. O percentual de matches, mismatches e
gaps sao, respectivamente, 99,996%, 0,003% e 0,001%. Estes resultados estao consistentes
com o reportado em [I48]. O escore local 6timo obtido foi 10.235.188.

NC_014318.1 10236715 0 NC_0000217 46944324
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(a) 10M - A. mediterranei (b) chr21 - human x chimpanzee

Figura 12.12: Alinhamento local 6timo de algumas comparagoes. A area verde (cinza
claro) apresenta baixo escore, a area laranja (cinza escuro) apresenta escore alto e area
preta indica drea com blocos pruned.

Cromossomo 21 - Homem x Chimpanzé

A anélise entre os cromossomos 21 do homem e do chimpanzé é um topico bastante ativo
de pesquisa e novos genes estao sendo descobertos de maneira cada vez mais rapida [150].
Recentemente, uma pesquisa [I51] efetuou uma nova andlise genética deste cromossomo
em relacao ao estudo da sindrome de Down.

A Figura apresenta o grafico do alinhamento local 6timo entre os cromosso-
mos 21 e a Figura mostra uma pequena parte do arquivo texto contendo o alinha-
mento. Na Figura o cromossomo 21 humano (NC_000021.7) esta no eixo z e
o cromossomo 21 do chimpanzé (BA000046.3) esté no eixo y. O alinhamento 6timo esté
apresentado como uma linha azul e ele se inicia na posigdo 13,841,681 (NC_000021.7)
e 1 (BA000046.3). O percentual de matches, mismatches e gaps sao, respectivamente,
94.380%, 1.537% and 4.082%.
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Figura 12.13:
panzé.

Estendo a anélise, os percentuais de N, A+T e C+G de ambas as sequéncias foram
calculados. O resultado estd mostrado na Figura(l2.14 Podemos notar que o cromossomo
humano possui uma alta concentragao de caracteres “N” no inicio da sequéncia, indicando
uma area ainda nao sequenciada do cromossomo. Esta regiao causou um deslocamento

Query: 1
Sbjct: 13841681
Query: 61
Sbjct: 13841741
Query: 121
Sbject: 13841801
Query: 181
Sbjct: 13841861
Query: 241

Sbjct: 13841921

Inicio do alinhamento textual entre os cromossomos 21 do homem e chim-

GAGCTCTATTGTTCCATTTITCATTGGCTTICTTCAGGTGCTCAGAAAARGAAAAGACCCTG

PEEEE TEErrrr e e e e e e e e e e e e vt el
GAGCTGTATTGTTCCATTTTCATTGGCTTCTTCAGGTGCTCAGTAAAGGAAAATACCCTG

TTTTTCATGGAGAAAACATTGGGCAAATTGATTCAATCAAGAACTTTCTTAGTATATAAG

(R N N NN
TTTTTCATGGAGAARACATTGGGCARATTGATTCAARTCAAGAAATTTCTTAGTATATAAG

ATGAAAGTGGTGGRACACATGAACTCTGAACCTGTTTCTTACCTARATCCATTCTTTTGT

[ R N NN R AR RN R R AR R AR
ATTARAGTGGTAGAACACATGAACTCTGAACCTGTTTCTTACCTARATCCATTCTTTTTT

GGTTCATTTACTTTATATAAATTTAAATGCCTGCTTTTCCCCAGGCACTGTGCTATGCAC

FEEEE TRE e e b e e b r bbb e e e e e e e e e e e
AGTTCACTTACTTTATATAAARTTTARATGCCTGCTTTTCCCCAGGCACTGTGCTATGCAC

TGGTCATGAGGCAGTTAGGTTTATAACTTGTCTCCCTARAAATTATTTGCTAATATTAAT

EEE PR E e e e e e e e e e e e e bbb e e e e
TGGTGATGAGGCAGTTAGGTTTATAACTTGTCTCCCTAARAATTAT TTGCTARTATTAAT

do alinhamento local para fora da diagonal principal.
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gi|51511750|ref[NC_000021.7|NC_000021 Homo sapiens chromosome 21, reference assembly, complete sequence
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(b) Cromossomo 21 do chimpanzé

Figura 12.14: Frequéncias de N, A+T e C+G nos cromossomos 21

Através do alinhamento 6timo, foram identificadas as regides que apresentam uma alta
taxa de mismatches e gaps. Para obter estas regioes, utilizamos uma janela deslizante
(tamanho = 50000) ao longo do alinhamento e marcamos as areas com menos de 70%
de matches. Em cada uma dessas areas, as regides com o menor escore foram seleciona-
das como uma regiao unmatched e estas regioes foram sobrepostas em regioes maiores,
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quando possivel (Figura|12.15). O tamanho das dez maiores regides e as suas localizagoes
dentro do alinhamento 6timo estao apresentadas na Tabela Estas regioes podem ser
utilizadas por bidlogos como regioes de interesse para analise biologicas mais detalhadas.

13841681 i|51511750|ref[NC_000021.7|NC_000021 46919080
— D05 ! ! ! ! ! !
“Uos | | | |

BA000046.3

32718231

Figura 12.15: Maiores regioes unmatched entre os cromossomos 21 do homem e chimpanzé.

12.7 Conclusao do Capitulo

A arquitetura MASA (Multi-platform Architecture for Sequence Aligners) permitiu a por-
tabilidade do CUDAlign para diferentes arquiteturas de hardware e software. Para avaliar
a capacidade de portabilidade, quatro extensoes foram criadas para diferentes plataformas
de hardware e ambientes de software: MASA-CUDAlign, MASA-OmpSs/CPU, MASA-
OpenMP /CPU and MASA-OpenMP /Phi. As trés ultimas extensoes foram portadas com
a criagao de menos de 200 linhas de codigo, fornecendo um indicativo sobre o esfor¢o de
se portar o CUDAlign para outras plataformas. Além das extenstes apresentadas nesta
tese, a extensao MASA-OpenCL foi desenvolvida ao longo do Mestrado do aluno Marco
Anténio C. de Figueiredo Jr. [41], do mesmo grupo de trabalho do autor desta tese. Neste
trabalho, foi possivel obter um desempenho de 179,2 GCUPS em uma placa AMD Radeon
R9 280X [42]. Outro projeto também esté iniciando para a criagado de uma extensao para
FPGA. Por meio da arquitetura MASA, pretende-se criar uma infraestrutura comum para
alinhamento de sequéncias, permitindo agregar varias implementagoes em plataformas dis-
tintas para acelerar ainda mais o desempenho de comparagoes de sequéncias longas. O
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Tabela 12.5: Tamanhos e localizacao das maiores regioes unmatched

Nome Tamanho Loc. S Loc. S

U01 59072 10630194-10631376 24654791-24713863
U02 56421 10280845-10288485 24240387-24296799
uo03 55857 27853079-27908936 42082089-42129406
Uo4 46315  9515853-9518073  23422491-23468803
U05 39683 337151-376789 14172065-14193379
U06 26872  8TTT783-8777920  22640592-22667464
Uo7 25757 16668297-16668303 30834341-30860098
U08 24390 16569464-16569473 30703011-30727401
U09 24251 408670-408670 14224960-14249211
U10 18456  27632628-27651084 41875088-41879528

principal beneficio da arquitetura MASA é que a grande maioria das funcionalidades foram
criadas de maneira portavel a todas as extensoes, permitindo que essas funcionalidades
sejam aplicadas a diversas plataformas com pouco ou nenhum esforco adicional.
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Capitulo 13

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta tese de doutorado, foram propostos e avaliados métodos para permitir o alinhamento
6timo de duas sequéncias longas de DNA utilizando plataformas de alto desempenho.
A principal plataforma investigada foi a Unidade de Processamento Gréfico (GPU) da
NVIDIA, o que resultou no desenvolvimento da ferramenta CUDAlign. A primeira versao
desta ferramenta (CUDAlign 1.0 [122]) foi produzida durante o mestrado do autor desta
tese, sendo que esta primeira versao era capaz de utilizar apenas uma tnica GPU e somente
informava o escore 6timo local.

