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Resumo

2

Uma importante tarefa na area de Bioinformética é comparar uma sequéncia em relacado a uma
familia de sequéncias e, dependendo do resultado obtido, incluir essa sequéncia na familia em questao.
HMMer [17, 18] é um conjunto de ferramentas bastante utilizado para realizar essa tarefa e aplica um
algoritmo denominado algoritmo de Viterbi. Existem implementagoes do HMMer buscando ganhos de
desempenho nas mais variadas plataformas. Entretanto, o tamanho das bases de sequéncias biologicas
vem crescendo muito nos ultimos anos, fazendo com que a comparacao de sequéncias utilizando essas
bases de dados se torne cada vez mais custosa em termos de tempo de processamento. Poucas
implementagoes utilizam como plataforma de execucao a GPU e avaliam esse dispositivo, que possui
grande capacidade computacional e evoluiu muito nos ultimos anos. Assim, este trabalho apresenta
o desenvolvimento de solugoes em GPU para o algoritmo de Viterbi aplicado a anélise de sequéncias
biolégicas e avalia as maneiras mais eficientes de utilizar os recursos disponiveis nessa plataforma. O
acelerador proposto alcanga um 6timo desempenho, com speedup médio de 48,82 e maximo de 102,83,
em relagao ao HMMer2 executado em um computador convencional. O desempenho obtido também é
superior ao alcangado por outros aceleradores em GPU descritos na literatura.

Palavras-chave: Alinhamento Sequéncia-Profile, Algoritmo de Viterbi, GPU, Acelerador.
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Abstract

Comparing a biological sequence to a family of sequences and, depending on the results, including
this sequence into the family is an important task in Bioinformatics. HMMer [17, 18] is a set of tools
widely used to perform this task and applies an algorithm called Viterbi algorithm. There are several
implementations of the Viterbi algorithm that try to achieve performance gains on several different
platforms. However, the size of biological sequence databases has been growing exponentially recently,
making the comparison process more computationally demanding. A GPU is a hardware device with
a high capability of parallel processing that has evolved very much lately, nevertheless, just a few
implementations of the Viterbi algorithm use and evaluate it for this problem. This work presents the
development of solutions to the Viterbi algorithm applied to biological sequence analysis on GPUs and
evaluate the most efficient ways to use their resources. The accelerator proposed achieves speedups up
to 102,83 and on average 48,82, with respect to HMMer’s execution on a general purpose computer.
The performance achieved is higher than the ones achieved by other accelerators described in the
literature.

Keywords: Sequence-Profile Alignment, Viterbi Algorithm, GPU, Accelerator.
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Capitulo 1

Introducao

Uma sequéncia bioldgica é modelada por uma cadeia de sfmbolos que carregam informagao
biologica [15]. Uma familia de sequéncias bioldgicas é um conjunto de sequéncias que possuem fungoes
similares, estrutura 2D /3D similar ou uma evolugdo histérica comum [30]. Uma familia pode ser
representada por um alinhamento multiplo das sequéncias, que constitui uma das possiveis maneiras
de organizar um conjunto de sequéncias de forma a encontrar regides similares entre elas [9]. Existem
milhares de familias de sequéncias, cada familia com seu respectivo papel.

Comparar uma nova sequéncia em relagdo a uma familia de sequéncias é uma importante tarefa na
area de Biologia Molecular, pois permite concluir algumas informagcoes a respeito das funcionalidades
da sequéncia e sua inclusdo ou nao na familia em questao. O foco principal deste trabalho é propor
solucoes que reduzam o tempo necessario para realizar essa comparagao utilizando GPUs, uma recente
plataforma de computagao de alto desempenho, e estudar técnicas de otimizagao, que visem o ganho
de desempenho, de programas desenvolvidos para essa plataforma.

1.1 Motivacao

O tamanho das bases de dados de sequéncias biologicas cresceu muito nos tultimos anos, tornando
a tarefa de comparacao e classificacao de sequéncias cada vez mais dificil e custosa. Existem diversas
bases de familias e sequéncias que comprovam esse fato.

UniProtKB/Swiss-Prot [71] ¢ uma base de dados de proteinas categorizada e revisada manualmente.
Sua versao atual contém 536.789 sequéncias, sendo que cada sequéncia possui anotagoes referentes a
sua fung¢éo, dominio, dentre outras informacoes. A Figura 1.1 mostra a evolucdo do nimero total de
sequéncias dessa base, mostrando que seu tamanho duplica a cada 6 anos.

Como o processo de inclusao de sequéncias na UniProtKB/Swiss-Prot é dispendioso, criou-se uma
base de sequéncias suplementar, chamada UniProtKB/TrEMBL [20]. Além de conter as sequéncias de
UniProtKB/Swiss-Prot, UniProtKB/TrEMBL contém sequéncias que foram categorizadas utilizando
apenas processos automatizados e que nao foram revisadas manualmente. Essas novas sequéncias
constituem uma espécie de candidatas a fazerem parte da base UniProtKB/Swiss-Prot. Atualmente,
UniProtKB/TrEMBL possui 23.165.610 sequéncias e seu tamanho praticamente dobra a cada 2 anos.
A Figura 1.2 mostra o crescimento exponencial dessa base.

Pfam [65] ¢ uma base de dados de familias de sequéncias de proteinas, onde as familias sao
representadas por alinhamentos multiplos e modelos ocultos de Markov [10], construida a partir das
bases UniProtKB/Swiss-Prot e UniProtKB/TrEMBL. A Figura 1.3 apresenta o ntmero de familias
dessa base, mostrando que, desde sua criacao, ela nao parou de crescer e esta, atualmente, sete vezes
maior que sua primeira versao.

A criacao e evolucao das bases de sequéncias e familias descritas exigem, dentre outras técnicas,
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Figura 1.1: Numero de sequéncias na base de dados UniProtKB/Swiss-Prot [71]

uma ferramenta que realize a comparagao entre sequéncias biologicas e familias. HMMer [17, 18] é
uma das principais ferramentas utilizadas para esse fim, e é baseada em um importante algoritmo
denominado algoritmo de Viterbi [23].

Embora muito utilizada, essa ferramenta demanda muito tempo de processamento quando grandes
bases de dados sao analisadas. Dependendo do tamanho da base de sequéncias e da base de familias,
o processo de comparacao das sequéncias com as familias pode demorar até 500 dias para finalizar em
um processador convencional executando HMMer [40]. Por essa razao, a comunidade cientifica vem se
esforcando nos dltimos anos para reduzir o tempo de execucao do HMMer, através da computagao de
alto desempenho.

Existem implementagoes e otimizacoes do algoritmo de Viterbi e do HMMer para as mais variadas
plataformas. As principais propostas encontradas na literatura sao:

e Otimizagoes no codigo do HMMer para processadores convencionais, processador Opteron [11] e
processador Cell/B.E. [33];

e Implementagoes que utilizam extensoes vetoriais do conjunto de instrugoes, como Intel SSE2 [68]
e PowerPC AltiVec [72];

e Implementagoes para execugdo paralela em clusters, utilizando as bibliotecas MPI [42] e

PVM |[25];
e Implementagoes para FPGAs [41];

e Implementagoes para GPUs (Graphics Processing Units) [62| utilizando BrookGPU [6] e
CUDA [47].

GPUs sao dispositivos com alta capacidade de processamento paralelo, que avangaram muito nos
ultimos anos, tanto em aspectos de desempenho quanto em facilidade de programacgao. H& cerca
de uma década, GPUs eram utilizadas apenas para executar aplicagoes graficas, possuindo um rigido
modelo de execugao que dificultava a programacao de proposito geral. Desde entao, as GPUs evoluiram
e se transformaram em processadores cada vez mais poderosos e flexiveis, permitindo que aplicagoes
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de proposito geral explorem a capacidade de processamento desses dispositivos através de modelos de
programagao mais amigéveis [62].

A grande capacidade de processamento paralelo das GPUs, aliada ao seu baixo custo, propicia
a utilizagdo desses dispositivos como uma plataforma de computacao de alto desempenho para a
implementacao de solugoes de problemas computacionalmente intensivos, como a comparagao de
sequéncias biologicas com familias de sequéncias.

1.2 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo analisar a utilizagao de GPUs como plataforma de computagao de
alto desempenho, estudando a arquitetura e organizacao desses dispositivos e a forma de programaé-los.
Deseja-se investigar e avaliar diversas técnicas de otimizagao de solugdes em GPU, que tenham o
proposito de oferecer ganhos de desempenho.

O trabalho também visa o desenvolvimento de um acelerador em GPU para a comparagao de uma
base de sequéncias biologicas com uma familia de sequéncias, que retorne um valor de similaridade
para cada sequéncia e permita concluir se ela faz parte da familia ou ndo. Dado o volume dos dados
biolégicos envolvidos, o objetivo é construir um acelerador que tenha um bom desempenho, em termos
de tempo de processamento.

Para alcancar esses objetivos, algumas etapas de desenvolvimento sao necesséarias. Inicialmente, é
importante compreender por completo o problema da comparacao de sequéncias e familia de sequéncias,
a aplicagao do algoritmo de Viterbi para resolvé-lo e as dependéncias de dados envolvidas.

As principais implementagoes do algoritmo de Viterbi, aplicado & comparagao sequéncia-profile,
nos variados dispositivos de alto desempenho devem ser analisadas, investigando suas ideias principais
e formas de exploracdo de paralelismo e avaliando se é possivel adapté-las para as GPUs.

E necesséario conhecer a plataforma de computacao de alto desempenho a ser utilizada, isto é, as
principais caracteristicas arquiteturais das GPUs e os modelos de programagao disponiveis devem ser
estudados, com o objetivo de realizar um mapeamento eficiente do problema na plataforma.
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Figura 1.3: Numero de famfilias de sequéncias na base de dados Pfam

Por fim, pretende-se realizar uma extensa avaliacdo experimental de desempenho do acelerador
proposto e das técnicas de otimizagado implementadas, com o objetivo de alcancar resultados e
conclusoes que permitam estudos futuros na érea.

1.3 Organizacao do Texto

Este texto estd organizado em 11 capitulos. O Capitulo 2 apresenta conceitos bésicos de
Bioinformética e de modelos ocultos de Markov, necessarios para compreender a modelagem de familias
de sequéncias biolégicas através de profile-HMMs e a operagao de comparagao de sequéncias com
familias.

O Capitulo 3 apresenta o algoritmo de Viterbi, utilizado neste trabalho para a comparagao
e o alinhamento de uma sequéncia com uma familia. Sao discutidas as dificuldades envolvidas
na paralelizacdo do algoritmo de Viterbi, assim como a aplicagdo de filtros para a comparacao
sequéncia-profile.

No Capitulo 4 sao descritas as implementacoes de alto desempenho do algoritmo de Viterbi,
aplicado & comparagao sequéncia-profile, encontradas na literatura da area, destacando-se as principais
funcionalidades do HMMer, as implementacoes existentes para GPUs, clusters e FPGAs. Para cada
tipo de implementacao, a forma de paralelismo explorado, bem como o desempenho alcancado sao
discutidos.

O Capitulo 5 apresenta as GPUs, descrevendo sua arquitetura e hierarquia de memorias, para
permitir uma maior compreensao sobre sua capacidade de processamento paralelo. Também descreve
o modelo de programacao OpenCL, utilizado neste trabalho para o desenvolvimento do acelerador
para comparagao sequéncia-profile em GPUs. As principais otimizagées que podem ser aplicadas na
implementagao de solugoes em GPUs visando ganhos de desempenho sao descritas no Capitulo 6.

O acelerador béasico para comparagao sequéncia-profile em GPU, desenvolvido neste trabalho, ainda
sem a aplicagdo de otimizagoes, é apresentado no Capitulo 7, juntamente com suas estruturas de dados.
Sao descritas a plataforma de desenvolvimento e execugao do acelerador e as bases de dados biolégicos
reais utilizadas nas avaliagdes experimentais. O acelerador é avaliado e os resultados preliminares sao
analisados.



Os Capitulos 8 e 9 apresentam a aplicacao de diversas otimizagoes no acelerador basico em GPU,
com o objetivo de melhorar o seu desempenho. Para cada otimizacao, experimentos sao realizados e
os resultados obtidos discutidos.

Com base nos resultados dos Capitulos 8 e 9, o Capitulo 10 apresenta a construgao e avaliagao do
acelerador otimizado final em GPU, criado a partir da acelerador bésico acrescido das otimizagoes que
produzem maior ganho de desempenho. Experimentos sao realizados com o objetivo de investigar a
influéncia da ocupagdo da GPU e da granularidade do kernel no desempenho do acelerador.

Por fim, o Capitulo 11 sumariza os resultados alcancados neste trabalho e sugere experimentos,
analises e linhas de pesquisa para trabalhos futuros na area.



Capitulo 2

Conceltos Fundamentais de
Bioinformatica

A evolugao da Biologia Molecular fez com que, nas ultimas décadas, uma grande quantidade de
dados biolégicos fosse gerada. A Bioinformética acompanhou essa evolugao, auxiliando na identificagao
de informagoes relevantes a partir desses dados, ou através do uso de técnicas mateméticas e
computacionais com o intuito de resolver problemas referentes a Biologia Molecular [67]. Este capitulo
apresenta os principais conceitos de Bioinformética utilizados neste trabalho.

2.1 Sequéncias Biolbogicas, Familias de Sequéncias e Alinhamentos

Todos os organismos existentes na terra sao compostos por cadeias chamadas de sequéncias
biologicas. Essas cadeias sdo modeladas por sequéncias de simbolos e podem ser de dois tipos [67]:

e Proteinas: indicam as fung¢oes desempenhadas por um ser. Proteinas sdo cadeias formadas por
aminoacidos, representados pelos simbolos A, C, D, E, F, G, H, I, K, L, M, N, P, Q, R, S,
T.V,WeY,;

e Acidos nucléicos: responsaveis pela codificacdo das informacdes necessarias para produzir
proteinas e pela transferéncia dessas informacoes para geracoes seguintes. Acidos nucléicos sao
cadeias formadas por bases nitrogenadas, representadas pelos simbolos A, C, G, T e U, e podem
ser de dois tipos: DNA (formado pelas bases A, C, G e T') e RNA (formado pelas bases A, C, G
e U).

A presenca de determinadas subsequéncias em comum entre duas sequéncias pode indicar que
ambas compartilham determinadas funcionalidades. Para que essas subsequéncias em comum sejam
identificadas com mais facilidade, alinhamentos das sequéncias sao construidos.

Dadas as sequéncias biolégicas S1 = ACGTACGTACG e So = ATCGTACGTACG, elas possuem
uma estrutura em comum, evidenciada quando uma é colocada abaixo da outra, como mostra a
Figura 2.1.

S = A - C G T A C G T A C G
S = A T C G T A C G T A C G

Figura 2.1: Alinhamento par-a-par de sequéncias

Para a similaridade entre as duas sequéncias ser destacada, um simbolo ‘~’ representando um espago
(gap) ¢ inserido em Sj. A representagao mostrada na Figura 2.1 é um alinhamento par-a-par entre Sp
e So, conforme a defini¢do seguinte.



Definigcao 1. Um alinhamento par-a-par de duas sequéncias bioldgicas S1 e Sy de tamanhos
quaisquer consiste na inser¢ao de espagos (gaps) no decorrer das sequéncias, com o objetivo de deixd-las
com o mesmo tamanho e criar uma correspondéncia entre os simbolos de S1 e Sz [67].

Um alinhamento par-a-par global entre as sequéncias 57 e S alinha todos os simbolos dessas
sequéncias. Se apenas uma subsequéncia de S7 e uma subsequéncia de Sy s@o alinhadas, trata-se de
um alinhamento par-a-par local.

O conceito de alinhamento pode ser estendido para mais de duas sequéncias, com a definicdo de
alinhamento multiplo.

Definigao 2. Um alinhamento muiltiplo de um conjunto de sequéncias S = {Si,S53,...,S,} de
tamanhos quaisquer consiste na insercao de espagos (gaps) no decorrer das as sequéncias, com o objetivo
de deixd-las com o mesmo tamanho e criar uma correspondéncia entre os simbolos das sequéncias de

S [67].

A Figura 2.2 mostra um alinhamento multiplo do conjunto de sequéncias S =
{ACGTACGTACG,AACGTACGTACG,ACGACGTCGT, ACTAGTACG}. Novamente, para que
a correspondéncia entre os elementos das sequéncias se torne evidente, é necessaria a insercao de
espagos.

S = A - C GT A C G T A C G
S = A A C G T A C G T A C G
S = A C G - A CGT - C G T
S4 = A C - T A - G T A C G -

Figura 2.2: Alinhamento multiplo de sequéncias

Podem existir diversos alinhamentos par-a-par diferentes entre duas sequéncias e diversos
alinhamentos miltiplos diferentes para um mesmo conjunto de sequéncias. Uma funcao de custo é
utilizada para ponderar simbolos alinhados, simbolos desalinhados e insercao de espacgos, produzindo
um valor de similaridade para o alinhamento. Algoritmos para alinhamento par-a-par e para
alinhamento multiplo podem ser encontrados em [67].

Uma familia de sequéncias biologicas é um conjunto de sequéncias que possuem funcoes similares,
estrutura 2D /3D similar ou uma evolugao historica comum [30]. As funcionalidades de uma sequéncia
biolégica estao geralmente atreladas a familia a qual ela pertence.

Comparar uma sequéncia biologica qualquer com uma familia de sequéncias é uma operagao
importante na area de Biologia Molecular, pois permite concluir algumas informagcoes a respeito das
funcionalidades da sequéncia e sua inclusdo ou nao na familia.

Para que uma nova sequéncia S possa ser comparada a uma familia de sequéncias, é necessario que
esta ultima esteja representada por um modelo tedrico que expresse as caracteristicas da familia como
um todo. A comparacao de S com a familia modelada produz um valor de similaridade, ou score, para
o alinhamento de S com a familia. Esse score é utilizado para concluir se S faz parte da familia ou
nao.

As familias de sequéncias utilizadas neste trabalho sao representadas por um modelo teérico descrito
na proxima secao.

2.2 Modelos Ocultos de Markov

Um modelo probabilistico teérico muito utilizado para a representacao de familias de sequéncias
biolégicas é denominado modelo oculto de Markov. Modelos ocultos de Markov também sao aplicados



na soluc@o de outros problemas na area de bioinformatica [36] e em diversas outras areas, tais como
reconhecimento de fala |66], inteligéncia artificial [5, 22| e mineracéo de dados [44].

Definigcao 3. Um modelo de Markov é um modelo composto por um conjunto de @) estados
{E1, Es, ..., EQ} capazes de, em um instante de tempo t, gerar uma varidvel aleatdria sy conforme uma
distribuicao de probabilidade. Além disso, modelos de Markov obedecem & propriedade de Markov:
a probabilidade de uma varidvel aleatoria ser sy gerada em um instante t depende apenas da varidvel
aleatoria si—1 gerada no instante t — 1. Ou seja: P(s¢]s1, 82, ..., St—1) = P(s¢|st—1) [10].

Os modelos de Markov utilizados neste trabalho sao discretos no espago de estados e no tempo,
pois o problema estudado apresenta essas caracteristicas. Entretanto, modelos de Markov também
podem ser continuos [66].

Em modelos de Markov convencionais, um estado E; é capaz de gerar sempre a mesma variavel
aleatoria s;. Entretanto, essa restricao impede a representagao de alguns problemas utilizando esses
modelos. Por essa razao uma extensao do modelo foi formulada, denominada modelo oculto de Markov.

Definicao 4. Um modelo oculto de Markov (HMM — Hidden Markov Model) é composto por [15]:

o Um conjunto de Q estados distintos {E1, B, ..., EqQ};

e Um conjunto de probabilidades de transicao Pt, de tal maneira que Ptg, g, indica a probabilidade
de estar no estado E; e transitar para o estado E;. O valor Ptg,, B; depende exclusivamente do
estado anterior E;, de acordo com a propriedade de Markov;

e Um conjunto de simbolos de saida ¥ = {a1, az, ..., a)x };

o Um conjunto de probabilidades de emissao Pe associado a cada estado, de tal maneira que
PeE].(aZ-) indica a probabilidade de emitir o simbolo de saida a; no estado Ej;

e Um conjunto de probabilidades de iniciagio 7, tal que mp, indica a probabilidade da emissao da
sequéncia de observagao iniciar no estado F;.

A principal diferenca deste modelo em relacao aos modelos de Markov convencionais é que, enquanto
nos modelos de Markov a emissdo de simbolos de saida é direta (uma vez que os simbolos sao os
proprios estados), nos modelos ocultos de Markov a emissao é indireta, pois sdo fung¢oes probabilisticas
dos estados. Sendo assim, nao existe uma correspondéncia direta entre os estados e os simbolos de
saida, por essa razao os estados sao chamados de ocultos e o modelo é denominado modelo oculto de
Markov.

2.3 Profile HMMs para Representacao de Familias de Sequéncias

Profile HMMs constituem uma importante representagao de familias de sequéncias biologicas e sao
construidos a partir de um alinhamento miiltiplo destas sequéncias. Eles sao capazes de representar
informacgoes especificas de cada coluna desse alinhamento multiplo, baseando-se na posi¢ao dos simbolos
nas sequéncias, revelando quao conservada uma coluna do alinhamento miltiplo é, além de indicar quais
simbolos sdo mais provaveis de acontecer [15, 16].

Dado um alinhamento multiplo das sequéncias de uma familia, em que os simbolos alinhados
formam colunas, é possivel construir um HMM que modele as principais caracteristicas da familia
através dos seguintes passos:

1. Para cada coluna j do alinhamento multiplo, um estado M; ¢ criado no HMM;

2. Para cada estado M, uma transi¢ao de M; para o estado M; 1 ¢ criada, com probabilidade de

transigao Pt am;,, = 1;



3. O conjunto ¥ de simbolos de saida é definido como o conjunto de aminoacidos ou bases
nitrogenadas que formam as sequéncias;

4. Para cada estado M; e cada simbolo s; de X, a probabilidade de emissao Peyy, (s;), ¢ determinada
por:

numero de ocorréncias de s; na coluna j do alinhamento multiplo

Pey. (s;) =
M; (s:) numero de sequéncias do alinhamento multiplo

5. As probabilidade de iniciagao sdo definidas tal que mp, =1 e mp; = 0,Vj = 2...Q

A partir dos passos acima obtém-se um HMM que pode ser representado graficamente por um
autéomato. Por exemplo, para o alinhamento miltiplo das sequéncias de uma familia apresentado na
Figura 2.3, 0o HMM criado para modelar a familia é representado pelo autémato mostrado na Figura 2.4.

colunas do alinhamento

1 2 3 4 5
S5 = A C G T A
S = A C G A A
S3s = A C T T A
S« = A C T C A
Ss = A C C C G

Figura 2.3: Alinhamento miltiplo de uma familia de sequéncias

M, M, M, M, M,
Peyy(A) =1 [Pty p=1_| Pep(A) =0 | Ptyp =1 | Peys(A) =0 | Plyy \u=1_| Peyu(A) = 1/5 | Pty ps=1_| Peys(A) = 4/5
Pey(C) =0 Peyp(C) =1 Peyy(C) = 1/5 Peyy(C) =2/5 Peys(C) =0
Peyy(T) =0 Peyp(T) =0 Peys(T) = 2/5 Peyy(T) =2/5 Peys(T) =0
Peyy(G) =0 Peyp(G) =0 Peys(G) =2/5 Peyy(G) =0 Peys(G) = 1/5

Inicial

Figura 2.4: HMM que representa uma familia de sequéncias, obtido a partir do alinhamento miltiplo
da Figura 2.3

Os estados da Figura 2.4, chamados estados Match (M) e representados por retangulos, modelam
cada uma das colunas do alinhamento miltiplo. Qualquer sequéncia de saida gerada por esse HMM
deve comegar no estado My, chamado de estado inicial do HMM. As possiveis transi¢oes de estado
sdo representadas pelas setas que levam de um estado a outro. As probabilidades de transicao P; estao
indicadas sobre estas setas. Dentro de cada estado estao indicadas as probabilidades de emissao P.
dos simbolos de saida daquele estado. Modelos que utilizam probabilidades associadas as colunas de
um alinhamento miltiplo de sequéncias sao chamados de perfis (profiles) [15]. Por essa razao, estes
modelos sao denominados profile HMMs.

Um profile HMM pode ser utilizado para calcular a probabilidade P(S) de uma sequéncia S ser
emitida pelo HMM, e assim fazer parte da familia representada por ele. Para isso, os simbolos da
sequéncia sao alinhados aos estados do HMM e multiplica-se as probabilidades de emissao e transi¢cao
obtidas no decorrer do processo, conforme a definicao a seguir.

Definicao 5. A probabilidade de observacao P(S) de uma sequéncia S = s153...5Q ser emitida
por um profile HMM com estados My, M, ..., Mg organizados linearmente é:

P(S) = Tp; X PeMl(sl) X PtMLMQ X P€M2(82) X PtMQ’M3 X ... X PtMQ,l,MQ X PeeQ(sQ)



Por exemplo, a probabilidade P(S7) da sequéncia S; = ACTT A fazer parte da familia representada
pelo profile HMM da Figura 2.4 é:

P(S7) = Tpm; X PeMl(A) X PtM17M2 X PGMZ(C) X ... X P6M4(T) X F)Tf]\/[47]\45 X PeMS(A)

1 2 4
=1Xx1Xx1x1IxXxIx=-Xx1x=x1x-=
5 5 5
_ 8
125

Assim, os estados Match alinham um simbolo da sequéncia sendo investigada com uma coluna do
alinhamento multiplo que representa a familia de sequéncias. Entretanto, a Definicao 5 apresenta a
restricdo de que para que uma sequéncia S seja comparada a um profile HMM de @ estados, ela deve
conter exatamente () simbolos.

Dado o alinhamento multiplo das sequéncias de uma familia mostrado na Figura 2.5, as colunas
1, 2, 5, e 6 sdo utilizadas para construir o profile HMM da familia, representado na Figura 2.7. As
colunas 3 e 4 nao sao consideradas por possuirem poucos simbolos nas sequéncias. Neste HMM ha
quatro estados Match, My, Ms, M3 e My, correspondentes as colunas 1, 2, 5 e 6 do alinhamento
miltiplo, respectivamente.

1 213 4|5 6
S5 = A C|G A|T A
S = C C|—- —|T G
S3 = C C|A —-|G G
Sy = A C|—- —|G A
S5 = A —-| - —|T G
S = A C|C —|T G

Figura 2.5: Alinhamento miltiplo de sequéncias de uma familia

M, M, M, M,
Peyy(A) = 4/6 | Pty yp=1 | Peyp(A) =0 | Plyy p=1 | Peyy(4) =0 Pty =1 | Peyu(4) = 2/6
Pey, (C) = 2/6 Peyp(C) =1 Peyp(C) =0 Peyy(C) =0
Peyy(T) =0 Peyp(T) =0 Peyy(T) = 4/6 Peyy(T) =0
Peyy(G) =0 Peyp(G) =0 Peyy(G) =2/6 Peyy(G) = 4/6

Inicial

Figura 2.6: Profile HMM obtido a partir do alinhamento miltiplo da Figura 2.5

A probabilidade de duas novas sequéncias Sg = AGG e Sy = ACATG fazerem parte da familia
representada pelo profile HMM da Figura 2.6 € igual a 0, embora elas tenham similaridades com as
sequéncias da familia em questao. Isso se deve ao fato da construcao do profile HMM desconsiderar as
colunas 3 e 4 do alinhamento miltiplo, deixando de representar informacdes importantes da familia.

A sequéncia Sg possui probabilidade 0 pois nenhum simbolo seu é alinhado com o estado Ma,
exatamente como a sequéncia S; do alinhamento miltiplo. Ou seja, este profile HMM nao modela
situacoes em que sequéncias pulam estados Match sem emitir simbolos de saida.

A sequéncia Sg possui probabilidade 0 pois o simbolo A na terceira posi¢cdo nao é alinhado com
o profile HMM, embora a sequéncia S3 do alinhamento possua esse comportamento. Ou seja, este
profile HMM néao modela situagdes em que as sequéncias possuem simbolos que nao sao emitidos pelos
estados Match.

Para que o modelo seja capaz de representar insercoes e auséncias de simbolos nas sequéncias
comparadas com um profile HMM, dois novos tipos de estados sdo definidos: Insert e Delete.
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Definigao 6. Estados Insert (I) permitem a ezisténcia de simbolos na sequéncia sendo comparada
que nao sao alinhados aos estados Match do profile HMM.

Definigao 7. Estados Delete (D) permitem que a sequéncia sendo comparada salte estados Match do
profile HMM sem emitir simbolos de saida.

O profile HMM da Figura 2.7 representa o mesmo alinhamento multiplo da Figura 2.5, porém
admite insercoes e auséncias de simbolos nas sequéncias comparadas ao HMM, e portanto modela a
familia de sequéncias de forma mais precisa e completa.

Pty p=1/4

M, o M,
Peyy(A) = 4/6 | Pty yp=5/6| Peyp(4) =0 Ptaflz.,m:3/6 Peyy(A) =0 Pty =1 Peyy(A) =2/6
Pey, (C) =2/6 Peyp(C) =1 Peyp(C) =0 Peyy(C) =0
Pey (1) =0 Peyp(T) =0 Peyp(T) = 4/6 Peyy (1) =0
Peyy(G) =0 Peyp(G) =0 Pey(G) =2/6 Peyy(G) =4/6

&
Z

Inicial

Figura 2.7: Profile HMM obtido a partir do alinhamento miltiplo da Figura 2.5 e que permite inser¢oes
e remocoes

No alinhamento multiplo da Figura 2.5, cinco das seis sequéncias tém um simbolo na coluna 2 do
alinhamento, correspondente ao estado Ms, e apenas uma sequéncia nao o possui. Isto é modelado no
profile HMM pelo estado Delete Do, representado por uma elipse na Figura 2.7, tal que Ptys, p, = 1/6
e Pty v, = 5/6. O estado Dy permite que o alinhamento da sequéncia de observacao ao HMM passe
de My para Ms, sem transitar por Ms e sem emitir simbolos.

Apoés a coluna 2 do alinhamento miltiplo, trés das seis sequéncias entram em uma regiao
denominada regiao de insergao (colunas 3 e 4 na Figura 2.5), enquanto as outras trés sequéncias
partem para a proxima coluna de alinhamento (coluna 5), representada por Ms. Essa regiao de inser¢ao
¢ modelada no profile HMM pelo estado Insert Is, representado por um losango na Figura 2.7, tal que
Pty 1, = 3/6 € Pty = 3/6. O estado Io permite que simbolos da sequéncia de observagao sejam
emitidos entre os estados Ms e Ms. As probabilidades de emissdo em I s@o obtidas contando todas
as ocorréncias dos simbolos na regiao de insergao.

Apos as sequéncias S1, Ss e Sg terem feito uma inser¢ao cada, resta ainda uma insercao (feita por
Sl). ASSim, Pt127[2 == 1/4 e Pt[%MS = 3/4.

Utilizando o profile HMM da Figura 2.7, a sequéncia Sg = AGG pode ser emitida pela sequéncia
de estados M7 — Dy — M3 — My, e Sy pode ser emitida pela sequéncia de estados My — My — Iy —
M3z — My. Desta forma, a probabilidade dessas sequéncias fazerem parte da familia representada pelo
HMM passa a ser:



4 5
xlxgz—%o.m

P(Sy) —
(S9) 108

(SN
X

Os profile HMMs estudados até o momento permitem apenas o alinhamento global de uma nova
sequéncia em relacao a uma familia, porém em sequéncias reais esses alinhamentos globais raramente
acontecem. Por essa razao, os profile HMMs utilizados neste trabalho seguem uma arquitetura de
HMDMs que permite alinhamentos mais complexos, denominada Plan'.

2.3.1 Arquitetura Plan7

A arquitetura Plan7 foi proposta por Eddy et al. [17] e consiste de um modelo de profile HMMs
que permite o alinhamento global, local e multi-hit de uma sequéncia sendo investigada com a familia
de sequéncias representada pelo modelo.

Definicao 8. Plan7 ¢ uma arquitetura de HMMs utilizada para representar uma familia de sequéncias,
modelada a partir de um alinhamento miltiplo de suas sequéncias, usando os sequintes estados:

o M; (Match): emite simbolos de saida associados a coluna j do alinhamento miltiplo, isto €,
alinha um simbolo da sequéncia investigada com a coluna j do alinhamento mailtiplo;

e I; (Insert): emite simbolos de saida apds a coluna j do alinhamento mailtiplo, indicando a inser¢ao
de simbolos ndo pertencentes ao alinhamento miltiplo na sequéncia investigada;

e D; (Delete): permite que a sequéncia investigada passe pela coluna j do alinhamento mailtiplo
sem emitir wm simbolo de saida, isto €, sem que nenhum simbolo da sequéncia seja alinhado a
esta coluna,

e S (Start): nao emite simbolos de saida. Qualquer sequéncia de observagao deve iniciar em S,
que € o unico estado inicial do HMM;

o N: emite simbolos de saida somente quando transicdes para o proprio estado N sao tomadas.
Permite que simbolos iniciais da sequéncia investigada sejam consumidos antes de comecar o
alinhamento da sequéncia com as colunas do alinhamento mailtiplo;

e B (Begin): nao emite simbolos de saida. Ao chegar em B, inicia-se o alinhamento da sequéncia
investigada (ou de uma subsequéncia dela) com as colunas do alinhamento mailtiplo, tomando
uma transi¢ao para algum estado M;. Qualquer sequéncia de observagao deve passar por B;

e I (End): nao emite simbolos de saida. No estado E encerra-se o alinhamento da sequéncia
investigada (ou de uma subsequéncia dela) com as colunas do alinhamento mailtiplo. Qualquer
sequéncia de observacao deve passar por E;

o (C': emite simbolos de saida somente quando transi¢oes para o proprio C' siao tomadas. Permite
que simbolos finais da sequéncia investigada sejam consumidos apds finalizar o alinhamento da
sequéncia com as colunas do alinhamento maultiplo;

e J: emite simbolos de saida somente quando transicdes para o proprio J sao tomadas. Permite
o alinhamento de uma nova subsequéncia da sequéncia investigada com as mesmas colunas do
alinhamento mailtiplo;

o T (Termination): nao emite simbolos de saida. Qualquer sequéncia de observagao deve acabar
em T, que é o estado final do HMM.

A Figura 2.8 mostra graficamente um profile HMM com a arquitetura Plan7 e com os estados
descritos na Definigao 8.
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Figura 2.8: HMM com arquitetura Plan7 com quatro nés [17]

O conjunto {I;, M;, D;} de estados forma o n6 j do HMM, e por haver exatamente sete transigoes
saindo de cada no6, essa arquitetura é denominada Plan7. O nimero de nés de um HMM ¢ utilizado
como medida do seu comprimento.

Na arquitetura Plan7, os nos {I;, M;, D;} constituem a parte principal do HMM, que modela as
colunas do alinhamento multiplo da familia de sequéncias. Os estados especiais N, B, E, C e J formam
a parte do HMM que modela o algoritmo de alinhamento sequéncia-profile utilizado na comparagao
da sequéncia investigada com o HMM.

2.4 Operagoes entre Profile HMMs e Sequéncias

O ideal é que o profile HMM represente a familia de sequéncias biologicas da melhor maneira
possivel. Entretanto, ndo existe uma maneira tnica de se criar um HMM [21], como exemplificado
com a modelagem do alinhamento multiplo da Figura 2.5. Dado um profile HMM criado a partir
de um alinhamento multiplo qualquer, existem métodos iterativos capazes de otimizar os pardmetros
desse HMM a partir de novas sequéncias de observagao. Essa operacgdao, denominada treinamento
do HMM |64], é realizada pelo algoritmo Baum-Welch [64, 21|, dentre outros. Esse algoritmo analisa
o comportamento do HMM durante a emissao de novas sequéncias de observacao e, com base nesse
comportamento, modifica as probabilidades de transicao e emissao do HMM. Dessa forma, novas
sequéncias podem ser incluidas na familia modelada pelo HMM.

