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Resumo

No estudo da evolugao dos organismos, ou das fungoes biologicas das
moléculas, é comum a comparacao entre diferentes organismos, ou molécu-
las, onde, em geral, essas moléculas sao DNA, RNA ou proteinas, que sao
facilmente representadas por sequéncias de caracteres. A analise dessas
varias sequéncias é um problema que necessita de muito tempo para ser re-
alizada. Visando diminuir esse tempo sao desenvolvidos métodos utilizando
programagao paralela com granulosidade hibrida, sendo essa paralelizacao
necessaria para tratar varias sequéncias com mais de 1000 caracteres.

Neste trabalho estudamos o alinhamento de varias sequéncias e imple-
mentamos um algoritmo paralelo para este problema e comparamos o desem-
penho com o algoritmo sequencial utilizado pelo ClustalW, obtendo speedups
que variam entre 61 e 8200, e com o algoritmo paralelo utilizado pelo Clustal W-
MPI; obtendo speedups que variam entre 44 e 280, quando temos muitas se-
quéncias de tamanho pequeno e quando temos um ntumero consideravel de
sequéncias de tamanho grande, respectivamente, em ambas as comparagoes.

Palavras-chave: Alinhamento de Vérias Sequéncias, ClustalW, MPI, CUDA.
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Abstract

In the study of evolution and biological functions of molecules is com-
mon to compare different organisms or molecules, where, in general, these
molecules are DNA, RNA or proteins that are easily represented by sequences
of characters. The analysis of these sequences, either in pairs or in multiple
sequences, is a problem that needs much time to be performed. And, aim-
ing to reduce that time, parallel programming methods are developed, using
hybrid granularity, and this parallelization is required to treat sequences in
pratical scales.

We have studied the multiple sequence alignment and implemented a
parallel algorithm for this problem and we have compared the performance
with the sequential algorithm used by the ClustalW, obtaining speedups be-
tween 61 and 8200, and with the parallel algorithm ClustalW-MPI, obtaining
speedups between 44 and 280, when we have many small sequences and when
we have few sequences with big size.

Keywords: Multiple Sequence Alignment, ClustalW, MPI, CUDA.
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Capitulo 1

Introducao

No estudo da evolucao dos organismos, ou das fungoes bioldgicas das
moléculas, é comum a comparacao entre diferentes organismos, ou molécu-
las, onde, em geral, essas moléculas sao DNA, RNA ou proteinas, que sao
facilmente representadas por sequéncias de caracteres. O Alinhamento de
Sequéncias é o problema de alinhar sequéncias de caracteres representando
DNA, RNA ou aminoéacidos (ou fragmento destes) de forma a emparelhar
tantos caracteres quanto possiveis de cada sequéncia. Dado um esquema
para avaliar pares de caracteres e possiveis gaps, que sao espacos inseridos
nas sequéncias, o problema consiste em atribuir gaps em cada sequéncia de
forma a maximizar ou minimizar a pontuacao geral do alinhamento.

O principal proposito do Alinhamento de Sequéncias é inferir homologia
entre sequéncias, ou seja, verificar se as sequéncias possuem um ancestral
comum [dS08]. Entre outras aplicagdes para o problema podemos citar: en-
contrar padroes de diagnoésticos para caracterizar familias de proteinas, predi-
zer estruturas secundarias de RNA ou proteinas, detectar similaridade entre
novas sequéncias e familias ja conhecidas de sequéncias e ajudar na analise
evolucionaria [THG94]. Quando temos duas sequéncias a serem alinhadas
temos solucgoes eficientes baseadas no paradigma de programacao dinamica.
Entretanto, o alinhamento de véarias sequéncias é um problema NP-dificil
com algoritmos de aproximagao sendo usados nesta tarefa [DE06]. Ou seja,
buscamos uma solugao proxima da 6tima, nao exatamente a 6tima, com al-
goritmos mais rapidos, geralmente aproveitando-se do fato de que sequéncias
homologas sao relacionadas evolutivamente.

Dado que sequéncias genémicas podem ter milhares de bases nitrogenadas
e aminoacidos e que a quantidade de sequéncias também pode chegar na



casa de milhares, os algoritmos de aproximagao ainda exigem um dispéndio
de tempo consideravel, dias ou semanas dependendo do caso, para obtermos
um alinhamento perto do 6timo. Neste sentido, uma maneira natural de re-
duzir o tempo de busca da solugao é utilizar versoes paralelas dos algoritmos.
Essas solugoes podem ser comparadas pela granulosidade, arquitetura alvo
e modelo de paralelizagao utilizado [LSMO09]. Solugbes com granulosidade
grossa sao desenvolvidas para arquiteturas com memoria distribuida, cluster
e multiprocessadores simétricos (SMP), enquanto que, solu¢oes com granu-
losidade fina, focam em processadores com multiplos niicleos e aceleradores,
tais como threads, FPGAs e GPUs. Além desses dois tipos, ainda temos as
solugoes com granulosidade hibrida que sao desenvolvidas usando métodos
da granulosidade grossa para a comunicacao entre GPUs, ou entre threads.

O objetivo desta dissertacao é apresentar uma solugao que paraleliza to-
dos os estagios do algoritmo ClustalW-MPI com granulosidade hibrida, o
que nao temos na literatura, para o alinhamento global de varias sequéncias
utilizando um cluster de GPUs.

Para tal, devemos revisar alguns conceitos e algoritmos que serao utiliza-
dos. Na Secao 1.1, temos as defini¢oes para alfabetos, simbolos, sequéncias e
alinhamentos que utilizaremos no texto. O alinhamento de pares de sequén-
cias e a sua solugao por programacao dindmica é apresentado no Capitulo 2
e a sua versao para varias sequéncias ¢ apresentado no Capitulo 3, onde
temos uma outra versao que utiliza heuristica para resolver o problema. No
Capitulo 4, temos as defini¢oes dos modelos computacionais BSP e CGM,
da interface MPI e da arquitetura CUDA. O Capitulo 5 mostra duas im-
plementagoes paralelas de um mesmo algoritmo para alinhamento de varias
sequéncias e o Capitulo 6 mostra a nossa implementacao hibrida utilizando
MPI e CUDA para o problema do alinhamento de vérias sequéncias. No
Capitulo 7 temos os resultados obtidos pela implementacao e no Capitulo 8
apresentamos a conclusao da dissertacao.

1.1 Definicoes

Para definirmos formalmente alinhamentos de pares de sequéncias, ou
de varias sequéncias, temos que fazer algumas defini¢oes para estabelecer
a linguagem utilizada e fixar notagoes, utilizando como base as referén-

cias: [SM97, dB03, Loul0, Sil03, dS08|.



1.1.1 Alfabetos, Simbolos e Sequéncias

De uma forma geral, sequéncia é uma sucessao ordenada de caracteres,
ou simbolos, de um alfabeto, que é conjunto finito e nao vazio de simbo-
los. Quando falamos de alinhamentos de sequéncias genomicas, o alfabeto
Y] é correspondente as bases nitrogenadas presentes em sequéncias de DNA,
ou seja, X = {4, C, G, T}. Um elemento ¢ € ¥ é chamado de sim-
bolo, ou caractere, e uma sequéncia s sobre o alfabeto ¥ é uma sequéncia

s = (o3, 09, ..., 0,) € X" onde n > 0 é um inteiro. Por conveniéncia,
denotaremos s por o;, 09, ..., 0,. Se § = 07, O3, ..., 0p, denotamos o
comprimento de s por |s| = n.

Uma subsequéncia s’ de s é uma sequéncia s’ = o;;, 049, ..., Oiym €I
que {i;, 2, ..., im} C{L, 2, ..., n}ei; < iy < ... < iy. Nesse caso,

também dizemos que s é uma super sequéncia de s’. E importante observar
que, enquanto um segmento de s ¢ uma série de caracteres consecutivos de s,
uma subsequéncia pode ser constituida de caracteres que nao necessariamente
estejam consecutivos em s.

Se 3 é um alfabeto tal que |, ¢ X, denotamos o alfabeto ¥’ = ¥ U {}.
O simbolo |, é tratado como especial e é denominado caractere branco ou
espacgo.

1.1.2 Alinhamentos

Sejam A = a;as...a, e B = b;by...b,, duas sequéncias sobre o mesmo
alfabeto X, com |A| = n e |B] = m. Para alinhar as duas sequéncias in-
serimos espagos nas duas sequéncias de tal forma que, ao final, possuam o
mesmo comprimento. Um alinhamento entre A e B é um emparelhamento
de simbolos a C A e b C B sujeito a restricao de que se linhas sao tragadas
entre os simbolos emparelhados, as linhas nao podem se interceptar. Um al-
inhamento mostra a similaridade entre duas sequéncias onde a similaridade
¢ uma medida do quanto as sequéncias sao parecidas, ou seja, refere-se a
porcentagem de bases nitrogenadas idénticas. O que buscamos é um alin-
hamento com similaridade méaxima. Formalmente, sejam s e t sequéncias
sobre um alfabeto >’ = X U {_}, com |s| = n e [t| = m. Um alinhamento
A de s e t é uma matriz A de dimensées 2 X n, onde n > max{n;,ny}, com
entradas de Y tal que a linha A; do alinhamento A contém a sequéncia s
com possiveis espacos inseridos entre os caracteres de s e a linha As contém a
sequéncia t com possiveis espagos inseridos entre os caracteres de t. Dizemos



que dois caracteres s;[i] e so[j] estao alinhados em A se s;[i| e s2[j] estdo na
mesma coluna de A.

O alinhamento de varias sequéncias é uma generalizagao do alinhamento
de pares de sequéncia, onde temos varias sequéncias que devem ser ali-
nhadas por inser¢ao de espagos nas sequéncias até que todas tenham o mesmo
tamanho. Formalmente, sejam k um inteiro positivo e s;, Sa, ..., S sequén-
cias sobre um alfabeto ¥’ = XU{_}, com |s;| = n;, parai = 1, 2, ..., k. Um
alinhamento A de s;, s, ..., s; € uma matriz A = (A4;;) de dimensdes k x n,
onde n > max{n;}, onde i > ¢ > k,com entradas de >’ tal que, para cada 1,

existe um conjunto J; = {ji, 72, ..., Jn, } € {1,2,...,n}, com j; < jo < ... <
Jnis tal que Ay, Ay, ..o, Ayj, = s; e paratodo j € {1,2,...,n} — J;, temos

1.1.3 Pontuacao

Existem varias formas para se avaliar o alinhamento entre duas sequén-
cias. O método mais comum, simples e que serd utilizado neste texto é
denominado de distancia de edigao, que avalia o custo de fazer insergoes e
remocoes nas sequéncias, e serd melhor explicada na Se¢ao 1.1.3. Uma alter-
nativa de avaliar duas sequéncias é através da medida de similaridade. Nessa
abordagem, o interesse estd no melhor alinhamento entre as sequéncias e a
pontuagao desse método mostra o quao parecidas as sequéncias sao.