13.1 Resultados Obtidos

No escopo desta tese, propusemos estratégias paralelas e otimizagoes que permitiram
que as funcionalidades do CUDAlign 1.0 fossem expandidas, criando as versoes 2.0 [34],
2.1 [35], 3.0 [36][37] e 4.0 [38], o que permitiu que multiplas GPUs fossem utilizadas
em conjunto para produzir escores e alinhamentos 6timos. A Tabela [I3.1] apresenta um
resumo com o desempenho méaximo obtido nos testes de cada uma das versoes.

Tabela 13.1: Desempenho das versoes do CUDAlign propostas nesta tese
Versao Saida Desempenho Ambiente Tam. Max.
CUDAlign 2.0 Alinhamento 23,1 GCUPS 1 x GTX 285 47 MBP
CUDAlign 2.1 Alinhamento 50,7 GCUPS 1 x GTX 560 59 MBP
CUDAlign 3.0 Escore 1,73 TCUPS 64 x M2090 249 MBP
CUDAlign 4.0 Alinhamento 10,37 TCUPS 384 x M2090 249 MBP

No CUDAlign 2.0 [34], o alinhamento completo pode ser obtido com uma tnica GPU
utilizando 6 estagios. O primeiro estagio foi feito com base no CUDAlign 1.0, com a dife-
renga de que algumas linhas especiais sao salvas em disco. Os estagios 2 e 3 processam a
matriz em sentidos alternados, de forma a encontrar pontos (crosspoints) onde o alinha-
mento 6timo cruza as linhas especiais. O estagio 4 executa o algoritmo de Myers-Miller
para reduzir o espaco entre os crosspoints, até que o tamanho das particoes formadas por
estes pontos seja suficientemente pequeno. O estagio 5 alinha cada uma dessas pequenas
particoes e o estégio 6 permite a visualizagdo do alinhamento completo. Os resultados
experimentais do CUDAlign 2.0 foram obtidos em uma placa NVIDIA GeForce GTX 285,
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onde foi possivel alinhar os cromossomos 21 do homem e do chimpanzé (47 MBP x 33
MBP) em 18 horas e 30 minutos, com um desempenho maior que 23 milhoes de células
processadas por segundo (GCUPS).

No CUDAlign 2.1 [35], a otimizagao Block Pruning (BP) foi proposta, implementada e
avaliada no escopo do estagio 1, com uma tnica GPU. Esta otimizagao identifica blocos da
matriz de programacao dinamica que jamais contribuirao para o alinhamento 6timo. Desta
forma, estes blocos sao descartados e o tempo de execucgao é reduzido. Para sequéncias
muito parecidas, foi mostrado que o tempo de execu¢ao ¢ reduzido em mais de 50%.
Utilizando uma placa NVIDIA GeForce GTX 560 Ti, os cromossomos 21 do homem e
do chimpanzé (47 MBP x 33 MBP) foram alinhados em 8 horas e 26 minutos, com um
desempenho maior que 50 GCUPS. A otimizac¢ao BP permitiu uma reducao de 51% no
tempo de comparacgao desta sequéncia.

Nesta tese, um estudo mais detalhado do Block Pruning permitiu mensurar, por meio
de simulagoes e formulas, a eficacia desta otimizacao considerando diferentes fatores. Por
exemplo, quanto maior a semelhanga das sequéncias, mais notavel é a eficicia de pruning.
Além disso, a ordem de processamento da matriz e o angulo do wavefront também influ-
enciam na eficacia, sendo que o processamento por quadrados é o mais efetivo, enquanto
o processamento por quadrados invertidos apresenta o menor desempenho do Block Pru-
ning. Os parametros das equagoes de recorréncia também influenciam esta otimizagao,
sendo que observamos uma maior eficicia de pruning quando aumentamos os valores ab-
solutos dos gap. Além disso, varias propriedades da matriz foram formalizadas nesta tese,
permitindo restringir os valores possiveis de uma célula da matriz dado o valor de uma
célula de referéncia.

O CUDAlign 3.0 [36] permitiu que varias GPUs fossem utilizadas em conjunto para
obter o escore 6timo. Neste contexto, os resultados experimentais foram obtidos com o
cluster Minotauro, hospedado no Barcelona Supercomputing Center (BSC). Executando
o CUDAlign 3.0 neste cluster, os cromossomos 1 do homem e do chimpanzé (249 MBP x
228 MBP) foram comparados pela primeira vez na histéria com um método exato, pelo
que temos conhecimento. Esta comparagao foi executada em 9 horas e 9 minutos utili-
zando 64 GPUs homogéneas e dedicadas, atingindo 1726 GCUPS. Devido a previsibilidade
de execucao deste algoritmo no Minotauro, foi possivel estimar o tempo de execucao e
o speedup das execucoes com um erro menor que 0,45% e 5%, respectivamente. Outro
trabalho desenvolvido ao longo desta tese apresentou resultados em ambientes heterogé-
neos [37], com desempenho de 140 GCUPS com 3 GPUs. Em ambiente simulado [39],
também foram desenvolvidas técnicas de balanceamento dindmico de carga que permi-
tem a redistribuigao de carga caso as GPUs apresentem desempenho variavel ao longo da
€xecugao.

O CUDAIlign 4.0 permitiu que miltiplas GPUs fossem utilizadas para obter o alinha-
mento completo. Visto que a fase de traceback é eminentemente sequencial, desenvolvemos
um método especulativo chamado de Incremental Speculative Traceback (IST). Neste meé-
todo, o traceback ¢é especulado enquanto as GPUs estao ociosas ap6s o término do primeiro
estagio. Os resultados experimentais obtidos com o cluster Keeneland Full Scale (KFS)
mostraram que o IST foi capaz de reduzir em até 21x o tempo de execugao do traceback.
Com este método, foi possivel, pela primeira vez, obter o alinhamento local 6timo de todos
os pares de cromossomos homologos do homem e do chimpanzé. Utilizando 384 GPUs, o
alinhamento dos cromossomos 5 foi obtido em 53 minutos, com um desempenho de 10,37
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Tabela 13.2: Comparagao do CUDAlign 4.0 com outras abordagens

Solucao Saida GCUPS Ambiente Tam. Max.
CUDAlign 4.0 Alinh. 10.370 384 x M2090 249.250.621
SW-Rivyera Escore 3.040 128 x FPGA 100
Parallel-LTDP Alinh. 900 16 x Intel Xeon 800
CUDASW++3.0  Escore 196 GTX690-+i7 35.213
SWAPHI-LS Escore 114 4 x Xeon Phi 50.000.000

trilhdes de células atualizadas por segundo (TCUPS).

Comparando o CUDAlign 4.0 com as melhores abordagens da literatura que temos
conhecimento em cada plataforma (Tabela , podemos observar que esta versao evo-
luiu o estado da arte em trés aspectos. Em termos de desempenho, o CUDAlign 4.0
obteve trés vezes mais GCUPS que a solugdo SW-Rivyera (Segao . No aspecto
dos dados de entrada, foi possivel comparar sequéncias com mais de 249 milhoes de ba-
ses, aumentando em quase cinco vezes o tamanho da maior sequéncia comparada com o
SWAPHI-LS (Segao . Em relagao ao niimero de GPUs utilizadas simultaneamente,
nao temos conhecimento de nenhuma abordagem que tenha utilizado mais de 10 GPUs.
O CUDAlign 4.0 foi testado com até 384 GPUs, aumentando expressivamente o poder
computacional.

Durante a evolugao das versoes, foi observado que varias das otimizagoes do CUDAlign
poderiam ser empregadas em outras plataformas, em especial a otimizacao Block Pruning
(BP). Por causa disso, um esfor¢o foi realizado para criar uma arquitetura flexivel que
pudesse ser utilizada em outras plataformas. Foi entao criada a arquitetura MASA ( Multi-
Platform Architecture for Sequence Aligners). Esta plataforma permitiu que o CUDAlign
e 0 Block Pruning fossem portados para o OpenMP (para CPU e para o Intel Phi) e para
o OmpSs, este tltimo permitindo a execugao com o modelo de dataflow. Com o OmpSs, a
eficacia do Block Pruning foi sensivelmente incrementado por meio de uma especificacao
correta de prioridade nos blocos, de forma a considerar as propriedades tedricas do Block
Pruning estudadas nesta tese. Um outro trabalho foi desenvolvido ao longo do Mestrado
do aluno Marco Anténio C. de Figueiredo Jr. [4I], do mesmo grupo de trabalho do
autor desta tese. No trabalho deste aluno, o CUDAlign foi portado para o OpenCL com
resultados expressivos em uma tnica GPU, chegando a 179,2 GCUPS com uma placa
AMD Radeon R9 280X [42].