A Figura 2.9 representa um profile HMM de uma familia de sequéncias. As probabilidades de
emissao e transicdo, omitidas por questao de simplicidade, sdo todas maiores que zero. A figura mostra
também dois caminhos que poderiam ser tomados nesse HMM para gerar a mesma sequéncia S =

5152835455. Um caminho, indicado pela linha pontilhada na figura, representa o seguinte alinhamento
de S ao HMM:

(8, =) = (N,—) = (B, =) = (M, s1) = (I1,52) = (Ma,53) = (I2,54) = (M3,55) = (E,—) —
(Ca _) - (Ta _)7

onde (e, s) corresponde a emissao do simbolo s no estado e e as setas indicam as transigoes de estado.
O outro caminho, indicado pela linha tracejada, representa o alinhamento:

(S,—) = (N,—) = (N,s1) = (B,—) = (M, s2) = (Mo, s3) = (M3,s4) > (E,—) = (C,—) —
(C,s5) — (T, —).
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Figura 2.9: Dois possiveis alinhamentos da sequéncia S = 5152535485 ao profile HMM

Qualquer alinhamento da sequéncia S a esse profile HMM comega no estado inicial S (Start) e em
seguida faz uma transicdo para o estado N. A partir de N, dois caminhos sdo possiveis: fazer uma
transicdo para o proprio N, emitindo um simbolo; ou para o estado B, a partir do qual é possivel
realizar transicoes para M, My ou Ms.

Para se chegar em um estado e, existe um conjunto de estados a partir dos quais uma transicao
pode ser tomada para e. Por exemplo, o estado M3 pode ser alcancado a partir de quatro estados
diferentes, My, Is, Doy e B.

Portanto, para calcular a probabilidade de uma sequéncia S ser gerada por um profile HMM,
é necessario levar em consideragao todas as transi¢goes que alcangam cada estado e do HMM. Essa
operacao, denominada avaliagao da sequéncia, é realizada por dois algoritmos diferentes, porém
equivalentes: o algoritmo Forward e o algoritmo Backward [21]|. Nesses algoritmos, todos os caminhos
no HMM que podem ser tomados para gerar S sdo contabilizados para calcular o score de .S em relagao
ao HMM.

2.5 Alinhamento Sequéncia-Profile

Dados uma sequéncia S = s153...5|g € um profile HMM H representando uma familia de sequéncias,
o alinhamento sequéncia-profile de S com H pode ser construido utilizando diferentes abordagens e
obtendo-se diferentes scores. Essas abordagens sao: alinhamento global, alinhamento local em relagao
& sequéncia, alinhamento local em relacao ao HMM e alinhamento multi-hit.

Um alinhamento global ocorre quando todos os elementos de S sao alinhados aos nés do HMM.
Esses alinhamentos acontecem quando a sequéncia inteira se enquadra nas caracteristicas da familia. A
Figura 2.10 mostra um exemplo de alinhamento global de S com o HMM, representado por uma linha
pontilhada. O alinhamento inicia no primeiro estado de Match (M), que gera o primeiro simbolo de
S (s1), e termina no 1ltimo estado de Match (Ms), que gera o tltimo simbolo da sequéncia (s|g)).

Um alinhamento local em relagao & sequéncia de S com um profile HMM ocorre quando
apenas uma subsequéncia de S é alinhada ao HMM. Para isso, os estados N e C permitem que
simbolos iniciais e finais de S sejam descartados. Esses alinhamentos acontecem quando apenas uma
parte da sequéncia contém as caracteristicas da familia representada pelo HMM.
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Figura 2.10: Alinhamento global

A Figura 2.11 mostra um exemplo de alinhamento local em relagao a sequéncia de S com o HMM,
representado por uma linha pontilhada. Os simbolos iniciais s1, ..., s; foram descartados pelo estado
N e os simbolos finais s;41, ..., sg foram descartados pelo estado C', permitindo apenas o alinhamento
dos simbolos s;;1, ..., 5;.

Figura 2.11: Alinhamento local em relacdo a sequéncia

Um alinhamento local em relagao ao profile HMM ocorre quando apenas alguns nés do
HMM sao utilizados no alinhamento de S. As transi¢oes do estado B para os estados M; e destes para
FE permitem que nés iniciais e finais do HMM néao fagcam parte do alinhamento. Esses alinhamentos
acontecem quando a sequéncia possui apenas algumas caracteristicas da familia representada pelo
HMM.

A Figura 2.12 mostra um exemplo de alinhamento local de S em relagdo ao HMM, representado
por uma linha pontilhada. O primeiro estado de Match (M7) e o ultimo estado de Match (Ms) nao
foram utilizados no alinhamento.

Um alinhamento multi-hit ocorre quando a sequéncia S é alinhada passando sucessivas vezes
pelos nos do profile HMM. O estado J permite que vérias subsequéncias de S sejam alinhadas ao HMM.
Esses alinhamentos acontecem quando S é formada por varios segmentos que contém as caracteristicas
da familia.

A Figura 2.13 mostra um exemplo de alinhamento multi-hit de S com o HMM. Inicialmente,
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Figura 2.12: Alinhamento local em relagao ao profile HMM

os simbolos s1,...,s; foram alinhados com o HMM. Logo apés, o estado J descartou os simbolos
Sj+1s -+, Sk € 08 simbolos sgi1,..., | foram novamente alinhados com o HMM. Desta maneira, foi
possivel descartar parte dos simbolos de S e alinhar duas subsequéncias de S com o mesmo HMM.

Figura 2.13: Alinhamento multi-hit

A arquitetura Plan7 permite definir os tipos de alinhamento que podem ser construidos através da
defini¢do do valor das probabilidades de transi¢do nos estados especiais do HMM. Por exemplo, para
nao permitir a construgao de um alinhamento multi-hit, a probabilidade de transicao £ — J deve ser

0.

Em geral, todas as probabilidades de transicdo e emissao de um HMM sao convertidas para
valores logaritmicos [3|. Essa conversao permite que o calculo da probabilidade de observacao de
uma nova sequéncia seja obtido através da soma de valores logaritmicos, ao invés da multiplicacao das
probabilidades originais, obtendo-se assim um score que representa um valor de similaridade entre a
sequéncia e o HMM. Isto diminui a complexidade aritmética dos calculos e reduz a possibilidade de
ocorrer underflow, decorrente das multiplicagoes sucessivas de valores de probabilidade entre 0,0 e 1,0.

Além disso, uma transicdo com valor —oo indica uma transicdo com probabilidade zero, ou seja,
uma transicao invalida. Transi¢oes invéalidas podem existir com o intuito de forgar novas sequéncias a
passarem por determinados caminhos no HMM, por exemplo permitindo ou nao insercoes e remocgoes,
impondo um alinhamento global, ou permitindo ou nao alinhamentos multi-hit.
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Dados um profile HMM H e uma sequéncia S a ser investigada, a operagao de avaliagao da sequéncia
calcula a probabilidade de S ser gerada por H, considerando todos os caminhos em H que podem ser
tomados para gerar S. De forma diferente, a operagao de encontrar o melhor alinhamento de S
em relacao a H, determina a sequéncia de estados de H com maior probabilidade de gerar S. Para
isso, dentre todos os caminhos em H que podem emitir S, apenas aquele de maior probabilidade é
considerado.
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Capitulo 3

Alinhamento Sequéncia-Profile e o
Algoritmo de Viterbi

Este trabalho estuda o problema do alinhamento sequéncia-profile, no qual dados um profile HMM
criado a partir de um alinhamento multiplo de sequéncias de uma familia e uma sequéncia a ser
investigada, deseja-se encontrar o melhor alinhamento dessa sequéncia com o HMM e calcular o score
desse alinhamento. Se o score, que representa um valor de similaridade entre a sequéncia e o HMM, for
significativo, conclui-se que a sequéncia faz parte da familia e o alinhamento pode ser utilizado para
inclui-la no HMM.

3.1 Algoritmo de Viterbi

Os algoritmos Forward e Backward calculam a probabilidade de uma sequéncia S ser gerada por
um profile HMM H, considerando todos os caminhos em H que podem ser tomados para gerar S. De
forma diferente, o algoritmo de Viterbi [23] considera, a cada passo, dentre todos os caminhos em H
que podem emitir S, apenas aquele de maior probabilidade. Para isso, o algoritmo considera somente
a transicao que alcanca cada estado do HMM com maior probabilidade. Assim, o score calculado pelo
algoritmo de Viterbi corresponde & probabilidade do melhor caminho que gera S em H. Este caminho
representa o melhor alinhamento de S em relagao & familia representada pelo HMM.

O nutimero de possiveis alinhamentos da sequéncia S ao profile HMM H é exponencial em relagao
ao comprimento de S [15], o que inviabiliza uma solugdo que enumere explicitamente todos esses
possiveis alinhamentos para encontrar o melhor dentre eles. O algoritmo de Viterbi utiliza a técnica de
programagcao dindmica [12] e constréi um alinhamento 6timo de S a H utilizando alinhamentos 6timos
de prefixos de S a H, construidos previamente.

O algoritmo de Viterbi foi projetado originalmente para operar HMMs de qualquer natureza. Como
HMDMs para a analise de sequéncias biologicas seguem a arquitetura Plan7 ou arquiteturas similares,
o algoritmo de Viterbi adaptado para HMMs com a arquitetura Plan7 é descrito. Dada a sequéncia
S = s183...5|g), de comprimento |S|, a ser alinhada ao profile HMM H de @ nés, o algoritmo de
Viterbi calcula o score do alinhamento de cada prefixo sys2...s; de S, chegando a cada estado de H,
utilizando as seguintes estruturas de dados:

e Uma matriz de scores M para os estados Match, tal que M]i,j] indica o score do melhor
alinhamento que emite os ¢ — 1 primeiros simbolos da sequéncia S e alcanga o estado M;,
responsével por emitir o simbolo s;;

e Uma matriz de scores I para os estados Insert, tal que I[i, j] indica o score do melhor alinhamento
que emite os ¢ — 1 primeiros simbolos da sequéncia S e alcanga estado I}, responséavel por emitir
sfmbolo s;;
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Algoritmo 3.1 Algoritmo de Viterbi para a arquitetura Plan7

Entradas: HMM H com @ nos e probabilidades de emissao Pe e transicao Pt
Sequéncia S = 5182...8|5]
Saida: Score do melhor alinhamento de S com H

1: B[O] PtNB
2: N[O]
3: E[O]
4: C[O]
5 J[0] = —o0
6: for i =1 to |S| do
T MTJi, 0] = —
8: I[i,0] = —
9: DI[i,0] = —
10: for j=1to @ do
11: M[O,j] -
12: I[O,j] _
13: D[O,j] — o0
Mli—1,5 — 1]+ Pty
14: Mi, j] = Pea,(s;) + maz I[z‘ 173. 1] + Pt
Dli—1,j—1] + Ptp,_, m;
Bli —1] + Pt
1 1[i, j] = Per,(s;) + max { MP 1,“7} + Ptar, 1,
I[Z - 17.7] +Pt]j,[j
i {M[ij—1]+PtM_ \.D;
16: Dli, j] = max
Dli,j—1] + Ptp, . p
17: end for

18: N[i]ZN[i—l]-i-PtNJV
M[i,l] + Pty e

M{i,2] + Pty, g
19: Eli] = max

M[i, Q] + Ptay.
Jli—1]+ Pty
Eli] + Ptg g
Ni] + Ptn,B

J[i] + Pt;p

20: J[i] = max {
21: Bli] = max {
22: Ci] = max {

23: end for
24: score = C||S|] + Ptc,r
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e Uma matriz de scores D para os estados Delete, tal que DJi,j| indica o score do melhor
alinhamento que emite os 7 primeiros simbolos da sequéncia S e alcanca o estado D;. Uma
diferenga da matriz D em rela¢do as matrizes M e I é que, quando se calcula o score Di, j|, o
simbolo s; ja foi emitido antes de se chegar a Dj;

e Vetores de scores N, E, J, B e C, tal que a posigao ¢ de cada vetor indica o score do melhor
alinhamento que emite os ¢ primeiros simbolos da sequéncia S e alcanga o estado associado ao
vetor em questao.

O Algoritmo 3.1 apresenta o algoritmo de Viterbi, onde Pt¢, ., € Pec(s) correspondem as
probabilidades de transicao do estado e; para es e de emissao do simbolo s no estado e, respectivamente.
O resultado produzido ¢ o score do melhor alinhamento que emite os |S| simbolos da sequéncia S e
alcanga estado T' (Termination) final do HMM H.

O algoritmo de Viterbi para um HMM qualquer possui complexidade de tempo O(Q? x |S]), pois
permite transicoes de cada estado para todos os outros estados. No entanto, o algoritmo de Viterbi
para a arquitetura Plan7 apresentado no Algoritmo 3.1 possui complexidade de tempo O(Q x |5]),
pois ha um nimero constante de transicoes possiveis a partir de um estado. O algoritmo basicamente
calcula todas as posigdes das matrizes e vetores de scores M, I, D, N, E, J, Be C.

A Figura 3.1 mostra um HMM H com @ = 5 nds, extraido do conjunto de exemplos de HMMs
disponibilizado juntamente com a ferramenta HMMer [17]. As probabilidades de transi¢do de estado
estao indicadas proximas as setas que representam as transi¢coes na figura. As probabilidades de emissao
dos estados Match e Insert sao mostradas na Tabela 3.1. Todas as probabilidades estao convertidas
para valores logaritmicos. A primeira coluna da tabela mostra o estado que cada linha representa e as
colunas restantes apresentam o valor da probabilidade de emissao de cada um dos simbolos do alfabeto
> naquele estado. Por simplicidade, apenas as colunas de alguns simbolos sao mostradas.

-1111 -1111 -1111 -1111

Figura 3.1: Profile HMM H com @ = 5 nés

O funcionamento do algoritmo de Viterbi para a arquitetura Plan7 é exemplificado para a sequéncia
S =AY PPQeoHMM H da Figura 3.1. A Tabela 3.2 mostra as matrizes de scores M, I e D calculadas
pelo algoritmo para a obtengdo do melhor alinhamento de S a H. Cada coluna j corresponde ao nd
j de H e cada grupo i de trés linhas corresponde ao simbolo s; de S. Cada célula [i,j] da tabela
apresenta os scores I[i, j], M[i, j] e DIi, j], nesta ordem. A coluna 0 nao corresponde a um n6 de H e
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Tabela 3.1: Probabilidades de emissao dos estados Match e Insert do HMM H da Figura 3.1

Simbolos do alfabeto X
A P Q Y
M, 2343 | —3045 | —3814 | —4616
Mo 1802 | —3710 | —3483 | 4331
Ms —4914 | 4339 | —5623 | —5713
My —4914 | 4339 | —5623 | —5713
M5 1018 2229 3491 | —3307

Estado

Simbolos do alfabeto X

Estado 1 2 0 v
I —210 423 70 —176
I —210 423 70 —176
I3 —210 423 70 —176
n —210 423 70 —176

a linha 0 nao representa um simbolo de S, porém elas sdo necessarias para a iniciagao das estruturas
de dados do algoritmo.

Tabela 3.2: Matrizes de scores I, M e D para S = AY PPQ e HMM H da Figura 3.1

. | Simbolo No6s do HMM (y
"l de s 0 1 > 3 & 1 5| Bstado
—00 —00 —00 —00 —00 —0 I
0 - —00 —00 —00 —00 —00 —00 M
—00 —00 —00 —00 —00 —00 D
—00 —00 —00 —00 —00 0 I
1 A —00 -6110 | —16526 | —24620 | —25997 | —21443 M
—00 —00 —15291 | —16669 | —18047 | —19425 D
—o00 | —14421 | —24837 | —32931 | —34308 0 1
2 Y —oo | —13069 | -1783 | —21701 | —23079 | —22051 M
—00 —00 —22250 | —10964 | —12342 | —13720 D
—oo | —15109 | —9495 | —29413 | —30791 0 1
3 P —oo | —11498 | —16783 | 2552 —7322 | —10810 M
—0 —00 —20679 | —22057 | —6629 | —8007 D
—oo | —15797 | —10183 | —5160 | —15034 0 I
4 P —oo | —11498 | —15212 | —6046 6887 —5097 M
—00 —00 —20679 | —22057 | —15227 | —2294 D
—oo | —16838 | —11224 | —6201 | —1178 0 I
5 Q —oo | —12267 | —14985 | —16696 | —11673 | 10374 M
—00 —00 —21448 | —22826 | —24204 | —20854 D

A Tabela 3.3 mostra os vetores de scores N, E, J, B e C calculados pelo algoritmo de Viterbi.
Cada coluna corresponde a um dos vetores e cada linha i corresponde ao simbolo s; de S. A linha ¢
da tabela apresenta os scores NJi|, E[i], J[i], B[i] e C[i], nesta ordem.

Por exemplo, o alinhamento 6timo dos trés primeiros simbolos de S (o prefixo AY P) que alcanga
o estado M3 de H, com s3 = P sendo emitido por M3, ¢ formado pelo alinhamento 6timo do prefixo
AY que alcanga um estado e imediatamente anterior a M3, seguido pela transi¢ao de e para Ms, com
maior score possivel. As transi¢oes de estado que chegam a M3 sdo My — M3, Is — M3, Dy — M3 e
B — M3, e estao tracejadas na Figura 3.1. Assim, para calcular o elemento M|[P, 3], isto é, o score do
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Tabela 3.3: Vetores de scores N, F, J, B e C para S = AY PPQ e HMM H da Figura 3.1

; Simbolo Estados especiais
de S N B E C J

0 — 0 —8455 —0 —0 —00

1 A 0 —8455 | —19424 | —20424 | —20424
2 Y 0 —8455 | —13719 | —14719 | —14719
3 P 0 —8455 | —8006 | —9006 | —9006
4 P 0 —8455 | —2294 | —3294 | —3294
5 Q 0 919 10374 9374 9374

alinhamento 6timo do prefixo AY P que alcanga M3 e emite s3 = P em M3, o Algoritmo 3.1 realiza as
operagoes a seguir. A transi¢ao escolhida é My — M3, obtendo o valor M [P, 3] = 2552, mostrado na
Tabela 3.2.

MY, 2] + Ptar, v,
I1Y, 2] + Pty vy
DY, 2] + Ptp, ws,
B[Y} + Pt

MIP, 3] = Pep,(P) + max

— 1783 + (—4)

— 24837 —890
=4339 4+ mazx + )

— 22250 + (—697)

— 8455 + (—11251)

= 4339 — 1787 = 2552

3.1.1 Obtencgao do alinhamento 6timo

O algoritmo de Viterbi apresentado no Algoritmo 3.1 calcula o score do melhor alinhamento de
uma sequéncia S em relagao a um profile HMM H, porém nao constrdi o alinhamento propriamente.
Este alinhamento consiste do caminho em H que gerou .S com maior score, isto é, de uma sequéncia
de estados que inicia no estado inicial S (Start) e termina no estado final 7' ( Termination), com os
simbolos da sequéncia sendo emitidos pelos estados percorridos no caminho. Caso o alinhamento 6timo
seja necessario, o algoritmo de Viterbi pode, ao final do céalculo do score, realizar um procedimento
denominado traceback para obter este alinhamento.

O mecanismo de traceback é apresentado de maneira simplificada no Algoritmo 3.2 e utiliza as
matrizes e vetores de scores calculados pelo algoritmo de Viterbi.

O Algoritmo 3.2 constréi o alinhamento 6timo do fim para o inicio, comegando no estado final
T. A cada iteragao, o algoritmo consulta as matrizes de scores do algoritmo de Viterbi e identifica,
dentre os estados predecessores do estado atual, aquele que alcangou o estado atual com maior score.
Esse estado predecessor é entao incluido no alinhamento e o procedimento é repetido até que o estado
inicial S seja alcangado. A variavel alinhamento armazena o alinhamento 6timo & medida que ele é
construido, como uma lista de elementos (e, s), que representam a emissao do simbolo s no estado e.
Para isso, uma operacao de concatenagao é realizada nas linhas 7 e 10.

Por exemplo, dada a execugao do algoritmo de Viterbi mostrada nas Tabelas 3.2 e 3.3, para obter o
alinhamento 6timo da sequéncia S = AY PP@Q ao HMM H da Figura 3.1, o procedimento de traceback
é realizado. O mecanismo inicia no estado 7" e, como ele possui um tnico estado predecessor, conclui
que o alinhamento 6timo vem do estado C.
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Algoritmo 3.2 Algoritmo de traceback para arquitetura Plan7

Entradas: HMM H com ) nos e probabilidades de emissao Pe e transicao Pt
Sequéncia S = 5182...8|5]
Matrizes e vetores de scores M, 1, D, N, E, J, B, C

Saida: Alinhamento 6timo de S com H

1: 1= |S |

2: alinhamento = (T, —)

3: estadogiyel =T

4: while estadogiyq # S do

5: estadopredecessor = estado predecessor que alcanca estadogiyq; com maior score
6: if estadopredecessor €mite simbolo then

7 alinhamento = (estadopredecessors 5i) — alinhamento
8: i=1—1

9: else

10: alinhamento = (estadopredecessors —) — alinhamento
11 end if

12: estadogtyal = €5tad0p7"edecessor

13: end while

No estado C', como hé dois estados predecessores, E e o proprio C', o mecanismo analisa as seguintes
alternativas:

o C[P|+ Ptcc = —3294 + 0 = —3294, que corresponde & transi¢do saindo do proprio C, onde o
simbolo s5 = ) é emitido; ou

e E[Q]+ Ptgp,c = 10374 + (—1000) = 9374, que corresponde & transigao saindo de E, sem emitir
nenhum simbolo de S.

Como 9374 > —3294, o mecanismo conclui que o alinhamento 6timo vem de E e continua a anélise a
partir dele. Ao final, o alinhamento 6timo de S a H obtido é:

(57_) - (Nv _) — (Bv_) — (MlvA) — (M27Y) — (M37P) - (M4,P) — (M57Q) — (E’ _) —
(07 _) - (T7 _))

Em geral, o mecanismo de traceback é realizado apenas quando o score resultante é significativo,
o que indica que a sequéncia em questao faz parte da familia modelada pelo profile HMM utilizado.
Nesse caso, o alinhamento 6timo obtido pelo mecanismo pode ser utilizado para guiar a inclusao da
sequéncia no HMM.

3.1.2 Estruturas de Dados

Analisando mais detalhadamente as estruturas de dados utilizadas pelo algoritmo de Viterbi, é
possivel calcular a demanda de espago em memoria do Algoritmo 3.1. As entradas de dados do
algoritmo sao o profile HMM e a sequéncia investigada. Essa sequéncia de simbolos é representada por
um vetor S de caracteres, de tamanho |S|.

O HMM é representado através do seu niimero de nos ) e das probabilidades de transi¢ao e emissao
(em valores logaritmicos). As probabilidades de transi¢ao sao organizadas como:

e Um vetor Ptegpeciais de valores inteiros, com oito posigoes, que contém as probabilidades de
transigao de estado especiais do HMM, como mostrado na Figura 3.2.
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0 1 2 3 4 ) 6 7

PtNyN PtN,B PtEJ PtEyc PtC,C PtQT Pt],J PtJ,B

Figura 3.2: Probabilidades Ptespeciais de transicao de estado especiais

e Uma matriz Pt cgyiares de valores inteiros, de tamanho ¢ x 9, contendo as probabilidades de
transicao de estado regulares do HMM. A Figura 3.3 mostra a organizacao dessa matriz, onde
cada linha corresponde a um n6é 57 do HMM e as colunas possuem as nove transicoes de estado
relativas ao no j.

no6 0 1 2 3 4 ) 6 7 8

J PthvM.7‘+1 Pth’D.7+1 PtM7‘Jj+1 Pth7E Ptfj,fj Ptfij.jJrl PtDij.7‘+1 PtDj‘rMi‘Fl PthMj

Figura 3.3: Probabilidades Pt,cgyiares de transicao de estado regulares

As probabilidades de emissao dos estados Match e Insert sao representadas pelas matrizes de
inteiros Pejs e Pej, respectivamente, de tamanho @ x |X|. Cada matriz possui a estrutura mostrada
na Figura 3.4, onde cada linha corresponde a um n6é j do HMM e ha uma coluna para cada simbolo
do alfabeto ¥. Na figura o alfabeto de 20 aminoacidos das sequéncias de proteinas é utilizado. Por
exemplo, a posigao [j, F'] da matriz Pey; possui a probabilidade Peyy, (F') do simbolo F' ser emitido
pelo estado M;.

simbolos do alfabeto X

no A C D E F G H I KL M N P Q@ R STV W'Y

j PEA/[J.(F)

Figura 3.4: Probabilidades Peys e Pey de emissao dos estados Match e Insert
As matrizes e vetores de scores, calculadas pelo algoritmo, s&o:

e Matrizes M, I e D de valores inteiros, cada uma de tamanho |S| x Q;

e Vetores N, E, J, B e C de valores inteiros, cada um de tamanho |S|.

Por exemplo, uma entrada de dados tipica do algoritmo de Viterbi consiste de um conjunto de
20 HMMs, extraidos da base de dados de familias de sequéncias de proteinas Pfam [65], e que se
enquadram em conjunto denominado Top Twenty das 20 familias com maior namero de sequéncias [82].
Os comprimentos médio e méaximo desses HMMs sdo 173 e 488, respectivamente.
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O conjunto de sequéncias a serem investigadas consiste da base de dados de sequéncias de proteinas
UniProt Swiss-Prot 73, 71|. Essa base ¢ composta por 530.264 sequéncias manualmente anotadas e
revisadas, cujos tamanhos médio e maximo sao 354 e 32.513, respectivamente. Por se tratarem de
sequéncias de proteinas, o tamanho |X| do alfabeto de simbolos é 20.

Supondo um profile HMM e uma sequéncia com os tamanhos médios e maximos apresentados, a
Tabela 3.4 resume a quantidade de memoria necesséaria para cada estrutura de dados apresentada, para
a execucao do algoritmo de Viterbi para uma sequéncia S e um HMM de comprimento ). Considera-se
nesse calculo que um valor inteiro ocupa quatro bytes e um caracter ocupa um byte. De acordo com
a tabela, uma instancia do algoritmo de Viterbi precisa, em média, de pelo menos 758,08 KB para
armazenar as estruturas de dados, como mostrado na peniltima coluna da Tabela 3.4. Para um HMM
e uma sequéncia com os tamanhos maximos relatados, pelo menos 186.693,93 KB (182,32 MB) sao
necessérios (tltima coluna da tabela).

Tabela 3.4: Estruturas de dados para comparagao sequéncia-profile

Tamanho Tamanho tipico (KB
Estrutura de dados (bytes) Madio pMéx(imo)
Sequéncia S |S] 0,35 31,75
Probabilidades Ptrequlares Qx9x4 6,08 17,16
de transicao Ptespeciais 8 x4 0,03 0,03
Probabilidades Peyy Q x |X| x4 13,52 38,13
de emissao Pey Q % |X| x4 13,52 38,13
Scores M, I, D 3x|S|xQ x4 | 717,68 | 185.933,72
N, E J B, C 5x|S] x4 6,91 635,02
Total 758,08 | 186.693,93

3.1.3 Dependéncias de dados

Apesar de possuir complexidade de tempo polinomial, o algoritmo de Viterbi é bastante custoso
computacionalmente, tanto em termos de tempo de execugao quanto de espago em memoria, devido
ao tamanho das bases de dados de sequéncias biolégicas atualmente.

Uma das abordagens utilizadas na otimizacao de algoritmos que calculam estruturas de dados como
matrizes e vetores, como é o caso do algoritmo de Viterbi, é o célculo em paralelo de varios elementos
de uma estrutura. Entretanto, dependendo das dependéncias entre os dados calculados, otimizacgoes
do género nao podem ser aplicadas pois produziriam resultados incorretos.

No algoritmo de Viterbi para comparacao de uma sequéncia .S com um profile HMM H, no célculo
de um elemento [i, j| qualquer das matrizes de scores M, I e D, os seguintes valores sdo necessarios:

o M[i—1,j—1],I[i—1,j = 1], D[i = 1,j — 1] e B[i — 1], usados no célculo de M[i, jl;
o M[i—1,4] e I[i — 1,41, usados no calculo de I[i, jl;

) M['La.] - 1] € D[’La] - 1]3 usados no célculo de D[Z"ﬂ

Além disso:

e Todos os elementos M[i — 1,1], M[i — 1,2],..., M[i — 1,(Q)] da linha ¢ — 1 de M sao necessarios
para o calculo de E[i — 1];

e E[i — 1] é usado no calculo de J[i — 1];

e J[i — 1] & usado no calculo de B[i — 1].
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As dependéncias de dados descritas estao ilustradas na Figura 3.5, que mostra as estruturas de
dados do algoritmo, com as matrizes M, I e D representadas agrupadas. As setas representam
as dependéncias entre os dados, indicando quais elementos sao necessarios para o calculo de outro
elemento.

71 j

Qi1 1)) i 1]]

i1 M1 1] n Mij1]
i M[i 1] | W M[ag]
D[if1] JT*Dli]

\
1
1

Vetor B SRS Vetor E
I 1] < i I, il 1,Q] 7 N -
PPk e
N BN N [N,Q) N E[N)
Vetor J
= -
Ji]
N[

Figura 3.5: Dependéncias de dados do algoritmo de Viterbi para a arquitetura Plan7

A figura também mostra, de forma expandida, as dependéncias de dados entre os elementos das
posigoes [i — 1,7 — 1], [i — 1,4], [i,7 — 1] e [i,j] das matrizes M, I e D. Estas dependéncias impoem
que as trés matrizes de scores sejam calculadas em conjunto. Isto é, nao é possivel calcular primeiro
uma das matrizes inteiramente e depois as outras matrizes.

No calculo de dois elementos distintos [i, j| e [k,[] das matrizes M, I e D, as seguintes situagoes
podem ocorrer:

e Se i = k entao os dois elementos pertencem & mesma linha ¢ das matrizes. Supondo, sem perda
de generalidade, que j < [, entdo o elemento [i, j] sera necessario para o célculo de [i,[], pois
existe uma cadeia de dependéncias de [i, j| para [i,j + 1], deste para [i,j + 2], ..., até de [i,] — 1]
para [i, l];

e Se j = entao os dois elementos pertencem a mesma coluna j das matrizes. Supondo, sem perda
de generalidade, que i < k, entao o elemento [i, j] serd necessério para o calculo de [k,!], pois
existe uma cadeia de dependéncias de [i, j] para [i + 1, j|, deste para [i + 2, j], ..., até de [k — 1, j]
para [k, jl;

e Se i # ke j # [ entdo os dois elementos pertencem a linhas e colunas distintas das matrizes.
Supondo, sem perda de generalidade, que ¢ < k, entdo o elemento [i, j] serd necessario para o
célculo de [k, 1], devido a seguinte cadeia de dependéncias: [i,j] serd necessario no calculo de
Eli], que sera utilizado no calculo de J[i] e BJi], sendo este necessario para o calculo de todos
os elementos da linha i + 1. Se esse ciclo de dependéncias for calculado para todas as linhas
seguintes das matrizes M, I e D, em algum momento o elemento B[k — 1] serd necessério para
o calculo de [k, ], demonstrando que [k, (] depende de [z, j].
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Portanto, se todas as dependéncias de dados sao mantidas, é impossivel calcular em paralelo dois
elementos distintos das matrizes de scores M, I e D. Essa é a principal dificuldade enfrentada quando
se deseja otimizar o algoritmo de Viterbi para a arquitetura Plan7 visando a redugao do seu tempo
de execucao. As dependéncias entre os dados impedem a exploracao de paralelismo no calculo dos
elementos das matrizes e vetores de scores no alinhamento de uma sequéncia a um profile HMM.

3.2 Filtro para Alinhamento Sequéncia-Profile

Em geral, para obter o melhor alinhamento de uma sequéncia com um profile HMM, os seguintes
passos sao realizados: a sequéncia e o HMM sao fornecidos como entradas para o algoritmo de Viterbi,
que gera o score do melhor ainhamento. Se esse score for significativo, o mecanismo de traceback
é executado para a construgao do alinhamento propriamente dito. Caso contréirio, a sequéncia é
descartada. A Figura 3.6 mostra esses passos.

HMM Sequéncia

—t

Algoritmo de Viterbi
completo

Matrizes e )
Score 6timo

vetores
de scores

Descarta
sequéncia

Traceback

|

Alinhamento 6timo

Figura 3.6: Fluxo de execugdo convencional para o alinhamento sequéncia-profile

Analisando as dependéncias de dados no céalculo das matrizes e vetores de scores do algoritmo de
Viterbi descritas na Subsegao 3.1.3, é possivel notar que, para o calculo do elemento [i, j] das matrizes
M, I e D e do elemento [i] dos vetores N, E, J, B e C, sao necessarios apenas dados das linhas i e
1 — 1 das matrizes M, I e D e das posi¢oes i e i — 1 dos vetores N, E, J, B e C. Assim, para o célculo
do score gerado pelo algoritmo de Viterbi, é necessario armazenar apenas as linhas corrente e anterior
das matrizes M, I e D, bem como as posi¢oes corrente e anterior dos vetores N, E, J, B e C.

Entretanto, ao armazenar apenas duas linhas das matrizes e vetores de scores, nao é possivel
utilizar os dados calculados durante o algoritmo de Viterbi para executar o mecanismo de traceback
apresentado na Subsecao 3.1.1, e assim obter o alinhamento 6timo e nao apenas o seu score. Mesmo
assim, essa abordagem é aplicada em varias solugoes que visam otimizar o algoritmo de Viterbi.

Essas solugoes implementam uma versao do algoritmo de Viterbi com alocacao de apenas
duas linhas das matrizes e vetores de scores. Se o score produzido for significativo, executa-se
entao o algortitmo de Viterbi completo, gerando as estruturas de dados de scores completas, para
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posteriormente executar o traceback. Dessa forma, a versao do algoritmo de Viterbi de memoéria
reduzida funciona como um filtro que evita a execugdo do algortitmo de Viterbi completo para todas
as sequéncias investigadas. A Figura 3.7 mostra os passos realizados no alinhamento sequéncia-profile,
quando um filtro é utilizado.

HMM Sequéncia

—

Algoritmo de Viterbi
com memoria reduzida

(filtro)

Score 6timo

Descarta
sequéncia

PpQ—====== 1
® 1
v | v
Algoritmo de Viterbi
completo

Matrizes e

vetores

de scores

S

Traceback

l

Alinhamento 6timo

Figura 3.7: Fluxo de execugao com filtro para o alinhamento sequéncia-profile

A Tabela 3.5 mostra a quantidade de memoria necesséria para a execugao do algoritmo de Viterbi
para uma sequéncia S e um HMM de comprimento (), com a alocacdo de apenas duas linhas das
estruturas de dados de scores. As duas tltimas colunas da tabela mostram esta demanda de memoria
para a entrada de dados tipica descrita na Subsecao 3.1.2, considerando um HMM e uma sequéncia
com os tamanhos médios e maximos, respectivamente.

Tabela 3.5: Estruturas de dados para filtro para comparagao sequéncia-profile

Tamanho Tamanho tipico (KB
Estrutura de dados (bytes) Madio pMéx(imo)
Sequéncia S |S] 0,35 0,35
Probabilidades Ptreguiares Q@ x9x4 6,08 17,16
de transicao Ptespeciais 8 x4 0,03 0,03
Probabilidades Peyy Q% |X| x4 13,52 38,13
de emissao Peg Q% |X| x4 13,52 38,13
Scores M, I, D Ix2xQ x4 4,05 11,44
N, E, J B, C 5x2x4 0,04 0,04
Total 37,58 105,26
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3.3 Comparacao de uma Base de Sequéncias com um Profile HMM

Em geral, na investigacao de novas sequéncias bioldgicas, todas as sequéncias de um conjunto
sao comparadas a um mesmo profile HMM. Essa operagdo recebe como entradas um conjunto de
sequéncias S = {51, 59, ..., Sy} e um HMM H de comprimento @ e utiliza o algoritmo de Viterbi para
calcular o score do melhor alinhamento de cada sequéncia S € S com H. O Algoritmo 3.3 mostra
simplificadamente a operacao. O laco mais externo itera sobre o conjunto de sequéncias S, enquanto
os dois lagos internos executam o algoritmo de Viterbi para cada sequéncia S, do conjunto.