Matrizes de Pontuagao

Para determinarmos a pontuacao de um alinhamento A de duas sequén-
cias s e t sobre um alfabeto ¥, usamos uma funcao auxiliar p : ¥’ x ¥/ — Q
que a cada par de simbolos (o, p) de ¥’ associa uma pontuagao p(o, p) para
alinharmos o e p. Uma tal funcao é denominada func¢ao de pontuagao e,
geralmente, é representada por uma matriz.

Usando a matriz de pontuacdo p, definimos a pontuagao ou custo c(A)
do alinhamento A entre s e t como

co(A) = ZP(SUHU])-

Essa forma de atribuir pontuacao a alinhamentos faz sentido do ponto
de vista biologico, pois gaps podem ser interpretados como insergoes, ou



delegbes, de caracteres de uma das sequéncias. Além disso, quando alinhamos
duas sequéncias que compartilham um ancestral comum, a nao similaridade
entre elas em uma posicao pode ser interpretada como uma mutacao ocorrida
em uma delas.

Meétricas

Das classes de matrizes de pontuacao, a que utilizaremos em nossos estu-
dos ¢ a classe das métricas, que é definida como uma funcao d : M xM — Qs
definida sobre um conjunto nao-vazio qualquer M que satisfaca, para todo
r, Y,z €M

Logo, dada uma métrica, representada por uma matriz de pontuacao p,
a distancia d(s,t) entre as sequéncias s e t é
d(s,t) = mai A
(s,t) = mi {p(A)},
onde A, é o conjunto de todos os alinhamentos de s e t.

Um alinhamento entre duas sequéncias é dito dtimo se sua pontuagao é
minima.

Distancia de Edicao

Dentre as métricas, uma que merece destaque é aquela derivada a partir
da matriz de pontuagao zero-ou-um, isto é, quando ¢(o,p) = 0 para o = p
e c(o,p) = 1 para o # p. Nesse caso, a distancia d(s,t), derivada de ¢, é
chamada de distdncia de edigao.

A distancia de edi¢ao entre sequéncias também pode ser definida como o
numero de operacoes de edi¢ao necessarias para transformar uma sequéncia
em outra. Para isso temos as operacoes de edigao de substituicao, remo¢ao
e insercao de caracteres, que possuem interpretacao bioldgica durante o pro-
cesso evolutivo de sequéncias. No caso geral em que tais operacoes de edi¢ao



nao tém custo uniforme, utilizamos a mesma defini¢ao da matriz de pontu-
agao zero-ou-um com a diferenca que devemos minimizar o custo da sequéncia
de transformagoes.

Nesse caso geral, quando o custo das operagoes satisfaz a desigualdade tri-
angular, vemos que essa defini¢ao coincide com a definicao de que a distancia
é a pontuagao do alinhamento de menor custo, o que pode ser justificado pelo
fato de que um alinhamento entre duas sequéncias codifica uma sequéncia de
operacoes de transformacao entre as sequéncias alinhadas.



Capitulo 2

Alinhamento de Pares de
Sequéncias

Neste trabalho, estamos interessados em alinhamentos globais que ex-
ponham da melhor forma possivel a estrutura das sequéncias consideradas,
evidenciando suas similaridades e diferencas e permitindo, assim, uma fécil
comparagao. Para tanto, precisamos atribuir um “conceito de qualidade” ou
“pontuacao” para cada alinhamento, de tal forma que possamos escolher o
melhor alinhamento. Na Figura 2.1, mostramos dois possiveis alinhamentos
para as sequéncias TAGGTCA e TAGCTA.

TAGGTCA, LU UU
buuvuuuuu T AGCTA

TAGGTCA
TAGCT, A

Figura 2.1: Exemplo de dois possiveis alinhamentos entre duas sequéncias.

Mesmo sem uma funcao de pontuagao definida, podemos ver pela Figura 2.1
que o segundo alinhamento expressa melhor a similaridade entre as sequén-
cias do que o primeiro alinhamento. Por convencao, quando falarmos em
alinhamento, estaremos nos referindo ao alinhamento global, sendo este o
foco desta dissertacao.



2.1 Problema do Alinhamento de Pares de
Sequéncias — APS

Formalmente, podemos definir o Problema do Alinhamento de Pares de
Sequéncias como:

Definicao 1 Dadas duas sequéncias s e t sobre um alfabeto ¥ e fixada uma
matriz de pontuacgao c, que satisfaca os axiomas de métrica, encontrar um
alinhamento A* de s et cuja pontuagdio c(A) seja minima [dB03].

Podemos ver o problema do APS como um problema de otimizagao, onde
queremos encontrar um alinhamento entre as duas sequéncias. Também
podemos observar que o problema APS é um problema de otimizacao limitado
pois, uma vez que p é métrica, todo alinhamento tem custo nao-negativo, ou
seja, sempre ha um alinhamento que é solugao do problema.

Podemos solucionar o problema APS utilizando programacao dinamica.
A programacao dindmica é uma ferramenta importante para solucionar pro-
blemas de otimizacao trataveis. Essa técnica soluciona um problema através
da combinagao das solugoes dos seus subproblemas. Em geral, quando um
problema de otimizagao possui subestrutura 6tima e sobreposi¢ao de sub-
problemas, a técnica de programacao dinamica pode ser utilizada para solucio-
na-lo.

Dizemos que um problema possui subestrutura dtima se uma solugao
Otima para o problema contém solugoes 6timas para os subproblemas. Além
disso, quando um procedimento recursivo revisita o mesmo problema diversas
vezes, dizemos que o problema de otimizagao tem sobreposicao de subproble-
mas [CLRS09].

Para o problema APS, o algoritmo que utiliza o paradigma de progra-
macao dindmica opera em duas etapas. Na primeira, representada pelo Al-
goritmo 1, para as sequéncias s e t de comprimentos |s| = m e [t| = n,
uma matriz A de dimensées (m + 1) x (n + 1), indexada por {0,...,m} e
{0,...,n}, é preenchida com as pontuagoes de alinhamentos 6timos de pre-
fixos de s e com prefixos de ¢, de forma que a posigao (i,j) de A contenha
a pontuac¢ao de um alinhamento 6timo de s[i,...,i] e t[i,..., ], isto é, de
modo que Ali,j] = d(s[L,... i, t[i,...,j]), para0<i<me0<j<n A
recorréncia para a primeira etapa pode ser vista na Equacao 2.1:



Ali = 1, 5] + c(s]i],u ),
Ali, 7] = maw ¢ Ali — 1,7 — 1] + c(s[i], t[5]), (2.1)
Ali, j — 1]+ e(u, tlj])
onde ¢(s[i], 1), c(u, t[j]) e c(s[i], t[j]) s@o os custos de se alinhar um caractere

de s com espago, um espago com um caractere de £ e um caractere de s com
um caractere de t, respectivamente.

Algoritmo 1 Dist(s, t,c)

Entrada: Duas sequéncias s e t, com |s| = m e [t| = n e a matriz de
pontuacao c.
Saida: Uma matriz A = (a;;) com A[s, j] = d(s[L..i], t[L..7]).
1: m <+ |s|;n + |t|; A[0,0] <0

2: para j =1,...,n faca

3. A0, 4] + A[0,7 — 1]+ c(u, tlg])

4: fim para

5 parat:=1,...,m faca

6:  Afi,0] «+ Alt — 1,0] + e(s[i],u)

7. paraj=1,..,n faca

8: A[Z>]] = 'A[i_1>j]+c(5[i]>u)

9: se Ali, j| > Ali — 1,7 — 1] + ¢(s[i], t[j]) entao
10: Ali, j] < Ali — 1,5 — 1] + e(s[i], t[5])
11: fim se
12: se Ali,j] > Ali,j — 1] + ¢(u, t[j]) entao
13: Alt, g] < Ali, 7 — 1] + e(u, tlg])

14: fim se
15:  fim para
16: fim para

17: retorne A

Na segunda etapa, representada pelo Algoritmo 2, construimos os ali-
nhamentos 6timos utilizando a tabela A resultante da primeira etapa. A
construcao de um alinhamento 6timo é feita observando-se qual das pontu-
agoes dentre Ajm —1,n|, Ajm —1,n—1] e Alm,n — 1] produziu a pontuagao
A[m,n], correspondente & pontuacao 6tima de todos os m caracteres de s
alinhados a todos os n caracteres de t, e decidindo qual é a tltima coluna de
um alinhamento 6timo.



Algoritmo 2 Alinha(a, s,t, )

Entrada: Duas sequéncias s e t, a matriz a devolvida por DIST(s,t) e a
matriz de pontuacao c.

Saida: Um alinhamento entre s e ¢t de pontuagao minima.

m <« |s|;n < [t];

—_

2: se m = 0 entao
3: retorne os caracteres de t alinhados a espacos em s
4: fim se
5: se n = 0 entao
6: retorne os caracteres de s alinhados a espagos em ¢
7: fim se
8: se A[m,n] = Alm — 1,n] + ¢(s[m], ) entao
9:  retorne Alinha(a,s[l..m —1],t): sl
(]
10: fim se
11: se Alm,n] = Alm — i,n — 1] + ¢(s[m], t[n]) entao
12:  retorne Alinha(a,s[l.m —1],t[L.n—1]): i[[:?]]
13: fim se

14: se Ajm,n| = Alm,n — 1| + ¢(y, t|n]) entao

. . 1 1 . U
15:  retorne Alinha(a,s,t[l.n —1]): 1]
16: fim se
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O Algoritmo 1 tem complexidade O(mn), pois em sua execugao o lago
interno com inicio na linha 5 é executado n vezes para cada caractere da outra
sequéncia. Ja o Algoritmo 2, tem complexidade O(m + n), visto que cada
coluna do alinhamento construido como solu¢ao requer que, no maximo, 3
posigoes da matriz A sejam analisadas. Como estes testes sao feitos em tempo
constante e os alinhamentos considerados possuem comprimento maximo de
m + n colunas, temos a complexidade O(m + n).

2.2 Variacoes do Alinhamento de Pares de
Sequéncias
Na préatica, temos trés versoes diferentes para o alinhamento de sequén-
cias, que sao utilizados dependendo se vamos alinhar as sequéncias por inteiro

ou se vamos alinhar apenas subsequéncias delas. Para tanto, temos os ali-
nhamentos: Global, Local e Semi-global.