Analisando todos os resultados obtidos durante o desenvolvimento desta tese, pode-
mos concluir que o CUDAlign mostrou-se uma ferramenta eficiente, capaz de comparar
e alinhar sequéncias com mais de 200 milhoes de bases. Todos os objetivos especificos
desta tese (Segao foram atingidos, sendo que a principal contribui¢ao foi evoluir
o estado da arte para que os alinhamentos 6timos sejam obtidos em tempo razoavel,
atividade que até entao era considerada inviavel. Em especial, todos os cromossomos
humanos foram comparados com seus cromossomos homoélogos do genoma do chimpanzé,
permitindo um potencial avanco na area de comparacao gendémica, disponivel para ser
investigado por bidlogos. O codigo fonte foi disponibilizado para este fim e encontra-se
em https://github.com/edanssandes/MASA-CUDAlign (Anexo [I).

184


https://github.com/edanssandes/MASA-CUDAlign

13.2 Trabalhos Futuros

Nesta tese, o Block Pruning (BP) foi desenvolvido com um escopo voltado para alinha-
mentos locais e em um tnico n6é de processamento. Para trabalhos futuros, pretendemos
formalizar e integrar o BP em ambientes com multiplos nos e para alinhamentos globais
e semi-globais, conforme descrito no Capitulo [§] Planejamos também estender a anéalise
teorica do BP para alinhamentos deslocados da diagonal principal, pois esse cenéario foi
observado em comparagoes reais.

Nesta tese, o Block Pruning inicia o processamento considerando que o melhor escore
conhecido é zero (pior caso). Se utilizarmos uma heuristica rapida que dé uma estima-
tiva do alinhamento, podemos utilizar esse escore obtido como valor inicial do BP. Isso
aumentaria ainda mais a eficicia do algoritmo para sequéncias similares. Por fim, outro
trabalho futuro seria aplicar o BP durante a comparacao de uma sequéncia de busca com
um banco de sequéncias. Neste cenéario, o maior escore encontrado entre os pares de
sequéncias ja processados poderia ser utilizado como valor inicial nos pares de sequéncia
seguintes. Desta forma, comparacoes com escore baixo poderiam ser mais rapidamente
descartados.

Em relacao ao MASA, pretendemos implementar novas funcionalidades e novas ex-
tensoes. Por exemplo, almejamos criar extensoes MASA que utilizem instrugoes SSE,
utilizando as ideias desenvolvidas por Farrar [I10] em CPU e Intel Phi. Ainda mais,
pretendemos criar extensoes MASA otimizadas para FPGA. Utilizando as extensoes para
diferentes plataformas, podemos executar testes envolvendo diversos tipos de ambientes
heterogéneos e hibridos. Para permitir o uso de multiplos clusters distribuidos, utili-
zando links de menor capacidade, seria interessante aplicar compressao de dados durante
a comunicacao via socket entre nos de processamento. Essa mesma compressao também
poderia ser aplicada ao salvar as linhas especiais em disco ou memoéria.

A respeito da divisao dos estagios no MASA-CUDAlign, existem atualmente parame-
tros que regulam o tamanho ideal das partigoes em cada estagio e o ntumero de linhas/co-
lunas especiais que precisam ser salvas. Pretendemos fazer um estudo desses parametros
para determinar, automaticamente, os valores que produzam o melhor desempenho. Além
disso, o estagio 4 (Myers-Miller) pode ser otimizado considerando que a maioria das parti-
¢oes apresenta um alinhamento com um escore alto em sua diagonal principal, permitindo
que otimizagoes como Fickett (Segao sejam aplicadas com o Myers-Miller. Por fim,
o estagio 5 também poderia ser otimizado, aproveitando o fato de que as parti¢oes pos-
suem um tamanho pequeno e restrito. Com isso, poderiamos precomputar os resultados
com algoritmos similares ao dos quatro russos [152].

Para uma melhor estabilidade na execucao com multiplos nés, implementaremos as
técnicas propostas nesta tese para balanceamento dinamico de carga e avaliaremos seu
comportamento em ambientes reais. Um outro trabalho futuro seria desenvolver mecanis-
mos que permitam ingresso e saida de nos ao longo da execucao. Com esse mecanismo,
poderiamos criar um grid colaborativo para a tarefa de alinhamento de sequéncias. A
disponibilizacao de um web server na internet para execugao de alinhamentos 6timos
também sera considerada em trabalhos futuros.

Embora o CUDAlign tenha permitido que todo o genoma humano fosse comparado
com o do chimpanzé utilizando algoritmos exatos, necessitamos de um estudo especia-
lizado feito por bidlogos para interpretar os resultados. Sendo assim, pretendemos que
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trabalhos futuros incluam a investigacao bioldgica dos alinhamentos 6timos obtidos pelo
CUDAlign 4.0.
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Anexo 1

Repositorios com o codigo fonte do
MASA

MASA-Core: https://github.com/edanssandes/MASA-Core.git
MASA-CUDAIlign: https://github.com/edanssandes/MASA-CUDAlign.git
MASA-OmpSs: https://github.com/edanssandes/MASA-OmpSs.git
MASA-OpenMp: https://github.com/edanssandes/MASA-OpenMP.git
MASA-Serial: https://github.com/edanssandes/MASA-Serial.git

« @ | & citHub, Inc. [US]| https://github.com, Q€ =

GitHub This repository Explore Features Enterprise Blog : Signin
edanssandes / MASA-Core @watch 1 *star 1 YFork 1

Multi-Platform Architecture for Sequence Aligner (MASA) is a flexible software framework that simplifies the
creation of DNA sequence alignment applications in multiple hardware/software platforms. This framework is

<> Code
based on CUDAlign and it supports huge DNA sequences with more than 200 million base pairs.
Issues o
44 commits 2 branches 0 releases 1 contributor
Pull requests °
B s master - MASA-Core / + =
Wiki
Update README md
edanssandes autho it cze767chz3 & Pulse
docs 13.9.1024 3 month Graphs
images i P 3 montt
masa-core-1.3.9.1024 3 montt
releases 1339 10
B LicENSE tial commi 4 montt
[E README.md Upi README.m 2 montf o <> Download ZIP

README.md

MASA-Core

Multi-Platform Architecture for Sequence Aligner (MASA) is a flexible software framework that
simplifies the creation of DNA sequence alignment applications in multiple hardware/software platforms.
This framework supports the alignment of huge DNA sequences with more than 200 million base pairs
(MBP).

The MASA-Core library is based on
CUDAlign, a tool able to align huge
sequences in CUDA capable GPUs. The
MASA-Core contains 90% of the original
CUDAlign source code, isolating the
platform-independent features. Thus, any
developer may create "aligners” for different
hardware/software platforms,
reimnlementing nnlv enmea methnds nf the arininal cnde and linkinn it anainet the nortahle MASA-Core -

Figura I.1: Captura de tela da pagina do repositorio do MASA-Core (GitHub)
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Anexo 11

Script de simulacao do Block Pruning

(Gnuplot)