Algoritmo 3.3 Comparagao de base de sequéncias com profile HMM

Entradas: HMM H com () nos e probabilidades de emissao Pe e transicao Pt
Conjunto de sequéncias S = {S1, 52, ..., SN}
Saida: Score do melhor alinhamento de cada sequéncia de .S com H

for k=1to N do
// Executa o algoritmo de Viterbi apresentado no Algoritmo 3.1 para a sequéncia S

1:
2
3
4 for i =1 to |Sk| do
5:

6 for j =1to @ do
7

8 end for

9:

10: end for

11:
12: end for

Para execucao em processadores convencionais, as diferentes iteragoes do lago mais externo do
Algoritmo 3.3 sao executadas sequencialmente. Nao hé necessidade de replicagao das estruturas de
dados para cada sequéncia, pois as instancias do algoritmo de Viterbi sao criadas sequencialmente e
as estruturas de dados podem ser reaproveitadas para cada instancia. E necessario apenas ter espaco
suficiente para armazenar as estruturas de dados para a maior sequéncia. A Tabela 3.6 mostra a
demanda de memoéria para a comparagao sequencial de uma base de sequéncias S com um HMM de
comprimento Q.

Tabela 3.6: Estruturas de dados para comparacao base de sequéncias-profile, sequencialmente

Tamanho Tamanho tipico (KB)
Estrutura de dados (bytes) Madio Naximo
Sequéncias S={S5,....5n} max_|Sk| 31,75 31,75
1<k<N
Probabilidades Ptrcguiares Qx9x4 6,08 17,16
de transicao Ptespeciais 8 x4 0,03 0,03
Probabilidades Peyy Q% |X| x4 13,52 38,13
de emissao Pey Q x|X| x4 13,52 38,13
M, I, D 3 x max |Sk| x @ x4 | 6591503 | 185.933,72
Scores 1<k<N
N,E, J, B, C 5x max |Sk| x4 635,02 635,02
1<k<N
Total 66.614,94 | 186.693,93

Diversas solugoes propostas exploram alguma forma de paralelismo na comparacao de uma base de
sequéncias com um HMM, com o objetivo de reduzir o tempo total de processamento dessa operagao.
Na comparagdo de um conjunto de sequéncias S = {S1,S59,..., S5y} com um mesmo HMM através
do algoritmo de Viterbi, o calculo das matrizes e vetores de scores de uma sequéncia S € S nao
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depende do calculo das matrizes e vetores de scores de uma sequéncia S; € S, para k # [, dado
que esses céalculos operam sobre sequéncias diferentes. Logo, as estruturas de dados de scores de S
podem ser calculadas ao mesmo tempo que as de S;. Na comparacao da base S de N sequéncias
de entrada, existem portanto N instancias independentes do algoritmo de Viterbi que executam as
diferentes iteragdes do lago mais externo do Algoritmo 3.3. Essas instancias podem ser executadas em
paralelo, cada uma comparando uma sequéncia diferente de .S com o mesmo HMM e explorando uma
forma de paralelismo de granularidade grossa denominada paralelismo entre sequéncias.

Para isso, é necessaria a replicacao das estruturas de dados que armazenam informacgoes especificas
do processamento de cada sequéncia. As estruturas de dados que armazenam a sequéncia e as matrizes
e vetores de scores terao conteudos distintos para cada sequéncia S, € S, e portanto devem ser
replicadas para permitir que as diferentes instancias do algoritmo de Viterbi sejam executadas em
paralelo. Dependendo da arquitetura utilizada, nao é necessaria a replicacao das estruturas de dados
que representam o HMM (probabilidades de transi¢ao e emissao), dado que todas as sequéncias sao
comparadas ao mesmo HMM, e essas estruturas podem ser compartilhadas entre as varias instancias
do algoritmo de Viterbi.

A Tabela 3.7 mostra a quantidade de memoria necessaria para implementar a comparagao de uma
base de sequéncias S com um HMM de comprimento (), explorando paralelismo entre sequéncias.
Supoe-se nesse calculo que ndo é necessario replicar as informagoes sobre o HMM (estruturas de dados
Ptregulare& Ptespeciais, Pey e Pe[)-

Tabela 3.7: Estruturas de dados para comparagao base de sequéncias-profile, explorando paralelismo
entre sequéncias

Tamanho Tamanho tipico (KB)
Estrutura de dados (bytes) Madio Macimo
N
Sequéncias S={5,....5n} > ISkl 185.440,97 185.440,97
k=1
Probabilidades Pireguiares Qx9x4 6,08 17,16
de transicao Ptespeciais 8 x4 0,03 0,03
Probabilidades Peyy Qx|X| x4 13,52 38,13
de emissao Pey Q x |X| x4 13,52 38,13
N
Scores M, I, D 3 X kgl |Sk| x Q x 4 | 384.975.475,45 | 1.085.942.381,63
N
N,E J, B, C 5% Y |Sk| x4 3.708.819,61 3.708.819,61
k=1
Total 388.869.769,19 | 1.089.836.735,65

Para a entrada de dados tipica da Subsecao 3.1.2, com um HMM com os tamanhos médio e méximo
relatados e considerando a base de sequéncias UniProt Swiss-Prot inteira, a demanda de meméria para
a comparacao base de sequéncias-profile, explorando paralelismo entre sequéncias, é 388.869.769,19 KB
(370,86 GB) e 1.089.836.735,65 KB (1039,35 GB), respectivamente, como mostrado nas duas tltimas
colunas da Tabela 3.7.

O grande volume de memoria necessario pode inviabilizar a implementacao dessa operagao em
diversas arquiteturas. Nesses casos, aplica-se a abordagem descrita na Segdo 3.2, de implementar um
filtro com o algoritmo de Viterbi com a alocagao de apenas duas linhas das estruturas de dados de scores.
Se ainda assim, a demanda de meméria nao pode ser atendida pela arquitetura alvo, é possivel dividir a
base de sequéncias em subconjuntos, denominados batches. O paralelismo entre sequéncias é explorado
entre as sequéncias de um mesmo batch, enquanto diferentes batches sao executados sequencialmente.
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Capitulo 4

Implementacoes do Algoritmo de Viterbi

O algoritmo de Viterbi é uma importante ferramenta no processo de comparagao de sequéncias
biolégicas com familias de sequéncias. Porém, a existéncia de muitas dependéncias de dados no
algoritmo de Viterbi dificulta a aplicagdo de otimizagoes. Este capitulo apresenta solugoes jé
desenvolvidas para o algoritmo de Viterbi em variadas plataformas, propondo otimizagbes para
melhorar seu desempenho, isto é, reduzir seu tempo de execugao. Os ganhos de desempenho sao
apresentados na forma de speedups obtidos com base no tempo de execucao da implementacao ou na
quantidade de células das matrizes de scores que sao calculadas por segundo (Cell Updates Per Second
-~ CUPS).

4.1 Ferramenta HMMer

A ferramenta HMMer [17, 18] é composta por um conjunto de programas para analise de sequéncias
biolégicas. Ela utiliza profile HMMSs para representar informagoes estatisticas de familias de sequéncias
e, através do algoritmo de Viterbi, permite a comparagao de novas sequéncias com as familias. As duas
principais operagoes desta ferramenta sao:

e hmmsearch: Dados um HMM e um conjunto de sequéncias biolégicas, compara cada sequéncia
com o HMM fornecido utilizando o algoritmo de Viterbi e retorna informacgoes estatisticas a
respeito das similaridades encontradas;

o hmmpfam ou hmmscan: Dados um conjunto de HMMs e um conjunto de sequéncias biologicas,
compara cada sequéncia com cada HMM fornecido utilizando o algoritmo de Viterbi e retorna
informagoes estatisticas a respeito das similaridades encontradas.

Desenvolvida em C/C+ -+, a versao 2 do HMMer [17] é dividida em duas diferentes implementagoes:

e core_ algorithms: Implementa o algoritmo de Viterbi e seus relacionados de maneira simples e
legivel, porém pouco eficiente. Essa implementacao nao é utilizada como padrao de execucao do
HMMer e geralmente é usada apenas para estudos introdutorios da ferramenta;

o fast algorithms: Implementa o algoritmo de Viterbi e seus relacionados realizando diversas
otimizacoes de codigo que tornam esta implementacdo mais rapida que a anterior. E utilizada
como padrao na execugao do HMMer.

O fluxo de execugao do HMMer2 para o alinhamento sequéncia-profile segue o esquema convencional
mostrado na Figura 3.6. Uma sequéncia e um HMM sao as entradas do algoritmo de Viterbi completo,
que gera um score. Se esse score for considerado significativo, o traceback é realizado, caso contrario,
a sequéncia é descartada.
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O HMMer2 disponibiliza alguns recursos para exploragao de paralelismo entre sequéncias, como o
suporte para threads POSIX para multiprocessadores e suporte para a biblioteca de troca de mensagens
PVM (Parallel Virtual Machine) [25] para clusters de computadores. Oferece também otimizagoes de
codigo para processadores PowerPC usando o conjunto de instrugoes AltiVec [72], que permite executar
algumas iteragdes do lago mais interno do algoritmo de Viterbi em paralelo, utilizando uma forma
limitada do modelo SIMD (Single Instruction, Multiple Data) de computagao.

O desempenho do HMMer?2 foi avaliado por varios artigos, relatando valores de CUPS que variam
de 21 MCUPS [4] até 55 MCUPS [31], executando em um processador Intel Pentium 4 de 2,8 GHz
com 1GB de memoria RAM.

A versao 3 do HMMer [18] tem como principal modificagao os critérios utilizados para determinar
o score de uma sequéncia. Na versao 2, o algoritmo de Viterbi é utilizado para calcular o score
da sequéncia comparada ao HMM e se esse score for considerado significativo, conclui-se que a
sequéncia pertence & familia representada pelo HMM e o mecanismo de traceback é realizado. Ja
na versao 3, existe um conjunto de filtros responsaveis por selecionar as sequéncias que devem ou nao
ser pés-processadas.

O primeiro filtro é um algoritmo denominado MSV (Multiple Segment Viterbi) [19]. Esse algoritmo
¢ uma versao simplificada do algoritmo de Viterbi e gera um score inicial para a sequéncia em relagao
ao HMM utilizado. Se esse score for considerado significativo, essa sequéncia é entdo submetida
ao segundo filtro, que é o algoritmo de Viterbi. Se o score calculado pelo algoritmo de Viterbi for
significativo, essa sequéncia é entao submetida ao terceiro filtro, que é o algoritmo Forward-Backward.
Se o score produzido por este algoritmo também for considerado significativo, entao conclui-se que a
sequéncia pertence a familia representada pelo HMM e o traceback é executado. A Figura 4.1 resume
os principais passos realizados na comparagao de uma sequéncia com um HMM no HMMer3.

A ferramenta HMMer é amplamente utilizada na &area de Biologia Molecular e, devido ao
crescimento do tamanho das bases de dados de sequéncias biolégicas, diversas otimizagoes que
melhoram seu desempenho computacional vém sendo propostas.

4.2 Solucoes em GPU

Esta secao apresenta as principais implementacoes do algoritmo de Viterbi para analise de
sequéncias biologicas em GPU, plataforma de computacao de alto desempenho utilizada para solucionar
problemas de propdsito geral com grande demanda computacional. Detalhes especificos referentes a
GPUs sao apresentados no Capitulo 5.

ClawHMMer [29] é uma implementagao da comparacao base de sequéncias-profile em GPU e explora
o paralelismo entre sequéncias. Os HMMs utilizados possuem apenas os estados M, I e D e, por nao
possuirem o estado J, ndo permitem a construcao de alinhamentos multi-hit.

Na época da publicagao do ClawHMMer, qualquer problema implementado em GPU precisava
se adaptar a uma modelagem grafica para que fosse executado. ClawHMMer segue esse conceito e
foi implementado com a linguagem de programacao Brook para GPUs [6]. Por nao se tratar de um
problema de computagao grafica, a implementacao de programas dessa forma é bastante complexa.

Dentre as estratégias aplicadas no ClawHMMer, as principais sao:

e A base de sequéncias biologicas é dividida em partes menores (chamadas de batches) que
caibam na memoria da GPU. Diferentes batches sdo executados um por vez em uma GPU ou
paralelamente em um cluster de GPUs;

e A base de sequéncias é ordenada antes do processamento, buscando que as sequéncias de um
mesmo batch tenham tamanhos proximos e assim, exijam quantidades similares de processamento;
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Figura 4.1: Fluxo de execugao do HMMer3 para o alinhamento sequéncia-profile

e As probabilidades de transicao sao carregadas em registradores, pois estes possuem acesso mais
rapido que a memoéria principal;

e Para as matrizes de scores M, I e D, apenas a linha corrente e a linha anterior sao armazenadas,

diminuindo assim a quantidade de memoria necessaria para processar uma sequéncia. Por essa
razdo, o traceback nao é realizado na GPU.

A avaliagdo de desempenho comparou o ClawHMMer, executando em diferentes GPUs, com

o HMMer2, utilizando uma base de proteinas do NCBI [46]. O ClawHMMer obteve ganhos de
desempenho em relagao ao HMMer para todos os HMMSs, inclusive, em alguns casos, em relagao a
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versao otimizada para instrugoes AltiVec. O speedup maximo obtido em relagao a execugdo do HMMer2
em um Intel Pentium 4 2,8 GHz foi 36, com a GPU ATI R520 [2| para um HMM de comprimento
1543.

GPU-HMMER |75, 77| implementa a operagao hmmsearch do HMMer2 em GPU usando HMMs
com a arquitetura Plan7. Essa solugao utiliza o modelo de programagao CUDA, que mapeia a GPU
como um dispositivo de programacao de proposito geral, sem a necessidade de programacao baseada
em uma modelagem gréfica.

GPU-HMMER explora o paralelismo entre sequéncias, ou seja, cada thread disparada é responsavel
por executar o algoritmo de Viterbi para uma sequéncia diferente. As seguintes estratégias sao
aplicadas:

e Ordenacao da base de sequéncias, para que as threads de um mesmo bloco operem provavelmente
quantidades de dados similares e realizem aproximadamente um mesmo volume de processamento;

e Loop unrolling do laco mais interno do algoritmo de Viterbi, responsavel por iterar os nés do
HMM,;

e Apenas a linha corrente e a linha anterior das matrizes de scores M, I e D sdo armazenadas,
diminuindo a quantidade de memoria utilizada, porém impedindo a execucao do traceback na

GPU;

e As probabilidades de transicdo e as sequéncias sdo armazenadas na memoria de constantes e na
memoria de texturas, respectivamente, pois essas memorias possuem cache;

e Acesso coalescido as matrizes de scores M, I e D na memoria global, acelerando o acesso a essas
estruturas;

e As probabilidades de emissdo dos estados M e I dependem do simbolo atual da sequéncia e sao
acessadas ao final do calculo de cada posi¢do das matrizes de scores correspondentes. Por essa
razao, esse simbolo é armazenado na memoria compartilhada no inicio de cada iteragao do lago
mais externo do algoritmo de Viterbi (que itera nos simbolos da sequéncia), evitando que ele seja
lido da memoria de texturas em toda iteragao do laco mais interno.

O numero de sequéncias que podem ser processadas paralelamente pelo GPU-HMMER depende de
dois fatores: a quantidade de memoria disponivel para armazenar os dados das sequéncias e o ntumero
de registradores usados por cada thread.

GPU-HMMER foi avaliado utilizando a GPU NVIDIA GeForce GTX 8800 Ultra [57] com 768 MB
de memoria e 128 nucleos executando a uma frequéncia de 612 MHz. O desempenho obtido foi
comparado com o HMMer2 executando em um processador AMD Athlon 275 de 2,2 GHz para uma
base de sequéncias do NCBI. Os speedups variaram entre 12 e 38,6, dependendo do HMM utilizado.

Stivala [69] realizou uma avaliacdo experimental de desempenho do GPU-HMMER utilizando a
base de sequéncias ASTRAL SCOP (8] e executando em uma GPU NVIDIA GeForce GTX 280 [57]. O
speedup médio obtido foi 12, comparado & execugao do HMMer2 em um computador com processador
Intel 8200 (com 4 ntcleos) de 2,33 GHz e 4 GB de memoéria RAM.

CuHMMer [84] também é uma implementacao da operagao hmmsearch do HMMer para GPUs
que adota o paralelismo entre sequéncias e utiliza a arquitetura Plan7 de HMMs. Geralmente, nas
implementagoes que utilizam GPU, o processador ao qual a GPU esta acoplada (host) fica ocioso
enquanto a GPU realiza o processamento. A ideia dessa implementagao é aproveitar esse tempo ocioso
do host para também processar sequéncias, em paralelo & GPU. As principais estratégias adotadas séo:

e Balanceamento do processamento realizado pelas threads na GPU através de uma estrutura

que agrupa sequéncias por intervalos de tamanho, sem a necessidade de ordenacdo. Assim,
provavelmente, sequéncias com tamanhos préximos sao executadas ao mesmo tempo na GPU;

34



e (Criagao de threads no processador host, responsaveis por dividir a computacao entre o host e
a GPU de modo a manter a GPU sempre ocupada com dados que utilizem ao méaximo a sua
capacidade de processamento. Enquanto isso, o host executa o HMMer convencional para outras
sequéncias;

e A implementagdo em GPU funciona como um filtro, portanto nao executa o traceback;

e As probabilidades de transigdo e emissao sdo armazenadas na memoria compartilhada da GPU.
Caso essa memoria nao seja suficiente para todas as informagoes, a memoria de texturas é
utilizada.

CuHMMer foi avaliado [84] utilizando a GPU NVIDIA GeForce GTX 8800 com 768 MB de memoria
e 128 nucleos executando a uma frequéncia de 575 MHz, em conjunto com o processador Intel Core2
E7200 executando o HMMer2. As principais bases de sequéncias utilizadas foram a Uniprot SwissProt
e Trembl [73], juntamente com HMMs com tamanhos entre 37 e 461. Os resultados foram comparados
com a execuc¢ao do HMMer2 no processador AMD Athlon64 X2 Dual Core Processor 3800+. O speedup
variou de 13 a 45, dependendo do HMM e da base de sequéncias utilizados.

Du et al. [14] implementam o algoritmo de Viterbi em GPU, utilizando HMMs com apenas os
estados M, I e D, o que impede a construgao de alinhamentos multi-hit por nao haver o estado J.
Esta simplificacao é utilizada para permitir a exploracdo de uma forma diferente de paralelismo.

A Subsecao 3.1.3 apresentou as dependéncias de dados do algoritmo de Viterbi para a arquitetura
Plan7, demonstrando que, se todas as dependéncias de dados forem mantidas, é impossivel calcular
em paralelo duas posicoes distintas das matrizes de scores M, I e D de uma mesma sequéncia. Por
exemplo, todos os elementos M[i — 1,1],..., M[i — 1,Q] da linha ¢ — 1 de M sao usados no célculo de
E[i — 1], e B[i — 1] é usado no célculo de todos os elementos M|i, 1], ..., M[i, Q] da linha i de M.

Analisando as dependéncias de dados mostradas na Figura 3.5, ao remover o estado J do HMM, as
dependéncias de E[i — 1] para J[i — 1] e deste para B[i — 1] sdo eliminadas. Portanto, a dependéncia de
todos os elementos da linha ¢ —1 de M para, necessariamente, todos os elementos da linha ¢ de M deixa
de existir. Em consequéncia, os calculos das células de uma mesma anti-diagonal d das matrizes de
scores M, I e D tornam-se independentes entre si e podem ser realizados em paralelo. Essa abordagem
permite a exploragao de uma forma de paralelismo de granularidade fina, denominada paralelismo
de anti-diagonal.

A Figura 4.2 ilustra a exploragao do paralelismo de anti-diagonal no algoritmo de Viterbi, mostrando
as matrizes de scores M, I e D e as suas quatro primeiras anti-diagonais. Todas as células de uma
mesma anti-diagonal (representada por uma linha pontilhada) podem ser calculadas ao mesmo tempo.
As diferentes anti-diagonais sao calculadas sequencialmente, di, em seguida ds, e assim sucessivamente,
para que as demais dependéncias de dados do algoritmo de Viterbi sejam respeitadas.

4 ,d2 ,dg ,d4
1.2 3 45 L@

=W N

5]

Matrizes M, Ie D

Figura 4.2: Paralelismo de anti-diagonal no calculo das matrizes de scores M, I e D
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Du et al. |[14] exploram o paralelismo de anti-diagonal e apresenta trés solugdes diferentes:

1. As matrizes M, I e D sdo armazenadas na memoria global da GPU e sao calculadas em
sucessivos passos. A cada passo, os elementos de uma anti-diagonal sdo calculados em paralelo.
A Figura 4.3(a) representa as matrizes M, I e D e as linhas pontilhadas representam as células
que sdo calculadas em paralelo. As matrizes sdo armazenadas na memoria de forma que as células
de uma mesma anti-diagonal ocupem posi¢oes consecutivas de memoria. A Figura 4.3(b) mostra
o padrao de acesso 4s matrizes na memoria, permitindo assim que a GPU realize esses acessos
eficientemente. O problema dessa solugao é que armazenar as matrizes M, I e D inteiras na
GPU limita o tamanho das sequéncias que podem ser operadas;

M, I,D M,I,D

Passo 1

Passo 2 | =
Passo 3 °
Passo 4 :

(a) (b)

Figura 4.3: Anti-diagonais e padrao de acesso as matrizes M, I e D em [14]

2. Nessa solugdo, quando uma anti-diagonal d é calculada em paralelo na GPU, apenas as
anti-diagonais d — 1 e d — 2 estdo disponiveis na memoria da GPU. Quando o célculo de d
termina, os valores sdo transferidos para a memoria do host enquanto a anti-diagonal d + 1 é
calculada, e assim sucessivamente, até que todas as anti-diagonais sejam calculadas, sobrepondo
a transferéncia de dados entre host e GPU com a execucao na GPU. Com isso, o traceback so6
pode ser realizado no host, uma vez que a GPU nao possui as matrizes de scores completas.
Além disso, a transferéncia de dados frequente entre host e GPU influencia negativamente no
desempenho;

3. Um pré-processamento é realizado no host com o objetivo de encontrar nas sequéncias
investigadas segmentos homologos (alinhamentos locais com scores relevantes). Uma vez
encontrados os segmentos, o algoritmo de Viterbi é utilizado para calcular o score dos
alinhamentos das partes restantes da sequéncia. As diferentes partes da sequéncia sao processadas
em paralelo ou sequencialmente na GPU, dependendo da quantidade de memoria disponivel.

Essa implementagao foi avaliada utilizando a GPU NVIDIA Geforce 9800 GTX com 512 MB de
memoria e 128 niicleos executando a uma frequéncia de 675 MHz, e comparada com uma implementagao
sequencial do algoritmo de Viterbi executada em um processador Intel Dual Core de 2,83 GHz. As trés
solugoes desenvolvidas foram testadas com sequéncias e familias geradas artificialmente e os speedups
obtidos variaram entre 1,97 e 72,21. O maior speedup foi alcancado com a terceira solucao e o menor
com a primeira.

Ganesan et al. [24] propoem uma solugao em GPU para a comparagao base de sequéncias-profile,
para HMMs com a arquitetura Plan7, mantendo todas as dependéncias de dados do algoritmo de
Viterbi, porém calculando em paralelo algumas células das matrizes de scores. As sucessivas linhas das
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matrizes sao calculadas sequencialmente, porém os elementos de uma mesma linha sdo calculados em
paralelo.

As dependéncias de dados que impedem o calculo em paralelo dos elementos da linha ¢ das matrizes
M, I e D sao relativas a matriz D, uma vez que o elemento DJi, j] depende de DJi,j — 1] e M[i,j — 1].
A ideia utilizada para resolver esse problema é apresentada na Figura 4.4, que representa a linha i da
matriz D. Os elementos de indice 0, k, 2k e 3k dessa linha sao chamados de &ncoras, e as posi¢oes
entre duas ancoras formam uma partigao.

Particao Particao Partigao Particao

Lmh”EHIHHH\ [[LF{]] IIIIHH LT

~
- - - - ~
-~ - -~ - .S~
S _—_—- m_—_———T R

Ancora Ancora Ancora Ancora

Matriz D

Figura 4.4: Ancoras e particoes da linha i da matriz de scores D [24]

A relacao de recorréncia da matriz D é desenvolvida até que os elementos de uma particao dependam
apenas do valor da ancora que inicia a partigdo. Assim, D[i, 1], D[i,2], ... , D[i, k] dependem apenas de
DI0], os elementos DJ[i, k+1], D[i, k+2], ... , D[i, 2k] dependem apenas de D[k], e assim sucessivamente.
O mesmo processo é aplicado para os elementos de M, uma vez que o calculo de D também depende
do calculo de M.

O processamento de uma linha das matrizes de scores é realizado da seguinte maneira: as dncoras
sao calculadas sequencialmente, dado que cada dncora depende apenas do valor da &ncora anterior.
Em seguida, os demais elementos da linha sao calculados em paralelo, uma vez que dependem apenas
da ancora anterior, que ja esta calculada. Sucessivas linhas sao calculadas sequencialmente, para que
as demais dependéncias de dados do algoritmo de Viterbi sejam respeitadas.

Essa abordagem é implementada em GPU de forma a explorar o paralelismo entre sequéncias e
o paralelismo entre elementos de uma mesma linha. A implementagdo foi testada com uma base
de proteinas da NCBI utilizando HMMs de comprimento 128, 256 e 507. Foram utilizadas 4 GPUs
Tesla C1060 com 4 GB de memoria e 240 nucleos executando a uma frequéncia de 1,3 GHz. Os
resultados foram comparados com o GPU-HMMER executando nas mesmas GPUs e com uma versao
sequencial do algoritmo de Viterbi executando no processador AMD Opteron de 2,33 GHz. A
implementagao alcancou um speedup de 5 a 8 em relacao ao GPU-HMMER e um speedup de 100
em relagao ao algoritmo sequencial.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo das principais implementagoes do algoritmo de Viterbi em
GPU. Para cada trabalho desenvolvido, indicado na primeira coluna da tabela, a segunda coluna
indica a arquitetura de profile HMMs implementada e a terceira mostra a GPU utilizada na avaliagao
de desempenho. O processador base comparado com a GPU é indicado na quarta coluna, e a ultima
coluna mostra o speedup alcangado pela GPU em relagao a este processador.

As implementacOes vistas nesta secao demonstram o interesse da comunidade cientifica em utilizar
GPUs na comparacao de sequéncias biologicas. Essa é uma linha de pesquisa recente na computagao,
pois a programacao de aplicagoes de propdsito geral para GPUs tornou-se viavel recentemente [62].

4.3 Solugoes em Cluster

Nas solugbes que implementam o algoritmo de Viterbi em clusters, a plataforma de execugao
consiste em um conjunto de processadores (nés) ligados por uma rede de interconexao. Essas solugoes
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Tabela 4.1: Principais implementagoes do algoritmo de Viterbi em GPU

.. | Arquitetura Processador

Referéncia d:)l HMM GPU base Speedup
29 M,IeD ATT R520 Intel Pentium 4 36 (maximo)
75 Plan7 NVIDIA GeForce GTX 8800 Ultra | AMD Athlon 275 12 a 38,6
[69] Plan7 NVIDIA GeForce GTX 280 Intel Q8200 12 (médio)

NVIDIA GeForce GTX 8800 e AMD Athlon64 X2

[84] Plan7 host Intel Core2 E7200 Dual Core 3800+ 13 245
[14] M,IeD NVIDIA Geforce 9800 GTX Intel Dual Core 1,97 a 72,21
[24] Plan7 4 NVIDIA Tesla C1060 AMD Opteron 100

exploram o paralelismo entre sequéncias para reduzir o tempo de execugao da comparacao base de
sequéncias-profile.

MPI-HMMER |[78] utiliza a biblioteca MPI [42] em conjunto com um esquema mestre-escravo para
implementar as operagoes hmmsearch e hmmpfam do HMMer2. Os noés do cluster sao organizados em
diversas sub-redes, cada uma composta por um né mestre e diversos nds escravos subordinados a esse

mestre, como mostrado na Figura 4.5.

Escravo

Mestre Cluster

Escravo Escravo Escravo

Figura 4.5: Esquema mestre-escravo utilizado no MPI-HMMER |[32]

Para a operacao hmmsearch, distribui-se um subconjunto da base de sequéncias a serem investigadas
para cada sub-rede do cluster e cada né mestre distribui o trabalho entre os seus noés escravos, que
realizam independentemente o processamento das sequéncias recebidas e retornam o resultado para o
mestre. Os nos escravos sao capazes de executar a versao original do HMMer2 e uma versao otimizada
com instrugoes Intel SSE2 [68], baseada em uma forma limitada do modelo SIMD de computagao. A
operacao hmmpfam é implementada de modo similar, exceto por algumas otimizagoes de E/S realizadas
na distribui¢ao dos HMMs.

Devido & sobrecarga de alguns nds mestres, muitos escravos ficavam ociosos até que o mestre
enviasse novas sequéncias para processamento. Esse problema foi atenuado com a otimizacao da
comunicacdo entre mestres e escravos, através da técnica de double-buffering e do empacotamento de
varias sequéncias em uma Unica mensagem.

O speedup obtido ao processar uma amostra de 100 MB de uma base de sequéncias do NCBI em
um cluster com 16 nés executando o HMMer2 com instru¢oes SSE2 foi 7,71, em relagao & execugdo
do HMMer2 com instrugoes SSE2 em apenas um processador. Walters et al. [79] afirmam que este
speedup aumenta conforme o crescimento do nimero de nos da rede.

Walters et al. [76] propoem otimizagoes no MPI-HMMER, tornando-o mais escalavel devido a
melhorias na paralelizagao de E/S. Tanto na operagdo hmmsearch quanto na operacao hmmpfam, a
principal mudanca é a manipulagao da base de sequéncias e da base de HMMs utilizando indices de
acesso, ao invés do envio direto dos dados para os nos escravos. Além disso, os nos mestres calculam
o alinhamento 6timo propriamente dito apenas das sequéncias que obtiverem score significativo,
diferentemente do MPI-HMMER, onde os escravos realizam o traceback de todas as sequéncias
processadas.

38



Essa implementacao se comporta melhor em clusters de grande proporcao, chegando a alcancar
um speedup de 190 em relacao ao MPI-HMMER bésico, para a operagao hmmsearch em um cluster
com 256 processadores. Para clusters menores, o MPI-HMMER bésico obtém melhor desempenho,
mantendo um speedup linear para clusters com até 64 nos.

Jiang et al. [32] propoem outra implementagao paralela das operagdes hmmsearch e hmmpfam
utilizando MPI. As duas principais diferengas em relacdo as implementagoes anteriores sdo: mudanca
no esquema mestre-escravo, introduzindo outros niveis de hierarquia que diminuem a sobrecarga dos
nos mestres; e para a operagao hmmpfam, a criacdo de uma cache que armazena os HMMs nos nos
escravos, evitando o reenvio dos mesmos toda vez que um conjunto de sequéncias precisar ser calculado.
Em conjunto com outras pequenas otimizagoes, essa implementagao obteve uma maior escalabilidade,
permitindo a execugao em clusters com até 2048 noés, e alcangando um speedup de até 4 em relagao a
implementagao em MPI sem cache.

4.4 Solugoes em Hardware

Nas solugoes que implementam o algoritmo de Viterbi em hardware, a plataforma de execugao
consiste de uma FPGA (Field-Programmable Gate Array) |41], dispositivo de logica programével
formado por blocos légicos que podem ser configurados para realizar uma tarefa modelada pelo
projetista. Devido a limita¢ées de memdria e capacidade das FPGAs, as solugbes em hardware em
geral nao exploram o paralelismo entre sequéncias. A maioria dessas solugoes implementa a estrutura
de um array sistolico [38] e explora o paralelismo de anti-diagonal.

Um array sistélico é um conjunto de unidades interligadas linearmente, denominadas elementos
de processamento (PEs — Processing Elements). Em um array sistolico, as informagoes fluem entre
os PEs como em um pipeline, ao longo de sucessivos passos de processamento. A cada passo, cada
PE; recebe dados do PE;_1, anterior a ele no array, realiza uma operacao simples com estes dados e
encaminha os seus resultados gerados para o PE; 1 seguinte, que os utilizard com entrada no proximo
passo de processamento.

Na implementagao do algoritmo de Viterbi com esta estrutura, ha no array sistélico um PE para
cada n6 do HMM (de comprimento @)). Cada PE; é responsavel por calcular os elementos da coluna
j das matrizes de scores M, I e D, uma posi¢ao a cada passo de processamento. Os valores de
M{i, jl, I[i,j] e DlJi,j] sao calculados em paralelo pelos circuitos em hardware de PE;, dado que
nao ha dependéncia de dados entre eles. As células de uma mesma anti-diagonal das matrizers sao
calculadas em paralelo pelos diferentes PEs, de forma que as sucessivas anti-diagonais sdo calculadas
sequencialmente, a cada passo de processamento. A principal desvantagem desta abordagem é que,
como nao hé estado J, nao é possivel realizar alinhamentos multi-hit.

Os simbolos da sequéncia S = s153...5|g| a ser investigada sao fornecidos ao PE; inicial e fluem da
esquerda para a direita pelos PEs do array sistolico, um simbolo a cada passo. No passo 1, o simbolo
s1 € fornecido ao PEq, que calcula a posigao [1, 1] das matrizes de scores. Os demais PEs ficam ociosos.
No passo 2, o simbolo s; é repassado para o PEg, que calcula a posicao [1,2] das matrizes, ao mesmo
tempo que o simbolo s3 é fornecido ao PEj, que calcula a posigao [2,1]. Os demais PEs ficam ociosos.
No passo 3, o simbolo s; é repassado para o PE3, que calcula a posic¢ao [1, 3], ao mesmo tempo que o
simbolo sy é repassado para o PEg, que calcula a posigao [2,2], e que o simbolo sz é fornecido ao PEq,
que calcula a posi¢ao [3,1]. Os demais PEs ficam ociosos. A operagao prosegue, até que, no passo
final, o stmbolo sy é repassado para o PE final, que calcula a posigao [S, Q] das matrizes de scores.

A Figura 4.6 mostra um array sistélico com 4 PEs, usado para calcular as matrizes de scores M,
I e D, para um HMM de 4 nés e uma sequéncia de tamanho 5. Cada linha pontilhada indica uma
anti-diagonal, cujas células sdo calculadas em paralelo, em um passo de processamento. A cada passo
t=1,...,8, as células da anti-diagonal d; sao calculadas.

Benkrid et al. [4] utilizam a estrutura do array sistolico para implementar em FPGA a comparagao
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Array sistélico
A

Sequéncia | | | | | |
investigada PE, | | PE, | ? PE; | | PE, [—> Score

T = W N =

Matrizes M, I e D

Figura 4.6: Array sistolico de PEs para céalculo das matrizes scores M, I e D explorando paralelismo
de anti-diagonal

base de sequéncias-profile utilizando o algoritmo de Viterbi. O HMM utilizado segue a arquitetura
Plan7, mas nao possui o estado J, permitindo que o paralelismo de anti-diagonal seja explorado.
Executando em uma FPGA Xilinx Virtex-II Pro 2VP100 com 90 PEs a uma frequéncia de 100 MHz
e utilizando um conjunto de sequéncias de tamanho médio 367 e um profile HMM com comprimento
méximo 90, essa implementagao obteve o desempenho de 5,2 GCUPS (GigaCUPS, onde 1 GCUPS =
10° CUPS), enquanto a versao sequencial do HMMer2 executando em um computador Intel Pentium 4
de 2,8 GHz com 1 GB de meméria RAM alcangou 21 MCUPS (MegaCUPS, onde 1 MCUPS = 10°
CUPS), o que representa um speedup de 247.

Jacob et al. [31] também implementam o algoritmo de Viterbi em FPGA com a estrutura de
array sistélico para HMMs com os estados M, I e D apenas. Essa implementagao explora, além do
paralelismo de anti-diagonal, uma forma limitada de paralelismo entre duas sequéncias. As sequéncias
de entrada sao intercaladas, simbolo a simbolo. A operacao realizada por cada PE ¢é dividida em dois
estagios de um pipeline, onde cada estagio opera um simbolo de uma sequéncia diferente. Executando
em uma FPGA Xilinx Virtex-II 6000 com 68 PEs a uma frequéncia de 180 MHz para amostras
de sequéncias extraidas das bases UniProt Swiss-Prot [73] e HMMs extraidos da PFAM [65], essa
implementagao atingiu 10,6 GCUPS, enquanto uma versao otimizada do HMMer2 executando em um
Intel Pentium 4 de 2,8 GHz com 1 GB de memoéria RAM alcancou 55 MCUPS, representando um
speedup de 190.