Alinhamento Global
O alinhamento global é o mesmo proposto para o problema do alinhamento
de pares de sequéncias.

Alinhamento Local

Um alinhamento local entre duas sequéncias s e t ¢ um alinhamento en-
tre uma subsequéncia de s e uma subsequéncia de t e pode ser resolvido
pelos Algoritmos 1 e 2 com algumas modificagoes na inicializagao [SM97|. A
recorréncia para a primeira etapa pode ser vista na Equacao 2.2:

Ali = 1, j] + c(si].u)

e J A== 1]+ (sl 1)
Ali, j] = max Alij— 1] + e(u, th]) (2.2)
0
onde ¢(s[i], 1), c(u, t[j]) e c(s[i], t[]) s@o os custos de se alinhar um caractere

de s com espaco, um espago com um caractere de ¢t e um caractere de s
com um caractere de t, respectivamente. Com esta pequena modificacao
na recursao aceitamos alinhamentos de tamanho igual a 0. Para localizar
o alinhamento, comecamos do maior valor da matriz A e paramos quando
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atingirmos uma entrada da matriz A com valor 0 ou quando essa entrada nao
possuir uma dire¢ao para seguir. Podemos ver um exemplo de alinhamento
local das sequéncias AAACCGT e ACC na Figura 2.2.

A A IGHE G T
o o I

Figura 2.2: Um exemplo de alinhamento local.

Alinhamento Semi-global

Um alinhamento semi-global ¢é feito ignorando espagos no comeco e no
fim das sequéncias. O Algoritmo 1 pode ser utilizado para encontrar um
alinhamento semi-global modificando a inicializagao. Assim como para o
alinhamento local, a primeira coluna e a primeira linha da matriz A devem
ser inicializadas com 0. Ja a execugao do Algoritmo 2, comega no maior
valor da matriz A e termina na origem da matriz, A[0][0]. Dois exemplo de
alinhamentos semi-globais das sequéncias CAGCACTTGGATTCTCGG e CAGCGTGG
podem ser vistos na Figura 2.3.

CAGCA, CTTGGATTCTCGG
buuCAGCGTGG L UL UL UL UL

CACTTGGATTCTCGG

CuuuuuGuTuuuuGG

CA
C

G
AG

Figura 2.3: Dois exemplos de alinhamentos semi-globais entre duas sequén-
cias, sendo o segundo melhor que o primeiro.

12



Capitulo 3

Alinhamento de Varias
Sequéncias

O Problema do Alinhamento de Varias Sequéncias é uma generalizacao do
Problema do Alinhamento de Pares de Sequéncias, onde espacos sao inseridos
dentro de cada sequéncia de forma que as sequéncias resultantes tenham o
mesmo tamanho e que nao existam colunas compostas apenas por espagos,
o que pode ser exemplificado na Figura 3.1.

AAGAA,A
AT, AATG
CTG,G,G

Figura 3.1: Exemplo de alinhamento de varias Sequéncias.

Frequentemente, padroes biologicamente importantes nao podem ser re-
velados comparando pares de sequéncias por vez. Com o alinhamento de
varias sequéncias, esses padroes se tornam claros e é possivel organizar as
sequéncias em uma arvore, facilitando a visibilidade das sequéncias que tém
alguma ligagao evolucionaria. Entretanto, para alinhar & sequéncias com
tamanho n, n > max®_ {n,;}, temos que fazer O(n*) alinhamentos de pares
de sequéncias, o que inviabiliza a solu¢ao do problema para um valor grande
de k ou de n.

A atribuicao de custos a alinhamentos de vérias sequéncias pode ser de
um namero maior de formas do que a feita para pares de sequéncias. Um dos
métodos mais utilizados para definir pontuacoes é atribuir uma pontuacao a
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cada coluna e tomar como pontuagao do alinhamento a soma das pontuagoes
de suas colunas.

3.1 Pontuacao por Soma de Pares

Pontuar um alinhamento de vérias sequéncias é mais complexo do que
pontuar um alinhamento de pares de sequéncias e temos duas caracteristicas
que sao desejaveis para essa fungao [SMI7]:

1. A funcao deve ser independente da ordem de seus argumentos, isto é, o
custo de uma coluna qualquer do alinhamento deve ser igual ao custo
de uma permutacao qualquer dessa coluna; e

2. A funcao deve associar a presenga de varios caracteres semelhantes
com pontuacoes elevadas e associar pontuagoes baixas quando forem
encontrados caracteres diferentes e espagos.

A funcao de pontuacao por Soma de Pares, ou SP, é bastante utilizada,
satisfaz as caracteristicas descritas e pode ser descrita como o somatorio
dos custos de todos os pares de simbolos da coluna. Formalmente, fixada
uma funcao de pontuacao de pares de caracteres ¢, definimos a funcao de
pontuagao SP, : (¥')¥ — Qs que mapeia uma coluna C com k caracteres a
sua pontuagao SP.(C) por

SP.(C) = Z c(Cli], C[),

onde C[i] representa o i-ésimo caractere da coluna C. Podemos definir, entao,
a pontuagao SP(A) de um alinhamento A das k sequéncias s;, $a, . . ., ) como

SP(,,4):ZSP(A[~,j])=Z Z c(Ali, 41, Ali', 4),

onde A[-, j] denota a j-ésima coluna de A.

Se si, S9,...,58, sao k sequéncias sobre um mesmo alfabeto ¥, definimos
o custo ¢(sg, Sa, ..., sk) de alinhar as sequéncias como
c(si,82,...,8,) = min  {c(A)},
AEAS]_,S2,4.4,S]€

onde A, 5,5 € 0o conjunto de todos os alinhamentos entre as k sequén-

cias [dB03|.
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3.2 Problema do Alinhamento de Varias
Sequéncias — AVS

Formalmente podemos definir o Problema do Alinhamento de Véarias Se-
quéncias como:

Definicao 2 (Problema do Alinhamento de Varias Sequéncias) Da-
dos um inteiro k > 2 e k sequéncias s;, Sa, . .., S, sobre um alfabeto ¥ e uma
fungao de pontuagao ¢ : ' x X' — Qsq, encontrar um alinhamento A cujo
custo ¢(A) seja igual a c(sq, Sa,...,s;) [dBO3].

Um alinhamento A de s;,s2,...,8; cuja pontuacao c(A) seja igual a
c(si, 82, ...,58) € dito um alinhamento 6timo.

Um algoritmo utilizando o paradigma da programacao dindmica, nos
moldes do algoritmo visto para o alinhamento de pares de sequéncias, pode
ser utilizado no problema AVS.

Utilizando uma matriz A com k dimensoes, onde sua i-ésima dimensao é
indexada de 0 ao comprimento n; da i-ésima sequéncia da entrada e armazena
o custo do melhor caminho de 0 a um vértice (i;,...,7), onde 0 éum vetor
composto por 0’s.

O Algoritmo 3 testa, a cada iteragao, qual das colunas pode ser con-
catenada a um alinhamento 6timo para um subproblema, a fim de obter a
solugdo para um subproblema maior. A pontuagao da coluna a(is, ..., i) é

- — —
equivalente a 0, quando ¢ = 0, e para ¢ # 0 temos:
— —
al 1] = iR {a[i — b +SP(b®s[i])},
be {0i\{0}eb< 7
-
7

onde b é um vetor binario, tal que b # 0, e (b® s[ 7 |) é o custo da coluna tal

que:

= [ s[i] seb=1
b®s[z]—{u seb=20
A complexidade de tempo gasta pelo Algoritmo 3 & O(2Fk? Hle (n; +

1)), visto que o algoritmo executa um laco que calcula o minimo de 2F — 1
termos, no méximo, e ¢ executado [[F_, (n; 4+ 1) vezes. Cada termo pode ser
computado em tempo O(k?), devido & computacao da fungao SP para uma
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Algoritmo 3 Dist-AVS(k, si, ..., Sk)

Entrada: Um inteiro £ > 2 e k sequéncias s;, ..., Sg.
Saida: Uma matriz A com Aliy, ..., 4] = SP(si[L..iz], ..., sk[l..ix]).
1: /4.[07 ey 0] %_>0 _
2: para i € {0,..., 7}\{0} em ordem lexicografica faca
32 Al ]+ iR {A[7 —b]+SP(b®s[i])}
be {0i}\{0}eb< 7

4: fim para
5. retorne A

coluna de k posi¢oes e para somar este valor ao valor de uma entrada de A.
Com isso, podemos ver que o método da programacao dindmica com soma de
pares sO é pratico para alinhamentos com um pequeno ntimero de sequéncias.

3.3 Clustal W

Como vimos na Secao 3.2, a versao do algoritmo usando o paradigma da
programacao dindmica nao é eficiente para um grande ntimero de sequén-
cias ou para sequéncias muito grandes. Como alternativa a esse paradigma,
temos heuristicas para alinhar varias sequéncias, como o alinhamento pro-
gressivo, que produz o alinhamento de varias sequéncias a partir de varios
alinhamentos par a par [dS08]. Como podemos ver na Figura 3.2, o ali-
nhamento progressivo é composto por trés estagios: célculo da matriz de
distancias, construcao da arvore guia e alinhamento progressivo, sendo que
os métodos utilizados por esses estagios podem variar de acordo com o algo-
ritmo que utiliza essa heuristica.

Utilizando essa heuristica temos os programas T-Coffee [NHHO00|, MUS-
CLE |[Edg04] e Clustal W [THG94|. Desses, um dos mais populares para
se resolver o Problema do Alinhamento de Vérias Sequéncias é o algoritmo
utilizado pelo programa Clustal W e, como um programa que utiliza a heurfs-
tica de alinhamento progressivo, vai adicionando as sequéncias uma a uma
a um alinhamento existente, criando um novo alinhamento. A ordem com a
qual as sequéncias sao adicionadas ao alinhamento é definida por uma arvore
guia, que ¢ computada utilizando o custo do alinhamento entre os possiveis
alinhamentos dos pares de sequéncias.

Para k sequéncias de tamanho n, temos que o primeiro estigio do algo-
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(1) 2) (3)

Figura 3.2: Os trés estégios do alinhamento progressivo: (1) Célculo da
matriz de distancias; (2) Construcao da arvore guia; e (3) Alinhamento pro-
gressivo.

ritmo tem complexidade O(k?n?) para calcular a matriz de distancias. No
segundo estagio, a construcao da arvore guia tem complexidade O(k*), en-
quanto que o terceiro estagio tem complexidade O(k® + kn?) para construir o
alinhamento das vérias sequéncias. Com isso, o Clustal W tem complexidade
total de O(k* + n?) [Edg04].