B i S S 2

# Autor: Edans Sandes
#

# Execugdo: gnuplot -e "opl=3;o0p2=4;o0p3=1;ang=30;psi=9%0;" sim.gnuplot
# Parametros: (*default)

# opl: 1% Perfect Match/PM_r

# 2 Perfect Match/PM~1

# 3 Semi-Perfect Match/PM~p

# op2: 1* Row-by-Row 4 Angle

# 2 Col-by-Col 5 Square

# 3 Diagonal 6 Anti-Square

#

# ang: 30% angle psi: 90*%  similarity(0%-100%)
# g: 3% gap m: 1000* matrix width

# ma: 1*x match n: 1000* matrix height

# mi: 3* mismatch

#

HERHHBHHHHBHHH B HHHFHH AR H R R R R R R R

if (lexists("m")) m=1000
if (lexists("n")) n=1000

set terminal gif enhanced font "arial,10" size n,m
set output ’out.gif’

if ('exists("borders")) borders=0.02

set border 4095 front linecolor -1 linewidth 2
if (borders==0) unset border

set lmargin at screen O+borders*m/n;

set rmargin at screen 1-borders*m/n;

set bmargin at screen O+borders;

set tmargin at screen l-borders;

set view map

set isosamples m*1, mx1
set samples m*1,mx*1
unset surface
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set style data pm3d

set style function pm3d

set ticslevel O

set tics scale 4

set xtics 100 format ""

set ytics 100 format ""

if (borders==0) unset xtics
if (borders==0) unset ytics

set title ""

set xlabel ""

set xrange [ 1 : n ] noreverse nowriteback

set ylabel ""

set yrange [ 1 : m ] reverse nowriteback

set cbrange [0:1]

set pm3d implicit at b

set pm3d corners2color c3

set palette negative nops_allcF maxcolors O gamma 1.5 gray
unset colorbox

min(a,b)=(a<b)?a:b
max(a,b)=(a>b)?a:b

if (lexists("opl")) opl=1
if (lexists("op2")) op2=1
if (lexists("ang")) ang=30
if (lexists("g")) g=3

if (lexists("ma")) ma=1

if (lexists("mi")) mi=3

if (lexists("psi")) psi=90

angrad=ang/180.0%*pi

if (opl==1) h(x,y) = min(x,y)*ma; else \
if (opl==2) h(x,y) = max(0,min(x,y)*ma-abs(x-y)*g); else
if (op1==3) h(x,y) = max(0,min(x,y)*(ma*psi-mi*(100-psi))/100.0-abs(x-y)*g); else

hmax (x,y)=h(x,y)+min(m-y,n-x)*ma

bestl(x,y)=h(y,y) # row-by-row

best2(x,y)=h(x,x) # col-by-col

best3(x,y)=h((x+y)/2,(x+y)/2) # diagonal

best4(x,y)=h((y*cos(angrad)+x*sin(angrad))/(cos(angrad)+sin(angrad)),\
(y*cos(angrad) +x*sin(angrad))/(cos(angrad)+sin(angrad))) # ang

best5(x,y)=h(max(x,y) ,max(x,y)) # square

best6(x,y)=h(min(x,y) ,min(x,y)) # anti-square

if (op2==1) best(x,y) = besti(x,y); else \
if (op2==2) best(x,y) best2(x,y); else
if (op2==3) best(x,y) = best3(x,y); else
if (op2==4) best(x,y) = bestd(x,y); else
if (op2==5) best(x,y) = bestb(x,y); else
best(x,y) = best6(x,y);

s

f(x,y)=(hmax(x,y)<=best (x,y))71:0;
splot f(x,y) notitle
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Anexo 111

Artigos decorrentes desta tese

III.1 Artigos completos publicados em peri6édicos inter-
nacionais

e CUDAIlign 2.1 — Capes Qualis CC - A1 (JCR 2,173):
Retrieving Smith-Waterman Alignments with Optimizations for Megabase Biological Se-
quences Using GPU. IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems (TPDS), pp
1009-1021. IEEE, 2013 [35].

e Sistema Multiagentes — Capes Qualis CC - A1 (JCR 1,965):

An agent-based solution for dynamic multi-node wavefront balancing in biological sequence
comparison. Expert Systems with Applications (ESWA), 41(10):4929 — 4938, Elsevier,
2014 [39].

e Arquitetura MASA - (periodico novo, ainda sem JCR):

MASA: a Multi-Platform Architecture for Sequence Aligners with Block Pruning. ACM
Transactions on Parallel Computing (TOPC). ACM, 2015 [40]. Paper aceito, aguardando
publicacdo.

II1.2 Artigos completos publicados em conferéncias in-
ternacionais

e CUDAIlign 2.0 — Capes Qualis CC - Al:

Smith-Waterman Alignment of Huge Sequences with GPU in Linear Space. IEEE
International Parallel & Distributed Processing Symposium (IPDPS), pp 1199-1211.
IEEE, 2011 [34].

e CUDAIlign 3.0 (em ambientes homogéneos) — Capes Qualis CC - Al:

CUDAlign 3.0: Parallel Biological Sequence Comparison in Large GPU Clusters.
IEEE/ACM Symposium on Cluster, Cloud and Grid Computing (CCGrid), pp 160
169, IEEE/ACM, 2014 [36].
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III.3 Artigos resumidos publicados em conferéncias in-
ternacionais

e CUDALlign 3.0 (em ambientes heterogéneos) — Capes Qualis CC - A2:

Fine-grain parallel megabase sequence comparison with multiple heterogeneous
GPUs. Symposium on Principles and Practice of Parallel Programming (PPoPP),
pp 383-384, ACM, 2014 [37].

III.4 Artigos completos submetidos a peridédicos inter-
nacionais (em processo de revisao)

e CUDAIlign 4.0 — Capes Qualis CC - A1 (JCR 2,173)

Genome Wide Alignment in GPU Cluster with Incremental Speculative Traceback.
IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems (TPDS). IEEE, 2015 [3§].

e Revisao Bibliografica — Capes Qualis CC - A1 (JCR 4,043)

Parallel Exact Pairwise Biological Sequence Comparison: Algorithms, Platforms
and Classification. ACM Computing Surveys. ACM, 2015 [43].

III.5 Primeira pagina dos artigos

(em ordem de publica¢ao)
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Smith-Waterman Alignment of Huge Sequences with GPU in Linear Space

Edans Flavius de O. Sandes, Alba Cristina M. A. de Melo
Department of Computer Science
University of Brasilia (UnB)
Brasilia, Brazil
{edans,albamm} @ cic.unb.br

Abstract—Cross-species chromosome alignments can reveal
ancestral relationships and may be used to identify the pe-
culiarities of the species. It is thus an important problem
in Bioinformatics. So far, aligning huge sequences, such as
whole chromosomes, with exact methods has been regarded as
unfeasible, due to huge computing and memory requirements.
However, high performance computing platforms such as GPUs
are being able to change this scenario, making it possible
to obtain the exact result for huge sequences in reasonable
time. In this paper, we propose and evaluate a parallel
algorithm that uses GPUs to align huge sequences, executing
the Smith-Waterman algorithm combined with Myers-Miller,
with linear space complexity. In order to achieve that, we
propose optimizations that are able to reduce significantly the
amount of data processed and that enforce full parallelism
most of the time. Using the GTX 285 Board, our algorithm
was able to produce the optimal alignment between sequences
composed of 33 Millions of Base Pairs (MBP) and 47 MBP in
18.5 hours.

I. INTRODUCTION

In the last decade, genome projects have produced a
huge amount of new biological data. In order to better
understand a newly sequenced organism, biologists compare
its sequence against millions of other sequences, in order
to infer properties. Sequence comparison is, thus, one of
the most important mechanisms in Bioinformatics. One of
the first exact methods to globally compare two sequences
is Needleman-Wunsch (NW) [1]. It is based on dynamic
programming (DP) and has time and space complexity
O(mn), where m and n are the sizes of the sequences. The
NW algorithm was modified by Smith-Waterman (SW) [2]
to deal with local alignments. In SW, a linear gap function
was used. Nevertheless, in the nature, gaps tend to occur
together. For this reason, the affine gap model is often
used, where the penalty for opening a gap is higher than
the penalty for extending it. Gotoh [3] modified the SW
algorithm, without changing time and space complexity, to
include affine gap penalties.

One of the most restrictive characteristics of SW and
its variants is the quadratic space needed to store the DP
matrices. For instance, in order to compare two 30 MBP
sequences, we would need at least 3.6 PB of memory. This
fact was observed by Myers-Miller [4], that proposed the use
of Hirschberg’s algorithm [5] to compute global alignments

1530-2075/11 $26.00 © 2011 IEEE
DOI 10.1109/IPDPS.2011.114

in linear space. The algorithm uses a divide and conquer
technique that recursively splits the DP matrix to obtain the
optimal alignment.

In the last years, Graphics Processing Units (GPUs) have
received a lot of attention because of their TFlops peak
performance and their availability in PC desktops. In the
Bioinformatics research area, there are some implementa-
tions of SW in GPUs [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13], that were
able to obtain the similarity score with very good speedups.
Nevertheless, with the exception of CUDAlign 1.0 [13], all
of them define a maximum size for the query sequence. That
means that two huge sequences cannot be compared in such
implementations.