Maddimsetty et al. [40] utilizam o mesmo paralelismo de anti-diagonal para HMMs com os estados
M, I e D apenas, porém propoem um mecanismo para reduzir a perda de precisao por nao permitirem
alinhamentos multi-hit. O HMM é duplicado e, ligando as duas copias do HMM, existe um estado L
(Link) que desempenha o papel do estado J, permitindo que alinhamentos com até dois hits sejam
identificados. Os autores estimam que essa solugao poderia alcangar um speedup de 100 ou mais em
relagdo & implementagao sequencial do HMMer2 em um Intel Pentium 4 de 2,8 GHz com 1 GB de
memoria RAM.

Sun et al. [70] propdem a mesma abordagem de anti-diagonal utilizada nas outras implementagoes,
porém recalculam parte das matrizes de scores caso detectem que o score obtido com a utilizagao do
estado J seria maior. Executando em uma FPGA Xilinx Virtex-5 110T com 25 PEs a uma frequéncia
de 130 MHz, essa implementacao alcangou 3,2 GCUPS, enquanto a versao sequencial do HMMer2
executando em um Intel Core2 Duo de 2,33 GHz com 4 GB de memoéria RAM atingiu 35,5 MCUPS,

0 que representa um speedup de 90.

Derrien e Quinton [13] apresentam um modelo tedrico para o estudo das diferentes maneiras de
explorar paralelismo no céalculo das posi¢oes das matrizes de scores de varias sequéncias, sem que o
estado J seja eliminado. Algumas abordagens sao apresentadas e uma delas, que explora o paralelismo
entre sequéncias, é implementada na FPGA Xilinx Spartan-3 4000, alcancando 33 MCUPS. O speedup
obtido foi 1,4 em relacao ao HMMer2 sequencial executando em um processador Intel Pentium 4, que
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atingiu 24 MCUPS.

Walters et al. [80] apresenta uma implementagdo que explora o paralelismo entre sequéncias
utilizando um cluster de computadores, organizados no esquema mestre-escravo, sendo que cada nd
escravo pode ter uma FPGA conectada a ele. O desempenho obtido é superior ao alcangado utilizando
apenas o cluster ou apenas a FPGA.

As Tabelas 4.2 e 4.3 apresentam um resumo das principais implementagoes do algoritmo de Viterbi
em FPGAs. Para cada trabalho indicado na primeira coluna, as trés colunas seguintes indicam a
arquitetura dos profile HMMs implementados, a FPGA utilizada na avaliacdo de desempenho e o
processador base comparado com a FPGA. As duas colunas finais mostram o desempenho obtido
pela implementacao em FPGA em GCUPS e o speedup alcancado em relagdo ao processador base. A
segunda tabela detalha a capacidade maxima das implementagoes, em termos do ntmero maximo de
PEs do array sistolico, a frequéncia méxima do clock obtida com a FPGA e o comprimento méximo
do HMM e das sequéncias tratadas. Alguns dados nao sao informados nas referéncias.

Tabela 4.2: Principais implementagoes do algoritmo de Viterbi em FPGA

. Arquitetura Processador Speedup
Referéncia do TIMM FPGA base GCUPS mAximo
[4] Plan7 sem J Xilinx Virtex-II Pro 2VP100 | Intel Pentium 4 5,2 247
[31] M,IeD Xilinx Virtex-II 6000 Intel Pentium 4 10,6 190
M, TeD, - ) B 100
[40] HMM duplicado néo sintetizado Intel Pentium 4 (estimado)
[70] Plan7 sem i]’ Xilinx Virtex-5 110T Intel Core2 Duo 3,2 90 L1
com corre¢ao 56,8 (médio)
[13] Plan7 Xilinx Spartan-3 4000 Intel Pentium 4 | 0,033 1,4

Tabela 4.3: Capacidade méaxima das implementacoes do algoritmo de Viterbi em FPGA

Referéncia Numero maximo | Frequéncia maxima Comprimento Tamanho maximo
renet de PEs do clock (MHz) méaximo do HMM das sequéncias
[4] 90 100 90 367 (médio)
[31] 68 180 544 1024
[40] 50 200 (estimado) 215 (médio) -
[70] 25 130 - -
[13] 1 33 400 -

4.5 Consideragoes Finais

Implementacoes em clusters costumam ter bom ganho de desempenho em redes com muitos nés, o
que as faz ter um alto custo. J& implementacoes em FPGA tém custo mais acessivel, mas em geral, para
obterem bom desempenho, eliminam o estado J, diminuindo a precisao no célculo da similaridade entre
uma sequéncia e uma familia, fazendo com que sequéncias que teriam score significativo por conterem
varias subsequéncias com alinhamentos locais com o HMM, formando assim um alinhamento multi-hit,
sejam descartadas.

GPUs surgem como plataformas com custo-beneficio razoéavel, pois GPUs com quantidade de
nucleos intermediaria (como ¢é o caso da GPU utilizada nos experimentos deste trabalho) costumam ser
mais acessiveis que FPGAs, além de possuirem interagdo mais amigével com a plataforma hospedeira.
Solugoes nessa plataforma tém bom desempenho e, dependendo da solugao projetada, nao tém perda
de precisao dos resultados. Além disso, como a utilizagao de GPUs como plataforma de computagao
de alto desempenho de proposito geral é recente, ha diversas otimizagoes que podem ser investigadas
e exploradas no desenvolvimento de aplicagoes nesta plataforma. Por isso, as GPUs sao escolhidas
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como plataforma de alto desempenho para o desenvolvimento do acelerador do algoritmo de Viterbi
proposto neste trabalho.
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Capitulo 5

Dispositivo de Computacao Paralela GPU

Uma GPU (Graphics Processing Unit) é um dispositivo de hardware desenvolvido inicialmente
com o objetivo de realizar operagoes graficas tais como geragdo de imagens e videos, mas que, devido
ao seu crescente poder computacional e capacidade de execucao paralela, passou a ser utilizado como
plataforma de computacao de alto desempenho para solucionar problemas de proposito geral com
grande demanda computacional [62].

GPGPU (General-Purpose Computation on Graphics Hardware) representa a utilizagao de GPUs
para processamento de aplicagoes nao graficas [62]. Programar aplicagoes de proposito geral para
GPUs era, inicialmente, uma tarefa dificil, pois os problemas precisavam ser mapeados em um pipeline
grafico, que na maioria dos casos nao se adequava a estrutura do problema. Com o passar do tempo,
as GPUs tornaram-se mais genéricas e, atualmente, é possivel programé-las utilizando modelos de
programacao que, de maneira simples, mapeiam e executam o cédigo solicitado na GPU em questao.
Bioinforméatica 74|, Banco de Dados [27] e Inteligéncia Artifical [61] sdo exemplos de &reas que usam
GPUs para otimizar o tempo de execucao de suas tarefas.

5.1 Modelo de Programacgao OpenCL

Com o crescente interesse de outras areas na capacidade de processamento paralelo das GPUs,
tornou-se necesséria a criacao de modelos de programagao que permitissem a implementacao de um
problema de propésito geral em GPU de modo mais amigavel. O modelo de programagao OpenCL,
baseado na arquitetura CUDA [53], é um desses modelos.

OpenCL (Open Computing Language) [34, 83] é um modelo de programacao criado por um
consorcio de empresas de computagao [35] e aos poucos estd sendo incorporado pelos principais
fabricantes de GPUs. A ideia principal é fornecer aos fabricantes de dispositivos uma linguagem,
uma API (Application Programming Interface) e bibliotecas para que eles implementem drivers que
permitam a execuc¢ao de codigos OpenCL em seus dispositivos. OpenCL foi projetado para executar em
plataformas heterogéneas tais como processadores convencionais, GPUs e outros processadores como
o IBM Cell [33]. Sendo assim, codigo produzido apresenta portabilidade.

A NVIDIA disponibiliza apenas uma versao beta do driver da versao 1.1 [60] do OpenCL, portanto,
o driver oficial mais atual da NVIDIA implementa a versao 1.0. Todos os conceitos referentes ao
OpenCL apresentados nesta segdo baseiam-se nesta versao e as diferengas entre as versdes podem ser
encontradas em [34].

A NVIDIA também disponibiliza um toolkit englobando ferramentas que permitem a compilagao
de programas escritos em CUDA C/C++ [52] ou utilizando bibliotecas como o OpenCL [34]. O toolkit
também fornece a ferramenta de analise OpenCL Visual Profiler, que permite extrair informacgoes
de utilizacao da GPU durante a execugao de programas [55]. Além do toolkit, um SDK (Software
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Development Kit) [58] disponivel fornece um conjunto de exemplos de programas escritos em CUDA
C/C++ e OpenCL que auxiliam no desenvolvimento.

5.1.1 Modelo da plataforma

O modelo de plataforma sobre o qual aplicagoes OpenCL executam é mostrado na Figura 5.1. O
modelo consiste de:

e Um computador host, ao qual sdao conectados um ou mais dispositivos de computagao, e
responsavel por fornecer comandos a serem executados nesses dispositivos;

e Dispositivos de computagao (Compute Devices), capazes de receber e executar programas
OpenCL enviados pelo host. Um dispositivo de computacao (por exemplo GPUs) é formado por
varias unidades de computagao;

e Unidades de computagao (Compute Units), que sdao agrupamentos de elementos de
processamento;

e Elementos de processamento (Processing Elements — PEs), que sdo processadores
responséveis por realizar as computagcoes.

|

| | |
0.0[0.C ERENE
D00 Tk e

Dispositivo Dispositivo Dispositivo
de computagdo  de computagdo de computagao

Figura 5.1: Modelo da plataforma OpenCL [34]

PEs de uma mesma unidade de computagao executam o mesmo conjunto de instrucoes, podendo se
comportar como unidades SIMD (Single Instruction Multiple Data) que executam em passos sincronos
ou como unidades SPMD (Single Program Multiple Data), cada PE com o seu PC (program counter).
Neste trabalho, a abordagem SIMD é adotada.

Embora possua um modelo de plataforma, OpenCL executa de acordo com a plataforma hospedeira,
mapeando suas estruturas nas estruturas existentes no modelo da plataforma hospedeira.

5.1.2 Modelo de execugao

Os comandos submetidos por um host a um dispositivo de computagao devem seguir um modelo
de execugao. Os termos envolvidos no modelo de execugao do OpenCL sao:

e Kernel: programa escrito em uma linguagem formada por um subconjunto do padrao C99 da
linguagem de programagao C, executado em paralelo nos PEs;

o Work-item: instancia de um kernel;

o Work-group: agrupamento de work-items.
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O modelo de execugao do OpenCL pode ser de dois tipos:

e Baseado no paralelismo de tarefas, onde apenas uma insténcia de um kernel é executada, ou
seja, um work-group com um work-item. O paralelismo é explorado, por exemplo, utilizando tipos
de dados vetoriais implementados pelo dispositivo de computacao. Ideal quando a plataforma
hospedeira é um processador vetorial;

e Baseado no paralelismo de dados, onde a computacao é definida em termos de sequéncias de
instrugoes aplicadas a multiplos elementos de memoria. Work-items = e y referentes ao mesmo
kernel calculam posi¢coes de memoria diferentes, definidas pelos seus identificadores de work-item

e work-group. Esse modelo é utilizado neste trabalho, pois se adequa ao modelo de arquitetura
das GPUs.

Todos os work-items associados a um mesmo kernel executam o mesmo cddigo e work-items de
um mesmo work-group sao executados concorrentemente. Embora o nivel de paralelismo seja alto,
OpenCL permite a sincronizagao de work-items de um mesmo work-group através de barreiras. J& os
work-groups nao possuem sincronismo entre si, condigdo necesséria para que o OpenCL escalone os
work-items de maneira a manter os PEs sempre ocupados.

Quando um kernel é submetido pelo host, um espaco de execucao é definido pelo usuario e um
work-item é executado para cada ponto neste espago. Cada work-item possui uma identificagdo tnica
global, criada a partir de suas coordenadas no espago de execucao. Work-groups também possuem uma
identificag@o tinica global. Essas identificagoes sao usadas para determinar o subproblema de atuacgao
de cada work-item.

O espago de execucao utilizado pelo OpenCL pode possuir uma, duas ou trés dimensoes. A
Figura 5.2 mostra um exemplo de um espago de execugao com duas dimensoes. Os valores presentes
nessa figura tém os seguintes significados:

e (G,: quantidade total de work-items na dimensao ;
e G,: quantidade total de work-items na dimensao y;
e S.: quantidade de work-items na dimensao x dentro de um work-group;

e Sy quantidade de work-items na dimensao y dentro de um work-group.

work-group

work-grou rk- work-group

work-item| |work-item| |work-item) |work-item)

work-group _ + —_work-group

work-item| |work-item| |work-item] |work-item]

Espago de execucao — — Espaco de execugao do

work-group

work-item work-item| |work-item| |work-item)

~orkgroup ~ + ok group

work-item| |work-item] |work-item| |work-item)

G Sy

Figura 5.2: Espaco de execugao com duas dimensoes no modelo de programagao OpenCL [34]

Todos esses valores devem ser informados pelo host quando um kernel é invocado, e entdo a
plataforma hospedeira se encarrega de escalonar e executar os work-items nos PEs.

45



5.1.3 Hierarquia de memorias

Dentro da arquitetura do OpenCL, os work-items que executam um kernel podem acessar posicoes
de memoria que contenham informacoes necessérias para o calculo dos subproblemas. O conjunto de
memorias do OpenCL é organizado na forma de uma hierarquia, composta por quatro tipos distintos
de regides de memoéria:

e Memoria global: Regiao de memoria que pode ser acessada por qualquer work-item do espago
de execucao. Ou seja, uma mesma posicao da memoria global pode ser acessada por um work-item
a pertencente a um work-group wy e por um work-item b pertencente a um work-group wo;

e Memoria constante: Regiao da memoria global que permanece constante durante toda a
execug¢ao do kernel. Possui as mesmas condigoes de acesso da memoria global;

e Memoria local: Regiao de memoria compartilhada entre todos os work-items do mesmo
work-group. Ou seja, a posicao m da memoria local acessada por um work-item a pertencente
a um work-group wy é diferente da posicao m da memoria local acessada por um work-item b
pertencente a um work-group wa;

e Memoria exclusiva: Regido de memoria exclusiva a um work-item. Ou seja, a posicao m da
memoria exclusiva de um work-item a é diferente da posicao m da memoria exclusiva de um
work-item b, independente do work-group ao qual eles pertencem.

A Figura 5.3 mostra as regides de memoria e como elas interagem com cada um dos componentes
da plataforma OpenCL. O host e a GPU tém diferentes permissoes de acesso a essas memorias, como
mostra a Tabela 5.1.

Dispositivo de computagao

Unidade de computagao 1 Unidade de computagao N

PE 1 PE M PE 1 PE M
Memoéria Memo6éria Memoéria Memdria
exclusiva 1 exclusiva M exclusiva 1 exclusiva M

A N A AN

y 4

Memdria Memdria
local 1 local N

A4

| Cache de dados para as memdrias global e constante |

| Memoéria global |

| Memoéria constante |

Meméria do dispositivo de computagao
Figura 5.3: Hierarquia de memorias da plataforma OpenCL [34]

Existem duas maneiras de um kernel utilizar variaveis alocadas nas memorias da GPU: receber por
pardmetro as variaveis alocadas pelo host na memoria da GPU ou crid-las dentro do proéprio kernel.
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Tabela 5.1: Permissoes de acesso as memorias no modelo OpenCL

L. Permissao de acesso Alocagao
Memobria
Host GPU Host GPU
Global Leitura e escrita | Leitura e escrita | Dindmica | Estatica
Constante | Leitura e escrita Leitura Dinamica | Estatica
Local Sem acesso Leitura e escrita | Dindmica | Estatica
Exclusiva Sem acesso Leitura e escrita | Sem acesso | Estatica

Para identificar em qual regiao de memoria uma variavel estd armazenada, um qualificador deve ser
colocado antes de sua declaragao: __global, __constant, __local ou __private.

) —— ) ——

Por exemplo, no Algoritmo 5.1 é apresentado um kernel que recebe um parametro a alocado na
memoria global e atribui um de seus elementos para uma variavel b alocada na memoria local. A
varidvel id ndo possui um qualificador de espaco de memoria. Quando isso acontece, a varidvel é
colocada no espaco de memoria genérico, que depende do local da sua declaragao. Como a variével id
foi declara dentro do kernel, seu espago de memoria genérico é a memoria exclusiva.

Algoritmo 5.1 Exemplo de kernel e uso de qualificadores de espaco de memoéria

1: __kernel void Assign(__global int* a)
2: {

3: int id = get_global_id(0);

4: __local int b = alid]l;

5: }

A nomenclatura das memorias apresentada é adotada pelo modelo de programagao OpenCL. Outros
modelos de programacgao para GPU adotam uma nomenclatura diferente, porém com conceitos de
organizacao anélogos aos aqui descritos.

5.1.4 Programa exemplo

O problema da soma de dois vetores, definido a seguir, é usado para exemplificar a implementacgao
usando o modelo de programacgao OpenCL.

Definigcao 9. A soma de dois vetores a e b de tamanho N resulta em um vetor ¢ de tamanho N, cujas
posigoes sao calculadas da seguinte maneira: c[i| = ali] +bli], 0 <i < N — 1.

Supondo, sem perda de generalidade, que N = 64, o problema pode ser dividido da seguinte
maneira: cada work-item ¢ (0 < i < 63) é responsavel por somar a[i] com b[i] e armazenar o resultado
em cli], como mostra a Figura 5.4.

work-ttem 0 work-item 1 work-item 62 work-item 63

c[0] = a[0] + b[0] c[1] = a[1] + B[1] c[62] = a[62] + b[62] | | ¢[63] = a[63] + b[63]

Figura 5.4: Tarefa de cada work-item na soma de dois vetores

A quantidade de dimensoes do espago de execucao de um kernel nao influencia no desempenho
de um kernel, mas costuma ser definida com base no problema sendo resolvido e na quantidade de
dimensoes dos dados sendo manipulados, pois desta maneira os identificadores tnicos dos work-groups
e dos work-items auxiliam no acesso aos dados de cada work-item. Neste exemplo, como os dados
possuem apenas uma dimensao, define-se um espago de execugao com apenas uma dimensao também.
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A Segdo 6.3 apresenta heuristicas que orientam a escolha do tamanho de um work-group. Nesse
exemplo, o tamanho 32 é usado para os work-groups, como mostra a Figura 5.5. Assim, o calculo das
64 posic¢oes do vetor ¢ é dividido entre dois work-groups, cada um com 32 work-items responsaveis por
calcular uma das posicoes de c.

work-group 0 work-group 1
work-item 0 work-item 31 work-item 32 work-item 63
c[0] = a[0] + b[0] ¢[31] = a[31] + b[31] ‘ c[32] = a[32] + b[32] ‘ c[63] = a[63] + b[63]

Figura 5.5: Agrupamento de work-items em work-groups

Uma implementagao em OpenCL possui pelo menos dois arquivos: um com extensao .cpp ou .c,
que executa no host com o objetivo de configurar o ambiente de execucao, alocar espaco de memoria
na GPU e no host e invocar os kernels na GPU, e outro com extensao .cl, que contém o cédigo dos
kernels que serao executados na GPU.

Para a implementagao da soma de dois vetores em OpenCL, o Algoritmo 5.2 mostra o programa
executado no host. Por simplicidade, alguns detalhes de implementagoes foram omitidos. Nas linhas 2 e
3, as variaveis global_work_size e local_work_size armazenam a quantidade total de work-items e o
tamanho de cada work-group, respectivamente. Nas linhas 4 e 5, os vetores a e b, alocados na memoéria
global da GPU, recebem seus valores dos vetores a_host e b_host, alocados na memoria do host. A
linha 6 cria o ambiente de execucao com dois work-groups de 32 work-items utilizando as variaveis
global _work_size e local_work_size. A linha 7 copia o vetor resultante c, alocado na memoria da
GPU, para a variavel c_host, alocado na memoéria do host. A varidvel command_queue, passada como
parametro nas fungoes clEnqueueWriteBuffer, clEnqueueNDRangeKernel e clEnqueueReadBuffer,
representa a fila de comandos a serem executados da GPU.

Algoritmo 5.2 Programa executado no host para soma de dois vetores em GPU

1 ...

2: global_work_size = 64;

3: local_work_size = 32;

4: error_code = clEnqueueWriteBuffer (command_queue, a, CL_TRUE, 0, sizeof(cl_float) *
global_work_size, a_host, O, NULL, NULL);

5: error_code = clEnqueueWriteBuffer (command_queue, b, CL_TRUE, O, sizeof(cl_float) *
global_work_size, b_host, 0, NULL, NULL);

6: error_code = clEnqueueNDRangeKernel (command_queue, kernel, 1, NULL,
&global_work_size, &local_work_size, O, NULL, NULL);

7: error_code = clEnqueueReadBuffer(command_queue, c, CL_TRUE, 0, sizeof(cl_float) *
global_work_size, c_host, 0, NULL, NULL);

O kernel responsével pela soma de dois vetores a e b em GPU é apresentado no Algoritmo 5.3,
onde:

A palavra reservada __kernel indica que a funcao declarada é um kernel;

Os vetores a e b sdo os dois vetores que serdo somados, o vetor ¢ armazena o resultado e o valor
inteiro N é o tamanho dos vetores a e b;

A palavra reservada __global antes de cada pardmetro indica que a variavel em questao esté
armazenada na memoria global da GPU;

A fungdo get_global_id(0) retorna a identificagdo global de cada work-item;
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e A atribuicdo c[id] = al[id] + b[id] armazena na posicdo id de ¢ o resultado da soma dos
valores na posicao id de a e b. Como id representa a identificagdo global do work-item e essa
identificagao varia entre 0 e 63, todas as posicoes sao calculadas quando as 64 instancias do kernel
sao invocadas.

Algoritmo 5.3 Kernel para soma de dois vetores em GPU
1: __kernel void VectorAdd(__global const float* a, __global const float* b, __global

float* c, int N)

2: {

3: int id = get_global_id(0);
4: if(id > N)

5: return;

6: cl[id] = alid] + b[id];
7}

Programas desenvolvidos em OpenCL executam de acordo com a plataforma hospedeira, que neste
trabalho, € uma GPU com arquitetura CUDA.

5.2 CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) é uma arquitetura de software e hardware criada
pela NVIDIA (circa 2006), capaz de executar computagdes em GPUs NVIDIA sem a necessidade de
utilizar APIs graficas [53, 37|.

As arquiteturas de hardware Fermi 48] e Kepler |59] foram criadas recentemente pela NVIDIA. A
GPU utilizada nos experimentos deste trabalho pertence a arquitetura Fermi, portanto, ela é utilizada
como referéncia neste texto. Esta arquitetura, mostrada na Figura 5.6, é representativa de varias GPUs
recentes, entretanto outros fabricantes como a ATT [2] possuem sua propria arquitetura, que é similar
em alguns aspectos. Comparativos entre essas arquiteturas podem ser encontrados em [43].

Os principais componentes dessa arquitetura sao:

e Streaming Processor (SP): nicleo capaz de executar uma operagao de inteiro ou ponto flutuante
a cada ciclo de clock. Uma GPU com arquitetura Fermi pode conter até 512 SPs. Um SP equivale
a um PE do OpenCL;

e Streaming Multiprocessor (SM): agrupamento de 32 SPs, com algumas caracteristicas adicionadas
apresentadas na Figura 5.7:

— 16 unidades de load e store, responsaveis por ler e escrever na cache ou na meméria global;

Unidades de fungoes especiais (Special Function Units — SFU), responsavel por executar
fungdes como seno e cosseno;

Dois escalonadores de warps!, responséveis por escolher dois warps para serem executados

concorrentemente;

Conjunto de registradores;

— 64 KB de memoria on-chip de acesso mais rapido que a memoéria global, denominada
memdria compartilhada. Essa memoria corresponde & memoéria local do OpenCL, e parte
dela pode ser utilizada como cache L1.

¢ DRAM: memoria global com até 6GB, representada pelo mesmo nome no OpenCL;

'Um warp é um conjunto de threads executadas paralelamente e sera melhor definido mais adiante nesta segéo
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Figura 5.6: Modelo de arquitetura NVIDIA Fermi [48]
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Figura 5.7: Streaming Multiprocessor 48|

50




e Cache L2: Cache de 768 KB que atende operagoes de load e store feitas & DRAM por qualquer
SM;

e GigaThread: escalonador responsavel por encaminhar blocos de threads para os SMs;

e Host Interface: Interface de conexao da GPU com o host, geralmente através de um barramento
PCI Express [63].

CUDA possui um modelo de programagao proprio e os principais conceitos referentes a este modelo
estao representados na Figura 5.8. Esses conceitos podem ser mapeados nos conceitos do OpenCL da
seguinte maneira:

e Uma thread CUDA é equivalente a um work-item OpenCL;
e Um bloco de threads CUDA é equivalente a um work-group OpenCL;

e Um conjunto de blocos de threads CUDA é denominado de grid. Em OpenCL, ndo hia uma
nomenclatura especifica para este conceito.

o
s
s %U ”§> e

Figura 5.8: Espaco de execugao no modelo de programagao CUDA [53]

Quando um programa escrito em OpenCL é executado na plataforma CUDA, é criada uma thread
para cada work-item, um bloco de threads para cada work-group e um grid contendo esses blocos [51].

Threads de um mesmo bloco sao executadas no mesmo SM em conjuntos de 32 threads, chamados
warps. Quando um SM recebe um bloco de threads para executar, ele é particionado em warps que sao
escalonados para execucao pelo escalonador de warps. Esse particionamento acontece de tal maneira
que cada warp contém threads consecutivas, comegando da thread 0 até a ultima thread do bloco.
Por exemplo, um bloco de 64 threads é particionado em dois warps, de tal maneira que o primeiro
warp contém as threads 0, ...,31 e o segundo warp contém as threads 32, ...,63. Warps sao executados
utilizando instrugdes SIMD (Single Instruction, Multiple Data), que executam paralelamente a mesma
operacao sobre diferentes dados. Dessa forma, as threads de um mesmo warp executam de forma

sincrona.

A Figura 5.9 mostra simplificadamente a execugdo de uma instrucdo de um warp gerado pela
invocacao do kernel apresentado no Algoritmo 5.3. Os SPs de um SM executam a mesma instrugao
c[id] = al[id] + b[id], cada SP trabalhando com uma posi¢do de a, b e c.
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Figura 5.9: Exemplo de execugao de um warp do kernel de soma de dois vetores

¢

5.2.1 Capacidade de computacao

A capacidade de computagao de uma GPU NVIDIA é representada por um ntimero com o formato
X.Y, onde X indica a versao da arquitetura e Y a versao das melhorias realizadas nesta arquitetura [51].
A capacidade de computagao 1.0 foi a precursora, enquanto a capacidade de computagdo 3.5 é a mais
recente, disponivel para a arquitetura Kepler.

As diferencas entre as capacidades de computagdo sdo evidentes principalmente nos seguintes
aspectos:

e Quantidade de SPs;

e Quantidade e capacidade das unidades de operactes aritméticas;

Quantidade de escalonadores de warp;

Tamanho da memoria local;

Quantidade de bancos na memoéria local;

Requisitos necessérios para a coalescéncia de memoéria global;

e Existéncia de cache de DRAM.

Como a capacidade de computacao é definida pela arquitetura do dispositivo, ela também determina
0s requisitos necessarios para que algumas otimizacoes possam ser aplicadas. A GPU utilizada nos
experimentos deste trabalho possui capacidade de computacao 2.1, que servira de referéncia para as
otimizacgoes.

5.2.2 Comparacao entre OpenCL e CUDA

O OpenCL e o modelo de programagao utilizado por CUDA s&o bastante similares, porém existem
vantagens e desvantagens de cada modelo.

CUDA foi desenvolvida pela NVIDIA e a evolugdo dessa arquitetura, bem como do seu modelo
de programacao, depende apenas dos esforgos da propria empresa. Ja o OpenCL é gerenciado por
um consoércio de empresas, e para que futuras modificagoes sejam aceitas, as empresas participantes
precisam colaborar e entrar em acordo. Por essa razéo, atualizagoes no OpenCL demoram mais tempo
para serem langadas.
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OpenCL executa utilizando a arquitetura CUDA em GPUs da NVIDIA, e kernels escritos em
OpenCL C, ap6s compilados, sao transformados em coédigo PTX, que é um conjunto de instrugoes
nativas da arquitetura CUDA. Experimentos realizados demonstraram que, executando um kernel
com a mesma funcionalidade, CUDA executou 6.4x mais rapido que OpenCL para um volume de
dados pequeno e 1.4x mais rapido para um volume maior de dados [81].

Uma das condigoes para que um determinado problema seja implementado em GPU de modo
eficiente é que exista paralelismo de dados suficiente para ocupar os processadores, ou seja,
implementagoes em GPUs manipulam grandes quantidades de dados. Dado que a aplicacao estudada
neste trabalho, analise de sequéncias biologicas, manipula grandes volumes de dados, a perda de
desempenho do OpenCL em relacao ao CUDA seré provavelmente pequena, e essa perda de desempenho
é compensada pela principal vantagem do OpenCL: portabilidade.

Experimentos realizados mostram que o mesmo kernel escrito em OpenCL pode ser executado em
diferentes dispositivos com pouca ou nenhuma alteragao de codigo [81]. Portanto, quando se deseja
testar a implementacao de um programa em varias plataformas diferentes e realizar comparagoes entre
elas, ou utilizar uma plataforma hibrida composta de diferentes dispositivos, OpenCL se apresenta
como uma 6tima alternativa.

E importante ressaltar que a similaridade entre os modelos de programacio OpenCL e CUDA faz
com que a transcri¢ao de implementagoes entre esses modelos nao seja uma tarefa ardua [50].

5.3 Aplicabilidade das GPUs

Com a evolucao das GPUs nos tultimos anos, muitos problemas implementados em outras
arquiteturas de alto desempenho passaram a ser implementados também em GPUs. Entretanto, para
que um problema qualquer alcance algum ganho de desempenho nessa arquitetura, é necessario que
ele atenda alguns requisitos bésicos [49]:

e O problema deve oferecer bastante paralelismo de dados, isto é, nado deve existir uma forte
dependéncia entre os dados manipulados por diferentes threads;

e A quantidade de dados utilizados deve ser suficiente para manter todos ou quase todos os
processadores da GPU ocupados;

e O acesso aos dados deve seguir um padrao que facilite o agrupamento de acessos na memoria
global, denominado coalescéncia (Subsecao 6.1.1);

o As transferéncias de memoéria entre o host e a GPU devem ser minimas. Problemas que necessitam
enviar e receber dados da GPU a todo instante dificilmente terao ganho de desempenho;

e Os dados transferidos para a GPU devem ser submetidos a uma quantidade consideravel
de operagoes aritméticas, para que o custo da transferéncia seja amortizado pelas operagoes
realizadas em paralelo.
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Capitulo 6

Otimizacoes em GPU

No decorrer deste trabalho serd possivel compreender que problemas implementados em GPUs
podem apresentar pouco ou nenhum ganho de desempenho em relagao a implementacoes em outras
arquiteturas caso otimizagoes especificas nao sejam aplicadas, isto é, se o problema for implementado
de forma anéloga aquela utilizada para uma arquitetura convencional.

Neste capitulo sao apresentadas as principais otimizagoes utilizadas na implementacao de solugoes
em GPUs. O principal objetivo dessas otimizagoes é reduzir o tempo de execugao.

6.1 Utilizacao das Memérias

O uso correto das memorias da GPU, respeitando a laténcia, tamanho e largura de banda de
cada memoria, é uma recomendacao de alta prioridade nesta plataforma, pois prové bons ganhos de
desempenho [49].

6.1.1 Acessos coalescidos a memédria global

Em diversas arquiteturas, acessos & memoria possuem tamanho maior que 1 byte. Nesses casos, é
importante que esses acessos estejam alinhados, conforme a Definigao 10.

Definigao 10. Um acesso a um dado de b bytes em uma memoria estd alinhado se o enderego inicial

do dado for maltiplo de b [28].

A Figura 6.1 mostra acessos de diversos tamanhos & memoria e as situagoes nas quais esses acessos
estao alinhados ou desalinhados. Em 6.1(a), os dados s@ao de 2 bytes, portanto, acessos aos enderegos
0 e 2 estao alinhados, pois 0 e 2 sao miltiplos de 2. Ja acessos aos enderecos 5 e 7 nao estao alinhados,
pois ambos nao sao multiplos de 2. A mesma regra vale para 6.1(b), para acessos a dados de tamanho
4 bytes.

A Figura 6.2 mostra exemplos de segmentos de memoria de 32, 64 e 128 bytes. Acessos & memoria
global da GPU sao realizados em transagoes, que trazem um ou mais segmentos de meméria. Um
segmento € um bloco de memoria cujo acesso é alinhado. Se algumas condigoes forem obedecidas,
é possivel agrupar acessos a diferentes palavras de memoria realizados pelas threads de um warp em
apenas uma transacao, gerando acessos coalescidos & memoria.

A coalescéncia de memoria acontece quando threads de um warp acessam palavras pertencentes
ao mesmo segmento de 128 bytes da memoria global, podendo haver threads ociosas. Dessa maneira,
apenas uma transacao é gerada para atender todas as solicitagbes. Caso contrario, duas ou mais
transagoes sao necessarias para atender requisigoes, dependendo do padrao de acesso as posigoes [51].
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Figura 6.1: Acessos alinhados e desalinhados & memoria
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Figura 6.2: Segmentos da memoria global de uma GPU

Supondo que cada acesso & memoria traga 4 bytes e uma GPU com capacidade de computagao
2.1, as Figuras 6.3 e 6.4 mostram um conjunto de acessos nao coalescidos e um conjunto de acessos
coalescidos, respectivamente. Na Figura 6.3, todos os acessos caem em segmentos diferentes, fazendo
com que, para cada acesso, uma transagao de 128 bytes seja gerada, bem como um desperdicio de banda
de 124 bytes. Ja na Figura 6.4, todos os acessos caem no mesmo segmento de 128 bytes e apenas uma
transagao é necessaria para atender aos 32 acessos, além de nao haver desperdicio de banda.
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de 32 bytes, 64 bytes ou 128 bytes e ndo ha cache de memoéria global. A quantidade de transagoes
necessarias para atender uma requisicao, bem como o tamanho de cada transacao depende do padrao
de acesso de um meio-warp, que corresponde a 16 threads de um warp. Mais informagoes a respeito
da coalescéncia nesses dispositivos podem ser encontradas em [51].

Para exemplificar a coalescéncia de memoéria, o kernel apresentado no Algoritmo 6.1 copia as
posicoes do vetor a para o vetor b, ambos recebidos como argumentos e alocados na memoria global.
Suponha que os vetores a e b possuem 32 posigoes inteiras de 4 bytes. A invocacgao desse kernel é
apresentada no Algoritmo 6.2, onde 32 instancias do kernel sao criadas e a leitura do vetor b produz
acessos a um mesmo segmento de memoria, de acordo com o padrao apresentado na Figura 6.5, gerando
apenas uma transacao de 128 bytes.

Algoritmo 6.1 Kernel de copia de um vetor para outro

1: __kernel void VectorCopy(__global int* a, __global int* b)
2: {

3: int id = get_global_id(0);

4: alid] = bl[id];

5}

Algoritmo 6.2 Invocagao de 32 instancias do kernel de copia de vetor do Algoritmo 6.1

1 ...

2: ckKernel = clCreateKernel (program, "VectorCopy", &errcode)

3: szGlobalWorkSize = 32;

4: szLocalWorkSize = 32;

5: ciErr = clEnqueueNDRangeKernel (cqCommandQueue, ckKernel, 1, NULL,
&szGlobalWorkSize, &szLocalWorkSize, 0, NULL);

6:

De acordo com os Algoritmos 6.1 e 6.2, 32 threads serao invocadas e a leitura do vetor b produzira
acessos a um mesmo segmento de memoria, de acordo com o padrao apresentado na Figura 6.5, gerando
apenas uma transacao de 128 bytes.

6.1.2 Acessos coalescidos & memoria exclusiva

A memoria exclusiva é uma secdo de memoria off-chip utilizada pelo compilador para guardar
variaveis criadas dentro de um kernel que nao couberam em registradores ou que consomem muitos
registradores, como por exemplo, vetores. Quando uma variavel é armazenada na memoria exclusiva,
ocorre o que é denominado register spilling.