A seguir detalhamos cada um dos 3 estégios do Clustal W.

3.3.1 Matriz de Distancias

No primeiro estagio, calculamos a matriz de pontuacao das sequéncias
alinhando todas as sequéncias duas a duas, utilizando o algoritmo de progra-
magao dindmica, de tal forma que, para k sequéncias, k(k—1)/2 alinhamentos
serao calculados.

(1) AAGAAA

(2) ATAATG

3 GACGGATTAG

(4) GATCGGAATAG

(5) CTGGG

) CAGCACTTGGATTCTCGG
(7) CAGCGTGG

Figura 3.3: Sequéncias de entrada do Clustal W.

Como exemplo, temos na Figura 3.3 as sequéncias que serao alinhadas
pelo algoritmo do Clustal W. Na Tabela 3.1, temos o resultado da aplicacao
do célculo da matriz de distancias nas sequéncias, usando, como matriz de
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pontuagao, a matriz de distancia de edicao 0 ou 1 e penalidade para o gap
igual a 2.

1 2 3 4 5 6 7
1. - 3 5 9 11 25 7
2. 3 - 5 10 10 25 7
3 .. o5 o5 - 12 13 26 7
4 .. 9 10 12 - 3 17 8
5 .. 11 10 13 3 - 17 9
6 .. 25 25 26 17 17 - 20
7. T 7T 7 8 9 20 -

Tabela 3.1: Matriz de distancias D.

3.3.2 Arvore Guia

O segundo estagio realiza a construcao da arvore guia ou filogenética com
a informacao fornecida pela matriz de pontuagao. Neste estagio do algoritmo,
determinamos a ordem dos alinhamentos, que serao passados para o pro-
ximo estagio, com a ideia de tentar encontrar uma arvore que relacione as
sequéncias de uma forma evolucionaria.

Existem varios métodos que podem ser utilizados na construgao de ar-
vores filogenéticas, estes estao divididos em dois grupos os métodos baseados
em distancias, Neighbor-Joining(NJ) [SN87|, QuickTree |[HBDO02| e RapidNJ
[SMPO08], e os métodos baseados em evolu¢ao minima ( Mazimum-Likelihood),
PhyML [GGO3] e FastTree [PDAQ9|.

Os métodos baseados em distancias tem uma complexidade menor e o
método NJ é utilizado pelo algoritmo Clustal W. Por esse motivo, este texto
abordara os métodos baseados em distancias, mais especificamente nas im-
plementagoes do NJ, RapidNJ e NINJA [Whe09], que serviram de base para
o algoritmo utilizando MPI.

Nesse contexto, o objetivo do método Neighbor-Joining (NJ) é construir
uma arvore topolégica e obter o tamanho dos ramos na arvore final jun-
tando as sequéncias, que representam, cada uma, unidades taxondmicas o-
peracionais (OTU’s), vizinhas.
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Neighbor-Joining (INJ)

Um par de OTU’s sao vizinhos quando compartilham um tnico né interior
em uma arvore bifurcada e sem raiz. O numero de pares de vizinhos é
proporcional a topologia da arvore e, para uma arvore com N > 4 OTU’s,
o nimero minimo de vizinhos é sempre 2 e o niimero maximo pode ser N/2,
se N for par, ou (N —1)/2, se N for impar.

Este método comeca com uma arvore estrela e procede fazendo jungoes
sucessivas nas OTU’s vizinhas até encontrar N — 3 OTU’s.

O primeiro passo do método consiste em identificar o par de OT'U’s tal
que a arvore tenha a menor soma de ramos. O que pode ser determinado
aplicando a Equacao 3.1 em todos os pares de OTU’s:

Sy = (N —2)Dy; — (R + R;) (3.1)

onde R; =Y, Di, o que pode ser exemplificado aplicando a Equagao 3.1 na
Tabela 3.1, resultando na Tabela 3.2. Com os valores de 7 e j tais que S;;
seja o menor, podemos adicionar uma nova OTU u, que é composta por ¢ e
7, com novos valores para a matriz de distancias. A Equacao 3.2 é utilizada
para calcular os novos valores da matriz de distancias entre a nova OTU u e
as demais que nao fazem parte de u e as equagoes 3.3 e 3.4 sao utilizadas para
o calculo da distancia entre i e u e entre j e u, como sao descritas em [SK88].

4
L

D!, = Q(Dﬁlzl + Dé;l — ij_l), para k # 1, j. (3.2)
L 1
1 _ 1 _ -1 . _ R,
D, = 5 —gy (N = 2D + By~ R, (3.4)

Na Tabela 3.3, temos a primeira iteracao do método, onde as OTU’s 5 e
6 foram agrupadas. O resultado dessa juncao pode ser visto na Figura 3.4b.

Esse método gera uma arvore sem raiz com ramos proporcionais a di-
vergéncia estimada entre cada ramo, o que pode ser visualizado na Figura 3.4e.
A raiz da arvore é colocada na posi¢ao onde os dois lados da arvore possuem
o mesmo tamanho, resultando na Figura 3.4f.
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OTU

OTU 1 2 3 4 ) 6 7
1 . - -105.0 -103.0 -74.0 -68.0 -65.0 -83.0
2 .. -105.0 - -103.0 -69.0 -73.0 -65.0 -83.0
3 .. -103.0 -103.0 - -670 -66.0 -68.0 -91.0
4 .. -74.0  -69.0 -67.0 - -107.0 -104.0 -77.0
o .. -68.0 -73.0 -66.0 -107.0 - -108.0 -76.0
6 .. -65.0 -65.0 -68.0 -104.0 -108.0 - -88.0
7. -83.0 -8.0 -91.0 -77.0 -76.0 -88.0 -

Tabela 3.2: Matriz S com o tamanho dos ramos da arvore de NJ no primeiro
ciclo.

OTU
OTU 1 2 3 4 56 7
1 - -55.5 -53.5 -38.0 -32.5 -40.5
2 -95.9 - -54.0 -345 -35.0 -41.0
3 . -03.5 -54.0 - =325 -33.0 -47.0
4 .. -38.0 -34.5 -32.5 - 715 -43.5
-6 .. -325 -35.0 -33.0 -7T1.5 - -48.0
7 -40.5 -41.0 -47.0 -43.5 -48.0 -

Tabela 3.3: Matriz S’ com o tamanho dos ramos apoés a juncao das OTU’s 5
e 6.
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4 5
5 4
(a) Estado inicial da ar- (b) Jungao das OTU’s 5 e 6.
vore.

(c) Arvore com juncio das OTU’s 5-6 e 4. (d) Arvore com juncdo das OTU’s 4-5-6 e 7.

4 3 6
(e) Jungao das OTU’s 1 e 2. (f) Arvore guia final.

Figura 3.4: Passo a passo da construgao da arvore filogenética com o tamanho
dos ramos em itélico.
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RapidNJ

Esta implementagao, como visto em [SMPO08|, mantém o pior caso com
complexidade O(n?®), mas oferece uma melhora substancial na pratica em
relagao ao NJ. Isto é feito acelerando a procura pelos pares de n6é que serao
agrupados, mantendo os critérios utilizados pelo método original, e se baseia
na seguinte observagao:

Quando se estda procurando o menor valor de S, $,.n, na
Equacao 3.1, R; é constante no contexto da linha i [SMPO0S|.

Com essa observagao é possivel construir um limite superior nas procuras
por Sp,in que é dinamicamente atualizado de acordo com os valores de S.
Também é necessério criar duas novas estruturas para utilizar esse limite
superior: (), uma matriz contendo triplas de ({i,7}, D(i,j)) ordenada cres-
centemente pelo valor de D;;, e I, uma matriz que mapeia as posigoes
de ) para D. Seja 0;,09,...,0, uma permutacao de 1,2,...,n tal que
Di,ol S Di,02 S R S Di,ona entao:

Q(l7]) = Di,oj; (35)

O RapidNJ comeca calculando todos os valores para R de tal forma que
ele ache R4, €, entdo, o algoritmo segue da seguinte forma:

1. Spin = 00,1 = —1, 7 = —1

2. para cada linha [ de S e para cada coluna c de I:

(a) se S(I, ¢) — R(l) — Ryaz > Smin €ntao avance para a proxima
linha.

(b) se Q(I, I(l, ¢)) < Smin €ntao Spmiw = Q, I(l, ¢)), i = le
Jj = I(l, ).

Tendo escolhido os dois nés que serao agrupados o algoritmo atualiza a
matriz D da mesma forma que o método NJ. A remocao dos dois noés nao é
feita em (), os nos sao marcados como removidos e permanecem 14 até que o
espaco seja necessario. O novo né criado pelo agrupamento é inserido em @)
e em [ e () ¢ novamente ordenada.
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NINJA

A abordagem utilizada pelo RapidNJ é correta e produz uma melhora
substancial na pratica [SMPOS§|, entretanto essa abordagem ainda pode ser
melhorada. O limite superior do RapidNJ é dependente de R,,.., 0 que
pode ser muito frouxo [Whe09]. Para deixar esse limite mais justo, podemos
dividir o intervalo (Rin, Rmaz) €m compartimentos disjuntos, onde cada
compartimento B, cobre o intervalo [R™"  R™). Para X compartimentos,
o intervalo entre minimo e maximo serd (R — Rmin)/X. Cada OTU’s
i ¢ associada com um compartimento B, para o qual R™" < R; < T™me®,
Podemos criar, entao, um conjunto Sy, , para cada par de compartimentos
{B.,B,}. Com isso, o calculo do limite para o conjunto Sy, ,; pode ser
descrito por:

Sbound = (N - 2>Dz] - R;nam - R;nam (37)

A Equacao 3.7 melhora o filtro porque, para um par nao visitado {i’, j'}
do mesmo conjunto Sy, ,y, (N —2)Dyj — R — R vai ser um limite mais
justo do que (N —2)D;1jy — Ry — Ry

Apos agrupar os nos i e j, as linhas e colunas associadas com esses nos sao
marcadas como inativas em D e uma nova linha e coluna é adicionada para
o n6 agrupado ij. Este novo no fica associado com o compartimento B(ij) =
argming{ R > R;;}. As triplas ({ij,k}, D;jx) para os nés remanescentes
sao adicionados nos conjuntos apropriados, Sg(ij), Bk) € as triplas dos nos i e
J sao removidas.