As far as we know, the only strategies that are able to
retrieve the alignment in GPUs are [6] and [12]. Since
both of them execute in quadratic space, the sizes of the
sequences to be compared is severely restricted.

In this paper, we propose and evaluate CUDAlign 2.0,
a new algorithm using GPU that is able to retrieve the
alignment of huge sequences with the SW algorithm, using
the affine gap model. Our implementation is only bound
to the total available global memory in the GPU and the
available disk space in the desktop. Our algorithm receives
two input sequences and provides the optimal alignment as
output. It runs in 6 stages, where the first three stages are
executed in GPU and the last three stages run in CPU. The
first stage executes SW [2] to retrieve the best score and its
position in the DP matrices, as in CUDAlign 1.0 [13]. Also,
some special rows are saved to disk. The goal of stages 2,
3 and 4 is to retrieve points where the optimal alignment
occurs in special rows/columns, thus creating small sub-
problems. In stage 5, the alignments for each sub-problem
are obtained and concatenated to generate the full alignment.
In stage 6, the alignment can be visualized. The proposed
algorithm was implemented in CUDA and C++ and executed
in the GTX 285 board. With our algorithm, we were able
to retrieve the alignment between the human chromosome
21 and the chimpanzee chromosome 22, with respectively
47 MBP and 33 MBP, in 18.5 hours, using reasonable disk
area and GPU memory.

The rest of this paper is organized as follows. In Section
II, we present the Smith-Waterman and the Myers and Miller
algorithms. In Section III, related work is discussed. Section
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Retrieving Smith-Waterman Alignments with

Optimizations for Megabase Biological
Sequences Using GPU

Edans Flavius de O. Sandes and Alba Cristina M.A. de Melo, Senior Member, IEEE

Abstract—In Genome Projects, biological sequences are aligned thousands of times, in a daily basis. The Smith-Waterman algorithm
is able to retrieve the optimal local alignment with quadratic time and space complexity. So far, aligning huge sequences, such as
whole chromosomes, with the Smith-Waterman algorithm has been regarded as unfeasible, due to huge computing and memory
requirements. However, high-performance computing platforms such as GPUs are making it possible to obtain the optimal result for
huge sequences in reasonable time. In this paper, we propose and evaluate CUDAIlign 2.1, a parallel algorithm that uses GPU to align
huge sequences, executing the Smith-Waterman algorithm combined with Myers-Miller, with linear space complexity. In order to
achieve that, we propose optimizations which are able to reduce significantly the amount of data processed, while enforcing full
parallelism most of the time. Using the NVIDIA GTX 560 Ti board and comparing real DNA sequences that range from 162 KBP
(Thousand Base Pairs) to 59 MBP (Million Base Pairs), we show that CUDAIign 2.1 is scalable. Also, we show that CUDAIlign 2.1 is
able to produce the optimal alignment between the chimpanzee chromosome 22 (33 MBP) and the human chromosome 21 (47 MBP)
in 8.4 hours and the optimal alignment between the chimpanzee chromosome Y (24 MBP) and the human chromosome Y (59 MBP) in

1009

13.1 hours.

Index Terms—Bioinformatics, sequence alignment, parallel algorithms, GPU

1 INTRODUCTION

BIOINFORMATICS is an interdisciplinary field that involves
computer science, biology, mathematics, and statistics
[1]. One of its main goals is to analyze biological sequence
data and genome content in order to obtain the function/
structure of the sequences as well as evolutionary
information.

Once a new biological sequence is discovered, its
functional/structural characteristics must be established.
The first step to achieve this goal is to compare the new
sequence with the sequences that compose genomic
databases, in search of similarities. This comparison is
made thousands of times in a daily basis, all over the world.
Sequence comparison is, therefore, one of the most basic
operations in Bioinformatics. As output, a sequence
comparison operation produces similarity scores and
alignments. The score is a measure of similarity between
the sequences and the alignment highlights the similarities/
differences between the sequences. Both are very useful and
often are used as building blocks for more complex
problems such as multiple sequence alignment and sec-
ondary structure prediction.
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Smith and Waterman (SW) [2] proposed an exact
algorithm that retrieves the optimal score and local
alignment between two sequences. It is based on Dynamic
Programming (DP) and has time and space complexity
O(mn), where m and n are the sizes of the sequences. In SW,
a linear gap function was used. Nevertheless, in the nature,
gaps tend to occur together. For this reason, the affine gap
model is often used, where the penalty for opening a gap is
higher than the penalty for extending it. Gotoh [3] modified
the SW algorithm to include affine gap penalties.

One of the most restrictive characteristics of SW and its
variants is the quadratic space needed to store the DP
matrices. For instance, in order to compare two 33 MBP
(Million Base Pairs) sequences, we would need at least
4.3 PB of memory. This fact was observed by Hirschberg [4],
who proposed a linear space algorithm to compute the
Longest Common Subsequence (LCS). Hirschberg’s algo-
rithm was later modified by Myers and Miller (MM) [5] to
compute global alignments in linear space.

Another restrictive characteristic of the SW algorithm is
that it is usually slow due to its quadratic time complexity.
In order to accelerate the comparison between long
sequences, heuristic tools such as LASTZ [6] and MUMMER
[7] were created. They use seeds (LASTZ) and suffix trees
(MUMMER) to scan the sequences, providing a big picture
of the main differences/similarities between them. On the
other hand, Smith-Waterman provides the optimal local
alignment, where the regions of differences/similarities are
much more accurate, as well as the gapped regions that
represent inclusion/deletion of bases. Therefore, we claim
that both kinds of tools should be used in a complementary
way: first, MUMMER or LASTZ would be executed and

Published by the IEEE Computer Society
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Abstract—This paper proposes and evaluates a parallel
strategy to execute the exact Smith-Waterman (SW) biological
sequence comparison algorithm for huge DNA sequences in
multi-GPU platforms. In our strategy, the computation of a
single huge SW matrix is spread over multiple GPUs, which
communicate border elements to the neighbour, using a circular
buffer mechanism. We also provide a method to predict the
execution time and speedup of a comparison, given the number
of the GPUs and the sizes of the sequences. The results obtained
with a large multi-GPU environment show that our solution
is scalable when varying the sizes of the sequences and/or the
number of GPUs and that our prediction method is accurate.
With our proposal, we were able to compare the largest human
chromosome with its homologous chimpanzee chromosome
(249 Millions of Base Pairs (MBP) x 228 MBP) using 64 GPUs,
achieving 1.7 TCUPS (Tera Cells Updated per Second). As far
as we know, this is the largest comparison ever done using the
Smith-Waterman algorithm.

I. INTRODUCTION

In comparative genomics, biologists need to compare
their sequences against other organisms in order to infer
functional and structural properties. Sequence comparison is,
therefore, one of the most basic operations in Bioinformatics
[1], usually solved using heuristic methods due to the
excessive execution times of their exact counterparts.

The exact algorithm to execute pairwise comparisons is
the one proposed by Smith-Waterman (SW) [2], which is
based on Dynamic Programming (DP), with quadratic time
and space complexities. The SW algorithm is normally
executed to compare (a) two DNA sequences or (b) a
protein sequence (query sequence) to a genomic database,
which is composed of several protein sequences. Both cases
have been parallelized in the literature. In the first case,
a single SW matrix is calculated and all the Processing
Elements (PEs) participate in this calculation (fine-grained
computation). Since there are data dependencies, neighbour
PEs communicate in order to exchange border elements. For
Megabase DNA sequences, the algorithm calculates a huge
matrix with several Petabytes. In the second case, multiple
small SW matrices are calculated usually without communi-
cation between the PEs (coarse-grained computation). With
the current genomic databases, often hundreds of thousands
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SW matrices are calculated in a single query X database
comparison.

GPUs (Graphics Processing Units) are highly parallel
architectures which execute data parallel problems usually
much faster than a general-purpose processor. For this rea-
son, they have been considered to accelerate SW, with many
versions already available, executing on a single GPU [3—
7]. More recently, several approaches have been proposed to
execute SW in multiple GPUs [8-12].