Por estar mapeada na memoéria global do dispositivo, a memoéria exclusiva possui as mesmas
restrigoes da memoria global: pequena largura de banda, alta laténcia e um conjunto de requisitos
necessarios para que os acessos sejam coalescidos. A tnica diferenca da memoria exclusiva em relagao
& memoria global estd na sua organizacao. A memoria exclusiva é organizada de tal maneira que
threads consecutivas acessam enderecos de memdria consecutivos, como mostra a Figura 6.6. Ou seja,
acessos a uma estrutura de dados armazenada na memoria exclusiva serao coalescidos se as threads de
um mesmo warp estiverem acessando o mesmo enderego relativo [51].

Por exemplo, no kernel apresentado no Algoritmo 6.3, cada instancia do kernel possui um vetor
v alocado na memoéria exclusiva. Supondo que 32 work-items sao invocados, todos eles acessam as
mesmas posigoes relativas do vetor v, fazendo com que as threads acessem posi¢bes consecutivas da
memoria global. Assim, os acessos caem em um mesmo segmento da memoria global, permitindo a
coalescéncia dos acessos.
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Figura 6.6: Mapeamento das memorias exclusivas na memoria global e acessos coalescidos
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Algoritmo 6.3 Kernel com acessos coalescidos as memorias exclusivas

1: __kernel void CoalescencePrivate()

2: {

3 int id = get_global_id(0), i, v[32];
4: for (i =0 ; i < 32 ; i++)

5 v[i] = 1;

6: }

6.1.3 Memoria local

A memoéria local é uma pequena memoria on-chip presente em cada um dos SMs. E uma memoria
extremamente rapida e, quando utilizada apropriadamente, pode possuir uma laténcia de acesso até
100 vezes menor que a memoria global [49].

Essa memoria é compartilhada entre os work-items de um mesmo work-group. Ou seja, um
work-item x pertencente a um work-group w; tem acesso a uma memoria local diferente de um
work-item y pertencente ao work-group ws.

A memoria local é comumente usada para evitar acessos desnecessarios & memoria global [49]. Por
exemplo, considere o problema da multiplicacdo ¢ = a X b de duas matrizes de dimensao N x N,
representado na Figura 6.7.

0 1 N-1 0 1 j N-1 0 1 j N-1

0 0 b[0,j] 0 c[0,j]
1 1 bl1,j] 1 cl1j]

i a0l | il | ... | aleg | . [alih-1 i 0] | il | . | el | .. |clina

N-1 N-1 bIN-1,j] N-1 c[N-1,j]

a b c

Figura 6.7: Multiplicagdo de duas matrizes a e b, resultando em c

Em GPUs, é muito comum dividir o calculo da matriz resultante ¢ em varias submatrizes e fazer
com que cada work-group calcule uma submatriz diferente de ¢. Supondo que cada work-group seja
responséavel por calcular uma linha da matriz ¢, o elemento cli, j| correponde ao produto escalar da
linha 7 de @ com a coluna j de b, como mostra a Figura 6.7. Ou seja, todos os elementos pertencentes
a4 mesma linha de ¢ usam todos os elementos da mesma linha de a nos seus céalculos. Se a matriz a
estiver armazenada na memoria global, cada work-item de um work-group lera todos os N elementos
da linha de a. Ao todo, os work-items de um work-group lerdo a linha toda de a N vezes.

Para evitar esses acessos desnecessarios & memoria global, a linha de a que é utilizada por um
work-group pode ser trazida para a memoria local no inicio da execugao do kernel, e todos os acessos a
a passam a ser feitos na memoria local, cuja laténcia de acesso é menor em relagdo & memoria global.

Quando néao é possivel coalescer os acessos & memoria global, a memoria local também pode ser
utilizada. Os dados podem ser lidos da memoéria global de maneira coalescida e trazidos para a memoria
local. A partir dai, os work-items acessam os dados a partir da memoria local, que nao sofre a mesma
degradagao de desempenho sofrida pela memoria global quando os acessos nao sao coalescidos [49].

A memoria local estd dividida em bancos de memoria, de tal maneira que acessos de leitura
ou escrita em enderegos consecutivos estao mapeados em bancos de memoria consecutivos [49]. A
Figura 6.8 mostra um vetor a de 32 posigdoes mapeado em uma meméria local com 16 bancos.

Acessos em paralelo & diferentes bancos da memoria local sdo atendidos ao mesmo tempo. Acessos
a um mesmo banco sdo atendidos de forma serializada por banco. Ou seja, acessos a essa memoria
devem ser feitos de modo a evitar conflitos de banco.
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Figura 6.8: Vetor a de 32 posigoes mapeado em 16 bancos da memoéria local

6.1.4 Memoria de constantes

A memoria de constantes é uma regiao de 64 KB da memoria global que s6 pode ser modificada
pelo host. Uma leitura na memoria de constantes é tao rapida quanto um acesso a um registrador, se
todas as threads de um meio-warp estiverem acessando o mesmo enderego relativo [49].

O vetor b presente no Algoritmo 6.4 é um exemplo de uma estrutura que pode ser alocada na
memoria de constantes. Como as threads de um warp executam o kernel de forma sincrona, o comando
alid] = al[id] + b[i] é executado com a mesma posicao i de b para todas essas threads. Sendo assim,
o mesmo endereco relativo é acessado por todas as threads de um warp, tornando vantajosa a alocagao
de b na memoria de constantes, dado que ele nao é atualizado dentro do kernel.

Algoritmo 6.4 Kernel com uso da memoéria constante

1: __kernel void ConstantMemory(__global int* a, __constant int* b)
2: {

3 int id = get_global_id(0), i;

4: alid] = 0;

5 for (i =0 ; 1 < 16 ; i++)

6: alid]l = alid] + blil;

7}

6.1.5 Largura de banda da memoria global

A maxima utilizagdo da largura de banda de memoria global é um dos principais fatores que
devem ser considerados para a otimizacao de um programa em GPU. Como este objetivo, existem
duas importantes medidas: largura de banda tedrica e largura de banda efetiva.

A largura de banda tedrica LB; representa a largura de banda total oferecida pela memoria. LB
é calculada pela Equagao 11 (em GBytes/segundo), onde fregmem ¢ a frequéncia do clock da memoria
global (em MHz) € Lyem € a largura da interface de memoria (em bytes) [49]:

Equacgao 11.
_ Jreqmem X 10°% x Lipem X 2
a 109

LB,

A largura de banda efetiva LB, indica a largura de banda realmente utilizada em uma execucio,
e é calculada pela Equacao 12 (em GBytes/segundo), onde B; é a quantidade de bytes lidos, B, é a
quantidade de bytes escritos e t.xec é o tempo total de execugao em segundos [49]:
Equacao 12.
Bl + Be

LB, = ———¢
109 X tegee

E importante que LB, esteja proxima de LB, indicando que o programa esta desperdicando o
minimo possivel da largura de banda fornecida pela GPU.
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Uma outra medida de desempenho, denominada throughput, é similar & L B, mas com uma diferenca:
LB, é calculada com base apenas nos bytes lidos e escritos pelo programa, ji o throughput considera
também os bytes que foram lidos ou escritos devido a um acesso nao coalescido de memoria [49].

6.2 Transferéncia de Dados entre Host e GPU

Um dos principais gargalos na implementacao de problemas em GPU é a largura de banda para a
realizagao de transferéncias de dados entre a meméria do host e a memoria da GPU. Por essa razao,
alguns cuidados devem ser tomados para que este gargalo nao comprometa o desempenho.

Para diminuir o impacto das transferéncias entre o host e a GPU, é aconselhével realizar o minimo
de transferéncias possivel, transferir a maior quantidade possivel de dados de uma s6 vez e realizar
operagoes extras na GPU que evitem novas transferéncias de dados [49].

Em alguns casos, o tempo gasto com transferéncias de dados entre host e GPU é préoximo ao tempo
gasto com execugoes de kernel. Em GPUs com capacidade de computagdo maior ou igual a 2.0, é
possivel amenizar os efeitos negativos dessas transferéncias sobrepondo-as com execugoes de kernel
(overlapping) [49].

Supondo um kernel responsavel por somar dois vetores a e b e armazenar o resultado em c,
inicialmente os valores de a e b s@o copiados do host para a GPU e, ao final da execugdo, o valor
de c é copiado da GPU para o host.

Em um dispositivo sem capacidade de sobreposicao, a transferéncia de a e b do host para a memoria
da GPU precisa ser finalizada para que a computagao na GPU acontega, e s6 ao término desta operagao
o vetor ¢ é copiado da GPU para o host, como mostrado na Figura 6.9(a).

Copia a e b para a GPU | Executa kernel para calcular ¢ 1] Copia ¢ para host

v

1
Copia primeira I Executa kernel I Copia
metade de I para calcular i| primeira
a e bparaa I primeira metade || metade de
GPU : de ¢ Il ¢ para host

I
Executa kernel ||  Copia

|
Copia segunda I
metade de I para calcular | segunda
ae bparaa ! segunda metade || metade de
GPU : de ¢ I| ¢ para host

(b) Com sobreposi¢ao entre transferéncia de dados e computagao

Figura 6.9: Transferéncia de dados entre host e GPU sem e com sobreposicdo da computagdo na
GPU [49]

J4 em um dispositivo com capacidade de sobreposi¢ao, é possivel transferir a primeira metade de
a e b do host para a GPU, realizar a computagdo da primeira metade de ¢ ao mesmo tempo que copia
a segunda metade de a e b, e seguir sobrepondo transferéncias com execugoes dos kernels até o final,
como mostrado na Figura 6.9 (b).
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Para que o overlapping otimize o tempo de execucao de um kernel, alguns fatores devem ser
considerados. Um dos principais fatores é o balanceamento entre as fases de copia e execucao, de
tal maneira que, de fato, haja um paralelismo entre a copia de dados e a execucao de um kernel.
Encontrar a proporgao ideal de copia de memoria e execugdao é muitas vezes realizado através de um
pré-processamento antes da invocagao do kernel, passo este chamado de aquecimento da GPU [49].

6.3 Ocupacao da GPU

Os recursos necessarios para executar um work-group sao alocados em um Streaming Multiprocessor
(SM) no inicio de sua execugao, e esta s6 aconteceré se todos os recursos por ele solicitados estiverem
disponiveis no SM. Portanto, os work-items de um mesmo work-group executam no mesmo SM e,
consequentemente, 0 mesmo acontece com os warps de um mesmo work-group.

Uma GPU é capaz de alocar uma determinada quantidade maxima de warps em cada SM, e essa
quantidade depende da capacidade de computagao do dispositivo. Porém, dependendo da demanda
de recursos exigidos pelos work-groups (registradores e memoria local), a quantidade efetiva de warps
alocados pode ser inferior & capacidade méaxima da GPU.

Definigao 13. A ocupacgao de uma GPU é a medida referente a quantidade de warps ativos em uwm
SM dividida pela quantidade mdzima possivel de warps ativos em um SM [51].

Ou seja, a ocupagao indica se o programa em execugao estd utilizando ao maximo os recursos
disponibilizados pela GPU.

A NVIDIA oferece uma planilha, mostrada na Figura 6.10, que simula a ocupagao de uma GPU [54]
com base nos seguintes parametros:

e Capacidade de computagao do dispositivo, que permite descobrir a quantidade de registradores
e memoria local por SM;

e Quantidade de registradores alocada para cada work-item, que determinaré os seguintes itens:

— Quantidade de registradores necessarios por work-group, que afeta o nimero de work-groups
que podem estar ativos em um SM. Caso a quantidade de registradores necessaria para
executar um work-group seja maior que a quantidade de registradores disponibilizada por
um SM, a execucgao do kernel falha;

— Quantidade de registradores necesséarios por warp, que influencia na quantidade de warps
ativos em um SM.

e Quantidade de memoria local alocada por work-group. Existe uma memoria local por SM
e a quantidade de memoria local utilizada por cada work-group influencia na quantidade de
work-groups ativos em um SM.

e Quantidade de work-items (threads) por work-group, que influencia na quantidade total de
registradores necessarios para a execucao de um work-group, o que pode afetar significativamente
a ocupagao da GPU.

Com esses parametros, é possivel calcular um valor de ocupagéo tedrico da GPU. A partir dessas
informacoes, a planilha gera valores estatisticos e graficos referente a ocupagao da GPU.

A principio, quanto maior a ocupagao, melhor o desempenho do programa na GPU. Entretanto,
a partir de um determinado valor, o aumento da ocupac¢ao nao necessariamente implica melhoria de
desempenho [51].

E importante que o tamanho dos work-groups e a quantidade de work-groups disponiveis para
execucao sejam suficientes para manter a GPU sempre ocupada. Embora esses valores devam ser
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Figura 6.10: Planilha de simulagao da ocupagao da GPU fornecida pela NVIDIA [54]

determinados levando em conta o problema implementado e a GPU utilizada, existem algumas
heuristicas que auxiliam nessa tarefa [49]:

e A quantidade de work-groups deve ser maior ou igual a quantidade de SMs disponiveis, pois
dessa maneira cada SM teré pelo menos um work-group para executar;

e O tamanho dos work-groups deve ser multiplo do tamanho do warp, evitando a existéncia de
warps incompletos e facilitando a coalescéncia de memoria;

e A escolha do tamanho dos work-groups entre 128 e 256 deve ser avaliada empiricamente.

6.4 Dependéncias de Dados entre Instrugoes

Para o kernel mostrado no Algoritmo 6.5, suponha que foi criado apenas um work-group, com 32
work-items.

Algoritmo 6.5 Kernel com dependéncias de dados entre instrugoes e divergéncia

alid] = al[id] * 5;
bl[id] = alid];

1: _ kernel void DependencyExample(  global int* a,  global int* b)
2: {

3: int id = get_global_id(0);

4: if(id < 16)

5: alid] = 10;

6:

I

8:

A linha 6 escreve em uma posi¢ao do vetor a que sera utilizada na linha 7. Essa dependéncia de
dados é denominada read-after-write e a instrugao que 1é o valor de a[id] na linha 7 precisa aguardar
24 ciclos do clock até que o resultado multiplicacao feita na linha 6 esteja pronto, pois este é o tempo
médio necesséario para a realizagao dessa operacao aritmética em GPUs NVIDIA [49].

Para evitar que essas dependéncias de dados causem perda de desempenho, é aconselhdvel que
sempre existam warps disponiveis para serem executados, para que enquanto um warp aguarda por
algum resultado proveniente de uma operacgao aritmética, outro warp disponivel possa ser executado.
Com uma ocupagao razoavel da GPU, a quantidade de warps disponiveis é suficiente para esconder os
atrasos causados por dependéncias de dados entre instrugoes [49).
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6.5 Fluxo de Controle da Execucao e Divergéncias

Um warp é a menor unidade de execugao na GPU, e corresponde a um conjunto de threads que
executam de forma sincrona a mesma instrucao utilizando o modelo SIMD de paralelismo. Entretanto,
quando threads de um mesmo warp tomam diferentes caminhos de execucao dentro de um kernel,
criam-se as chamadas divergéncias, e esses caminhos sdo executados sequencialmente até que as threads
juntem-se novamente em um mesmo caminho de execugao.

Por exemplo, no Algoritmo 6.5, considerando os work-items 15 e 16 do tinico warp em execugao. O
work-item 15 executard a linha 5, enquanto o work-item 16 nao a executara. Sendo assim, duas threads
de um mesmo warp tomam caminhos de execugdo diferentes, gerando uma divergéncia. O work-item
16 aguarda o fim da execucao do if para que os caminhos de execuc¢ao juntem-se e a execuc¢ao do warp
possa continuar. Divergéncias reduzem o paralelismo na execucao na GPU, por isso é recomendavel
que, sempre que possivel, elas sejam evitadas, pois podem degradar o desempenho do kernel [49].

6.6 Opcoes de Compilagao e Otimizacao de Instrucoes

Existem algumas opgoes de compilagao que fazem com que o compilador para GPU gere codigo
de forma que determinadas operacbes aritméticas consumam menos ciclos na execucao: a opg¢ao
—cl-mad-enable sinaliza para o compilador que operagoes de adi¢ao e multiplicagao podem ser agrupadas
em uma Unica instrucao especial chamada FMAD e a opc¢ao —cl-fast-relaxed-math também permite que
o compilador realize otimizac¢oes nas operagoes aritméticas. O uso dessas diretivas pode trazer ganho
de desempenho, mas geralmente é acompanhado por uma perda de precisao nos calculos [49].

As principais recomendacoes quanto & otimizagao de instrugoes sao:

e Fungbes matematicas nativas devem ser usadas sempre que possivel;

e Operagoes de divisdo ou moédulo devem ser evitadas, pois sdo particularmente custosas. Ao invés
delas, operagoes de deslocamento (shift) e operagoes logicas (and/or) podem ser utilizadas;

e Conversoes (casts) automéaticas entre tipos devem ser evitadas.

6.7 Consideragoes Finais

A partir das otimizagbes descritas, é possivel enumerar algumas recomendagoes que devem ser
aplicadas na implementacao de um programa a ser executado em GPU, com o objetivo de melhorar o
seu desempenho:

e (Coalescer acessos & memoria global e & memoria exclusiva. E importante coalescer os acessos
sempre que possivel, reduzindo o desperdicio de largura de banda e a quantidade de transagoes
necessarias para atender um conjunto de acessos;

e Usar a memoéria local sempre que possivel;

e Usar a memoria de constantes para valores somente-leitura cuja posicao relativa acessada é igual
para as threads de um warp;

e Otimizar o uso da largura de banda da memoria global;
e Minimizar a transferéncia de dados entre host e GPU;

e Gerar um bom valor de ocupacao da GPU para um kernel em execuc¢ao, minimizando também
o impacto das dependéncias de dados entre instrucgoes;
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e Reduzir ao maximo a quantidade de divergéncias na execucao de um kernel;

e Quando possivel, utilizar opgoes de compilacido para otimizacao de instrugoes aritméticas.
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Capitulo 7

Acelerador Basico do Algoritmo de
Viterbi em GPU

Embora o algoritmo de Viterbi tenha complexidade de tempo polinomial, devido ao volume de
dados de entrada (muitas sequéncias e sequéncias longas), o seu tempo de execu¢ao pode ser muito
longo. Experimentos mostram que o algoritmo de Viterbi consome certa de 97% do tempo de execucao
das operagoes hmmsearch e hmmpfam do HMMer [39, 75], portanto, para reduzir o tempo de execugao
dessas operacgoes, é necessario otimizar a implementacao do algoritmo de Viterbi.

Neste trabalho desenvolvemos um acelerador em GPU para o algoritmo de Viterbi aplicado a
andlise de sequéncias biologicas. Este capitulo apresenta a versao inicial, isto é, sem otimizacoes, do
acelerador, bem como alguns resultados preliminares.

7.1 Plataformas, Ferramentas, Bases de Dados e Metodologias
Utilizadas

A GPU utilizada para executar as implementagées desenvolvidas é uma NVIDIA GeForce
GTX 460 [57], com 1 GB de memoéria DDR5 e 336 nucleos de processamento. Ela é conectada um
computador host com processador AMD Athlon II X3 [1] de 3.2 GHz e 4 GB de memoéria RAM, com
o sistema operacional Ubuntu 10.10 [7] através da interface padrao PCI-Express [63].

O Toolkit e SDK versao 3.2.16 [56] e o driver versao 260.19.26 fornecidos pela NVIDIA sao
utilizados, permitindo a execugdo de programas escritos em OpenCL. A versdo 1.0 do OpenCL é
utilizada pois é a versao oficial mais recente disponibilizada pela NVIDIA. Ainda assim, as versoes
1.1 e 1.2 nao oferecem vantagens significativas para as implementagoes desenvolvidas neste trabalho.
O Toolkit também fornece a ferramenta OpenCL Visual Profiler, que retorna informacoes estatisticas
sobre a execugao e acesso as memorias referentes a execugao de um kernel na GPU. Os dados fornecidos
por esta ferramenta sdo aplicados na avaliagdo experimental de desempenho das implementacoes
desenvolvidas.

As sequéncias biologicas utilizadas nos experimentos pertencem & base de dados de sequéncias de
proteinas UniProtKB Swiss-Prot 73, 71|, composta por sequéncias manualmente anotadas e revisadas.
Um subconjunto de 70.000 sequéncias com tamanho minimo 550 e tamanho méximo 1.500, extraidas
aleatoriamente dessa base, é utilizado nos experimentos preliminares. Os experimentos finais sao
realizados com a base completa. A Tabela 7.1 mostra algumas informagoes sobre a base completa e
sobre o subconjunto de sequéncias.

Os HMMs usados foram extraidos da base de dados de familias de proteinas Pfam [65]. Essa
base é composta por milhares de familias e, para a realizacdo dos experimentos, foram selecionadas
as familias que pertencem ao conjunto denominado Top twenty, pois correspondem as 20 familias com
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Tabela 7.1: Base de sequéncias UniProt Swiss-Prot

Medida Base Subconj,unto
completa extraido
Nimero total de sequéncias | 530.264 70.000
minimo 2 550
T:?T;E;SS&S médio 354 786
d maximo | 32.513 1.500

maior namero de sequéncias [82]. A Tabela 7.2 mostra as familias utilizadas, indicando para cada
familia, o seu nome, sua identificagao na base Pfam e a quantidade de nés do HMM que a representa.

Tabela 7.2: Familias Top twenty de sequéncias da base Pfam

Familia Identificagao Compflmento do ,HMM
(ntmero de nos)
ABC _tran PF00005 118
Acetyltransf 1 PF00583 83
adh_short PF00106 167
BPD _transp 1 PF00528 185
COX1 PF00115 447
Cytochrom B C PF00032 102
Cytochrom B N PF00033 188
GP120 PF00516 488
HATPase c PF02518 111
Helicase C PF00271 78
HTH 1 PF00126 60
MFS 1 PF07690 354
Oxidored ql PF00361 270
Pkinase PF00069 260
Response reg PF00072 112
RVP PF00077 100
RVT 1 PF00078 214
RVT _thumb PF06817 70
WD40 PF00400 39
zf-C2H2 PF00096 23
minimo 23
Comprimento médio 173,45
maximo 488

Os resultados obtidos neste trabalho sao comparados a versao 2 do software HMMer, executada no
mesmo computador host. O compilador utilizado no host é o GCC (GNU Compiler Collection) [26]
versao 4.4.5, com as opgoes de compilagao -g e -02, que correspondem as opcoes padrao desta versao
do HMMer. A versao 3 do HMMer tem ganho de desempenho em relacao a versao 2, porém sofre uma
perda de precisao nos resultados gerados [69]. Embora as implementagoes desenvolvidas neste trabalho
visem a otimizacao da operacao hmmsearch do HMMer2, elas também podem ser aplicadas no fluxo
da operagao hmmsearch do HMMer3, que utiliza o algoritmo de Viterbi como um dos seus passos.
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7.2 Acelerador com Abordagem de Granularidade Grossa

Neste trabalho o algoritmo de Viterbi é implementado em GPU para a comparagao base de
sequéncias-profile, e recebe como entrada um conjunto de sequéncias S = {51, S, ..., Sx } e um HMM
H de comprimento @ e calcula o score do melhor alinhamento de cada sequéncia S € S com H.
A implementagdo em GPU explora o paralelismo entre sequéncias, ou seja, existem N instancias do
algoritmo de Viterbi executando em paralelo, cada instancia trabalhando com uma sequéncia S € S
diferente.

Na programagao para GPU utilizando modelos de programagao, a GPU é vista como um dispositivo
de computacao que recebe um kernel e executa em paralelo diversas instancias desse kernel, operando
sobre diferentes dados. Em OpenCL, a quantidade de insténcias do kernel corresponde ao tamanho
do espaco de execugao definido.

A abordagem mais intuitiva para a implementacdo da comparacao base de sequéncias-profile em
GPU utilizando OpenCL é fazer com que cada kernel instanciado execute o algoritmo de Viterbi
inteiro para uma sequéncia diferente e um HMM. A Figura 7.1 ilustra essa abordagem de granularidade
grossa, mostrando o espago de execugao da implementagao para um conjunto de N = 64 sequéncias.
Sao criados 64 work-items, agrupados em dois work-groups com dimensao 32. Todos os work-items
executam o algoritmo de Viterbi para o mesmo HMM H, mas cada work-item opera sobre uma
sequéncia Sy € S diferente.

work-group 1 work-group 2
| FTTEEEEEEEEEEEEEEE ST 1
: work-item 1 work-item 2 work-item 32 : : work-item 33 work-item 34 work-item 64 :
(1.2 (1,2) (1,32) v 1] (133) (1,34) (1,64) |1
'l Seq. S, Seq. S, | | Seq. S, |V V| Seq. S Seq. S | *= | Seq. S, |!
: HMM H HMM H HMM H : : HMM H HMM H HMM H :
| 11 |
L e e e e e e ———— - — d e e e e e e —————— a

Figura 7.1: Espago de execugao do acelerador em GPU para comparagao de 64 sequéncias St, So, ..., Se4
com o profile HMM H

Para que esse processamento seja possivel, a GPU deve possuir memoéria suficiente para armazenar
as estruturas de dados necessarias para a execucao em paralelo das N instancias do algoritmo de
Viterbi. A Tabela 3.7 na pagina 30 mostra a quantidade de meméria necessaria para implementar a
comparacao base de sequéncias-profile explorando paralelismo entre sequéncias, para uma entrada de
dados tipica que consiste da base de sequéncias Swiss-Prot inteira e os HMMs das familias Top twenty.
Considera-se inicialmente que apenas as estruturas de dados que armazenam informagoes especificas
do processamento de cada sequéncia (sequéncias e matrizes e vetores de scores) precisam ser replicadas
para cada work-item. Ou seja, as informagoes sobre 0 HMM (Pt equiares, Plespeciais, Penr € Per)
nao sdo, a principio, replicadas, pois podem ser colocadas na memoria global da GPU, que pode ser
acessada por varios work-items executando em paralelo.

Esta demanda de até =~ 1039 GB de memoéria inviabiliza a implementagao do acelerador em diversas
GPUs, como por exemplo a GPU utilizada para realizagdao dos experimentos neste trabalho, que possui
apenas 1 GB de memoria.

Implementando o algoritmo de Viterbi como um filtro, a quantidade de memoria necessaria para
sua execugao diminui consideravelmente, pois apenas duas linhas das estruturas de dados de scores sao
armazenadas. A Tabela 7.3 mostra a quantidade de memoria necesséaria para execugao do filtro para
comparagao base de sequéncias-profile, explorando paralelismo entre sequéncias.

Considerando novamente a entrada de dados tipica que consiste da base de sequéncias Swiss-Prot
inteira e dos HMMs das familias Top twenty da Pfam, a demanda média de memoria para executar a
operacao descrita é 2,25 GB, como mostrado na Tabela 7.3, demanda esta que pode ser atendida pelas

68



Tabela 7.3: Estruturas de dados para filtro para comparagao base de sequéncias-profile, explorando
paralelismo entre sequéncias

Tamanho Tamanho tipico (KB)
Estrutura de dados (bytes) Madio NAximo
N
Sequéncias S={S,....,5v} > |k 185.400,98 185.400,98
k=1
Probabilidades Ptreguiares Qx9x4 6,08 17,16
de transicao Ptespeciais 8 x4 0,03 0,03
Probabilidades Peyy Q % |X| x4 13,52 38,13
de emissao Pej Q x |X| x4 13,52 38,13
P M, I, D N x3x2xQ x4 ]| 2.150.054,381 | 6.064.894,50
N, E . J, B, C | Nx5x2x4 20.713,44 | 20.713,44
Total 2.356.242,38 | 6.271.142.36

memorias de algumas GPUs atuais.

Entretanto, ao armazenar apenas parte das matrizes de scores, nao é possivel aproveitar os scores
calculados pelo algoritmo de Viterbi para executar o mecanismo de traceback. Portanto, se o score
obtido para uma sequéncia é considerado significativo, ela precisa ser processada novamente, desta vez
utilizando o algoritmo de Viterbi completo, para que o traceback possa ser realizado.

A Tabela 7.4 mostra os resultados obtidos com a execucao da operagao hmmsearch do HMMer2 para
a base de sequéncias Swiss-Prot completa e os HMMs das familias Top twenty. A segunda e a terceira
colunas apresentam, respectivamente, o ntmero de hits, isto é, a quantidade de sequéncias classificadas
como integrantes da familia em questao (por obterem um score significativo quando comparadas ao
HMM que representa a familia), e a porcentagem de hits em relagao ao total de sequéncias da base.

A maior porcentagem de hits obtida foi 0,91% e a média de hits é 0,29%. Portanto apenas para
essa pequena porcentagem de sequéncias € necessaria a execucao do traceback posteriormente.

A grande demanda de memoéria para armazenamento das estruturas de scores combinada com a
pequena ocorréncia de hits motivam o desenvolvimento do acelerador em GPU utilizando a abordagem
de um filtro. O fluxo de execugao da solugao desenvolvida neste trabalho para a comparagao base de
sequéncias-profile é mostrado na Figura 7.2.

O HMM e a base de sequéncias sao submetidos ao acelerador em GPU, que executa as varias
instancias do algoritmo de Viterbi, armazenando apenas as linhas corrente e anterior das estruturas
de scores, e retorna os scores Otimos, resultantes das comparacoes. Se o score de uma sequéncia
Sy for relevante, isto é, se ocorrer um hit para Si, o HMM e a sequéncia sao submetidos a uma
implementagao sequencial do algoritmo de Viterbi (por exemplo, o software HMMer2), que é executada
no host armazenando as estruturas de scores completas, para que o mecanismo de traceback seja
posteriormente executado e retorne o alinhamento 6timo de Sy ao HMM.

Se o acelerador em GPU, em termos de tempo de execugao, tiver um desempenho melhor que a
implementacao no host, o fluxo de execugao proposto faz com que o uso de memoéria no acelerador seja
reduzido e o desempenho total (incluindo a execugao na GPU e no host) seja bom, dado que apenas
poucas sequéncias sdo reprocessadas no host.

O Algoritmo 7.1 apresenta o algoritmo de Viterbi executado por cada work-item do acelerador
béasico desenvolvido para GPU neste trabalho. As diferencas desse algoritmo em relacdo ao
Algoritmo 3.1 sdo:

e Os operadores de méximo sdo substituidos por sucessivas instrugoes condicionais;

e Apenas duas linhas, a atual e a anterior, das matrizes M, I e D e dos vetores B, C e J de scores
sao mantidas.
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Tabela 7.4: Hits na operagao hmmsearch do HMMer2 para base Swiss-Prot completa e familias Top
twenty da Pfam

Familia Nuamero de hits | % de hits
ABC_tran 4830 0,91%
Acetyltransf 1 657 0,12%
adh _short 981 0,19%
BPD transp 1 612 0,12%
COX1 239 0,05%
Cytochrom B _C 1874 0,35%
Cytochrom B_N 5099 0,40%
GP120 85 0,02%
HATPase c 2475 0,47%
Helicase C 3135 0,59%
HTH 1 435 0,08%
MFS 1 2103 0,40%
Oxidored ql 1242 0,23%
Pkinase 3796 0,72%
Response _reg 900 0,17%
RVP 199 0,40%
RVT 1 612 0,12%
RVT _thumb 111 0,02%
WD40 2716 0,51%
zf-C2H2 2107 0,40%
Média 1560,40 0,29%

e O score Eli| é calculado parcialmente a cada iteragdo do lago interno (que itera sobre os nos
do HMM), nas linhas 31 a 33, sem necessidade do lago adicional utilizado na linha 19 do
Algoritmo 3.1;

e Durante uma iteracao do lago externo (que itera sobre os simbolos da sequéncia), apenas a posigao
atual do vetor E é utilizada. Por essa razao, ao invés de duas posi¢oes, apenas uma posicao de
memoria por work-item é destinada para o armazenamento de F;

e No Algoritmo 3.1, o vetor de scores N é calculado na linha 18 através da relagao de recorréncia
N[i] = N[i — 1] + Pty n, com a condigao inicial N[1] = Pty . Essa recorréncia pode ser
resolvida através do método iterativo [12], da seguinte forma:

N[Z] :N[Z'—l]—i-PtN,N

N[i—2]—|—PtN,N+PtN7N:N[Z'—2]—I-2XPtNJV
:N[i—?)]—thN,N—{—QXPtN7N:N[’L'—3}+3XPtN7N

:N[i—(i—l)]—l—(i—l)XPtNJv:N[l]—i-(i—l)XPtN’N:Z'XPtNJV

Calculando Ni] através da equagao N[i| = i X Pty n (linha 40 do Algoritmo 7.1), apenas o valor
da posicao atual do vetor é utilizado e nenhuma posicao de memoéria por work-item é destinada
para o seu armazenamento.

Com essas modificagoes, a quantidade de memoria necessaria para execucao do acelerador em GPU

proposto é a mesma mostrada na Tabela 7.3, com excegao dos vetores de scores N, E, J, B e C, que
passam a consumir N x (3 x 2+ 1) x 4 bytes, isto é, N x 3 x 4 bytes a menos.
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Algoritmo 7.1 Algoritmo de Viterbi executado por cada work-item do acelerador béasico em GPU

Entradas: HMM H com @) nds e probabilidades de emissao Pe e transicao Pt
Sequéncia Sy, = 5182...8|5,,|
Saida: Score do melhor alinhamento de S com H

1: B[O] = PtN7B
2: C[0] = J[0] = —o0
3 datual = 1
4: ignterior = 0
5. for i =1 to |S| do
6: M[iatualv 0] = I[iatuala O} = D[iatualy 0] = -
7 E=-00
8: for j=1to @ do
10: auxr = M[ianterioraj - ]-] =+ Pt]\lj_l,Mj
11: if Ilianteriorsj — 1] + Ptr,_, v, > aux then
12: aur = I[ianteriohj - 1] + Ptlj,hMj
13: end if
14: if Dlianteriorsj — 1]+ Ptp,_, m; > aux then
15: auxr = D[ianterioraj - 1] + PtDj_l,Mj
16: end if
17: if B[ianterior] + PtB,JWj > aux then
18: aur = B[ianterior] + PtB,J\Ij
19: end if
20: MTiatuar, j] = aux + Pepy, (s;)
21: auxr = M[ianterioruj} + Pth,Ij
22: if I[ianterioraj] + Pt[j’[j > aux then
23: aur = I[ianteriohj] + Pth,Ij
24: end if
25: Iiatuat; j] = auzw + Pey,(s;)
26: aux:M[iamal,j—l] +Pt]u]._17D].
27: if Dliatual,j — 1]+ Ptp,_,,p, > aux then
28: aur = D[iatualaj - 1] + PtDj,l,Dj
29: end if
30: Dligtual, j] = aux
31: if M[iatualaj] + Pi]y[j’E > FE then
32: E = M[iatualaj] + Pt]\/fj,E
33: end if
34: end for
35: auxr = J[iantm‘ior} + Pty g
36: if '+ Ptg ;> aux then
37 aur = E+ Ptg ;
38: end if
39: Jiqtual) = auz
40: aux=(iXPtN,N)+PtNVB
41: if J[iatual] + Pty p > aux then
42: aur = J(igtual] + Pty p
43: end if
44: Bliatual] = auz
45: aur = C[ianterior] + PtC,C
46: if F+ Ptg,c > aux then
47: aur = E+ Ptg o
48: end if
49: Cliatual] = aux
50: Lanterior = tatual
51: tatual = 1 — Latual
52: end for

53: score = Clignterior] + Pto,r
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Figura 7.2: Fluxo de execugao do acelerador em GPU como filtro

7.2.1 Organizagao das estruturas de dados

Em OpenCL, estruturas de dados com mais de uma dimensao devem ser manipuladas como vetores
unidimensionais. Portanto, as matrizes de scores M, I e D, a matriz de transicao Pt,cgulares © as
matrizes de emissao Peys e Pej sao convertidas para vetores unidimensionais.

Na implementagao do acelerador bésico, embora cada instancia do algoritmo de Viterbi tenha seus
proéprios vetores de scores, ha apenas um vetor para cada estrutura de dados do problema, armazenado
na memoria global e acessivel a todos os work-items. Cada work-item possui informagoes que permitem
identificar e acessar apenas as posigoes pertinentes & sua execugao.