Como as estruturas de dados utilizadas sao heaps, na procura por S,
triplas ({4, }, D;;) sao removidas de seus heaps. Podemos chamar esses
triplas de candidatas. O método reduz drasticamente o nimero de candidatos
vistos na maioria dos casos, mas é extremamente ineficiente quando as se-
quéncias tem um parentesco maior. Por esse motivo, um outro filtro foi
implementado sobre os candidatos e funciona pegando candidatos que pas-
saram pelo filtro anterior e os organizando de uma forma que o novo limite
diminua o nimero de candidatos que sao vistos em cada iteracao.

Sejam s;;(p), N(p) e R;(p) correspondente aos valores de s;;, N e R; em
uma iteragao previamente fixada p e seja d;(p) = (N —2)R;(p) — (N (p) —2)R;.
Entao é facil mostrar para essa iteracao que:

(N =2)s45(p) + 0i(p) + ;(p)
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Suponha que todos os candidatos na iteracao p sao armazenados como
triplas ({¢,7}, si;(p)) em um conjunto de candidatos ordenado pelo valor de
s;j(p). Dados os valores de N(p) e R;(p) par o conjunto, o par {i,j} com o
menor s;; para uma proxima iteragao vai estar proximo ao primeiro elemento
do conjunto.

Esse método aumenta o ganho de performance obtido pelo método RapidNJ,
diminuindo drasticamente o nimero de candidatos vistos, porém, a complex-
idade continua sendo O(n?) no pior caso.

3.3.3 Alinhamento Progressivo

No ultimo estagio do algoritmo, realizamos o alinhamento progressivo das
sequéncias. Com as sequéncias ordenadas pelo segundo estagio, esta parte
do algoritmo alinha grupos cada vez maiores de sequéncias da arvore guia
partindo dos nos folhas, como pode ser visto na Figura 3.5a, e indo em dire¢ao
a raiz, seguindo a ordem em que 0s grupos aparecem na arvore guia, como
podemos ver na sequéncia de Figuras 3.5b, 3.5¢ e 3.5d.

GATCGGAATAG GATCGGAATAG

GACGGATTAG--------
CAGCACTTGGATTCTCGG

SCAGCETEG=mmmmm GATCGGAATAG CT666

AAGAAA-
-ATAATG

AAGAAA-
GATCGGAATAG cT66E ~ATAATG,

AAGAAA AAGAAA ATAATG GACGGATTAG-———————

CAGCETCE CAGCACTTGGATTCTCGG

ATAATG GACGGATTAG---=---=

CAGCACTTGGATTCTCGG CAGCGTGG

GACGGATTAG CAGCACTTGGATTCTCGG GACGGATTAG CAGCACTTGGATTCTCGG

(a) Inicio pelos nos folhas. (b) Alinhamento das OTU’s 3-6 e 7.

-—-AAGAAA-
—---ATAATG:
~GACGGATTAG:

CAGCACTTGGATTCTCGG

TreReeTseT GATCGGAATAG GATCGGAATAG
GACGGATTAG-------~
ARGAAA- CAGCACTTGGATTCTCGG .

-ATAATG, S CAGCGTGG-~=====~ GATCGGAATAG CTGGG -ATAATG,

GACGGATTAG-------~
CAGCACTTGGATTCTCGG

y GATCGGAATAG ~ CTGGG

AAGAAA AAGAAA ATAATG  GACGGATTAG-———————

CAGCGTGG CAGCACTTGGATTCTCGG

ATAATG GACGGATTAG-------—

CAGCACTTGGATTCTCGG CAGCGTGG

GACGGATTAG CAGCACTTGGATTCTCGG GACGGATTAG CAGCACTTGEATTCTCGG

(c) Alinhamento das OTU’s 1-2 e 3-6-7. (d) Ultimo alinhamento feito na raiz.

Figura 3.5: Passo a passo do alinhamento prgressivo, onde os alinhamentos,
em negrito, sao feitos partindo dos nos folhas.
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E, para a matriz de distancias da Tabela 3.1, o alinhamento progressivo
pode ser visto na Figura 3.6.

A A

[ S GAAALIUIJU\_IUIJI_ILIU
LILlUI_lATAATGUI_ILlLll_IULILILl
UGACGGATTAG UULUULULULU U U U
GATCGGAATAcuuUUUUUU
ULIIJUUUCTGGGIJUUUIJUULI
uCAGCACTTGGATTCTCGG
LILlUCAGCGTGGI_ILILll_IIJULILl

Figura 3.6: Resultado do Alinhamento das Varias Sequéncias.

Cada alinhamento desse estégio é feito utilizando programacao dinamica,
mantendo espagos inseridos e adicionando novos espagos nas sequéncias quando
necessario. Para alinhar as k sequéncias utilizando o resultado do estagio 2
sao necessarios k — 1 alinhamentos.
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Capitulo 4

Modelos e Plataformas de
Computacao Paralela

Com o aumento no nimero de sequéncias que serao alinhadas ou no
tamanho dessas sequéncias, o tempo gasto para alinhar as varias sequén-
cias vai se tornando cada vez maior. Para diminuir o tempo gasto nesses
alinhamentos com um nimero muito grande de sequéncias, paralelizagoes de
solucgoes ja existentes foram feitas. Uma solucao que ja foi paralelizada, com
granulosidade grossa e com granulosidade fina, é a proposta pelo Clustal W.

Os computadores paralelos podem ser classificados através de suas ca-
racteristicas de arquitetura e modos de operagao, tais como a interconexao
entre processadores e seus respectivos esquemas de comunicac¢ao, o controle
e o sincronismo das operagoes.

Os modelos realisticos de computagao paralela surgem através da busca de
um modelo adequado com caracteristicas intrinsecas a computagao paralela.
Esses modelos podem ser atingidos em um ambiente de inovagoes tecnologicas
aceleradas, apesar de muito abstratos, e deveriam balancear simplicidade com
precisdo e abstragao com praticidade [Ste03].

4.1 Modelo PRAM

O modelo PRAM (Parallel Random Access Machine) [FWT78| foi um dos
primeiros modelos de computagao paralela a ser idealizado e consiste de varios
processadores sequenciais independentes, cada um com sua memoria privada,
fazendo comunicacao através de uma memoria global, o que pode ser visto
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na Figura 4.1. Este modelo pode ser classificado de acordo com as restri¢oes
de acesso & memoria global, podendo ser:

EREW PRAM a leitura e a escrita simultanea a uma posi¢cao da memoria
por dois processadores nao é permitida;

CREW PRAM leituras simultaneas sao permitidas e escritas simultaneas
nao sao permitidas; e

CRCW PRAM leitura e escrita simultaneas sao permitidas, sendo que,
nesse caso, os conflitos de escrita devem ser resolvidos por um dos
métodos:

1. Todos os processadores escrevem na mesma localizagao da memoria
o0 mesmo valor;

2. Um dos processadores participantes da escrita simultanea tem
sucesso e o algoritmo deve continuar independente do processador
que obteve sucesso; e

3. Existe uma ordem linear de escrita dos processadores e o proces-
sador com menor id escreve seu valor.

Processadores 1 2 3 -— p
Memoria
Compartilhada m

Figura 4.1: Modelo PRAM.

4.2 Modelo BSP

O modelo BSP (Bulk Synchronous Parallel) [Val90] é um dos principais
modelos realisticos. Este modelo de granulosidade grossa ¢ o pioneiro em
incorporar os custos de comunicacao, através de parametros, como carac-
teristicas do modelo. O objetivo principal deste modelo é servir de modelo
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ponte entre o desenvolvimento de algoritmos e o mundo do hardware, sendo
este um requisito fundamental para um modelo que deseja desempenhar o
mesmo papel do modelo RAM na computacao sequencial.

Uma maquina BSP consiste de p processadores, cada um com sua memoria
local. Os processadores se comunicam através de algum meio de interconexao,
gerenciados por um roteador com facilidade de sincronizacao peridédica global.
Um algoritmo BSP consiste numa sequéncia de super passos separados por
barreiras de sincronizagao. Em um super-passo, cada processador recebe
um conjunto de operagoes independentes, consistindo de uma combinacao de
passos de computacao, usando dados disponibilizados localmente no inicio
do super-passo, e passos de comunicacao, através de instrugoes de envio e
recebimento de mensagens. A resposta a uma mensagem enviada em um
super-passo somente sera utilizada no préoximo super-passo, o que pode ser
visto na Figura 4.2.

Po Pi P2 P3 Pp-1

Computagdo local com envio
e recebimento de mensagens

D Barreira de sincronizagio

tempo

Figura 4.2: Modelo BSP.|Loul0|

O tempo de comunica¢ao em um algoritmo no modelo BSP é dado por
uma funcao do custo com dois parametros:

L descreve a periodicidade, ou seja, o tempo minimo entre duas barreiras de
sincronizagao; e

g descreve a taxa de eficiéncia entre computagao e comunicagao, isto é, a
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razao entre o nimero de operacoes computacionais e o nimero total de
mensagens de tamanho fixo entregues por segundo pelo roteador.

Assim, o tempo de execucao de cada super-passo s é dado por s =
w + gh + L, onde w é a maior computacao realizada e h é o maior nimero
de mensagens enviadas ou recebidas por algum processador durante o super-
passo.

4.3 Modelo CGM

O modelo CGM (Coarse Granularity Multicomputer) [DFRC93| é uma
simplificacao do modelo BSP. No CGM, os algoritmos realizam sequéncias de
super passos, onde cada super-passo ¢ dividido em uma fase de comunicacao
global e uma fase de computagao local. A Figura 4.3 exemplifica o modelo.

P3 Pp-1

Po Pi P2
|
I I I I Rodada de computagio

(“— } Rodada de comunicagdo

‘ | I Computagdo local

| D Barreira de sincronizagdo

e s s . Comunicagao global

tempo L

Figura 4.3: Modelo CGM.|Loul0]
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Um CGM(n,p) consiste de p processadores, sendo o tamanho total da
memoria O(n), onde n é o tamanho do problema e cada processador possui
O(n/p) memoria local. Os processadores podem ser conectados através de
um meio de intercomunicagao qualquer, rede de interconexao ou memoria
compartilhada.

4.4 MPI

MPI (Message-Parssing Interface) [mpia| é uma especificagao de fungoes e
macros, que podem ser utilizadas em programas em C, C++, Fortran, Python
e Java, para bibliotecas de troca de mensagens, onde as mais conhecidas sao
o MPICH [mpib] e 0o OpenMPI [GFB*04]. O objetivo do MPI é ser usado em
programas que exploram a existéncia de multiplos processadores através da
troca de mensagens e tem como vantagens a portabilidade e a facil utilizagao.