Very few GPU strategies [3, 12] allow the comparison
of Megabase sequences longer than 10 Million Base Pairs
(MBP). SW# [12] is able to use 2 GPUs in a single
Megabase comparison to calculate the Myers-Miller [13]
linear space variant of SW. CUDAlign [3] executes in a
single GPU and obtains the alignment of Megabase se-
quences with a combined SW and Myers-Miller strategy.
When compared to SW# (1 GPU), CUDAlign (1 GPU)
presents better execution times for huge sequences [12].

In this paper, we propose and evaluate CUDAlign 3.0,
an evolution of CUDAlign 2.1 [3] which executes the first
stage of the SW algorithm in a fine-grained parallel way,
comparing Megabase DNA sequences in multiple GPUs. In
CUDAlign 3.0, we faced the challenge of distributing the
computation of a huge DP matrix among several GPUs, with
low impact on the performance. In the proposed strategy,
GPUs are logically arranged in a linear way so that each
GPU calculates a subset of columns of the SW matrix,
sending the border column elements to the next GPU.

Due to the data dependencies of the SW recurrence
relation, a slowdown in the communication between any 2
GPUs will slowdown the whole matrix computation [14].
To tackle this problem, we decided that computation must
be overlapped with communication, so asynchronous CPU
threads will send/receive data to/from neighbor GPUs while
the GPU continues computing.

Sequence comparisons that deal with Megabase sequences
can take hours or even days to complete. In this scenario,
we developed a method to predict the execution time and
speedup of a comparison, given the number of the GPUs
and the sizes of the sequences.

CUDAlign 3.0 was implemented in CUDA, C++ and
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Abstract

This paper proposes and evaluates a parallel strategy to
execute the exact Smith-Waterman (SW) algorithm for
megabase DNA sequences in heterogeneous multi-GPU
platforms. In our strategy, the computation of a single huge
SW matrix is spread over multiple GPUs, which commu-
nicate border elements to the neighbour, using a circular
buffer mechanism that hides the communication overhead.
We compared 4 pairs of human-chimpanzee homologous
chromosomes using 2 different GPU environments, obtain-
ing a performance of up to 140.36 GCUPS (Billion of cells
processed per second) with 3 heterogeneous GPUS.

Categories and Subject Descriptors D.1.3 [Programming
Techniques]: Concurrent Programming; 1.3 [Life and Med-
ical Sciences]: Biology and Genetics

Keywords
Waterman;

GPU; Biological Sequence Comparison; Smith-

1.

Smith-Waterman (SW) [4] is an exact algorithm based on
the longest common subsequence (LCS) concept, that uses
dynamic programming to find local alignments between two
sequences. SW is very accurate but it needs a lot of compu-
tational resources. GPUs (Graphics Processing Units) have
been considered to accelerate SW, but very few GPU strate-
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gies [1, 3] allow the comparison of Megabase sequences
longer than 10 Million Base Pairs (MBP). SW#[1] uses 2
GPUs to execute a Myers-Miller [2] linear space variant of
SW. CUDALlign [3] uses a single GPU to execute a com-
bined strategy with SW and Myers-Miller. When compared
to SWH#(1 GPU), CUDAlign (1 GPU) presents better execu-
tion times for huge sequences [1].

In this work, we modified the most computational inten-
sive stage of CUDALlign, parallelizing the computation of
a single huge DP matrix among heterogeneous GPUs in a
fine-grained way. In the proposed strategy, GPUs are logi-
cally arranged in a linear way so that each GPU calculates
a subset of columns of the SW matrix, sending the border
column elements to the next GPU. Experimental results col-
lected in 2 different environments show performance of up
to 140 GCUPS (Billion of cells processed per second) using
3 heterogeneous GPUS. With this performance, we are able
to compare real megabase sequences in reasonable time.

2. Proposed Multi-GPU Strategy

We modified the first stage of CUDAlign [3] to parallelize
computation of a single huge DP matrix among many het-
erogeneous GPUs. The parallelization is done using a multi-
GPU wavefront method, where the GPUs are logically ar-
ranged in a linear way, i.e, the first GPU is connected to the
second, the second to the third and so on. Each GPU com-
putes a range of columns of the DP matrix and the GPUs
transfer the cells of their last column to the next GPU. In
a scenario composed of heterogeneous GPUs, assigning the
same number of columns to all GPUs is not a good choice.
In this case, the slowest GPU would determine the process-
ing rate of the whole wavefront. To avoid this, we statically
distribute the columns proportionally to the computational
power of each GPU. This distribution can be obtained from
sequence comparison benchmarks that determine each GPU
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Many parallel and distributed strategies were created to reduce the execution time of bioinformatics
algorithms. One well-known bioinformatics algorithm is the Smith-Waterman, that may be parallelized
using the wavefront method. When the wavefront is distributed across many heterogeneous nodes, it
must be balanced to create a synchronous data flow. This is a very challenging problem if the nodes have
variable computational power. This paper presents an agent-based solution for parallel biological
sequence comparison applications that use the multi-node wavefront method. In our approach, autono-
mous agents are able to identify unbalanced computations and dynamically rebalance the load among
the nodes. Two strategies were developed to the balancer agent in order to identify if the computations
are balanced, one using global information and other using only local information. The global strategy
demands a huge amount of data transfers, incurring in more communication, whereas the local strategy
can decide about the balancing status using only local information. The results show that the balancing
gains of strategies are very close. Thus, the local strategy is preferred, since it can be implemented in real
wavefront balancers with almost the same benefits as the global strategy.

© 2014 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

Bioinformatics is an interdisciplinary field that involves com-
puter science, biology, mathematics and statistics (Mount, 2004).
One of its main goals is to analyze biological sequence data and
genome content in order to obtain the function/structure of the se-
quences as well as evolutionary information. Once a new biological
sequence is discovered, its functional and structural characteristics
must be established. The first step to achieve this goal is to com-
pare the new sequence with the sequences with known character-
istics, in search of similarities. This comparison is made thousands
of times in a daily basis, all over the world. Sequence comparison
is, therefore, one of the most basic and important operations in
bioinformatics.

In order to cope with the sequence comparison computational
challenge, Smith and Waterman (1981 ) proposed an exact algorithm
to compare two sequences, retrieving the optimal score and align-
ment between two sequences. The Smith-Waterman algorithm
(SW) is based on dynamic programming with time and space
complexity O(mn), where m and n are the sequence sizes. In the lit-
erature, there are two types of Smith—-Waterman computations:

* Corresponding author. Tel.: +55 6182976665; fax: +55 6131073661.
E-mail addresses: ghedini@cic.unb.br, celiaghedini@gmail.com (C. Ghedini Ralha).
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fine-grained and coarse-grained. The coarse-grained computation
is usually applied to protein search and, in this case, one protein se-
quence (query sequence) is compared to a genomic database, which
is composed of several protein sequences. The protein sequences are
small, composed of thousands of characters. Therefore, several small
SW matrices are computed. In the fine-grained approach, two DNA
sequences are usually compared. DNA sequences can be very big,
with hundreds of millions of characters. In this case, a single huge
SW matrix is computed, with hundreds of Terabytes or even Peta-
bytes, taking several hours or even days to complete. The multi-node
wavefront method is employed for fine-grained comparisons.
Many efforts have been made to reduce the execution time of
biological sequence comparison applications. Parallel versions for
Smith-Waterman were created for clusters, FPGAs and GPUs. Even
though the FPGA designs are highly parallel and fine-grained, they
execute in one single FPGA processor element (Yamaguchi, Tsoi, &
Luk, 2011; Zhou, Dou, & Xia, 2012). The approaches that execute in
multiple processing elements are either fine-grained using clusters
(Sathe & Shrimankar, 2013; Boukerche, Batista, de Melo, Scarel,
& de Souza, 2012) and GPUs (Sandes, Miranda, Melo, Martorell, &
Ayguade, 2014), or coarse-grained using GPUs (Liu, Wirawan, &
Schmidt, 2013; Ino, Munekawa, & Hagihara, 2012). The fine-
grained multi-node approaches in the literature target dedicated
environments and distribute statically the multi-node wavefront
calculations either evenly, since they execute in homogeneous
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Biological sequence alignment is a very popular application in Bioinformatics used routinely worldwide.
Many implementations of biological sequence alignment algorithms have been proposed for multicores,
GPUs, FPGAs and CellBEs. These implementations are platform-specific and porting them to other sys-
tems requires considerable programming effort. This paper proposes and evaluates MASA, a flexible and
customizable software architecture that enables the execution of biological sequence alignment applications
with three variants (local, global and semi-global) in multiple hardware/software platforms with block prun-
ing, which is able to reduce significantly the amount of data processed. To attain our flexibility goals, we
also propose a generic version of block pruning and developed multiple parallelization strategies as build-
ing blocks, including a new asynchronous dataflow based parallelization, which may be combined to imple-
ment efficient aligners in different platforms. We provide four MASA aligner implementations for multicores
(OmpSs and OpenMP), GPU (CUDA) and Intel Phi (OpenMP), showing that MASA is very flexible. The eval-
uation of our generic block pruning strategy shows that it significantly outperforms the previously proposed
block pruning, being able to prune up to 66.5% of the cells when using the new dataflow based parallelization
strategy.