Para um conjunto de sequéncias S = {51, S2, ..., Sy} e um HMM H de comprimento @, a Figura 7.3
representa como cada estrutura de dados é organizada na memoria global da GPU que executa o
acelerador basico. A Figura 7.3(a) representa um dos trés vetores de scores globais M, I e D, nos
quais cada 2 x @) posigoes sao associadas a um work-item, dado que o acelerador é utilizado como
um filtro. A Figura 7.3(b) representa um dos vetores de scores globais B, C' e J, nos quais cada
duas posigoes sao associadas a um work-item. A Figura 7.3(c) representa um dos vetores com as
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probabilidades de emissao Pejs e Pey, e a Figura 7.3(d) o vetor com as probabilidades de transigoes
regulares Ptreguiares- O vetor com as probabilidades de transi¢oes especiais Ptegpeciais ¢ alocado de
acordo com a Figura 3.2. Cada posicao de todos esses vetores ocupa quatro bytes.

As sequéncias também sdo armazenadas na memoria global e a alocacdo dessa estrutura é mostrada
na Figura 7.3(e). Existe apenas um vetor S que é acessivel a todos os work-items e nele estao
concatenadas as cadeias de simbolos das sequéncias de entrada, sendo que cada simbolo ocupa um
byte.

7.3 Resultados Preliminares

No acelerador bésico desenvolvido para GPU, todas as estruturas de dados necessarias para a
execugao do algoritmo de Viterbi sao armazenadas na memoria global do dispositivo e nenhuma
otimizacao é realizada.

Usando as familias Top twenty da base Pfam e o subconjunto de 70.000 sequéncias da base UniProt
Swiss-Prot, o acelerador bésico é executado na GPU e o seu desempenho é comparado com o obtido pela
ferramenta HMMer2, executada no host. A Tabela 7.5 apresenta o tempo de execugdo da comparagao
base de sequéncias-profile nos respectivos ambientes, para cada familia. O tempo de execuc¢ao em
GPU inclui o tempo de transferéncia de dados entre o host e a GPU e o tempo de execugao do kernel
e o tempo de execugao HMMer inclui apenas a execucao do algoritmo de Viterbi. Experimentos
preliminares mostram que ha uma variagao insignificante no tempo de execugao do acelerador e do
HMMer2 em sucessivas execucoes para a mesma entrada de dados, por essa razao, os dados apresentados
correspondem & ultima execucao em cada plataforma. Note que, em varias execugoes, a implementagao
em GPU nao teve ganho de desempenho em relacao a execucao do HMMer2.

Tabela 7.5: Tempo de execucao do acelerador béasico em GPU (sem otimizacoes) e do HMMer2

Famlia Tempo de execugao (s)
Acelerador basico em GPU | HMMer2

ABC _tran 97,34 94,50
Acetyltransf 1 57,34 56,37
adh_short 91,27 91,86
BPD transp 1 48,99 48,52
COX1 155,96 149,48
Cytochrom B C 154,34 154,49
Cytochrom B N 138,78 140,64
GP120 217,05 206,26
HATPase ¢ 373,26 356,28
Helicase C 295,91 280,28
HTH 1 414,40 389,51
MFS 1 63,80 62,74
Oxidored _ql 221,02 225,25
Pkinase 31,59 74,10
Response reg 17,80 19,50
RVP 82,33 80,22
RVT 1 84,19 82,09
RVT thumb 68,15 67,21
WD40 91,88 94,53
2£-C2H2 176,21 170,46
Média 144,12 142,21
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Figura 7.3: Organizagéo das estruturas de dados na memoria da GPU, para acelerador bésico

A partir desse experimento conclui-se que implementar algoritmos em GPU de forma similar a
implementagao em processadores convencionais e sem aplicar otimizagoes especificas para GPUs pode
nao gerar ganho de desempenho em relagao as implementagoes convencionais. Os proximos capitulos
apresentam otimizagoes para GPUs que podem ser aplicadas ao algoritmo de Viterbi para a comparagao
base de sequéncias-profile, juntamente com os resultados obtidos.



Capitulo 8

Otimizacoes Aplicadas ao Acelerador em

GPU

Este capitulo apresenta as otimizagoes aplicadas com o objetivo de melhorar o desempenho do
acelerador em GPU desenvolvido para a comparagao base de sequéncias-profile, bem como os resultados
alcangados.

8.1 Escalonamento de Instrucoes

Existe uma dependéncia de dados verdadeira entre duas instrugoes I; e I de um programa quando
I precede I3 na ordem do programa e I; produz um resultado que é utilizado por I [28|. Dependendo
da arquitetura computacional utilizada e de quao préximas no programa I; e I estao, essa dependéncia
pode originar um conflito de dados RAW (Read-After- Write) entre as instrugoes, que por sua vez pode
causar o atraso da execucao de I, enquanto o resultado de I nao esta disponivel.

O procedimento de determinar a ordem de execugao das instrugoes de um programa com o intuito
de reduzir os atrasos causados por conflitos entre instrucoes, diminuindo o tempo total de execugao
do programa, é denominado escalonamento de instrucoes. O escalonamento estatico de instrugoes é
realizado pelos compiladores nas fases de otimizacao e geragao de codigo [45].

Na GPU utilizada, a laténcia das instrugoes aritméticas é 24 ciclos, ou seja, se uma instrugao Iy
de um warp Wi realiza uma operagao aritmética cujo resultado é utilizado pela préxima instrucgao
Iy de Wy, Is precisa aguardar 24 ciclos para iniciar sua execucdo. Para que a GPU néao fique ociosa
durante esses 24 ciclos, se houver um warp Wy disponivel para execugao, ele sera escalonado e executara
enquanto a instrucao aritmética de Wj é realizada. Neste caso, ocorrem trocas de contexto entre os
warps Wi e Wa.

De acordo com o manual de programagao OpenCL da NVIDIA [49], os conflitos entre instrug¢oes nao
causam perdas de desempenho contanto que existam warps disponiveis para executar na GPU enquanto
outros warps executam operagoes aritméticas. Para dispositivos com capacidade de computacao 1.2
ou superior, isso acontece quando a ocupagao da GPU é maior ou igual a 25%.

Utilizando a planilha disponibilizada pela NVIDIA para calculo da ocupacao da GPU e fornecendo
as informagoes de que o acelerador bésico desenvolvido possui 256 work-items por work-group, 37
registradores por work-item e nao utiliza a memoria compartilhada/local, obtém-se o resultado de
que o acelerador gera uma ocupagao da GPU de 50%, como mostra a Figura 8.1. Com esse valor
de ocupagdo, a principio é possivel estimar que os conflitos entre instrugoes nao causam perda de
desempenho ao acelerador.

Mesmo com uma boa ocupagao da GPU, um escalonamento de instrugoes, no nivel da linguagem
de programagao alto nivel, é realizado a partir do algoritmo de Viterbi apresentado no Algoritmo 7.1,
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CUDA GPU Occupancy Calculator

Just follow steps 1, 2, and 3 below! (or click here for help)

1.) Select Compute Capability (click): 21

1.b) Select Shared Memory Size Config (bytes) 49152
2.) Enter your resource usage:

Threads Per Block 256
Registers Per Thread 37
Shared Memory Per Block (bytes) 0

(Don't edit anything below this line)

3.) GPU Occupancy Data is displayed here and in the graphs:

Active Threads per Multiprocessor 768
Active Warps per Multiprocessor 24
Active Thread Blocks per Multiprocessor

Occupancy of each Multiprocessor

Physical Limits for GPU Compute Capability: 21
Threads per Warp 32
Warps per Multiprocessor 48
Threads per Multiprocessor 1536
Thread Blocks per Multiprocessor 8

Figura 8.1: Ocupagao da GPU pelo acelerador bésico

com o intuito de aumentar a distdncia entre instrugées com dependéncias de dados verdadeiras. O
Algoritmo 8.1 mostra o algoritmo de Viterbi, executado por cada work-item do acelerador em GPU,
resultante do escalonamento de instrugoes. As setas indicam exemplos de dependéncias de dados
verdadeiras entre as instrugoes do programa.

No Algoritmo 8.1 sdo utilizadas varias variaveis auxiliares, aux s, auxy, auxp, etc, ao invés da tnica
variavel aux do Algoritmo 7.1. Esse procedimento corresponde, no nivel da linguagem de programacgao
alto nivel, a técnica de renomeacdo de registradores, uma vez que variaveis sao em geral mapeadas
em registradores pelo compilador [45]. O aumento na quantidade de variaveis aumenta o ntmero de
registradores necessarios para executar essa versao do acelerador, que passa de 37 para 39 registradores
por work-item.

A Tabela 8.1 mostra o tempo de execucao do acelerador em GPU com escalonamento de instrucoes
para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot utilizando os HMMs Top Twenty e compara
com o tempo da execugao do acelerador bésico, sem escalonamento. Em todas as execugoes houve
ganho de desempenho do acelerador com escalonamento em relacao ao acelerador bésico. Concluimos
assim que, mesmo quando hé uma boa ocupagao da GPU, afastar instrugoes com conflitos RAW pode
trazer ganho de desempenho. Um compilador pode produzir um resultado equivalente, através do
escalonamento estatico de instrugoes, da analise de variaveis vivas e da alocac¢ao de registradores [45],
no entanto o experimento mostra que o céodigo gerado pelo compilador para GPU néao é totalmente
otimizado neste aspecto.

8.2 Loop Unrolling

A técnica de loop unrolling consiste em substituir o corpo de um lago por varias copias do mesmo
corpo, ajustando suas variaveis e as condigoes de parada do lago [45]. Para aplicar o loop unrolling,
inicialmente é necessario decidir quantas cépias do corpo do lago havera em cada iteragao do novo lago.
A quantidade de copias criadas ¢ denominada fator (unroll factor) [45].

Uma das vantagens do loop unrolling é que, havendo menos iteragoes no novo lago, reduz-se o
overhead do lago, isto é, o nimero de instrugoes executadas para realizar o fluxo de controle do lago
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Algoritmo 8.1 Algoritmo de Viterbi com escalonamento para reduzir conflitos entre instrugdes

: Bl0] = Pty p
: C[U] = J[(]] = —0
i‘u!:mf =1

tanterior = 0

[ S

5: for i =1 to |S] do
6: .-U[i,dm.;.U] = I[':"-af_,,“[. 0] = D[i,,;,,,lj,{]] = =2
T E=-x
8: for j=1to @ do
9: M{0, 5] = I{0, ] = D[0,j] = -
10:  ——auxy = I"I["’:fmtf:r'r'or-.j - ]-] + Ptﬂf_,_;.ﬁf_,
11: auwry = i‘-f['!'-,mh,,-,',,,-.j] + Pfﬂ;}._,lj
12: aurp = -'?lf[fat.uuhj - 1] + Pf')\f_,..] Dj
13: [if I[ianteriorsJ — 1] + Pty,_, v, > auzy; then
14: |5 aury = I[?—-,“,pr_,-;‘,,-.j - l] -+ Pf;j_l_,u;.
15: | end if
16: [if Ifianterior.j] + Pt,.1, > auz; then
17: =1 aur; = I[t‘ﬂnt(:r'r'or'-j] + Pti_,-.IJ
18: L end if
19: [if Dliatuat.j — 1] + Ptp,_,,p, > auxp then
20: > aurp = D[E-u;uﬂ;,j — 1] + PtDj D,
21: L end if
22: if .D[‘r!'-m,;_f-,-;m-._j — 1] + PtDJ-L.Mj = AWT N then
23: auxy = -Dli:mt::rior-.j - 1] + PtDI_hM‘,
24: end if
25: Hiatuat, j) = auzx; + Pey,(s;)
26: Dltatyais j] = auzp
27: if Blianterior] + Pt”__.\fj > aury then
28: aux = B[i‘antm'ior'] + -Pr'B.MJ
29: end if
30: M{iatuat, j] = auxns + Peny, (si)
31: if ﬂf['!lm_m,;.j] + Piﬂ;ﬁg = F then
32: E = Mliatuat, j) + Ptﬂ,f}._b‘
33: end if

34: end for

35: —auxy = Jtanterior] + Pty
36: aurpg = (E * Pf‘i\r_‘i\r) + Pf;\'lg
37; autc = Clignterior] + Ple.c
38 if £+ Ptg j > aux; then
391 5»- aury = E + Ptg

40 lend if

41 if auz; + Pty p > aurp then
42{-» aurg = aury + Ptp

43 lend if

44 if £ + Pty ¢ > auxe then
45 aure = E + Ptg e

46:  lend if

47 J[iat.-um’] = aurg

48: Bligtuat] = auzp

49: C[E“hm;] = aurg

i tanterior = Latual

al: Latual = 1- tatual

2: end for

3: score = C ["!Iuntr:r'far'] + Pter
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Tabela 8.1: Tempo de execugao do acelerador basico e do acelerador com escalonamento de instrugoes

Tempo de execugao (s)
Familia Acelerador | Acelerador com
bésico escalonamento

ABC_tran 97,34 88,91
Acetyltransf 1 68,15 62,74
adh_short 138,78 126,42
BPD _transp 1 154,34 141,90
COX1 373,26 341,82
Cytochrom B C 84,19 77,90
Cytochrom B N 155,96 142,78
GP120 414,40 377,01
HATPase c¢ 91,27 83,47
Helicase C 63,80 58,50
HTH 1 48,99 44,94
MFS 1 295,91 271,37
Oxidored ql 221,92 202,96
Pkinase 217,05 200,03
Response reg 91,88 84,36
RVP 82,33 75,4
RVT 1 176,21 161,39
RVT thumb 57,34 52,89
WD40 31,59 28,90
zf-C2H2 17,80 15,95
Média 144,13 131,98

fica proporcionalmente menor em relagao as demais instrucoes do lago. Por exemplo, com fator 2, o
nimero de vezes que a condicao de parada do lago é testada é reduzido pela metade.

Outra vantagem é que, replicando o corpo do lago, é possivel realizar um melhor escalonamento de
instrucoes, pois instrugoes de diferentes copias do corpo podem ser intercaladas, afastando instrugoes
com dependéncias de dados entre si. Dessa forma, o loop unrolling expde o paralelismo entre as
instrugdes [28], isto é, permite que mais instrugoes independentes entre si sejam encontradas.

Para avaliar o possivel ganho de desempenho proporcionado pelo loop unrolling em GPU, a técnica
é aplicada no lago mais interno do algoritmo de Viterbi (que itera sobre os nos do HMM), a partir do
Algoritmo 7.1 do acelerador basico. Sao criadas trés novas versoes do acelerador em GPU, com fator
2, 4 e 8, respectivamente. Os Algoritmos 8.2 e 8.3 mostram o algoritmo de Viterbi, executado por cada
work-item do acelerador em GPU, resultante da aplicagao do loop unrolling com fator 2.

As linhas 11 a 35 formam a primeira copia do corpo do lago enquanto as linhas 37 a 61 formam
a segunda copia. O lago mais interno tem o passo com incremento 2 e uma nova condicdo de parada
controlada pela variavel limite, que indica quantas vezes esse laco pode ser executado por completo,
considerando o fator do loop unrolling. Se o nimero de nés do HMM nao for divisivel pelo fator, as
linhas 65 a 89 realizam o restante das iteragoes originais em um lago com passo 1 e sem replicagoes.
As versoes do algoritmo com fator 4 e a 8 s@o analogas ao Algoritmos 8.2 e 8.3, com a diferenca de
que o lago da linha 9 contém mais replicagoes do corpo do lago original.

Embora o loop unrolling reduza o overhead do laco, o paralelismo entre as instrugoes exposto
pela técnica deve ser explorado para reduzir os conflitos RAW entre as instrugoes. Isso é obtido
combinando o loop unrolling com o escalonamento de instrugoes. Os Algoritmos 8.4 ¢ 8.5 mostram
o algoritmo de Viterbi executado por cada work-item do acelerador em GPU, resultante da aplicagao
do loop unrolling com fator 2 e do escalonamento de instrugoes. Esse algoritmo é criado a partir
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Algoritmo 8.2 Algoritmo de Viterbi com loop unrolling com fator 2

1: B[O] = Pin.B

2 C[0] = J[0] = —o0

3: tgtual = 1

4: ignterior = 0

5: limite = (Q div fator) x fator

6: for i =1 to |S| do

7 M[iatuah O] = I[iatual7 O} = D[iatuala 0] = -
8

9

E=-00
for j =1 to limite step 2 do
10: //Primeira cdpia do corpo do lago
11: M[0, j] = 110, j] = D[0, j] = —oc0
12: aur = M[ianteriohj - 1] + Pth,l,Mj
13: if Ilianteriorsj — 1]+ Ptr,_, m; > aux then
14: auxr = I[ianterioraj - 1] + Ptlj_l,Mj
15: end if
16: if Dlianteriorsj — 1]+ Ptp,_, m; > aux then
17: aur = D[ianteriomj - 1] + PtDj,l,Mj
18: end if
19: if Blianterior] + Ptp,y; > aur then
20: aux = Blianterior) + PtB,u;
21: end if
22: Miatuat, j] = auz + Pepy, (s;)
23: auxr = Mlianterior, ] + Ptu;.1;
24: if Ilianterior, j] + Ptr,,1, > auz then
25: aur = I[ianterioraj} + Pth,Ij
26: end if
27: Iiatuat, j] = auzx + Pey,(s;)
28: aur = M[iatualaj - 1] + Pth,l,Dj
29: if Dliatual,j — 1]+ Ptp,_,,p, > auz then
30: auxr = D[iatualyj - 1] + PtDj_l,Dj
31: end if
32: Dliatual, j| = aux
33: if Mliatual,j] + Pty e > E then
34: E = M[iatual;j] +Pt]Mj,E‘
35: end if
36: //Sequnda cépia do corpo do lago
37 MI[0,j+1]=1[0,7+ 1] =D[0,j+ 1] = -0
38: auxr = M[ianterio’mﬂ + Pth7Mj+1
39: if Ilianteriors j] + Pti; m;,, > aux then
40: aur = I[iantemoraﬂ + Ptfj,Mj+1
41: end if
42: if Dlianteriors j) + Ptp, m,,, > aux then
43: aur = D[ianteriomj] + PtDj,Mj+1
44: end if
45: if Blianterior] + Ptp y; ., > aur then
46: aur = Blignterior] + Pt ;.
47: end if
48: Miatuat, j + 1] = auzx + Pepy, (i)
49: aur = M[ianteriomj + 1] + Pth+1,Ij+1
50: if Ilianteriorsj + 1]+ Pty 1,,, > aux then
51: aur = Ifianterior,J + 1] + Ptr, .1,
52: end if
53: Iiatuat, j + 1] = aux + Pey, ., (si)
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Algoritmo 8.3 Algoritmo de Viterbi com loop unrolling com fator 2 (continuagao)

54: auxr = Mligtuat, j] + Pta,.p; o

55: if Dliatual,j] + Ptp, p;,, > aux then
56: aux = Dligtyal, j] + Ptp, p;,,

57: end if

58: Dligtual, j + 1] = aux

59: if M[iatuahj + 1] + Pt]p[j+l’E > F then
60: E = M[iatualaj + 1] + Pt]VIj+1,E

61: end if

62: end for

63: //Lago complementar para quando Q nao for divisivel pelo fator
64: for j = limite+ 1 to Q do

65: M]I0, 4] = I[0, 4] = D[0,j] = —o0

66: aur = M[ianteriohj - 1] + Pth,l,Mj
67: if Ilianteriorsj — 1]+ Ptr,_, m; > aux then
68: aur = I[ianterioraj - 1] + Ptlj_l,Mj
69: end if

70: if Dlianterior,j — 1]+ Ptp,_, m; > aux then
71 aur = D[ianteriomj - 1] + PtDj,l,Mj
72: end if

73: if B[ianterior] =+ PtBij > auz then

74: aux = Blianterior] + PtB,u;

75: end if

76: Miatuat, j] = auzx + Pepy, (s;)

7T aur = M[ianterioraﬂ + Pth,Ij

78: if Ilianterior, j] + Ptr, .1, > auz then
79: aur = I[ianterioraj} + Pth,Ij

80: end if

81: Iiatuat, j] = auzx + Pey,(s;)

82: aur = M[iatualaj - 1] + Pth,l,Dj

83: if Dliatual,j — 1]+ Ptp,_,,p, > auz then
84: auxr = D[iatual,j - 1] + PtDj_l,DJ
85: end if

86: Dliatual, j] = aux

87: if Mliatuar,j] + Pty,,p > E then

88: E= M[iatualyj] + Pt]bfj,E’

89: end if

90: end for

91L: aur = J[ianterior} + PtJ,J

92: if E+ Pty ;> aur then

93: aur = E+ Pty ;

94: end if

95: Jlatual] = aux

96: aux:(ithN_,N)—i—PtNyB
97: if J[igtuat] + Pty g > aux then

98: aur = Jligia) + Pty p
99: end if
100: Bligtual] = aux

101: aux = Clignterior] + Pto,c
102: if £+ Ptg c > auz then

103: aur = E + Ptg ¢
104: end if

105: Cligtual] = aux

106: Lanterior = tatual

107: iatual =1- iatual
108: end for

109: score = Clignterior] + Pto,r
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Tabela 8.2: Tempo de execugao dos aceleradores basico e com loop unrolling, sem e com escalonamento
de instrugoes

Tempo de execugao (s)

Familia Sem escalonamento Com escalonamento

Sem loop Com loop unrolling Sem loop Com loop unrolling

unrolling | Fator 2 | Fator 4 | Fator 8 | unrolling | Fator 2 | Fator 4 | Fator 8
ABC _tran 97,34 96,53 96,48 94,32 88,91 53,67 39,48 32,87
Acetyltransf 1 68,15 68,14 68,33 66,47 62,74 38,37 28,32 22,88
adh_short 138,78 137,86 | 138,08 | 134,82 126,42 78,18 56,43 46,40
BPD transp 1 154,34 153,70 | 153,98 | 150,59 141,90 86,65 62,60 49,42
COX1 373,26 370,63 | 371,41 | 361,60 341,82 208,41 | 150,33 | 119,73
Cytochrom B C 84,19 84,05 84,07 82,12 77,90 46,66 34,28 28,99
Cytochrom B N 155,96 155,77 | 156,01 | 152,02 142,78 86,92 63,15 51,61
GP120 414,40 410,90 | 411,48 | 399,56 377,01 232,36 | 168,13 | 133,21
HATPase c¢ 91,27 91,04 90,94 88,66 83,47 50,88 36,86 31,08
Helicase C 63,30 63,87 63,59 62,15 58,50 35,07 25,79 22,12
HTH 1 48,99 48,75 49,05 47,56 44,94 26,85 19,18 16,59
MFS 1 295,91 293,53 | 294,97 | 286,37 271,37 164,52 | 118,72 94,41
Oxidored gl 221,92 220,34 | 221,26 | 215,83 202,96 122,86 88,62 71,71
Pkinase 217,05 216,79 | 218,85 | 212,66 200,03 122,70 89,10 71,95
Response reg 91,88 91,82 91,78 89,42 84,36 50,81 36,34 28,80
RVP 82,33 82,46 81,93 79,97 75,47 45,81 32,93 27,47
RVT 1 176,21 175,05 | 175,57 | 170,86 161,39 97,50 70,77 58,09
RVT _thumb 57,34 57,18 57,50 55,81 52,89 31,63 23,44 20,09
WD40 31,59 31,52 31,49 30,62 28,90 17,43 13,11 12,16
zf-C2H2 17,80 17,72 17,76 16,93 15,95 9,81 7,63 7,70
Média 144,13 143,38 | 143,73 | 139,92 131,99 80,35 58,26 47,36

dos Algoritmos 8.2 e 8.3, realizando-se o escalonamento com o intuito de afastar as instrugoes com
dependéncias de dados verdadeiras entre si. Diversas varidveis auxiliares sdo utilizadas, de forma que
a quantidade de variaveis do algoritmo escalonado é maior que do algoritmo sem escalonamento, o que
acarreta o uso de um maior nimero de registradores.

A Tabela 8.2 mostra os resultados da execucao dos aceleradores basico e com loop unrolling, sem
e com escalonamento de instrugoes, para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e os
HMMs Top Twenty. Dentre os aceleradores com loop unrolling e sem escalonamento de instrugoes, o
que obtém melhor desempenho é o acelerador com fator 8. No entanto, o ganho de desempenho em
relagao ao acelerador bésico é muito pequeno. Em algumas execugoes dos aceleradores com fator 2 e 4
houve inclusive uma pequena perda de desempenho em relacao ao acelerador basico. Os aceleradores
com loop unrolling e escalonamento de instrugoes apresentam melhoras significativas de desempenho,
a medida que o fator aumenta, demonstrando que o loop unrolling tem um bom efeito no desempenho
quando acompanhado do escalonamento das instrugoes.

O ganho de desempenho da versao escalonada com fator 8 em relagdo a versao nao escalonada com
o mesmo fator é maior que o ganho de desempenho da versao escalonada com fator 4 em relacao a
versao nao escalonada com o mesmo fator, que por sua vez também é maior que o ganho de desempenho
da versao escalonada com fator 2 em relagdo & versdo nao escalonada com o memso fator. Ou seja,
quanto maior o fator do loop unrolling, mais importante é realizar o escalonamento de instrugoes.

A versao escalonada com fator 8 é a que apresenta o melhor desempenho. No entanto, dentre as
versoes escalonadas, a melhora no desempenho da versao com fator 4 em relagdo & versao com fator
2 ¢ maior que a melhora da versao com fator 8 em relagao a versao com fator 4. Isto é, o ganho de
desempenho obtido reduz a medida que o fator do loop unrolling aumenta [28].

O grafico da Figura 8.2 mostra os resultados médios da Tabela 8.2, onde o acelerador basico pode
ser visto como tendo fator 1, isto é, possui uma tUnica copia do corpo do lago interno do algoritmo de
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Algoritmo 8.4 Algoritmo de Viterbi com loop unrolling com fator 2 e escalonamento

1: B[O] = Pin.B

2 C[0] = J[0] = —o0

3: tgtual = 1

4: ignterior = 0

5: limite = (Q div fator) x fator

6: for i =1 to |S| do

7 M[iatuah O] = I[iatual7 O] = D[iatuala 0] = -
8

9

E=—-
for j =1 to Q step 2 do
10: M0, 5] = 1[0, j] = D[0, j] = —oc
11: MI0,7+1]=1[0,7+1]=D[0,j+ 1] = -0
12: aux_M _first = Mlianterior,J — 1] + Pt u;
13: aux_M _second = M [ianterior, j] + Ptar; m; s
14: aur_I_ first = Mlianterior, j] + Pt 1,
15: auz_I_second = Mlianterior,j + 1]+ Ptar, ., 1,4,
16: auxr_D _first = Mliatuat, j — 1] + Pty b,
17: auxr_D _second = Miatual, j] + Ptu; D,
18: if Ifianteriorsj — 1]+ Ptr,_, m; > aux_M _ first then
19: aur_M _ first = Iianterior,J — 1] + Ptr;_, m;
20: end if
21: if Ilianteriors j] + Ptr, v, > aux_M _second then
22: aur_M _second = I[ignteriors j) + Pt1; m4,
23: end if
24: if Ilianterior, j] + Ptr, .1, > aux _I_first then
25: aur_I_ first = Ifianterior, j] + Ptr;.1;
26: end if
27: if IfianteriorsJ + 1 + Pty 1,,, > aux_I_second then
28: aur_I_second = I[ianteriors j + 1] + Pt 1,4,
29: end if
30: if Dliatuar,j — 1]+ Ptp,_, p; > aux_D _ first then
31: auxr_D_first = Dliatuar, j — 1] + Ptp,_, D,
32: end if
33: if Dliatual, j) + Ptp,,p;,, > aux_D _second then
34: aur_D_second = Dliatual, j| + Ptp; D,
35: end if
36: if Dlianteriorsj — 1) + Ptp, ., > aux_M _ first then
37 aur_M _ first = Dlianterior,j — 1] + Ptp,_, m;
38: end if
39: if Dlianteriors j] + Ptp, m;,, > aux_M _second then
40: aur_M _second = Dlianterior, j| + Ptp; M,
41: end if
42: Iiatual, j) = aux_I_first + Pey,(s;)
43: Iiatuat, j + 1] = aux_I_second + Pey, , (s;)
44: Dligtuai, j] = aux_D_ first
45: Dligtuar,j + 1] = auz_ D _second
46: if Blianterior] + Pte y; > auxr_M _ first then
47: aux_M _first = Blianterior] + PtB,n;
48: end if
49: if Blianterior) + Ptp m, ., > aux_M _second then
50: aur_M _second = Blianterior] + Ptp ;.
51: end if
52: Miatuar, j] = aux _M _ first + Pepy, (s;)
53: Miatuat, j + 1] = aux_M _second + Peny, (5;)
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Algoritmo 8.5 Algoritmo de Viterbi com loop unrolling com fator 2 e escalonamento (continuagao)

54: if M[iatualaj] + PtA{j,E > F then

35: E = M[iatualaj] + Pt]Mj,E’

56: end if

57: if M[iatwl,j—i—l]—i—PtMﬁl’E>Ethen
58: E = Mliatuat,j + 1] + Pt 0

59: end if

60: end for

61: //Lago complementar para quando Q nao for divisivel pelo fator
62: for j = limite + 1 to @Q do

63: M[0, 4] = 1[0, 4] = D[0, j] = —o0

64: auTpn = M[ianterioraj - 1] + Pth,l,]\lJ
65: aury = M[ianteriom.ﬂ + Pt]\/fj,lj

66: aurp = Mligtuat,j — 1] + Pty p,

67: if I[ianterior;j - 1] + Pt1_7_1Jij > aux s then
68: auxrpy = I[ianteriorvj - 1] + Ptlj_l,Mj
69: end if

70: if I[ianterioraj] + Pt]].Jj > aqux; then
71: aury = I[iante'r’ioraj] + Pth,Ij

72: end if

73: if Dliatuat,j — 1] + Ptp,_ ,,p, > auxp then
74: auxrp = D[iatualaj — 1] + PtDjfl,Dj
75: end if

76: if D[ianterior;j — 1] + PtDj,l,]Wj > aux)s then
e auxrn = D[ianterioraj - 1] + PtDj,l,Mj
78: end if

79: Iiatual, j) = auzy + Pey,(s;)

80: Dliatual, j] = auxp

81: if B[iante”’or] + PtBJ\/[j > aqux)s then
82: auxrpn = B[ianterior} + PtB,Mj

83: end if

84: MTiatuar, j] = auxnr + Pep, (s;)

85: if M[iatualaj] + Pth’E > F then

86: E:M[iatual;j]+Pth,E

87: end if

88: end for

89: aurj = J[ianterior] + PtJ,J

90: auxB:(ithN’N)—i—PtN,B

9L aurc = C[ianterior] + PtC,C

92: if £+ Ptg ;> aury then

93: aury = E+ Ptg ;

94: end if

95: if aux; + Pt;p > auxrp then

96: aurp = auxj + Pt p

97: end if

98: if F+ Ptgc > auzc then

99: auxc = F + PtE,C

100: end if

101: Jiatual] = auz

102: Bliatual] = auzp

103: Cliatual] = auze

104: Lanterior = tatual

105: Latual = 1 — tatual

106: end for

107: score = Clignterior) + Ptor
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Figura 8.2: Tempo de execucao médio dos aceleradores basico e com loop unrolling, sem e com
escalonamento de instrugoes

Em geral, quanto maior o fator do loop unrolling, maior o ganho de desempenho. Entretanto, a
partir de um determinado fator, o desempenho pode piorar. A medida que o fator aumenta, o ntmero
de registradores utilizados também cresce [28]. Quando o compilador ndo consegue manter todas as
variaveis em registradores, ele as armazena na memoria, que passa a ser acessada a cada vez que
uma das variaveis é lida ou escrita. Esse mecanismo, denominado register spilling, causa perda de
desempenho pois o acesso & memoria é mais lento que o acesso aos registradores [45]. Além disso,
o tamanho do cédigo aumenta consideravelmente com o o aumento do fator do loop unrolling, o que
pode prejudicar o desempenho da hierarquia de memoérias, em relagdo a busca de instrugoes [28].

A Tabela 8.3 mostra a quantidade de registradores necessarios, por work-item, para executar cada
uma das versoes dos aceleradores bésico e com loop unrolling, e a ocupagao da GPU de cada acelerador.
O acelerador que obtém maior ganho de desempenho é também aquele que mais utiliza registradores
na sua execugao e um dos que produz o menor valor de ocupagao (33%), ratificando que a diminuigao
no valor de ocupagao nao implica necessariamente em perda de desempenho.

Tabela 8.3: Niimero de registradores utilizados e ocupagao da GPU dos aceleradores basico e com loop
unrolling, sem e com escalonamento de instrugoes

Sem escalonamento Com escalonamento
Medida Sem loop Com loop unrolling Sem loop Com loop unrolling
unrolling | Fator 2 | Fator 4 | Fator 8 | unrolling | Fator 2 | Fator 4 | Fator 8
Niimero de 37 39 41 45 39 44 63 63
registradores
Ocupagao 50% 50% | 50% | 33% 50% 33% | 33% | 33%
da GPU

Em geral, a partir de um determinado fator, o loop unrolling nao proporciona ganho de desempenho
significativo [28] e a redugao do ganho de desempenho obtido com o fator 8 quando comparado ao ganho
trazido pelo fator 4 mostra que o acelerador esté alcangando esse limiar. Por esses motivos, a versao
do acelerador com loop unrolling com fator 16 nao foi desenvolvida. Além disso, a Tabela 8.3 mostra
que os aceleradores com loop unrolling com fator 4 e 8 ja utilizam o nimero maximo de registradores
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(63) disponiveis por work-item da GPU utilizada, informado na planilha de ocupagao da GPU [54], e
o acelerador com fator 16 possivelmente demandaria mais registradores.

8.3 Transferéncia de Dados entre Host e GPU e Owverlapping

Com o objetivo de investigar as situagoes nas quais a transferéncia de dados entre host e GPU pode
ser reduzida e a técnica de overlapping pode ser aplicada, a forma de acesso das estruturas de dados
do acelerador por cada work-item sao analisadas.

A Figura 8.3 mostra as estruturas de dados necessarias para a execugao do acelerador em GPU
com N work-items. Uma seta partindo de um work-item w; para uma estrutura ou para parte dela
indica que wy, acessa essa estrutura.

rlinha 0

rlinha 1

Mlinha 0

rlinha 1

M, IeD

B, CelJ
_ A work-item 1
rNo6 1
FN6 @
Pe, e Pe, i -
B _ work-item N
rNo1l
rNo Q
Pt rutares ) )
Ptosyeciais
- Sl
1. SN

Sequéncias

Figura 8.3: Estruturas de dados acessadas por cada work-item do acelerador em GPU

Cada work-item utiliza uma parte distinta de cada uma das estruturas de scores M, I, D, B, C e
J. Os valores dessas estruturas sao inicializados na memoria global da GPU e acessados apenas por
ela, ndo existindo transferéncias de dados entre o host e a GPU que envolvam estas estruturas.
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Em uma iteragao do lago mais externo do algoritmo de Viterbi executado por cada work-item, todas
as posigoes das estruturas Pt cguiares € Ptespeciais 520 lidas. Portanto, essas estruturas sao copiadas do
host para a memoria global da GPU antes da invocacao do kernel e sao mantidas 14 durante toda a
execuc¢ao, evitando novas transferéncias de dados.

As posicoes das estruturas Pep; e Pej utilizadas por um work-item durante sua execucao
dependem da sequéncia atribuida a ele. E possivel que todas as posicbes sejam acessadas ou
que apenas parte delas sejam necessirias. Por exemplo, no processamento da sequéncia S; =
GALVIPFSTCYNQDERKHW M todas as posicoes dessas estruturas sao lidas pelo work-item w,
ao qual 57 foi atribuida. Para a sequéncia So = GGGGGGGGGGGGGGEGG apenas as posigoes dessas
estruturas correspondentes ao simbolo GG sao acessadas. Essas estruturas sao copiadas do host para a
memoria global da GPU antes da invocacao do kernel e sao mantidas 14 durante toda a execugao.

Uma copia parcial e/ou sob demanda dessas estruturas exigiria uma anéalise prévia das necessidades
de cada work-item ou uma sincronizacao dos work-items, o que aumentaria o tempo de execucao. Dado
o tamanho reduzido das estruturas (34 KB ao todo, para o maior HMM do conjunto Top Twenty), é
mais vantajoso copid-las por completo para a GPU, evitando novas transferéncias de dados.

A estrutura S armazena os simbolos das sequéncias que sdo processadas em GPU e cada work-item
acessa todas as posigoes apenas da parte da estrutura referente & sequéncia atribuida a ele.