Na especificacao do MPI, os processadores sao identificados por uma se-
quéncia de inteiros nao-negativos, ou seja, se ha p processadores, entao cada
um serd identificado por um valor entre 0,1,...,p. Além disso, cada pro-
cessador pode executar um programa diferente, permitindo que multiplos
programas operem sobre multiplos dados, oferecendo flexibilidade tanto para
programas com memoria compartilhada ou distribuida.

4.5 OpenGL

A OpenGL pode ser definida como uma interface em software para fazer
graficos em hardware [SSKLK13], ou seja, é uma biblioteca de modelagem
3D que foi desenvolvida como uma interface simplificada e independente do
hardware, de tal maneira que ela pode ser implementada em vérios tipos
diferentes de hardware ou em software no caso do hardware ser inexistente.
A OpenGL foi implementada como um sistema cliente-servidor, onde a apli-
cagao é o cliente e o servidor é a implementagao do OpenGL no hardware
utilizado.

A OpenGL implementa um pipeline de renderizacao, o que é uma se-
quéncia de passos para converter os dados da aplicacao em uma imagem
final. Como pode ser visto na Figura 4.4, a OpenGL comeca com os dados
geométricos fornecidos e os processa através de uma sequéncia de passos de
shading, que é um método para desenhar objetos de forma que eles tenham
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profundidade, antes de passar pelo renderizador. Este ird gerar fragmen-
tos para cada primitiva e executar um shader de fragmentacao para cada
fragmento.

Vertex = 5 3 Geometry
Lo Q i1}
Data = S 7 Shader

Fragment
Shader

Figura 4.4: Pipeline de renderizagao do OpenGL.[SSKLK13|

Apesar de ter sido desenvolvida apenas para renderizar graficos, a OpenGL
também foi utilizada para implementar solugoes paralelas utilizando seu
pipeline de renderizagao. Essa forma nao grafica de utilizar as arquiteturas
otimizadas para gréficos das GPUs gerou as GPUs de proposito geral (GPG-
PUs).

4.6 OpenCL

OpenCL é uma biblioteca que permite a implementacao de programas de
computadores compostos por CPUs, GPUs, FPGAs (Field-Programmable
Gate Array), que sdo dispositivos reprogramaveis, ndo sendo restritos a
funcoes pré-compiladas em hardware, e outros processadores, ou seja, é
uma biblioteca para implementacao de programas de computacao hetero-
génea [MGM™12]. Com isso, podemos utilizar um tnico programa em uma
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variedade de sistemas, celulares, notebooks e nos em clusters de computa-
dores. Entretanto, a implementacao do programa deve, explicitamente, definir
a plataforma, o contexto e o trabalho que sera realizado em cada dispositivo.
Podemos ver os como sao utilizados os dispositivos por um computador na
Figura 4.5.

]|
g;:-.?rﬁ"g Q

S A

Host

Compute Unit Compute Device

Figura 4.5: Arquitetura OpenCL.[MGM™12]

4.7 CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecure) ¢ uma extensao do C/C-++,
desenvolvida pela NVIDIA, que permite que sejam feitos programas escalaveis
para GPUs habilitadas [LSM09|, onde os elementos computacionais dos al-
goritmos sao chamados kernels e cada aplicagao pode ter um ou varios ker-
nels, sendo que estes devem ser escritos em uma linguagem estendida com
palavras-chave adicionais para expressar paralelismo.

Um programa CUDA é composto por uma parte sequencial que é exe-
cutada na CPU e uma parte paralela que é executada nos kernels da GPU.
Por sua vez, um kernel é composto por um conjunto de threads que estao
organizadas em grids. Cada grid é composto por blocos de threads que sao
sincronizadas e podem fazer comunicacao entre si através de uma memoria
compartilhada por bloco. Threads de diferentes blocos podem se comunicar
através de acessos atdmicos & memoria global, que é compartilhada por todas
as threads [LSM11], o que pode ser visto na Figura 4.6.
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Thread

§. .| per-Thread Private
g Local Memory

Thread Block

per-Block
Shared Memory

Grid 0
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Application
Grid 1 Context
Global
S Memory
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Figura 4.6: Hierarquia das threads, blocos e grids, com o seu respectivo nivel
de acesso a memoria.|Gla09)
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Uma vez compilado, os kernels consistem de muitas threads que executam
o mesmo codigo em paralelo, onde cada thread pode ser considerada como
uma interacao em um laco. As threads de um bloco podem executar blocos
diferentes de um mesmo programa. Porém, a maior eficiéncia e o melhor
desempenho ocorrem quando as threads seguem o mesmo fluxo de execucao
de um programa [Gla09].
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Capitulo 5

Alinhamentos de Varias
Sequéncias em Paralelo

Existem varias paralelizacoes de algoritmos para o alinhamento de vérias
sequéncias, algumas de granulosidade grossa, tais como o ClustalW-MPI e o
Clustal W-SMP, e outras para granulosidade fina, tais como o MT-ClustalW
[CKTO06] e o GPU-Clustal W [LSVMWO06]. Além dessas versoes, existem a
MASON |DE06] e a MSA-CUDA [LSMO09], de granulosidades grossa e fina,
respectivamente, que serao utilizadas como base para a solucao de gran-
ulosidade hibrida desenvolvida em nosso trabalho. Outras solu¢oes para
o problema do alinhamento de varias sequéncias também existem. O 7T-
Coffee INHHO0| e 0 MUSCLE [Edg04] foram paralelizados com solugoes de
granulosidade grossa.

5.1 MASON

O MASON (Multiple Alignment of Sequences Over a Network) é uma im-
plementagao do Clustal W utilizando o MPI. Essa implementacao paraleliza
o primeiro e o terceiro Estagios do algoritmo, sendo que o segundo Estagio
nao é paralelizado por necessitar de paralelizacao com granulosidade fina. A
seguir, descrevemos como sao realizados cada um dos 3 Estégios do MASON.
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5.1.1 Matriz de Distancias

No capitulo 3.3.1 vimos que para k sequéncias existem k(k — 1)/2 ali-
nhamentos. Logo, para p processadores, serao realizados k(k — 1)/2p ali-
nhamentos por processador, onde o método utilizado na implementacao do
MASON foi enviar todas as k sequéncias para todos os processadores e cada
processador calcula k(k — 1)/2p alinhamentos.

5.1.2 Arvore Guia

A construgao da arvore guia no MASON ¢é realizada sequencialmente,
pois a paralelizacao desse Estagio do algoritmo necessita de uma paraleliza-
¢ao com granulosidade fina. A paralelizagao com granulosidade grossa tem
um alto custo durante a troca de mensagens, o que inviabiliza este tipo de
paralelizagao.

5.1.3 Alinhamento Progressivo

Como mencionado na secao 3.3.3, para alinhar £ sequéncias sao necessarios
k — 1 alinhamentos e, geralmente, é possivel fazer os alinhamentos dos nos
da arvore guia que estao no mesmo nivel em paralelo, se os alinhamentos que
serao utilizados ja foram realizados. Nesse Estagio, o nimero de computa-
dores que serao utilizados para alinhar um nivel da arvore é igual ao nimero
de nés no nivel. Dessa forma, apenas o alinhamento da raiz da arvore é feito
sequencialmente.

5.2 MSA-CUDA

Assim como o MASON, o MSA-CUDA é uma implementagao paralela
do Clustal W, sendo que a diferenga reside no fato de o MSA-CUDA ter
sido desenvolvido utilizando CUDA, ou seja, é uma solugao de granulosidade
fina, voltada para GPUs e essa implementagao consegue paralelizar todos os
Estagios do Clustal W. A seguir descrevemos como sao realizados cada um
dos 3 Estagios do MSA-CUDA.
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5.2.1 Matriz de Distancias

Dadas duas sequéncias S, e S, de tamanhos [, e [, respectivamente. A
distancia d(S,, Sp) pode ser definida como:

nid(Sa, Sb)
muﬁ{ la, lb}
onde nid(S,,Sy) denota o nimero de casamentos perfeitos no alinhamento

local 6timo de S, e S, e pode ser computado em espaco linear usando trés
passos, como visto em [LSMO09]:

d(S,, Sy) = (5.1)

Primeiro passo: execuc¢ao do algoritmo para o alinhamento local utilizando
programacao dinamica;

Segundo passo: execucao reversa do algoritmo para o alinhamento local
utilizando programacao dinamica; e

Terceiro passo: computacao do alinhamento em espaco linear utilizando o
algoritmo de Myers-Miller [MMS§].

Essa forma de calculo se deve as dependéncias nas células da matriz,
onde cada célula depende das células vizinha acima, & esquerda e na diagonal
esquerda para cima, o que pode ser visto na Figura 5.1. Porém, a execucao
pode ser feita pelas anti-diagonais, como visto na Figura 5.2, comegando do
topo mais a esquerda da matriz indo em direcao ao lado inferior mais a direita
da matriz.

-
%
AR
vy

s v vy

AR
wl vl ol y

Y

v lay "y

Figura 5.1: Dependéncias para o célculo de uma célula na matriz.
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O algoritmo de Myers-Miller encontra o alinhamento 6timo encontrando
o ponto médio 6timo de um alinhamento usando as passagens do algoritmo
de programagao dinamica para o alinhamento local e calculando, recursiva-
mente, pontos médios de cada lado desse ponto 6timo, o que pode ser visto
na Figura 5.3.
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- A 5 5 - h - . K
It o, - ’ . -

ST E 0 ot o e Time
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Figura 5.2: Células na mesma anti-diagonal (linhas tracejadas) podem ser
computadas paralelamente.

Optimal
Midpoint

Figura 5.3: Formulacao do problema em subproblemas para encontrar o a-
linhamento.
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5.2.2 Arvore Guia

Na segunda fase do Clustal W, a construcao da arvore guia é construida
utilizando o método Neighbor-Joining (NJ), como é descrito na segao 3.3.2,
e pode ser dividido em dois sub-estagios:

Sub-estagio 2a: Reconstrucao da arvore de NJ sem raiz; e

Sub-estagio 2b: Enraizacao da arvore de NJ e calculo dos pesos das se-
quéncias.

Apos a reconstrugao da arvore de NJ, o sub-estiagio 2b comeca a re-
enraizar a arvore de NJ sem raiz, a recalcular o peso das sequéncias e a
atravessar a arvore com raiz para identificar os alinhamentos do proximo
Estagio. A raiz é colocada quando os pesos dos ramos sao idénticos em
ambos os lados do né, o que pode ser visto na Figura 5.4.

Numbered
intcrnal nodes 14 Lrnnl

/ \Ll? ué -"\|3
oY DU

S0 Sl4

Figura 5.4: Exemplo de uma arvore enraizada produzida pelo método NJ,
onde os indices representam a ordem em que as sequéncias serao alinhadas.