Categories and Subject Descriptors: D.1.3 [Programming Techniques]: Parallel Programming

Additional Key Words and Phrases: Biological Sequence Alignment, Parallel Algorithms, GPU, multicores,
Intel Phi

1. INTRODUCTION

The astonishing evolution of DNA sequencing techniques is producing an overwhelm-
ing number of new biological sequence data to be analyzed. Also, the number of labo-
ratories that are analyzing the sequences is quickly increasing. To cope with this, Life
Sciences laboratories are facing the challenge of producing accurate results in a very
short time.

Once a new biological sequence is produced, its functional/structural characteristics
must be established. In order to do that, the newly discovered sequences are compared
against other sequences, looking for similarities. This is done in a daily basis, all over
the world.

Biological sequence comparison is, therefore, a very important operation in Bioin-
formatics [Mount 2004]. It produces (a) a score, indicating the similarity between the
sequences and, optionally, (b) an alignment, which highlights the regions of similari-
ties/differences between the sequences.

Biological sequences can be DNA, RNA or protein sequences. Protein and RNA se-
quences are rather small and their sizes range from hundreds to tens of thousands
of residues (amino acids and nucleotide bases, respectively). On the other hand, DNA
sequences can be very long, often composed of Millions of base pairs (Mbp).

There are three types of comparisons: (a) global, where all the characters of the
sequences belong to the alignment; (b) local, where a subset of the characters belongs
to the alignment and (c) semi-global, where the head/tail of the sequences is discarded.
Depending on the analysis, the biologists may choose among the types of the sequences

ACM Transactions on Parallel Computing, Vol. V, No. N, Article A, Publication date: January YYYY.
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Abstract—This paper proposes and evaluates CUDAIign 4.0, a parallel strategy to obtain the optimal alignment of huge DNA
sequences in multi-GPU platforms, using the exact Smith-Waterman (SW) algorithm. In the first phase of CUDAlign 4.0, a huge
Dynamic Programming (DP) matrix is computed by multiple GPUs, which asynchronously communicate border elements to the right
neighbor in order to find the optimal score. After that, the traceback phase of SW is executed. The efficient parallelization of the
traceback phase is very challenging because of the high amount of data dependency, which particularly impacts the performance and
limits the application scalability. In order to obtain a multi-GPU highly parallel traceback phase, we propose and evaluate a new parallel
traceback algorithm called Incremental Speculative Traceback (IST), which pipelines the traceback phase, speculating incrementally
over the values calculated so far, producing results in advance. With CUDAlign 4.0, we were able to calculate SW matrices with up
to 60 Peta cells, obtaining the optimal local alignments of all Human and Chimpanzee homologous chromosomes, whose sizes range
from 26 Millions of Base Pairs (MBP) up to 249 MBP. As far as we know, this is the first time such genome wide comparison was made
with the SW exact method. We also show that the IST algorithm is able to reduce the traceback time from 2.15x up to 21.03x, when
compared with the baseline traceback algorithm. The human x chimpanzee chromosome 5 comparison (180 MBP x 183 MBP) attained
10.35 TCUPS (Tera Cells Updated per Second) using 384 GPUs. In this case, CUDAlign 4.0 was able to produce the optimal alignment
in 53 minutes and 7 seconds, with a speculation hit ratio of 98.2%.

Index Terms—Bioinformatics, sequence alignment, parallel algorithms, GPU
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INTRODUCTION

several Petabytes is computed. In the second case, mul-

In comparative genomics, biologists need to compare
sequences of organisms in order to infer functional and
structural properties. Sequence comparison is, therefore,
one of the most basic operations in Bioinformatics [1],
usually solved using heuristic methods due to the ex-
cessive computation demands of the exact methods.
The Smith-Waterman (SW) [2] is an exact algorithm
to compute pairwise comparisons. It is based on Dy-
namic Programming (DP) and has quadratic time and
space complexities. The SW algorithm is divided in two
phases, where the first phase is responsible to calculate
a DP matrix in order to obtain the optimal score be-
tween the sequences and the second phase (traceback)
obtains the optimal alignment. SW is usually executed
to compare (a) two DNA sequences or (b) a protein
sequence (query sequence) to a genomic database with
several protein sequences. Both approaches have been
parallelized in the literature. In the first case, a single
SW matrix is calculated and all the Processing Elements
(PEs) cooperate in this calculation, and PEs communicate
to exchange border elements (fine-grained computation).
For Megabase DNA sequences, a huge DP matrix with

e E. Sandes, G. Teodoro, and A. Melo are with the Department of Computer
Science, University of Brasilia, Brasilia, DF, Brazil.
E-mail: {edans,teodoro,albammj@cic.unb.br

o G. Miranda, X. Martorell, E. Ayguade are with the Barcelona Supercom-
puting Center.
Email: {guillermo.miranda, xavier.martorell, eduard.ayguadej@bsc.es

tiple small SW matrices are calculated usually without
communication between the PEs (coarse-grained com-
putation). With the current genomic databases, often
hundreds of thousands SW matrices are calculated in a
single query x database comparison.

GPUs (Graphics Processing Units) are highly parallel
architectures that may execute data parallel problems
much faster than a general-purpose processor. A number
of works have already examined the use of GPUs to
accelerate SW computation to obtain the optimal score.
Some of them use only one GPU [3, 4, 5, 6, 7, §],
whereas several approaches have been recently proposed
to execute SW in multiple GPUs [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15].

Very few strategies [16, 4, 5, 15] are able to produce the
optimal alignment of Megabase sequences longer than
1 Million Base Pairs (MBP). These strategies use linear
space memory techniques to obtain the alignment with
a reasonable amount of memory. As far as we know,
there are no implementations of SW that presented the
full optimal alignment between sequences longer than
60 MBP.

CUDAlign is a parallel application that is able to exe-
cute the SW algorithm in GPU for huge DNA sequences
and it has evolved to many versions with incremental
optimizations [3, 4, 5, 9, 10]. CUDAIlign 2.1 [5] was able
to obtain the alignment of sequences up to 33MBP in
single GPU. In [5], the first phase of SW is executed with
the wavefront method combined with a new strategy
called block pruning optimization and the second phase
of SW executes a modified Myers-Miller algorithm [17]
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Many Bioinformatics applications, such as exact pairwise biological sequence comparison, demand a great
quantity of computing resources and, therefore, are excellent candidates to run in high performance com-
puting (HPC) platforms. In the last two decades, a large number of HPC-based solutions were proposed for
this problem that run in different platforms, targeting different types of comparisons with slightly differ-
ent algorithms, making very difficult the comparative analysis of these approaches. This paper proposes a
classification of parallel exact pairwise sequence comparison solutions in order to highlight their main char-
acteristics in a unified way. Then, we discuss several HPC-based solutions, including clusters of multicores
and accelerators such as CellBEs (Cell Broadband Engines), FPGAs (Field Programmable Gate Arrays),
GPUs (Graphics Processing Units) and Intel Xeon Phi as well as hybrid solutions, which combine two or
more platforms, providing the actual landscape of the main proposals in this area. Finally, we present open
questions and perspectives in this research field.