A Figura 8.4(a) mostra a forma convencional, sem overlapping, de execugdo do acelerador, em
apenas um passo. Inicialmente toda a estrutura S, com N sequéncias, é copiada do host para a
memoria global da GPU, antes da invocagdo das N instancias do kernel, e é mantida 14 durante toda
a execuc¢ao. Em seguida, os N work-items calculam, na GPU, os scores das sequéncias, acessando a
estrutura S. Por fim, os scores finais calculados sao copiados da GPU para o host.

rF===========A

Copia S para a GPU 1 Executa kernel I| Copia Scores para host

5
>

(a) Sem overlapping

= - - - —

de § host

1
| .
. o I Executa kernel | (?oplg
Copia primeira |j ara caleular primeira
metade de I r?meira metade Il metade dos
Spara a GPU | P Il Scores para
|
1
|

Coni q Executa kernel | Coplg
o e | " e | i
segunda metade | metade ¢os
S para a GPU Scores para

de | host

v

(b) Com overlapping

Figura 8.4: Execugao do acelerador sem e com sobreposicao da transferéncia de dados host-GPU com
computagao na GPU

A Figura 8.4(b) mostra uma forma de execugao do acelerador com overlapping em dois passos.
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Inicialmente, apenas a primeira metade de S (IN/2 sequéncias) é copiada do host para a memoria
global da GPU, antes da invocac¢ao das N/2 instancias do kernel. Em seguida, enquanto os N/2
work-items calculam na GPU os scores da primeira metade das sequéncias, a segunda metade de S é
copiada do host para a memoria global da GPU, sobrepondo a computagao na GPU com a transferéncia
de dados host-GPU.

Idealmente, quando o acelerador termina o calculo dos scores da primeira metade de .S, a segunda
metade de S ja estd disponivel na memoria global da GPU. Em seguida, N/2 novas instancias do
kernel sao invocadas e, enquanto os novos work-items calculam na GPU os scores da segunda metade
das sequéncias, os scores finais calculados para a primeira metade sao copiados da memoéria global da
GPU para o host. Novamente ocorre a sobreposi¢ao da computagao na GPU com a transferéncia de
dados host-GPU. Finalmente, quando o acelerador termina o calculo dos scores da segunda metade de
S, eles sdo copiados da memoria global da GPU para o host.

A Tabela 8.4 mostra o tempo de execucao dos aceleradores basico e com overlapping. Em nenhuma
das execugoes o tempo de execucao do acelerador com overlapping foi melhor em relacao a execugao
do acelerador basico. A sobreposicao da transferéncia de dados host-GPU com computagao na GPU
tem um overhead de controle para o host, que precisa ser compensado pelo volume de sobreposicao,
para que o overlapping traga ganho de desempenho.

Tabela 8.4: Tempo de execugao dos aceleradores basico e com overlapping

Familia Tempo de execugao (s)
Acelerador basico | Acelerador com overlapping

ABC _tran 97,34 98,08
Acetyltransf 1 68,15 69,80
adh_short 138,78 139,40
BPD _transp 1 154,34 156,31
COX1 373,26 376,55
Cytochrom B C 84,19 85,84
Cytochrom B N 155,96 158,45
GP120 414,40 416,68
HATPase c 91,27 91,95
Helicase C 63,80 64,39
HTH 1 48,99 49,51
MFS 1 295,91 298,25
Oxidored _ql 221,92 223,56
Pkinase 217,05 220,47
Response reg 91,88 92,90
RVP 82,33 83,44
RVT 1 176,21 177,25
RVT _thumb 57,34 58,57
WD40 31,59 31,97
2£-C2H2 17,80 18,01
Média 144,13 145,57

A Tabela 8.5 mostra a porcentagem do tempo de execugdo que o acelerador basico gasta com
computagao na GPU e com transferéncias de dados host-GPU da estrutura S de sequéncias e das
demais estruturas. Em todas as execugoes, o tempo gasto com computagao na GPU é superior a 99%.
Ou seja, por apenas um periodo muito pequeno de tempo existe de fato sobreposicao entre transferéncia
de dados e computagao, nao havendo beneficio em explorar overlapping.

A 1ltima coluna da Tabela 8.5 mostra que, mesmo que fosse possivel realizar o overlapping com
outras estruturas de dados, além da estrutura S, também nao haveria ganho de desempenho, pois o
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Tabela 8.5: Porcentagem do tempo de execugao do acelerador bésico gasto com computagao na GPU
e transferéncias host-GPU

% do tempo de execugao
Familia Computagao Transferéncias host-GPU
na GPU Estrutura S | Outras estruturas
ABC tran 99,98% 0,02% 0,001%
Acetyltransf 1 99,97% 0,03% 0,001%
adh_short 99,98% 0,02% 0,001%
BPD _transp 1 99,98% 0,01% 0,001%
COX1 99,99% 0,01% 0,002%
Cytochrom B C 99,97% 0,03% 0,001%
Cytochrom B N 99,98% 0,01% 0,001%
GP120 99,99% 0,01% 0,001%
HATPase ¢ 99,97% 0,02% 0,001%
Helicase C 99,96% 0,04% 0,001%
HTH 1 99,95% 0,05% 0,002%
MFS 1 99,99% 0,01% 0,001%
Oxidored ql 99,99% 0,01% 0,000%
Pkinase 99,99% 0,01% 0,001%
Response _reg 99,97% 0,02% 0,001%
RVP 99,97% 0,03% 0,001%
RVT 1 99,99% 0,01% 0,001%
RVT thumb 99,96% 0,04% 0,002%
WD40 99,92% 0,07% 0,003%
z{-C2H2 99,87% 0,13% 0,005%
Média 99,97% 0,03% 0,001%

tempo gasto com essas transferéncias de memoria é muito pequeno em relagdo ao tempo de execugao
do kernel.

8.4 Fluxo de Controle e Divergéncias

Kernels executados em GPU deveriam, em um cenéario ideal, ndo conter divergéncias durante sua
execucao, pois elas degradam o desempenho. As divergéncias existentes no acelerador em GPU para o
algoritmo de Viterbi sao analisadas e otimizagoes para ameniza-las sdo investigadas.

As divergéncias do algoritmo de Viterbi podem ser classificadas em dois tipos:

e Divergéncias internas: causadas pelas estruturas condicionais (if-then) existentes nas linhas 11
a 33 e linhas 36 a 48 do Algoritmo 7.1. Work-items de um warp executam usando o mesmo
HMM mas operam sequéncias diferentes, portanto, suas estruturas de scores possivelmente sdo
diferentes. Isso implica que cada uma das estruturas condicionais do algoritmo de Viterbi sao
candidatas a gerarem divergéncia;

e Divergéncias externas: causadas pelo lago mais externo (que itera sobre os simbolos da sequéncia)
na linha 5 do Algoritmo 7.1. Como cada work-item wy, trabalha com uma sequéncia Sy diferente,
o tamanho |Sk| da sequéncia pode ser diferente para cada work-item. Assim, work-items de um
mesmo warp podem obter resultados diferentes para a condigdo de parada i > |Sg| do lago,
ocasionando divergéncias.

O lago mais interno (que itera sobre os n6s do HMM) na linha 8 do Algoritmo 7.1 nao causa
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divergéncias pois, como todos os work-items instanciados executam usando o mesmo HMM de
comprimento @, a condigdo de parada j > @ gera o mesmo resultado para todos os work-items
de um warp.

Para analisar o impacto das divergéncias internas no desempenho do acelerador em GPU, dois
conjuntos de sequéncias sintéticas sao criados:

e Conjunto 1: 70.000 sequéncias iguais com 32 simbolos;

e Conjunto 2: 70.000 sequéncias diferentes com 32 simbolos.

A execucdo do acelerador para um HMM qualquer ndo apresenta divergéncias externas para ambos
os conjuntos, uma vez que todas as sequéncias possuem o mesmo tamanho. Em relagdo as divergéncias
internas, a execucao do acelerador utilizando o conjunto 1 nao apresenta esse tipo de divergéncia,
pois todas as sequéncias sao iguais e, portanto, todos os work-items de um warp obtém os mesmos
resultados em todas as estruturas condicionais. Ja a execugao do acelerador utilizando o conjunto 2
pode apresentar divergéncias internas, uma vez que as sequéncias sao diferentes e, consequentemente, os
work-items de um mesmo warp podem obter resultados diferentes nas condicoes testadas nas estruturas
condicionais.

A Tabela 8.6 mostra o resultado da execugéo do acelerador basico em GPU para os HMMs Top
Twenty e os conjuntos 1 e 2 de sequéncias. O tempo de execu¢ao do conjunto 2 (com divergéncias)
é praticamente igual ao tempo de execugdo do conjunto 1 (sem divergéncias). A principio, esse
comportamento nao é esperado, uma vez que as divergéncias poderiam causar atraso na execugao
dos warps.

Tabela 8.6: Tempo de execugao do acelerador béasico para os conjuntos de sequéncias sintéticas sem e
com divergéncia interna

Tempo de execugao (s)

Familia Sem divergéncia | Com divergéncia
interna interna

ABC _tran 3,72 3,72
Acetyltransf 1 2,63 2,63
adh_short 5,3 5,31
BPD _transp 1 5,94 5,95
COX1 14,31 14,34
Cytochrom B C 3,21 3,22
Cytochrom B N 5,98 5,99
GP120 15,79 15,83
HATPase c¢ 3,5 3,51
Helicase C 2,45 2,45
HTH 1 1,88 1,87
MFS 1 11,33 11,34
Oxidored ql 8,47 8,49
Pkinase 8,36 8,38
Response reg 3,55 3,95
RVP 3,16 3,17
RVT 1 6,75 6,76
RVT_thumb 2,21 2,21
WD40 1,21 1,21
zf-C2H2 0,69 0,69
Média 5,52 5,53
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A ferramenta de profile fornecida pela NVIDIA ¢é utilizada para a execugdo do acelerador bésico
com o HMM de 78 nés correspondente a familia Helicase C da Pfam e os conjuntos 1 e 2 de sequéncias,
permitindo a medicao das divergéncias. A Figura 8.5 mostra o resultado, gerado pela ferramenta para
ambos os conjuntos, de que nao ha divergéncias (valor 0 na figura) na execugao do acelerador. Este
resultado justifica os dados da Tabela 8.6, em que o tempo de execucao é praticamente igual para os
dois conjuntos de sequéncias.

Profiler Output X

Method + divergent branch
Type:SM Run:4
1 |HeavyViterbil 0

Figura 8.5: Divergéncias na execugao do acelerador para os conjuntos 1 e 2 de sequéncias e o HMM
Helicase C

Através do mecanismo de predicacao de desvios, instruc¢oes de desvio condicional correspondentes
a estruturas condicionais (por exemplo, if) com poucas instrugoes, sdo substituidas por instrugoes
predicadas. A instrucdo predicada realiza uma operagao que é concretizada apenas se uma determinada
condigao (predicado) é satisfeita [28]. O compilador substitui um desvio condicional por instrugoes
predicadas, somente se o nimero de instrugoes controladas pela condicao do desvio é pequeno. Dessa
forma, as divergéncias entre os work-items de um mesmo warp causadas pelos desvios condicionais sao
eliminadas [49]. Como as estruturas condicionais do Algoritmo 7.1 que poderiam causar divergéncias
internas controlam a execucao de poucas instrugoes, concluimos que o mecanismo de predicagao é
utilizado, substituindo os desvios condicionais, e em consequéncia, eliminando as divergéncias internas
na execucgao do acelerador para o conjunto 2 de sequéncias.

Para analisar o impacto das divergéncias externas no desempenho do acelerador em GPU, outros
dois conjuntos de sequéncias sintéticas sao criados com as seguintes caracteristicas:

e Conjunto 3: 10.016 sequéncias de tamanho minimo 10 e maximo 499, tal que as sequéncias estao
ordenadas de forma nao decrescente do tamanho e cada grupo de 32 sequéncias consecutivas
possui o mesmo tamanho, que é menor que o tamanho das sequéncias do grupo seguinte. Mais
precisamente, |S1| = |So| = ... = [Ss2| < |S33] = ... = |Sea| < [Se5] = ... = [Sgg| < ... <
1S9.984] = ... = |S10.016|-

e Conjunto 4: formado a partir de uma permutacgao aleatoria das sequéncias do conjunto 3.

Uma execugao do acelerador para qualquer HMM nao produz divergéncias externas para o conjunto
3, uma vez que todas as sequéncias de um warp possuem o mesmo tamanho. Embora as sequéncias
do conjunto 4 sejam as mesmas do conjunto 3, a ordem na qual elas aparecem no conjunto é diferente,
havendo sequéncias de tamanhos diferentes designadas a work-items de um mesmo warp. Sendo assim,
a execugao do acelerador para esse conjunto produz divergéncias externas.

A Figura 8.6 mostra o resultado, gerado pela ferramenta de profile, da execugao do acelerador
basico com o HMM de 185 nds correspondente a familia BPD transp 1 da Pfam e os conjuntos 3
e 4 de sequéncias. Os resultados confirmam que, na execugéao do acelerador para o conjunto 3, nao
ocorrem divergéncias, mas para o conjunto 4 ocorrem.

A Tabela 8.6 mostra o resultado da execugao do acelerador basico em GPU para os HMMs Top
Twenty e os conjuntos 3 e 4 de sequéncias. Embora os conjuntos 3 e 4 possuam as mesmas sequéncias
e a execugao do acelerador com o conjunto 3 nao apresente divergéncias, o tempo de execugao do
conjunto 4 é um pouco menor que o do conjunto 3, para todos os HMMs.
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Profiler Output X Profiler Output X

Method divergent branch Method divergent branch ,
Type:SM Run:4 Type:SM Run:4
1| HeavyViterbil 0 1 |HeavyViterbil 1376
(a) Conjunto 3 (b) Conjunto 4

Figura 8.6: Divergéncias externas na execugao do acelerador para os conjuntos 3 e 4 de sequéncias e
o HMM BPD transp 1

Tabela 8.7: Tempo de execugao do acelerador basico para os conjuntos sintéticos de sequéncias sem e
com divergéncia externa

Tempo de execugao (s)

Familia Sem divergéncia | Com divergéncia
externa externa

ABC_tran 4,63 4,39
Acetyltransf 1 3,30 3,09
adh_short 6,40 6,27
BPD _transp 1 7,37 6,99
COX1 17,76 16,94
Cytochrom B C 4,02 3,82
Cytochrom B N 7,42 7,05
GP120 19,72 18,65
HATPase c¢ 4,35 4,13
Helicase C 3,05 2,88
HTH 1 2,34 2,21
MFS 1 14,06 13,40
Oxidored gl 10,65 10,07
Pkinase 10,43 9,88
Response reg 4,25 417
RVP 3,92 3,72
RVT 1 8,41 8,03
RVT _thumb 2,74 2,59
WD40 1,51 1,42
zf-C2H2 0,83 0,79
Média 6,86 6,52

A principio, a perda de desempenho mesmo com uma diminuicao das divergéncias nao é esperada.
Analisando os resultados gerados pela ferramenta de profile, conclui-se que o fato do conjunto 3 estar
ordenado gera um padrao de acesso as memorias que é menos eficiente em relagao ao padrao gerado
pelo conjunto nao ordenado. Embora a ordenacgao das sequéncias contribua negativamente neste caso,
no préximo capitulo ela permite a otimizacao dos acessos as memorias e da largura de banda do
acelerador.
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Capitulo 9

Otimizacoes de Memoria Aplicadas

Armazenar e acessar as estruturas de dados em GPU de maneira otimizada é um dos pontos mais
importantes para obter ganho de desempenho nessa plataforma. Neste capitulo sdo apresentadas as
otimizagbes aplicadas no armazenamento e acesso as estruturas de dados do acelerador em GPU para
o algoritmo de Viterbi, bem como os resultados alcangados.

9.1 Sequéncias

A Figura 9.1 mostra o padrdo de acessos dos work-items de um warp ao primeiro simbolo de
um conjunto de sequéncias S = {57, So, ..., S32}, tal que | S| = 128 para 1 < k < 32, armazenado na
memoria global da GPU de acordo com a organizagao da Figura 7.3(e). De acordo com o Algoritmo 7.1,
héa duas leituras do mesmo simbolo para cada work-item a cada itera¢ao do lago interno (que itera sobre
os n6s do HMM) do algoritmo de Viterbi. Para evitar que dois acessos sejam gerados por um work-item,
no primeiro acesso o simbolo lido é armazenado em uma variavel local (que deve ser mapeada pelo
compilador em um registrador) e o segundo acesso é realizado diretamente nessa variavel.

Como todas as sequéncias desse conjunto tém comprimento 128, o primeiro simbolo da sequéncia
S1 esta distante na memoria 128 bytes do primeiro simbolo de S5, que também esta distante 128 bytes
do primeiro simbolo de S3, e assim sucessivamente até Sss.

warp
|
I \
work- work- work- | | work- Memboria elobal
item O || item 1 || item 2 item 31 g

> 0 S Segmento
: : de
127 S,[128] 128 bytes

> 128 Sy(1] Segmento
: : de
255 5,[128] 128 bytes
> 256 Sy1] 7] Segmento
: : = de
383 S3[128] _| 128 bytes
——>3068  Sy[l] 7 Segmento
: : — de

4095 Spp[128] | ] 128 bytes

Figura 9.1:  Acessos de um warp ao primeiro simbolo de S = {S1,..., Ss2}, tal que |Si| = 128 para
1<k<32

Na Figura 9.1, todas as requisigoes de memoéria do warp pertencem a segmentos de memoria de
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128 bytes diferentes, portanto, sdo necessarias 32 transagoes de memoria para atendé-las, dado que as
transagoes sao sempre de 128 bytes. Dos 4096 bytes trazidos, apenas 32 sao utilizados pelo warp, pois
cada posicdo da sequéncia ocupa um byte. Assim, para cada warp, 4064 bytes transferidos nao sao
utilizados, levando a um desperdicio de largura de banda.

Para reduzir esse desperdicio, os simbolos das sequéncias podem ser intercalados, de forma que
simbolos de uma mesma posi¢ao das diferentes sequéncias ocupem um segmento de memoria de 128
bytes e, portanto, seus acessos sejam coalescidos em apenas uma transagao, como mostra o padrao de
acessos da Figura 9.2. Assim, o desperdicio de largura de banda cai para 96 bytes por warp. Esse
procedimento nao altera a quantidade de memoria necessaria para o armazenamento da estrutura de
sequéncias S.

warp
1
r \
ork- vork- work- vork- vork- Lot
om0 || item 1 || itema | =+ {item 30| |item 31 Meméria global
> 0 Si[1]
> 1 S[1]
> 2 S4[1]
> 30 Sa[1]
—>31 S3[1] See
32 [ sjg | [ Sesmento
: : €
y . 128 bytes
63 S3(2]
96 S1[4]
127 Spl4] | |

Figura 9.2: Acessos coalescidos de um warp ao primeiro simbolo de S = {51, ..., S32}, tal que |Sk| =
128 para 1 < k < 32

Para um conjunto de sequéncias S = {57, 52, ..., 564} tal que |Si| = 1 se k for par e |Si| = 32 se
k for fmpar, para 1 < k < 64, dois warps sao criados para o acelerador em GPU. E necessaria uma
transacao de memoria para atender a requisicao de cada warp, pois cada transacgao realiza acessos de
apenas um warp.

A partir do acesso ao segundo elemento das sequéncias, o padrao de acessos se altera, pois as
sequéncias tém tamanhos diferentes e metade delas ja terminaram. A Figura 9.3 mostra o padrao de
acessos dos work-items dos warps 1 e 2 ao segundo simbolo do conjunto de sequéncias S.

Novamente, uma transacao é necessaria para atender a requisicao de cada warp. Entretanto, metade
dos work-items estdao ociosos em cada warp, pois correspondem a sequéncias que ji terminaram. E
possivel diminuir a quantidade total de transacgoes, atribuindo sequéncias de tamanhos préximos a
work-items de um mesmo warp.

As 32 sequéncias de tamanho 32 podem ser atribuidas aos 32 primeiros work-items e as sequéncias
de tamanho 1 aos 32 work-items restantes. Nos acessos ao segundo simbolo das sequéncias, o warp 1
precisa de uma transacao para acessar os 32 simbolos, mantendo o padrao apresentado na Figura 9.2,
enquanto os work-items do warp 2 ficam ociosos e nao geram transacao de memoria. Portanto, ao
invés de duas transagoes, é necessaria apenas uma transagao.

A redugado na quantidade total de transagdes com o agrupamento de sequéncias com tamanhos
préximos no mesmo warp pode ser alcancada através da ordenacao das sequéncias, de forma crescente
ou decrescente do seu tamanho. Por facilitar o acesso as estruturas de dados, a ordenacdo decrescente
das sequéncias é escolhida. Esse procedimento também nao altera a quantidade de memoria necessaria
para o armazenamento da estrutura de sequéncias S.

93



warp 1
1
I 1

work- work- work- work- work- work- work- work-

item 0 || item 1 || item 2 || item 3 || item 4 || item 5 item 30||item 31
Memoria global
0 501
63 Seal1]
64 512]
> 65 5[2]
> 66 55(2]
> 79 5.2 —Sogrélconto
80 5:33[2] 128 bytes
81 5[]
82 Sy7[2]
> 9 Sﬁ.‘l[Q]
96 S,(3]
127 Ss(3] u
work- work- work- work- work- work- | ... | work- work- : :
item 32||item 33||item 34||item 35||item 36||item 37 item 62| item 63
\ )
T
warp 2

Figura 9.3: Acessos de dois warps ao segundo simbolo de S = {51, ..., Sea}, tal que |Si| = 1 se k for
par e |Si| = 32 se k for impar, para 1 < k < 64

A Tabela 9.1 apresenta os resultados da execucao do acelerador em GPU que utiliza a coalescéncia
de memoria no acesso a estrutura S, para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot, ordenadas
de forma decrescente do tamanho, e os HMMs Top Twenty. A coalescéncia proporciona, em média,
uma redugao de 8% no tempo de execu¢ao em relagao ao acelerador basico.

Mesmo com a coalescéncia dos acessos dos 32 work-items de um warp em apenas uma transagao
de memoéria, ha ainda desperdicio de largura de banda, pois dos 128 bytes trazidos, apenas 32 bytes

sao utilizados. Isso acontece pois o tamanho das transagoes é sempre 128 bytes e cada um dos 32
work-items do warp precisa de apenas um simbolo de um byte por vez.

Esse desperdicio pode ser eliminado se, ao invés de trazer apenas um simbolo de cada sequéncia
em cada acesso, quatro simbolos sejam agrupados em um dado de 4 bytes e trazidos, como mostra a
Figura 9.4, fazendo com que os 128 bytes transferidos sejam utilizados pelo warp.

A cada quatro iteragoes do lago externo (que itera sobre os simbolos da sequéncia) do algoritmo de
Viterbi, um dado de 4 bytes é lido por cada work-item de um warp e convertido em 4 dados de 1 byte
que sao armazenados em uma variével local, cada byte correspondendo a um simbolo da sequéncia. Nas
proximas trés iteragoes do lago externo, os simbolos da sequéncia sao lidos diretamente dessa variavel,
que provavelmente é mapeada pelo compilador em registradores.

O outro problema relativo ao armazenamento e acesso as sequéncias é a quantidade de transagoes
de memoéria geradas por um warp para trazer os simbolos das sequéncias, mesmo quando os acessos
sao coalescidos. Para o conjunto de sequéncias S = {57, S, ..., S32}, tal que |Sk| =32 para 1l < k <31
e |Ss2| = 3, armazenadas com os simbolos intercalados na memoria global, h4 apenas um warp em
execucao.

Os acessos aos trés primeiros simbolos das sequéncias feitos pelo warp sao realizados com uma
transacao de memoria cada um. No acesso ao quarto simbolo, o work-item 31 do warp esta ocioso,
pois a sequéncia S32 ja terminou, mas ainda assim o acesso aos 31 simbolos restantes caem no mesmo
segmento e sao atendidos com uma tnica transagao.

Entretanto, no acesso ao quinto simbolo das sequéncias, mostrado na Figura 9.5, o work-item 0
acessa o simbolo S1[5], que ainda estd no primeiro segmento de memoéria, enquanto o work-item 1
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Tabela 9.1: Tempo de execugao dos aceleradores basico e com coalescéncia no acesso a S e ordenagao
decrescente das sequéncias

Tempo de execugao (s)
Familia Acelerador | Com coalescéncia
basico no acesso a S
ABC _tran 97,34 88,95
Acetyltransf 1 68,15 62,86
adh_short 138,78 126,70
BPD transp 1 154,34 142,19
COX1 373,26 341,63
Cytochrom B C 84,19 77,13
Cytochrom B N 155,96 142,79
GP120 414,40 377,69
HATPase c¢ 91,27 83,68
Helicase C 63,80 58,61
HTH 1 48,99 45,05
MFS 1 295,91 270,61
Oxidored _ql 221,92 202,77
Pkinase 217,05 199,90
Response reg 91,88 84,56
RVP 82,33 75,42
RVT 1 176,21 161,40
RVT thumb 57,34 52,74
WD40 31,59 28,92
zf-C2H2 17,80 16,40
Média 144,13 132,00

acessa o simbolo S3[5], que esta no proximo segmento, assim como os simbolos acessados pelos demais
work-items. Ou seja, os work-items do mesmo warp acessam simbolos em dois diferentes segmentos,
gerando duas transacgoes para atender aos acessos, apesar da quantidade de dados solicitada ser apenas
31 bytes. Nesse caso, hé desperdicio de banda, mesmo quando as sequéncias estao ordenadas pelo
tamanho, que é o caso desse conjunto S.

Esse desperdicio de banda é eliminado se todas as sequéncias atribuidas a um mesmo warp tiverem
o mesmo tamanho, pois assim os acessos dos work-items desse warp ao mesmo elemento das sequéncias
caem no mesmo segmento de memoria. Para isso, a cada subconjunto de 32 sequéncias, o tamanho da
maior sequéncia do subconjunto é determinado e simbolos nulos sao inseridos no final das sequéncias
até que todas fiquem com o mesmo tamanho que a maior delas.

Essa técnica, denominada array padding |37], aumenta a quantidade de memoria necessaria para
o armazenamento da estrutura de sequéncias S. Para o conjunto de sequéncias S = {S1,...,Sn}, a

N
demanda de memoria passa de ) |Sg| bytes, como apresentado na Tabela 7.3, para:

k=1
(2]
32 x S 32 x S .o <32 x S _ bytes.
@C%g?l Kl + 33?,?&4' K+ < w;lg;ga&l 32x (w—1)+k| Dytes

A ordenacdo das sequéncias pelo tamanho faz com que o aumento da demanda de memoria
causado pela insercao de simbolos nulos nas sequéncias nao seja tao grande. Entretanto, o ganho de
desempenho proporcionado por essa técnica também é reduzido quando as sequéncias estao ordenadas,
pois sequéncias do mesmo tamanho ou tamanhos préoximos provavelmente sao atribuidas a work-items
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warp

1

]

1

work-
item 0

work-
item 1

work-
item 2

work-
item 3

.| work-
item 31

Memoéria global

[0 Si(1]
1 S1[2]
12 5,[3]
L 3 5[4]
[ 4 S[1]
15 5[2]
6 53]
L 7 S[4]
[ 8 Sy[1]
> J 9 5[2] Segmento
10 S5[3] = de
[ 11 S,[4] 128 bytes
[ 12 Sy
|13 [0
14 Sy[3]
15 S,[8]
[124 Sp[1]
J125 [ 5,02
1126 S5,[3]
L127 Spl4] | ]

Figura 9.4: Acessos coalescidos de um warp aos quatro primeiros simbolos de S = {57,
que |Sk| > 4 para 1 < k < 32, agrupando quatro simbolos em um dado de 32 bits

warp
|
) 1
work- work- | work- work-
item 0 || item 1 item 30| item 31
Meméria global
o [ s 1]
1 So[1]
31 S5ol1]
32 5[2]
33 5[2]
. . Segmento
y . - de
6,3 532,[2] 128 bytes
96 5[4]
97 Sy[4]
126 S3[4]
>127 S1[5] §
>128 S,[5]
Segmento
3 157 S51[5] = de
128 bytes
255 | S0 ||

veey 532}, tal

Figura 9.5:  Acessos de um warp ao quinto simbolo de S = {Si,..., 532}, tal que |Sx| = 32 para

1§k§316|532’=3

de um mesmo warp. Por essas razoes a otimizagao de padding nao é aplicada & estrutura de sequéncias

do acelerador em GPU.
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9.2 Estruturas de Scores

As estruturas de scores sdo muito acessadas, tanto para leitura quanto para escrita, na execucao do
algoritmo de Viterbi apresentado no Algoritmo 7.1, portanto esses acessos devem ser otimizados para
que o algoritmo tenha um bom desempenho. Para um conjunto de 32 sequéncias S = {51, So, ..., S32},
tal que |Sk| = 8 para 1 < k < 32, e um HMM com @ = 8 nos, a Figura 9.6 mostra o padrao de acessos
dos work-items de um warp ao primeiro elemento da estrutura de scores M, armazenada na memoria
global da GPU de acordo com a organizagao da Figura 7.3(a). Na figura, M} representa a estrutura de
scores M relativa a sequéncia Si. Como um valor de score é representado por um inteiro de 4 bytes,
cada elemento dessa estrutura ocupa 4 bytes.

warp
1
[ )
ork- || work- k- ork- -
item o |[ stem 1 || item2 | " Jitem 51 Meméria global
> 0 M[11] Segmento
: : de
124 M;[4.8] 128 bytes
128 M,[5.1] Segmento
: : de
252 M;[8.8] 128 bytes
> 256 M,[1,1]
508 M,[8,8]
> 512 M,[1,1]
764 M,[8,8]

——> 7936 M;,[11]

8188 | My[15,15]

Figura 9.6: Acessos de um warp ao primeiro elemento de M, para S = {51, ..., S32}, tal que |Si| = 8
paral <k <32,e@Q =38

A distancia entre os elementos [7, j| das estruturas M, I e D acessados por quaisquer dois work-items
de um warp é maior que 128 bytes, portanto esses acessos caem em segmentos de memoria diferentes
e uma transacao de memoria é gerada para cada acesso. Dos 128 bytes transferidos, apenas 4 bytes
sao utilizados e 124 bytes representam desperdicio de banda. Portanto, para cada acesso feito por um
warp, hd um desperdicio de largura de banda de 3.968 bytes. Situagao semelhante ocorre nos acessos
as estruturas I e D .

Para permitir a coalescéncia de memoria no acesso as estruturas M, I e D, elas sao armazenadas
de acordo com a organizacao da Figura 9.7, que mostra os acessos dos work-items de um warp ao
primeiro elemento de M para um conjunto de 32 sequéncias. A ideia é similar aquela utilizada com os
simbolos das sequéncias (Segao 9.1), e consiste na intercalagdo dos elementos de scores dos diferentes
work-items. Dessa maneira, todos os acessos feitos por um warp caem no mesmo segmento de 128
bytes e podem portanto ser realizados com apenas uma transacao, sem que haja desperdicio de largura
de banda.

As estruturas de scores B, C' e J possuem duas posi¢oes por work-item e sdo armazenadas na
memoria global da GPU com a organiza¢ao mostrada na Figura 7.3(b). A Figura 9.8 mostra o padrao
de acessos dos work-items de um warp ao primeiro elemento de J para um conjunto de 32 sequéncias.
Na figura, Ji representa a estrutura de scores J relativa & sequéncia Si. Para atender essa solicitagao,
sao necessarias duas transacoes, pois metade dos acessos caem em um segmento e a outra metade em
outro. Entretanto, dos 256 bytes transferidos, apenas 128 bytes sao utilizados e o restante corresponde
a um desperdicio de banda. Situagdo semelhante ocorre nos acessos as estruturas B e C.

97



warp

?L‘()’I’k- ‘work- ‘w(mk:- .work- . ‘work- ‘work- Memoéria global
item O || item 1 || item 2 || item 3 item 30||item 31
>0 M1 |7
> 4 M,[1,1]
> 8 My[1,1] Segmento
[1,1] - de

>12 M,
: 128 bytes

Figura 9.7: Acessos coalescidos de um warp ao primeiro elemento de M, para S = {Si, ..., S32}

warp

work-
item 31

work-
item 17

work-
item 16

work-
item 15

work-
item 2

work-
item 1

work-
item 0

Memoria global
0 (1]
4 A[2]
8 J[1]
12 J[2] Segmento
16 Jy[1] —  de
20 J5[2] 128 bytes
120 Jigl1]
124 Jigl2]
128 J7[1]
132 Ji7[2]
136 Jis1] Segmento
140 Ji5[2] = de
: : 128 bytes
—>248 Joo1]
252 Jo[2]

Figura 9.8: Acessos de um warp ao primeiro elemento de J, para S = {51, ..., S32}

Esse desperdicio também ¢é evitado intercalando-se os scores referentes aos diferentes work-items.
Dessa maneira, o padrdao de acessos dos work-items de um warp ao primeiro elemento de J fica
semelhante ao acesso a M mostrado na Figura 9.7, gerando apenas uma transagao.

A Tabela 9.2 apresenta, na terceira coluna, os resultados da execucao do acelerador com coalescéncia
de memoria no acesso as estruturas de scores, armazenadas na memoria global da GPU, para o conjunto
de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty. Em média, essa otimizacao reduz em
86% o tempo de execugao em relacao ao acelerador bésico, confirmando que a coalescéncia de memoria
¢ uma otimizagao de alta prioridade quando se trabalha com GPUs [49].

Para o conjunto de sequéncias S = {S1,S52,...,531} e um HMM com @ > 4 nos, a Figura 9.9
mostra o padrao de acessos ao segundo elemento da estrutura M pelos work-items de um warp (linhas
continuas na figura). O tltimo work-item do warp permanece inativo durante a execugao. O acesso ao
elemento M;[1, 2] cai no primeiro segmento de memoria enquanto os demais acessos caem no segundo
segmento. Portanto, para atender essas requisi¢oes sao necessarias duas transagdes de memoria. O
mesmo acontece nos acessos pelos work-items ao terceiro elemento de M (linhas tracejadas na figura),
que caem nos segundo e terceiro segmentos, gerando duas transagoes.

Na Figura 9.9 existem 31 sequéncias, mas se M fosse capaz de armazenar os scores de 32 sequéncias,
que é o numero de work-items de um warp, apenas uma transacgao seria suficiente para atender os
acessos dos work-items a qualquer elemento de M, bem como o acesso a todas as outras posigoes de
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Tabela 9.2: Tempo de execugao dos aceleradores basico e com estruturas de scores na memoria global
com coalescéncia e padding e na memoria exclusiva

Tempo de execugao (s)
Familia, Com scores na memoria
Acelerador global
bésico Com Com coalescéncia | exclusiva
coalescéncia e padding
ABC _tran 97,34 13,44 12,03 4,48
Cytochrom B C 84,19 11,59 10,32 3,90
Cytochrom B N 155,96 22,26 19,58 7,17
Pkinase 217,05 30,82 27,30 9,93
Response reg 91,88 12,78 11,32 4,26
RVP 82,33 11,51 10,20 3,83
RVT 1 176,21 25,12 22,20 8,20
zf-C2H2 17,80 2,58 2,27 0,93
adh_short 138,78 19,61 17,28 6,38
COX1 373,26 53,91 47,76 17,85
HTH 1 48,99 6,75 5,99 2,30
Helicase C 63,80 8,90 7,83 2,99
Oxidored ql 221,92 31,89 28,26 10,39
WD40 31,59 4,43 3,87 1,53
BPD transp 1 154,34 21,73 19,07 7,08
Acetyltransf 1 68,15 9,47 8,35 3,21
HATPase c¢ 91,27 12,73 11,26 4,28
RVT thumb 57,34 7,96 7,07 2,72
MFS 1 295,91 42,26 37,45 13,66
GP120 414,40 58,95 52,55 18,88
Média 144,13 20,43 18,10 6,70
warp
A
[ 1
work- .mork- .. | work- .wm‘k- .work,- Memoria global
item 0 || item 1 item 29| item 30|| item 31
I 1 1 T
1 1 1 I 0 Ml[l,l] N
: : : : [ SCglélClltO
: : : | 120 | My[11] 128 beytos
+ | | : 124 M;[1,2] .
: : : v >128 My[1.2]
1 1 1 | : :
: : : : >949 M [12] | Segmento
! ! ! 5244 My [1,2] a° )
| 1 1 1 128 bytes
- r---r------ >248 [ M4[13]
I 252 [ anlial |
1 1 : .
R s >364 | My[1.3]
‘‘‘‘‘ >368 My [1,3] | Segmento
372 M,[1,4] de
376 M,[1.,4] 128 bytes
380 | M[14]
Figura 9.9: Acessos de um warp aos segundo e terceiro elementos de M, para S = {S1,..., 531} e

Q=>4
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M. A Figura 9.10 exemplifica a aplicagao da técnica de array padding, através da inser¢ao de elementos
nulos em M (representados pelas células hachuradas), com o intuito de evitar transagdes de memoria
desnecesséarias. Com padding, os acessos dos work-items 1 a 30 ao segundo elemento de M caem em
um mesmo segmento, gerando uma tnica transagao.

warp
A
( \
work- work- | | work- work- work- Meméria glObal
item 0 || item 1 item 29| | item 30||item 31
0 My[1,1]
X : Segmento
: J = de
120 My [1,1] 128 bytes
124 =
>128 | M;[1.2]
>132 | M,[12]
: : Segmento
: - ~ de
—> 244 My [1,2] 128 bytes
948 My [1,2] (
252 -

Figura 9.10: Acessos de um warp ao segundo elemento de M, com inser¢ao de elementos nulos, para

S={S,....,5}

Portanto, na execucao do acelerador para N sequéncias, transagoes de memoria desnecessarias no
acesso & estrutura M sdo evitadas se ela for organizada para armazenar os scores de [N/32] x 32
sequéncias, através da insercao de elementos nulos. O mesmo pode ser feito com as estruturas I, D,
B, C e J, ao custo de aumentar a quantidade de memoria necessaria para armazenéa-las.