5.2.3 Alinhamento Progressivo

Como foi dito na secao 5.1.3, os alinhamentos da arvore guia que estao
no mesmo nivel podem ser feitos em paralelo.

Inicialmente, usando o método de busca em profundidade, em pos-ordem,
os noés internos sao numerados e suas dependéncias nas sub-arvores esquerda
e direita sao calculadas. Cada n6 é armazenado em trés vetores, que ar-
mazenam os filhos da sub-arvore direita, os filhos da sub-arvore esquerda e

39



um vetor com flags para indicar quando o alinhamento de algum dos filhos
foi feito.

O alinhamento progressivo é feito iterativamente com varios passos. Pri-
meiro, todos os alinhamentos que podem ser feitos nessa iteracao sao identi-
ficados e setados no vetor de flags. Se os filhos desse alinhamento ja foram
calculados, entao o alinhamento pode prosseguir para o passo seguinte. No
segundo passo, os alinhamentos sao feitos paralelamente na GPU e os espacos
sao inseridos nas sequéncias. Finalmente, todos os alinhamentos feitos tém
seu valor atualizado no vetor de flags.
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Capitulo 6

Implementacao

Neste capitulo, descreveremos os métodos utilizados para a paralelizagao

hibrida do Clustal W.

6.1 Matriz de Distancias

A divisao das sequéncias entre os processadores é o mesmo método uti-
lizado em [MSMW] e consiste em dividir as sequéncias em p conjuntos, onde p
é o numero de processadores. Cada processador faz o alinhamento, utilizando
as GPUs, dessas k/p sequéncias e as envia para os outros processadores,
fazendo com que cada processador tenha uma matriz (k/p) x k.

Para o calculo da matriz de distancias na GPU, utilizamos duas matrizes
auxiliares para armazenar os alinhamentos parciais contendo gaps na vertical
e gaps na horizontal, respectivamente, a matriz E e a matriz F [BFK*11].
Com isso, para 0 <i <ne0 < j <m, teremos:

J
gl o (6.1)

| — ] - Ge;rt
. p (6.2)

[Z_‘:7]] _ge:vt (63)



Onde, G,y € 0 custo por inserir um gap na sequéncia e Geyy € 0 custo
por estender esse gap, ou seja, adicionar outro gap no alinhamento. A ini-
cializagao da matriz A pode ser expressa pelas Equagoes 6.4 e 6.5:

Ali,0] = =i . Gewt — Glopen (6.4)

A[Oa]] = _.] . Gext - Gopen (65)

As matrizes F e F sao inicializadas com o valor —oo na primeira linha e
na primeira coluna de ambas as matrizes. Inicializadas as matrizes A, F e F,
podemos continuar com a execugao do algoritmo porém, como o alinhamento
de pares de sequéncias feito em varios pares simultaneamente consome muita
memoria, dividimos esse problema em subproblemas. Estes subproblemas,
chamados de windows, sao conjuntos de alinhamentos de pares de sequéncias,
onde estas ultimas foram ordenadas em ordem decrescente pelo tamanho da
sequéncia. Por sua vez, podemos considerar cada window como um grid
contendo um numero constante de blocos.

6.2 Arvore Guia

Como foi dito na Segao 3.3.2, os métodos baseados em distancias tem uma
complexidade menor e tem mais versdes que executam em paralelo [GGO03|,
tanto em granulosidade fina quanto em granulosidade grossa, enquanto que
os métodos baseados em evolugao minima nao possuem muitas versoes que
executam em paralelo.

Na implementagao proposta, o método utilizado para criar a arvore guia
é o Windjammer [MSMW], que é uma implementacao utilizando MPI do
NINJA, onde a matriz de distancias D é dividida e cada processador recebe
k/p linhas dessa matriz, sendo k o nimero de sequéncias e p é o nimero de
processadores. Para facilitar a comunicagao, os processadores armazenam a
linha inteira, mesmo que somente uma porg¢ao dela seja utilizada. Além disso,
cada D;; deve ser armazenado em um compartimento, que também sao dis-
tribuidos entre os processadores, fazendo com que cada D;; seja armazenado
duas vezes e com que quase toda a matriz D seja armazenada por pelo menos
dois processadores diferentes. Com a matriz D distribuida, os processadores
calculam, utilizando as GPUs, o valor para R; e o valor RZ** é divido entre
eles de tal forma que o nimero de itens em cada compartimento seja o mais
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igual possivel. O pseudo-codigo paralelo para o Windjammer pode ser visto
no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Windjammer

1: Construa os compartimentos

2: para K = nSequences faga

3:  Utilizando as GPUs, encontre os minimos locais minl e minJ
4:  Encontre os minimos globais para minl e minJ

5:  Espalhe as linhas que contém os minimos globais

6:  Crie a nova linha na GPU

7:  Insira o novo d na GPU ou reconstrua seus compartimentos
8:  Estime o novo minS

9

Para cada iteracao, as equagoes da Secao 3.3.2 sao utilizadas nas GPUs
para calcular o minimo local de cada processo na linha 2 do algoritmo. O
proximo passo é encontrar o minimo global e, com os minimos globais en-
contrados, os processadores que possuem as linhas dos minimos espalham
para os demais essas linhas. No proximo passo, uma nova linha é criada pela
jungao das OTU’s i e 7. Com o passar das iteragoes e das remocoes de linhas
e colunas da matriz, a soma das colunas R; vai diminuindo em um ritmo
desbalanceado entre os processos. Isto faz que os compartimentos podem se
sobrepor, o que implica numa perda de eficiéncia no primeiro filtro. Para
evitar isso, os compartimentos sao refeitos quando o nimero de OTU’s tiver
sido reduzido pela metade.

6.3 Alinhamento Progressivo

O método para alinhamento utilizado na Se¢ao 6.1 também ¢é utilizado
para fazer o alinhamento entre pares de sequéncias nas GPUs nesse Estagio e
uma modificagao do mesmo ¢é utilizada para fazer o alinhamento entre perfis.
Para essa modificacao, a inicializagao da matriz A pode ser expressa pelas
Equacoes 6.6 e 6.7, como visto em [LLM10].

A[i,0] = G . N$wy . (NSrow — NGyow(i)) + A[0,7 — 1] (6.6)
A[0,7] = G . Nsrow - (Nseor — NGooi(§)) + A[j — 1, 0] (6.7)
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Onde, G é o custo de se abrir um gap, Ns é o niimero de elementos na
linha(row) ou na coluna(col) do perfil e NG(i) é o namero de gaps na i-
ésima posicao do perfil. O calculo das proximas posicoes da matriz é feito
utilizando a Equagao 6.8, onde o custo SPq(i,j) é a pontuagdo por soma de
pares descrita na Secao 3.1.

Ali,j — 1]+ G . NSyou
Ali,f] =max { Afi —1,5] + G . Nsoy (6.8)
Ali —1,j — 1] + SPc(3, §)

Para a distribuigao das sequéncias a serem alinhadas, dois métodos foram
desenvolvidos e testados. No primeiro, utilizando uma distribuicao por sub-
arvore, realizando log(p) passos de comunicagao. Nesse caso, o nimero de
processadores diminui pela metade conforme a arvore vai sendo computada,
sobrando apenas um tnico processador ao final da arvore, o que pode ser
visto na Figura 6.1.

4 5 4 5
1 2 1 2
7 7
3 6 3 6
(a) Primeiro passo: Os alinhamentos sao di- (b) Ao final do primeiro passo, metade dos
vididos entre os processadores. processadores envia suas sequéncias alin-

hadas para a outra metade dos processadores.

Figura 6.1: Construcao do alinhamento progressivo utilizando o segundo
método com 2 processadores.

E no segundo, utilizando uma distribui¢ao do tipo mestre-escravo, onde
os escravos recebem um par de sequéncias, ou de perfis, conforme os pares
de sequéncias, ou de perfis, vao surgindo na arvore, o que pode ser visto na
Figura 6.2.

Entretanto, devido ao tempo gasto com a execugao do segundo método
ser muito superior ao do primeiro método, este se torna inviavel.
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a) Jungao das OTU’s 5 e 6. ) Arvore com juncao das OTU’s 5-6 e 4.
) Arvore com jungao das OTU’s 4-5-6 e 7 Jun(;ao das OTU’s 1 e 2.
Arvore guia final. Arvore guia final.

Figura 6.2: Construcao do alinhamento progressivo utilizando o primeiro
método com 2 processadores.
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Capitulo 7

Resultados

Neste capitulo apresentaremos os casos de teste e os resultados obtidos
pela implementacao proposta e pelo ClustalW-MPI. A medida de tempo para
alinhar varias sequéncias foi utilizada para determinar o desempenho dos
métodos, onde foram feitos 6 casos de teste extraidos da base de dados HIV-
1, disponibilizado em [ncb|, como foi feito em [LSMO09):

Caso 01: 400 sequéncias de tamanho médio 851;

Caso 02: 1000 sequéncias de tamanho médio 851;
Caso 03: 2000 sequéncias de tamanho médio 234;
Caso 04: 4000 sequéncias de tamanho médio 238;
Caso 05: 4000 sequéncias de tamanho médio 61; e

Caso 06: 8000 sequéncias de tamanho médio 68.

7.1 Ambiente de testes

Os casos de teste foram executados em um cluster contendo 40 nés com
processadores Intel(R) Xeon(R) CPU X3440 @2.53GHz de 8 ntcleos, 4 Gb
de memoria RAM, sistema operacional Rocks 6.2 e a comunicagao entre eles
é feita através de placas Myrinet-10G, sendo 8 destes computadores foram
equipados com 1 GPU Nvidia Quadro 600 cada. Cada GPU possui 1 Gb de
memoria com 2 Streaming Multiprocessors (SMs) e 48 Streaming Processors
(SPs) em cada SM, totalizando 96 CUDA cores.
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7.2 Desempenho dos métodos

Na Tabela 7.1, vemos as medidas de tempo das execugoes serial e pa-
ralelas do ClustalW-MPI para os casos de teste estabelecidos, onde podemos
ver que o tempo de execucao é proporcional ao nimero de sequéncias e ao
tamanho das sequéncias que vao ser alinhadas, o que também pode ser visto
na Figura 7.1.

Caso de teste Nuamero de nos
Serial 02 04 08 16 32
Caso 01 1749 1772 602 259 121 67

Caso 02 11043 11116 3751 1622 767 379
Caso 03 2352 2506 937 485 296 224
Caso 04 10373 11318 4501 25351 1707 1387
Caso 05 904 1738 1290 1168 1051 1049
Caso 06 6072 12605 9826 9202 8364 8388

Tabela 7.1: Resultados obtidos, em segundos, utilizando o ClustalW-MPI.