Categories and Subject Descriptors: D.1.3 [Programming Techniques]: Parallel Programming

Additional Key Words and Phrases: parallel algorithms, biological sequence comparison, FPGA, GPU, mul-
ticores, CellBE, Intel Phi

1. INTRODUCTION

In the last decades, we have observed huge advancements in Genetics. Nowadays,
there are several genomic databases, publicly accessible through the internet, which
contain the biological sequences of a myriad of organisms, including the human. The
analysis of the contents of these sequences can lead to important discovers concerning
the identification of genes that can cause diseases, the identification of regions that can
be used to silence genes and the determination of evolutionary events, among others
[Mount 2004]. The fantastic advancements that we are witnessing today and that we
will surely witness in the next decades would not have occurred without Bioinformatics
tools. These tools use automated search procedures to unveil the structure/function of
the recently discovered sequences.

Pairwise Biological Sequence Comparison aims to compare two sequences, in search
of similarities, and it is a crucial operation in many Bioinformatics tools. In the present
days, pairwise comparisons are executed thousands of times every day, in research and
industrial projects in all continents.

The most widely used exact algorithms to compare two sequences of sizes n and
m, respectively, are edit distance [Levenshtein 1966], NW [Needleman and Wunsch
1970], SW [Smith and Waterman 1981], Gotoh [Gotoh 1982] and MM [Myers and
Miller 1988]. All these algorithms use dynamic programming and execute in quadratic
time (O(nm)). Since the genomic databases are growing in an exponential rate and
DNA sequences can have thousands of millions of Base Pairs (BP), executing exact
algorithms can take days or even weeks. For this reason, the BLAST [Altschul et al.
1990] heuristic algorithm was proposed, among others. Even though results are ob-
tained quickly with these algorithms, they do not aim to obtain the optimal result. In
the present paper, we discuss exact pairwise sequence comparison algorithms, which
produce the optimal result.

In the last decades, there have been huge advancements in the area of High Per-
formance Computing (HPC). Due to technological achievements and sophisticated
component design, many computers nowadays are able to attain Teraflops (Trillions

ACM Computing Surveys, Vol. 99, No. 99, Article 99, Publication date: Month 2015.



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Agradecimentos
	Abstract
	Resumo
	Introdução
	Alinhamento de Sequências
	Motivação
	Objetivos
	Contribuições
	Sumário da tese

	I Background/Contextualização
	Comparação de Sequências Biológicas
	Definições
	Definições Constantes na Literatura
	Definições Propostas nesta tese

	Algoritmos Exatos
	Needleman-Wunsch (NW)
	Smith-Waterman (SW)
	Gotoh
	Alinhamento Semi-Global Ótimo
	Myers e Miller (MM)
	FastLSA
	Fickett
	Chao-Pearson-Miller


	Arquiteturas de Unidades de Processamento Gráfico (GPUs)
	Evolução das Placas Gráficas
	CUDA
	Componentes de Hardware
	Linhas de Produtos da NVIDIA
	Componentes de Software
	Programação em CUDA


	Comparação Paralela de Sequências Biológicas
	Estratégias de Paralelização
	Paralelismo Coarse-grained
	Paralelismo Fine-grained
	Métrica de desempenho (CUPS)

	Soluções em CPU (SIMD)
	SWMMX (Rognes e Seeberg)
	StripSW (Farrar)
	SWIPE (Rognes)
	Parallel-LTDP (Maleki)

	Soluções em GPU
	DASW (Y. Liu et al.)
	GPU-SW (W. Liu et al.)
	SWCuda (Manavsky e Valle)
	LR-SW (L. Ligowski et al.)
	CUDA-SSCA (A. Khajeh-Saeed et al.)
	CudaSW++ (Y. Liu et al.)
	CUDAlign 1.0 (Sandes et al.)
	FGCS (Ino et al.)
	SW# (Korpar e Sikic)
	GSWABE (Liu e Schmidt)

	Soluções em outras plataformas
	CBESW - Cell BE (A. Wirawan)
	PP-Cell - Cell BE (A. Sarje)
	NoC-SW - Asic (Sarkar)
	SW-Rivyera - FPGA (L. Wienbrandt)
	XSW (Wang et al.)
	SWAPHI-LS (Liu et al.)

	Comparação dos artigos

	Visão Geral do CUDAlign 1.0
	Técnicas de Paralelismo
	Paralelismo externo
	Paralelismo interno

	Estruturas em memória
	Otimizações
	Delegação de Células
	Divisão de Fases

	Previsão de desempenho


	II Contribuições
	CUDAlign 2.0: Obtenção de alinhamentos longos em uma GPU
	Projeto do CUDAlign 2.0
	Estágio 1 - Obtenção do Escore Ótimo
	Estágio 2 - Traceback Parcial
	Estágio 3 - Divisão de Partições
	Estágio 4 - Myers-Miller otimizado
	Estágio 5 - Obtenção do alinhamento completo
	Estágio 6 - Visualização

	Resultados Experimentais
	Conclusão do Capítulo

	CUDAlign 2.1: Obtenção de alinhamentos em uma GPU com descarte de blocos
	Otimização Block Pruning
	Definições
	Procedimento de Pruning
	Teoremas

	Resultados Experimentais
	Conclusão do Capítulo

	Formalização e Generalização do Descarte de Blocos (Pruning)
	Trabalhos relacionados
	Definições
	Diferença de valores entre células da matriz
	Limites das diferenças entre células conectadas ()
	Limites das diferenças entre células quaisquer ()
	Outras equações de recorrência
	Escore derivado de uma célula (Hmaxi,j e Hmini,j)

	Método de Pruning
	Definições
	Algoritmos de Pruning
	Block Pruning

	Método de Avaliação Teórica
	Eficácia do método de Pruning
	Análise das fórmulas de eficácia de pruning

	Simulação do Pruning
	Formas de processamento da matriz
	Ângulos de processamento da Matriz
	Similaridade entre as sequências
	Penalidade de Gaps
	Sequências de tamanhos diferentes

	Conclusão do Capítulo

	CUDAlign 3.0: Comparação de sequências em Múltiplas GPUs
	Arquitetura Multi-GPU
	Buffers de Comunicação
	Método de Previsão de desempenho
	Resultados Experimentais
	Tempos de Execução e GCUPS
	Comparação do Cromossomo 1
	Overhead de comunicação
	Previsão de Desempenho
	Speedups obtidos

	Conclusão do Capítulo

	CUDAlign 4.0: Obtenção de alinhamentos em múltiplas GPUs
	Estratégia Multi-GPU para o Estágio 1
	Traceback em Múltiplas GPUs
	Pipelined Traceback (PT) - Estratégia de baseline
	Incremental Speculative Traceback (IST)

	Resultados Experimentais
	Sequências utilizadas nos testes
	Desempenho do Pipelined Traceback
	Impacto do Incremental Speculative Traceback
	Efeitos das características do alinhamento no IST
	Análise do uso do Buffer (Estágio 1)

	Conclusão do Capítulo

	Balanceamento de Wavefront em Múltiplas GPUs
	Projeto do Sistema Multiagentes
	Métricas de Execução
	Métricas de Balanceamento Global
	Métricas de Balanceamento Local
	Pesos de Balanceamento
	Negociação de Balanceamento

	Resultados Experimentais
	Gráfico de Balanceamento
	Wavefront multinodo estático
	Balanceamento dinâmico no Wavefront multinodo

	Conclusão do Capítulo

	Multi-platform Architecture for Sequence Aligners (MASA)
	Análise do Código do CUDAlign
	Arquitetura MASA
	MASA-API
	Criação de uma extensão MASA
	Extensões MASA
	MASA-OpenMP/CPU
	MASA-OpenMP/Phi
	MASA-OmpSs/CPU
	MASA-CUDAlign

	Resultados Experimentais
	Sequências utilizadas nos testes
	Tempo de execução para alinhamentos locais
	Resultados de pruning para perfect match
	Tempo de execução para alinhamentos globais e semiglobais
	Resultados dos alinhamentos

	Conclusão do Capítulo


	III Conclusão
	Conclusões e Trabalhos Futuros
	Resultados Obtidos
	Trabalhos Futuros
	Referências

	Referências
	Repositórios com o código fonte do MASA
	Script de simulação do Block Pruning (Gnuplot)
	Artigos decorrentes desta tese
	Artigos completos publicados em periódicos internacionais
	Artigos completos publicados em conferências internacionais
	Artigos resumidos publicados em conferências internacionais
	Artigos completos submetidos a periódicos internacionais (em revisão)
	Primeira página dos artigos