100000 3 caso . —o—
o caso 2 ---+---
[ ]l |caso 3 --@--
10000 A——pe caso 4 --x--
: 3 \\\\\ & ? | caso5 - 0-
> 3 ?«E:: - caso 6 - A- -
) mE AR
=z N S U e . ¥
L B O s S
) F N} ST ]
= [ >\'{<} ----------- B
100 | —_—
10
12 4 8 16 32

Processadores

Figura 7.1: Tempo de execugao do ClustalW-MPI.

Fazendo uma comparacao entre a Tabela 7.2 e a Tabela 7.1, podemos ver
que, com apenas 1 nd, os tempos de execucao da paralelizagao hibrida sao
bem menores. A paralelizacao do Estagio 1 do algoritmo na GPU tem uma
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grande reducao no tempo de execucao, o que faz o tempo total de execugao
ficar baixo pois, o Estagio 1 é o estagio que mais demora para ser executado.
A implementacao utilizada para a construgao da arvore guia, no Estagio 2,
também fez com que o tempo de execu¢ao permanecesse baixo.

Caso de teste Numero de nos
01 02 04 08
Caso 1 0.39 041 048 0.6
Caso 2 1.34 1.3 196 2.35
Caso 3 5.07 332 262 261

Caso 4 17.39 12.3 9.07 9.95
Caso 5 14.78 10.03 9.11 895
Caso 6 68.85 45.37 45.49 48.17

Tabela 7.2: Resultados obtidos, em segundos, utilizando a implementacao
proposta.

A expressao grafica da Tabela 7.2 pode ser vista na Figura 7.2, onde
podemos ver que, para os casos de teste com poucas sequéncias de tamanho
grande, a paralelizagao hibrida nao foi eficiente e, a paralelizacao utilizando
uma GPU, obteve o mesmo desempenho da paralelizacao utilizando 8 GPUs.

100 g "
& E caso . —o—
S B A | caso 2 ---+---
r caso 3 --8--
3 caso 4 --x--
. ; N caso b - O-
B T A s NN b
%) E S
& .
Q L Tip-
& B ORI -
% _______ ArmmmmmmmmmmmmmmmomTTTT
=, T
l 3
y——é’/’gf/’é
0.1
1 2 4 8

N. de GPU’s

Figura 7.2: Tempo de execucao da implementacao proposta.
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Como ¢ visto na literatura, o primeiro estagio do algoritmo do ClustalW
é o estagio que pode ser melhor paralelizado, o que é evidenciado pela
Figura 7.3, onde temos o tempo de execucao do Estigio 1 para os casos
de teste propostos com 1, 2, 4 e 8 GPUs.

100 g - 4

: 3 [casol
: 1 | caso 2 ---+---

lf\\ | i

L RN - i 2
=z k_ R caso 5 - -0-
S 10 N i ) -
3 - — E caso 6 — A -
2 N e R
%0 L [ i
;%/ .. R ~))::-:__ ————————————— -
2 L . A
; . N
g . e E
H F T . o |

E| T T :

D G S ——

0.1
. 9 4 :
M. de GPU’s

Figura 7.3: Execugao do Estéagio 1.

Diferente do Estéagio 1, o Estagio 2 nao obteve um comportamento decres-
cente com relagao ao tempo de execucao conforme adicionamos mais GPUs.
Isto se deve & comunicacao necesséria para se completar cada ciclo do algo-
ritmo NJ. A Figura 7.4, mostra o tempo de execucao do Estagio 2 para os
casos propostos com 1, 2, 4 e 8 GPUs, onde podemos observar que a par-
alelizagao deste estédgio com varias GPUs ganha da paralelizagao com uma
GPU na maioria dos casos e perde quando temos que alinhar poucas sequén-
cias de tamanho grande.
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Figura 7.4: Execugao do Estéagio 2.

Na Figura 7.5, temos o tempo de execucao do Estagio 3 para os casos
propostos com 1, 2, 4 e 8 GPUs. Nesse estagio, os tempos ficaram na casa
dos milésimos de segundo para todas as paralelizacoes, o que acaba por nao
influenciar no desempenho geral do algoritmo em alguns casos. Entretanto, a
execucao Estégio 3 nao passou da casa dos décimos de segundo em nenhuma
execugao do algoritmo.

] |casol —o—
] | caso 2 ---+---

caso 3 --B--

caso 4 --x--

% | caso 5 - o-

r caso 6 — A= -

Tempo (segundos)
o

0.01%

N. de GPU’s

Figura 7.5: Execucao do Estagio 3.

Como podemos ver na Figura 7.6a, o tempo utilizado pelo Estagio 1 do
método é o que necessita de maior tempo de execucao quando temos poucas
sequéncias e o tamanho delas é grande, o mesmo nao é observado quando
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temos muitas sequéncias pequenas. Nas Figuras de 7.6b até 7.6f, o tempo de
execucao do Estagio 2 passa a ser maior

sequéncias a serem alinhadas.
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m— Dstgio 02

80 e Estgio 01
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40
20
0

i 2 4 8
W. de GPU’s
(a) Execugéo do caso 01.
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[r——)
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60
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20
0

i 2 4 8
M. de GPU’s
(c) Execugéao do caso 03.
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mmmm Estgio 02
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60
40
20
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(e) Execugéo do caso 05.
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(b) Execugao do caso 02.
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(d) Execugao do caso 04.
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(f) Execugao do caso 06.

Figura 7.6: Porcentagem de tempo gasto com cada Estégio.
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Na Tabela 7.3, temos o speedup obtido, em relagao a execugao sequencial
do algoritmo Clustal W, pela implementacao proposta para cada caso de teste,
o que também pode ser visto na Figura 7.7. Comparando com a execugao
sequencial obtivemos speedups que ficaram entre 8200, no caso onde temos
um namero pequeno de sequéncias de tamanho grande, e 61, no caso onde
temos uma grande quantidade de sequéncias de tamanho pequeno.

Caso de teste Numero de nos
01 02 04 08
Case 1 4484.62 4265.85 3643.75 2915.00
Case 2 8241.04 8494.62 5634.18 4699.15

Case 3 463.91  708.43  897.71  901.15
Case 4 596.49  843.33 1143.66 1042.51
Case 5 61.16 90.13 99.23 101.01
Case 6 88.19 133.83 13348 126.05

Tabela 7.3: Speedup obtido em relagao a execucao sequencial do algoritmo
ClustalW.

10000 g ~ 1 | casol —o—
s }\":* --------------------------- 3 | caso 2 ---+---
[ —————— { |caso3 --@--
L {1 | caso 4 --%--
; I caso 5 - O--
1000 P R - e caso 6 — A- -
. Fo - H- 3
S m
= i
8 -
c,{_;:
Y A m— o m— e
100 == e 3
5 -
10
1 2 4 8
M. de GPU’s

Figura 7.7: Speedup obtido em relagao a execugao sequencial do algoritmo
ClustalW.

Na Tabela 7.4, temos o speedup obtido, em relagao a execucgao paralela
utilizando 32 computadores do algoritmo ClustalW-MPI, pela implementacao
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proposta para cada caso de teste, o que também pode ser visto na Figura 7.8.
Nessa comparacao, podemos ver que a implementagao proposta tem um de-
sempenho melhor do que a do ClustalW-MPI, utilizando 32 computadores,
obtendo speedups que ficaram entre 44, em um caso intermediario de ntimero
de sequéncias de tamanho médio, e 290, em um caso com um nimero menor
de sequéncias de tamanho grande.

De uma forma geral, o speedup é maior quando temos poucas sequéncias
de tamanho grande para serem alinhadas e menor quando temos muitas se-
quéncias de tamanho pequeno. A comunicagao entre os processadores e a
complexidade dos Estagios 2 e 3 também fizeram com que o speedup obtido
nao fosse o ideal para um nimero crescente de GPUs.

Caso de teste Numero de nos
01 02 04 08
Case 1 171.79 163.41 139.58 111.67
Case 2 282.84 291.54 193.37 161.28

Case 3 4418 6747 8550  85.82
Case 4 79.76 11276 152.92 139.40
Case 5 70.97 104.59 115.15 117.21

Case 6 121.83 184.88 184.39 174.13

Tabela 7.4: Speedup obtido em relagao a execucao utilizando 32 computa-
dores do algoritmo ClustalW-MPI.

Também foi feito um estudo utilizando uma segunda abordagem para
a distribuicao de sequéncias no Estagio 3 e os resultados dessa abordagem
podem ser vistos na Figura 7.9. Essa nova distribui¢ao, do tipo mestre-

escravo, nao é eficaz e perde para a distribuigao anterior, o que podemos na
Figura 7.10.
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Figura 7.8: Speedup obtido em relagao a execugao utilizando 32 computadores
do algoritmo Clustal W-MPI.
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Figura 7.9: Execugao do Estagio 3 utilizando a distribuicao do tipo mestre-
escravo.
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Figura 7.10: Speedup da implementagoes do Estéagio 3.
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Capitulo 8

Conclusao

A utilizagao de técnicas de alinhamento é importante para se conhecer
novos membros de uma determinada familia, sua histéria evolutiva bem como
no processo de sequenciamento de DNA. Entretanto, o alinhamento de varias
sequéncias é um problema NP-dificil, o que impossibilita a sua execugao serial
para um numero grande de sequéncias. Por esse motivo, métodos utilizando
programacao paralela foram desenvolvidos. E, com o aparecimento de novos
ambientes de programagao paralela, esses métodos foram otimizados e houve
um grande ganho de desempenho no alinhamento de varias sequéncias.

Muitos métodos para alinhamento de varias sequéncias foram desenvolvi-
dos visando esses novos ambientes de programagao, como o ClustalW-MPI
e o MSA-CUDA. Neste trabalho, apresentamos uma implementacao para o
ClustalW utilizando MPI e CUDA, visando um algoritmo hibrido no qual
todos os estégios sao paralelizados.

Os speedups obtidos ficaram entre 61 e 8200 e entre 44 e 280, quando com-
parados com a execucao sequencial do ClustalWW e com a versao paralela uti-
lizando 32 computadores do Clustal W-MPI, respectivamente. A paralelizacao
do Estéagio 1 utilizando CUDA é constantemente abordada na literatura. En-
tretanto, o mesmo nao acontece com os Estagios 2 e 3, que sao mais dificeis
de serem paralelizados, devido a grande dependéncia de dados envolvida em
cada Estagio e a complexidade dos métodos.
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