A quarta coluna da Tabela 9.2 apresenta os resultados da execucao do acelerador com coalescéncia
de memoria e padding no acesso as estruturas de scores na memoéria global, para o conjunto de 70.000
sequéncias da base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty. Essa otimizacao reduz, em média, 87,5% o
tempo de execugao, em relagao ao acelerador bésico.

Mesmo com padding, dependendo do tamanho e da distribuigao das sequéncias pelo conjunto, pode
haver desperdicio de banda nos acessos as estruturas de scores. Esse desperdicio é amenizado se o
conjunto de sequéncias de entrada estiver ordenado de forma decrescente no tamanho das sequéncias.
Isto é, a combinacao da otimizagao de padding nas estruturas de scores com a ordenagao das sequéncias,
apresentada na Se¢ao 9.1, pode trazer um ganho de desempenho ainda maior.

Outra possibilidade de armazenamento das estruturas de scores é na memoria exclusiva da GPU,
que embora seja mapeada na memoria global, possui uma organizagao diferente. Para isso, para
cada work-item sao alocadas na memoria exclusiva as estruturas M, I e D e B, C e J. Em todas
elas, os work-items de um mesmo warp acessam o mesmo enderego relativo, portanto, os acessos sao
naturalmente coalescidos na memoria exclusiva, sem necessidade da intercalacdo manual dos dados e
simplificando os célculos de indices das estruturas no acelerador.

A Tabela 9.2 também apresenta, na ultima coluna, os resultados da execugao do acelerador com
as estruturas de scores armazenadas na memoria exclusiva, para o conjunto de 70.000 sequéncias da
base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty. Essa otimizacao produz, em média, uma reducao de 95%
em relagao ao acelerador bésico, que é superior ao ganho obtido quando os scores sao armazenados e
acessados de maneira coalescida diretamente na memoria global.

E possivel combinar a otimizacao de armazenar as estruturas de scores na memoria exclusiva com
a ordenagao das sequéncias de forma decrescente do tamanho, apresentada na Segao 9.1, obtendo um
ganho de desempenho ainda maior.
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9.3 Probabilidades de Transigoes Regulares

A Figura 9.11 mostra o padrao de acessos dos work-items de um warp ao elemento Ptyr, a, da
estrutura de probabilidade de transigoes regulares Pt cguiares, armazenada na memoria global da GPU
de acordo com a organizacao da Figura 7.3(d). Na execugao do algoritmo de Viterbi apresentado no
Algoritmo 7.1, essas probabilidades sao tao acessadas quanto as estruturas de scores, porém apenas
para leitura e com um padrao de acessos diferente, que facilita a aplicagdo de uma otimizacao de
memoria.

A Figura 9.11 mostra que todos os work-items do warp acessam a mesma posi¢ao da memoria global
referente & probabilidade de transicao desejada. Ler da memoria constante é tao rapido quanto ler de
um registrador, contanto que todos os work-items leiam do mesmo enderego [49], que é exatamente o
padrao de acessos a essa estrutura.

warp
|
I 1
work- work- work- | . | work- work-

item O || item 1 || ttem 2 ttem 30| item 31 Memoria, globa,l

> O P tMl A2

4 P tM'l.D?

8 P tﬂd’l.[?

Figura 9.11: Acessos de um warp ao primeiro elemento de Pt cguliares

A Tabela 9.3 apresenta, na terceira coluna, os resultados da execucao do acelerador com as
probabilidades de transigoes regulares Pt,cgyiares armazenadas na memoria constante da GPU, para
o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty. Em média, hd uma
pequena melhora de desempenho em relagao ao acelerador basico.

Outra possibilidade de alocagao da estrutura Pt,eguiares € na memoria local da GPU, compartilhada
entre os work-items de um work-group. Além de ter um tempo de acesso menor que a memoria global,
quando os work-items de um warp acessam uma mesma posicao da memoria local, é realizado um
broadcast do dado para os work-items [49].

A copia de dados para a memoria local deve ser feita pelos proprios work-items, a partir da memoria

global, no inicio da execucao do kernel, da seguinte maneira:

e Para cada work-group haverd uma copia de Pl,cquiares Na memoria local correspondente;

e Para evitar a serializacao dos acessos dos diferentes work-groups & mesma posicao da memoria
global, a estrutura Pt cgyiares ¢ replicada também na memoria global, com uma cépia para cada
work-group;

e Cada copia é organizada na memoria global com um tamanho multiplo de 128 bytes, para evitar
transacoes de memoria desnecessarias;

e A copia é realizada com os work-items lendo da memoria global posi¢oes consecutivas de
Ptegulares, Para que os acessos sejam coalescidos;

e E necessaria uma barreira de sincronizagao ap6s a cOpia, para garantir que a execugao do kernel
prossiga somente apds os warps de um work-group terem copiado toda a estrutura para a memoria
local.

A Tabela 9.3 apresenta, na tultima coluna, os resultados da execuc¢ao do acelerador com a
estrutura Pt egulares armazenada na memoria local da GPU, para o conjunto de 70.000 sequéncias
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Tabela 9.3: Tempo de execugao dos aceleradores basico e com Pt,cgyiares Na memoria constante e na

memoéria local

Tempo de execugao (s)

Familia Acelerador | Com Pty egyiares Na memoria

bésico constante local
ABC tran 97,34 96,91 96,96
Acetyltransf 1 68,15 68,49 68,27
adh_short 138,78 137,63 137,86
BPD transp 1 154,34 154,56 153,90
COX1 373,26 369,81 369,46
Cytochrom B C 84,19 84,32 84,22
Cytochrom B N 155,96 156,23 154,64
GP120 414,40 409,09 397,83
HATPase c 91,27 90,99 90,99
Helicase C 63,80 63,90 63,62
HTH 1 48,99 49,23 49,00
MFS 1 295,91 293,04 292.26
Oxidored ql 221,92 220,45 219,53
Pkinase 217,05 216,64 216,34
Response reg 91,88 91,76 91,91
RVP 82,33 82,28 82,39
RVT 1 176,21 175,41 174,81
RVT thumb 57,34 57,70 57,49
WD40 31,59 31,61 31,47
zf-C2H2 17,80 17,89 17,77
Média 144,13 143,40 142,54

da base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty. Essa otimizagao também traz um pequeno ganho de
desempenho em relagao ao acelerador basico. Entretanto, ela ocasiona um maior uso da memoria
global (devido a replicacao de Ptregyiares), além de inibir outras otimizaces que utilizem a memoria
local e proporcionem um maior ganho de desempenho, dado que esta memoéria é muito pequena.

9.4 Probabilidades de Transigoes Especiais

O padrao de acessos dos work-items de um warp a estrutura de probabilidades de transi¢cao especiais
Ptespeciais € andlogo ao da estrutura Pt cgyiares, apresentado na Figura 9.11, entretanto, Plespeciais €
menos acessada. No Algoritmo 7.1, Ptespeciais ¢ acessada 10 vezes a cada iteracao do lago externo (que
itera sobre os simbolos da sequéncia) do algoritmo de Viterbi, por cada work-item.

Uma otimizacao natural ¢ armazenar Ptegpeciais N2 memoria constante da GPU. No entanto,
os resultados da execucao do acelerador com essa otimizacao nao apresentam, na média, ganho de
desempenho em relagao ao acelerador basico, possivelmente por a estrutura ser pouco acessada.

E possivel ainda armazenar Ptespeciais N2 memoria local da GPU, com algumas diferengas em
relagao a estrutura Ptreguiares:

o Os dados de Ptcspeciais 520 copiados para a memoria local de maneira coalescida pelos work-items.
Como essa estrutura contém apenas oito posigoes, alguns work-items do mesmo work-group
permanecem inativos.

e Nao ha replicagao de Ptegpeciais Na memoria global para cada work-group, uma vez que Ptegspeciais
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é muito pequena e a copia gera poucas leituras na memoria global;

e Ha uma copia de Ptespeciais Na memoria local para cada warp. Dessa maneira, nao ha necessidade
de barreiras de sincronizacao entre os work-items de um work-group;

e Podem existir conflitos de banco de memoria nos acessos as posigoes de Ptegpeciais Na memoria
local pelos work-items de um warp. No entanto esses conflitos ndo devem ter um impacto muito
negativo no desempenho e evita-los ndo é uma otimizacao de alta prioridade [49].

A Tabela 9.4 apresenta, na terceira coluna, os resultados da execuc@ao do acelerador com as
probabilidades de transicoes especiais Ptegpeciais armazenadas na memoria local da GPU, para o
conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty. H4 um pequeno ganho de
desempenho em todas as execugoes em relagao ao acelerador basico. Em média, o ganho de desempenho
dessa otimizacao foi melhor que o obtido com o armazenamento de Pt,¢gyiqres Da memoria local, embora
Ptrcgulares seja muito mais acessada que Plegpeciais- Esse fato se deve, principalmente, a necessidade
da barreira de sincronizagao ao fim da copia de Pt cgyiares da memoria global para a memoria local, o
que nao acontece com Ptegpeciais, qUe POI ser muito pequeno, pode ser replicado por warp na memoria
local.

Tabela 9.4: Tempo de execugao dos aceleradores basico, com Ptcspeciais Na memoria local e na global,
replicado e com coalescéncia

Tempo de execugao (s)

Familia Acelerador Com Plespeciais & memoria

bésico local global,

replicado e intercalado

ABC _tran 97,34 94,63 94,85
Acetyltransf 1 68,15 67,03 66,85
adh_short 138,78 135,56 135,62
BPD _transp 1 154,34 151,60 151,77
COX1 373,26 366,17 363,70
Cytochrom B C 84,19 82,40 82,49
Cytochrom B N 155,96 152,76 152,83
GP120 414,40 | 403,31 403,84
HATPase c¢ 91,27 89,01 80,09
Helicase C 63,80 62,45 62,47
HTH 1 48,99 47,71 47,80
MFS 1 295,91 288,70 288,81
Oxidored gl 221,92 217,45 217,00
Pkinase 217,05 214,07 213,74
Response reg 91,88 89,82 89,82
RVP 82,33 80,79 80,74
RVT 1 176,21 | 172,41 172,21
RVT _thumb 57,34 56,08 56,28
WD40 31,59 30,74 30,74
zf-C2H2 17,80 17,04 17,05
Meédia 144,13 140,99 140,44

No acelerador basico, Ptespeciais €std alocada na memoria global e nao ha coalescéncia de memoria
nos acessos as suas posicoes, pois todos os work-items acessam a mesma posicao em um mesmo instante
de tempo. Como Ptegpeciais ¢ bastante pequena, a coalescéncia de memoria pode ser obtida da seguinte
forma:

® Plespeciais € Teplicada na memoria global com copia para cada work-item;
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e Os elementos de Ptespeciais Sa0 intercalados na memoria global de acordo com a Figura 9.12,
permitindo a coalescéncia dos acessos pelos work-items de um warp a cada elemento.

warp
A
I 1
work- work- work- work- | .. work- work-
item O || item 1 || item 2 item 3 item 30| item 31
Memoéria global
> 0 Pty
> 4 Piyy
> 8 Piyy Segmento
> 12 Pty y de
128 bytes
>120 Pty y
—> 124 P tN_ N
128 Ptyp

Figura 9.12:  Acessos de um warp ao primeiro elemento de Ptespeciais replicado e intercalado na
memoria global, para S = {S1,..., S32}

A ultima coluna da Tabela 9.4 apresenta os resultados da execucao do acelerador com a estrutura
Ptespeciais armazenada na memoria global, replicada e com acessos coalescidos, para o conjunto de
70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty. A replicacao e intercalacao de Ptespeciais
na memoria global traz um ganho de desempenho similar ao armazenamento de Ptcspeciais Na memoria
local, mostrando que, remover acessos concorrentes dos work-items de um mesmo warp a uma mesma
posicao da memoéria global, através de replicacao e coalescéncia dos acessos, pode trazer ganhos de
desempenho.

9.5 Probabilidades de Emissao

No lago interno (que itera sobre os nés do HMM) do algoritmo de Viterbi, as probabilidades de
emissao Pejps e Pe; do simbolo s; da sequéncia sao acessadas sequencialmente para cada ndé j do
HMM, com 1 < j < . Com essas estruturas armazenadas na memoria global com a organizagao
apresentada na Figura 3.4, dois acessos consecutivos feitos por um work-item a uma dessas estruturas
estao distantes 20 posigdes (80 bytes) um do outro, pois |X| = 20, onde X ¢ o alfabeto dos simbolos
das sequéncias de proteinas.

Esse padrao de acessos & memoria global nao apresenta localidade espacial, causando mais falhas
nos acessos a cache da memoria global. Portanto, as estruturas Pej; e Pey sao armazenadas de maneira
transposta na memoria global, como mostra a Figura 9.13. Assim, dois acessos consecutivos feitos por
um work-item caem em posicoes consecutivas da memoria. Essa organizacao apresenta mais localidade
espacial na memoria global, porém nao ha ganho de desempenho significativo do acelerador com essa
otimizacao.

No Algoritmo 7.1, as estruturas de probabilidades de emissao Peys e Pey sdo acessadas uma vez
cada uma a cada iteragao do lago interno do algoritmo de Viterbi, por cada work-item. Entretanto, a
posicao na estrutura acessada por cada work-item de um warp depende dos simbolos da sequéncia de
entrada atribuida ao work-item.

Portanto, se Pej; e Pey sao armazenados na memoria global, nao ha como prever se as posicoes
acessadas pelos work-items de um warp caem ou nao no mesmo segmento de memoria e geram ou nao
acessos coalescidos & memoéria global. A memoria local da GPU é a mais adequada para o padrao de
acessos de Pejs e Pey, pois nela nao ha necessidade de coalescer os acessos.

Embora nao tenha trazido ganho de desempenho na meméria global, a organizagao transposta de
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nés do HMM

A

Pen; (F)

~N T <IN NIOUZEAR~NTQONEITAO

Figura 9.13: Probabilidades de emissao Pe,; e Pey organizadas para apresentar localidade espacial
NnoS acessos

Pejs e Per é mantida para que os work-items copiem essas estruturas de maneira coalescida da memoria
global para a memoria local. Durante a execucao do acelerador, todos os acessos as probabilidades de
emissao sao realizados na memoria local. A técnica de array padding é aplicada de forma que a alocagao
de Pejs e Per na memoria local ¢é feita arredondando o niimero de nos @ para [Q)/33] x 33. Assim, ndo
ocorrem conflitos nos 32 bancos da memoria local, nos acessos feitos por quaisquer dois work-items k
e 7 de um mesmo warp as probabilidades de emissao Peyy, (Sk[i]) e Peps; (Sr[7]) de diferentes simbolos
Sk[i] e Sy[i] para um mesmo n6 j do HMM.

A Tabela 9.5 apresenta os resultados da execucao do acelerador com as probabilidades de emissao
Pe)s e Pey armazenadas na memoéria local, para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e os
HMMs Top Twenty. Quanto maior o numero de nés do HMM, mais acessos ocorrem as probabilidades
de emissao, e em consequéncia, maior o ganho de desempenho ao utilizar a memoria local sem conflitos
de banco para essas estruturas ao invés da memoria global sem acessos coalescidos (utilizada pelo
acelerador bésico).

Os valores nao disponiveis indicam que nao foi possivel executar o acelerador devido a falta de
recursos, nesse caso, causada pelo tamanho das estruturas das probabilidades de emissao dos HMMs,
que superam o tamanho da memoria local, o que restringe a aplicacdo dessa otimizacao. Os HMMs
que nao puderam ser executados foram desconsiderandos no calculo da média do acelerador bésico e
do acelerador com Pej; e Pe; na memoria local.
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Tabela 9.5: Tempo de execugao dos aceleradores basico e com Pejy; e Per na memoéria local

Tempo de execugao (s)
Familia Acelerador | Com Peyps e Pey
bésico na memodria local

ABC _tran 97,34 94,05
Acetyltransf 1 68,15 68,03
adh_short 138,78 127,28
BPD transp 1 154,34 138,76
COX1 373,26 —
Cytochrom B C 84,19 81,88
Cytochrom B N 155,96 141,91
GP120 414,40 —*
HATPase c¢ 91,27 88,37
Helicase C 63,80 63,35
HTH 1 48,99 48,56
MFS 1 295,91 -
Oxidored ql 221,92 199,67
Pkinase 217,05 201,31
Response reg 91,88 88,94
RVP 82,33 81,49
RVT 1 176,21 157,78
RVT thumb 57,34 57,00
WD40 31,59 31,36
z-C2H2 17,80 17,81
Média 105,82 99,27

* . . ~
Recursos da GPU insuficientes para a execugio.
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Capitulo 10

Acelerador Otimizado em GPU

Este capitulo apresenta o acelerador em GPU final, criado a partir das otimizagoes apresentadas
anteriormente, e realiza avaliagboes experimentais com o mesmo. Para esse acelerador otimizado, a
influéncia da escolha do tamanho dos work-groups na ocupagao da GPU e o no desempenho é analisada.
Por ultimo, para investigar a influéncia da granularidade do kernel do algoritmo de Viterbi, dois outros
aceleradores com abordagens de menor granularidade sao propostos e avaliados.

10.1 Combinacao das Otimizacgoes

A Tabela 10.1 mostra o tempo médio de execugao dos aceleradores com as otimizagdes propostas
nos Capitulos 8 e 9, para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty,
assim como o speedup obtido por eles em relacao ao acelerador basico.

Tabela 10.1: Tempo médio de execugao dos aceleradores com otimizagoes e speedup em relagdo ao
acelerador bésico

N - Tempo médio
Acelerador / Otimizagao Secao de execuciio (s) Speedup
Basico 7.3 144,13 1,0
Escalonamento de instrugoes 8.1 131,98 1,09
Loop unrolling com fator 8 8.2 139,92 1,03
Overlapping 8.3 145,47 0,99
Sequéncias I}a meméria glol~)al, 91 132,00 1,09
com coalescéncia e ordenagao
Scores na mAem'orla globgl, 99 18,10 7.6
com coalescéncia e padding
Scores na memoria exclusiva 9.2 6,70 21,51
Ptregulares Na memoria constante 9.3 143,40 1,01
Ptre.gulmes na memoria local, 93 142,54 1,01
replicado por work-group
Ptes'peciais na memoria local, 94 140,99 1,02
replicado por warp
Ptes-pecmis na memqua global, o 94 140,44 1,03
replicado por work-item e com coalescéncia
Peys e Pey na memoria local, 95 99,27 145
com transposi¢ao e padding

Para construir o acelerador otimizado final, as otimizacoes que produzem ganho de desempenho
sao acrescentadas uma a uma, a partir do acelerador bésico, e avaliadas. Nem todas as otimizagoes sao
aplicadas, dado que algumas sao excludentes entre si, pois atuam sobre a mesma estrutura de dados.
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A ordem adotada para inclusao das otimizagoes, baseada no ganho de desempenho proporcionado por
elas, é:
1. Estruturas de scores armazenadas na memoria exclusiva, com acessos naturalmente coalescidos;
2. Loop unrolling com fator 8;

3. Escalonamento de instrugoes;

4. Sequéncias armazenadas na memoria global, com acessos coalescidos e ordenagao das sequéncias
de forma descrescente pelo tamanho;

5. Probabilidades de emissao Pey; e Pe; armazenadas na memoria local, de forma transposta e
com padding;

6. Probabilidades de transigoes especiais Ptespeciais armazenadas na memoria local, replicadas para
cada warp;

7. Probabilidades de transicoes regulares Pt,cguiqres armazenadas na memoria constante.

A Tabela 10.2 mostra os resultados da execugao dos aceleradores criados a partir da aplicagdo das
otimizagbes no acelerador basico, para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e o HMM
correspondente a familia Oxidored ¢l da Pfam. As versoes sdo identificadas pelos ntimeros dos itens
apresentados na lista anterior.

Tabela 10.2: Tempo de execugao do acelerador com a inclusao das otimizagoes a partir do acelerador
bésico

Acelerador / Otimizacoes | Tempo de execugao (s)
Baésico 220,85

1 10,60

1+2 11,94
1+2+3 8,04

1+3 10,40
1+2+3+4 5,20
1+2+3+4+5 6,25
1+2+3+4+6 5,17
1+2+3+4+6+7 4,36

Algumas conclusoes importantes podem ser extraidas dessa tabela. Primeiramente, o ganho de
desempenho obtido com a otimizagao 1 é muito significativo, pois envolve a coalescéncia nos acessos
as estruturas de scores, que sao as mais acessadas pelo kernel.

A insergdo da otimizagdo 2, de loop unrolling, causa uma pequena perda de desempenho, que é
eliminada com a insercao da otimizagao 3, escalonamento de instrugoes. Para descobrir se o ganho
da otimizagao 3 poderia ser maior em um acelerador sem a otimizagao 2, a versao 1 + 3 é criada, e
o desempenho obtido é pior que aquele da versao 1 + 2 + 3. Isso mostra que, embora a otimizagao
2 cause perda de desempenho quando implementada sem a otimizagao 3, ela potencializa o ganho de
desempenho desta otimizagdo. Ou seja, o loop unrolling permite que o escalonamento de instrugoes
aumente a distdncia entre as instrugoes dependentes entre si.

A otimizacdo 4, que muito embora trate apenas dos acessos aos simbolos das sequéncias, causa um
bom ganho de desempenho, decorrente também da ordenagao das sequéncias, que reduz o desperdicio
de banda no acesso coalescido as matrizes de score.

A otimizagado 5, relativa as probabilidades de emissdo, melhora o desempenho quando aplicada
diretamente no acelerador basico, mas quando inserida na versao 1 + 2 + 3 + 4 piora o desempenho.
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A explicagao para este fato é que a otimizagao 5 utiliza a meméria local, o que influencia diretamente
a ocupacao da GPU.

A Tabela 10.3 mostra a influéncia na ocupacao da GPU causada pela insercao da otimizagdao 5 no
acelerador bésico e na versao 1 + 2 + 3 + 4 para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e o
HMM correspondente a familia Oxidored ¢l da Pfam. O acelerador bésico tem ocupagao de 50% que,
ap6s a aplicacao da otimizacgao 5, cai para 17%, mas ainda assim h& melhora no tempo de execucao.
Ou seja, a piora na ocupacao nao causa piora de desempenho, mesmo quando a ocupacao fica abaixo
dos 18.75%, minimo sugerido nas orientagoes da NVIDIA [49]. Durante os experimentos, notou-se que
isso geralmente acontece quando uma otimizagao de memoria é inserida em uma versdo com pouca
ou nenhuma otimizacao de memoria, fazendo com que o tempo de execugao melhore mesmo quando a
ocupagao da GPU diminui.

Tabela 10.3: Mudanga de ocupacao causada pela inser¢ao da otimizagao 5

Acelerador / Numero de Quantidade de Ocupagao | Tempo de
Otimizagoes registradores | memoria local (KB) | da GPU | execugao (s)
Basico 37 0 50% 221,92

5 37 47520 17% 217,00
1+2+3+4 62 0 33% 5,20
1+2+3+4+5 63 47520 17% 6,25

Quando a otimizagao 5 ¢ inserida na versao 1 + 2 + 3 + 4, cuja ocupacao é de 33%, a ocupagao cai
para 17% e o tempo de execugao piora. Na versao 1 + 2 + 3 + 4, 0 acesso as principais estruturas de
dados ja esta otimizado, demonstrando que, nessas situagoes, a diminuicao da ocupagao pode implicar
em uma piora de desempenho.

A insercao da otimizagdo 6, que trata das probabilidades de transi¢bes especiais, na versao 1 + 2
+ 3 + 4 causa um pequeno ganho, préoximo proporcionalmente do ganho obtido na aplicacao dessa
otimizagao no acelerador bésico. Ja a insercao da otimizacao 7, relativa as probabilidades de transicoes
regulares, na versao 1 + 2 + 3 + 4 + 6 proporciona um ganho muito mais significativo do que quando
aplicada ao acelerador bésico, mostrando que otimizagoes envolvendo o uso da memoria local podem
ser mais impactantes quando boa parte dos acessos & memoria ja estdao otimizados.

10.2 Resultados Finais

O acelerador otimizado final contém as otimizacoes 1 + 2 + 3 + 4 + 6 + 7 e é executado para
o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot, ordenadas de forma decrescente no tamanho, e
todos os HMMs Top Twenty. A ordenagdo das sequéncias executada no host consome 0.44 segundos e é
realizada apenas uma vez, antes da execucao do acelerador para todos os HMMs. A Tabela 10.4 mostra,
nas quatro primeiras colunas, os resultados obtidos. O tempo de execucao do acelerador otimizado é
comparado ao tempo consumido pela ferramenta HMMer2 quando executada no host. O speedup do
acelerador em relagao ao HMMer2 varia entre 46,47 e 115,64, com média de 52,77.

Para uma avaliagdo mais completa do acelerador, a base de sequéncias Swiss-Prot inteira é utilizada.
A base é ordenada em 4,63 segundos e dividida em lotes (batches) de 70.000 sequéncias, que sao
executados no acelerador um apés o outro, para todos os HMMs Top Twenty. A divisdo em lotes
é necesséaria devido as restrigoes de tamanho da memoria da GPU utilizada, que impedem que o
acelerador seja executado para todas as sequéncias dessa base de uma s6 vez. Os tempos de execugao
para cada lote sdo somados para compor o tempo final para cada HMM. A Tabela 10.4 mostra nas
cinco ultimas colunas os resultados das execugoes do acelerador otimizado e do HMMer2 (executado
no host) para a base Swiss-Prot completa, comparando os tempos de execugao obtidos e a quantidade
de GCUPS (10° Cell Updates Per Second) atingida por cada um.

O speedup do acelerador em relagao ao HMMer2 varia entre 40,35 e 102,83, com média de 48,82,
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Tabela 10.4: Tempo de execugao e CUPS do acelerador otimizado e do HMMer2 e speedup do acelerador
em relagao ao HMMer2

Conjunto de 70.000 sequéncias Base Swiss-Prot completa
s Tempo de execugao (s) Tempo de execucao (s) GCUPS
Familia Acelerador Speedup | Acelerador Speedup | Acelerador
.. HMMer2 .. HMDMer2 .. HMDMer2
otimizado otimizado otimizado

ABC _tran 1,90 95,15 49,99 7,52 324,45 43,14 9,07 0,21
Cytochrom B C 1,64 81,60 49,51 6,52 280,32 43,02 9,06 0,21
Cytochrom B N 3,03 156,57 51,60 12,01 512,98 42,71 9,00 0,21
Pkinase 4,19 205,73 49,03 16,62 1691,02 101,75 8,97 0,09
Response _reg 1,79 90,63 50,57 7,05 725,42 102,83 9,18 0,09
RVP 1,60 80,07 49,79 6,36 286,24 44,97 9,11 0,20
RVT 1 3,45 170,44 49,32 13,69 588,88 43,01 8,97 0,21
zf-C2H2 0,42 19,57 46,47 1,68 67,78 40,35 8,36 0,21
adh_short 2,71 140,04 51,54 10,81 457,07 42,28 8,89 0,21
COX1 7,30 356,08 48,76 28,98 1242,28 42,86 8,82 0,21
HTH 1 0,98 48,48 49,10 3,89 165,17 42,42 9,03 0,21
Helicase C 1,27 147,45 115,64 5,04 213,58 42,40 9,00 0,21
Oxidored gl 4,36 214,72 49,17 17,28 736,80 42,65 8,96 0,21
WD40 0,67 31,88 47,00 2,68 109,72 40,91 8,64 0,21
BPD_transp 1 3,00 146,53 48,78 11,90 504,79 42,42 8,94 0,21
Acetyltransf 1 1,35 66,78 49,33 4,80 227,72 47,45 10,05 0,21
HATPase ¢ 1,80 90,36 50,10 7,13 303,50 42,55 9,00 0,21
RVT _thumb 1,15 59,40 51,62 4,54 191,90 42,23 8,99 0,21
MFS 1 5,74 280,46 48,81 22,74 987,44 43,42 8,91 0,21
GP120 7,90 389,84 49,31 31,41 1351,80 43,04 8,88 0,21
Minimo 0,42 19,57 46,47 1,68 67,78 40,35 8,36 0,09
Meédia 2,81 143,59 52,77 11,13 548,44 48,82 8,99 0,20
Maximo 7,90 389,84 115,64 31,41 1691,02 102,83 10,05 0,21

que é um pouco menor que a média obtida para o conjunto de apenas 70.000 sequéncias. Na base
Swiss-Prot completa existem sequéncias de tamanho muito pequeno que, mesmo em um computador
convencional, executam o algoritmo de Viterbi rapidamente para os HMMs utilizados, diminuindo o
ganho do acelerador em GPU para algumas execugoes.

O CUPS do acelerador mantém-se regular em todas das execugoes, com média de 8,99 GCUPS e
variando entre 8,36 e 10,05 GCUPS, enquanto o HMMer2 obtém em média 0,20 GCUPS. O CUPS
atingido pelo HMMer2 para os HMMs das familias Pkinase e Response reg é muito distante do CUPS
das demais execugbes, ambos com 0,09 GCUPS. Provavelmente a piora nessas duas execugoes é causada
por um mau desempenho nos acessos a hierarquia de memorias do host. Os resultados do HMMer para
essas duas familias explicam os speedups andémalos de 101,75 e 102,83 obtidos pelo acelerador.

A Tabela 10.5 mostra o uso de cada uma das memorias da GPU pelo acelerador executando com o
HMM da familia GP120, que é o maior (com maior ntmero de nés) dentre os Top Twenty da Pfam. A
memoria exclusiva é mapeada na memoria global e, somando o uso de ambas, 839,06 MB sao alocados,
representando um uso de 82% do total disponivel. Dentre todas as estruturas de dados, as que mais
demandam memoéria sao as estruturas de scores M, I e D.

A memoria local é pouco utilizada pelo acelerador otimizado. A otimizagao 5, que a utiliza para
alocar as probabilidades de emissao, nao é inserida no acelerador otimizado, pois o tamanho dessa
memoria € insuficiente para os HMMs maiores e a inser¢ao da otimizagao influencia negativamente na
ocupagao da GPU e no desempenho do acelerador. Em relagdo a memoria de constantes, ha um total
de 64 KB disponiveis, dos quais 17,19 KB sao usados, representando um uso de 27%.

A Tabela 10.6 compara o acelerador em GPU desenvolvido neste trabalho com as principais
implementagoes do algoritmo de Viterbi em GPU, descritas no Capitulo 4. As implementagoes
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Tabela 10.5: Uso das memorias da GPU pelo acelerador otimizado

Memoria Estrutura Tamanho Total
Sequéncias 53,05 MB
Ptespeciais 0703 KB
Global Peys ¢ Por 76.40 KB 53,39 MB
Scores finais 273,49 KB
Constante Ptreguiares 17,19 KB 17,19 KB
Local Ptespeciais 0,25 KB 0,25 KB
. Scores M, I e D | 783,81 MB
Exclusiva Scores B, C e J 1.86 MB 785,67 MB

propostas por ClawHmmer [29] e Du et al. [14] ndo implementam a arquitetura Plan7 completa, e ainda
assim ambas alcancam um speedup méaximo inferior ao obtido pelo acelerador otimizado desenvolvido
neste trabalho.

Tabela 10.6: Principais implementagoes do algoritmo de Viterbi em GPU e acelerador otimizado
desenvolvido

- | Arquitetura Processador
Implementagao do HMM GPU base Speedup
[29] M,IeD ATI R520 Intel Pentium 4 36 (maximo)
75 Plan7 NVIDIA GeForce GTX 8800 Ultra | AMD Athlon 275 12 a 38,6
69 Plan7 NVIDIA GeForce GTX 280 Intel Q8200 12 (médio)
NVIDIA GeForce GTX 8800 e AMD Athlon64 X2
[84] Plant host Tntel Core2 E7200 Dual Core 3800+ 13245
[14] M,IeD NVIDIA Geforce 9800 GTX Intel Dual Core 1,97 a 72,21
[24] Plan7 4 NVIDIA Tesla C1060 AMD Opteron 100
Acelerador 40,35 (minimo)
. Plan7 NVIDIA GeForce GTX 460 AMD Athlon IT X3 48,82 (médio)
otimizado P
102,83 (méaximo)

GPU-HMMER [75] e CuHMMer [84] propoem solugoes que implementam a arquitetura Plan7
completa e alcancam um speedup méaximo inferior speedup médio obtido pelo acelerador proposto
neste trabalho. Ganesan et al. [24] também propoem uma solu¢do que implementa a arquitetura Plan7
completa e que alcanga um speedup superior ao speedup médio do acelerador aqui proposto. Entretanto,
sua execugao utiliza quatro GPUs NVIDIA Tesla C1060, cada uma com 240 ntucleos operando a 1,3 GHz
e 4 GB de memoéria, enquanto este trabalho utiliza apenas uma GPU com 336 nicleos operando a
1,35 GHz e 1 GB de memoria.

10.3 Ocupacao da GPU

Para analisar a influéncia da ocupagao da GPU no desempenho da solugao em GPU, o acelerador
otimizado é executado para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot e o HMM da familia
GP120, para diferentes valores para o nimero de work-items por work-group. Como a ocupagao da
GPU é a razao entre o numero de warps ativos (disponiveis para execugao) e o niimero maximo possivel

de warps ativos, em um Streaming Multiprocessor, é razoavel supor que quanto maior o nimero de
work-items por work-group, mais warps ativos havera e, em consequéncia, maior serd a ocupagcao.

A Figura 10.1 mostra o tempo de execugao do acelerador e a ocupagao da GPU obtida, variando-se
o numero de work-items por work-group de 32 em 32, até 512. A ocupacao é calculada utilizando a
planilha de ocupagdo da NVIDIA. O aumento da ocupagao causa, em geral, melhora no desempenho
do acelerador, exceto quando o numero de work-items por work-group aumenta de 160 para 192,
pois a ocupagao aumenta mas ainda assim h& uma piora no desempenho. Esse resultado ratifica o
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que experimentos anteriores mostraram, que o aumento da ocupacao da GPU nao necessariamente
é acompanhado pela melhora de desempenho. Portanto, a medida ocupagao deve ser utilizada com
cuidado na avaliagao de solugoes em GPU.
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Figura 10.1: Tempo de execucao do acelerador otimizado e ocupacao da GPU obtida

A figura também mostra que o namero de 256 work-items por work-group, utilizado nos
experimentos anteriores para a execucao do acelerador otimizado, produz a melhor ocupacao da GPU
(33%) e também o melhor desempenho.

10.4 Variacao da Granularidade do Kernel

Para avaliar o impacto da granularidade do kernel no desempenho de implementagoes do algoritmo
de Viterbi em GPU, outros dois aceleradores de menor granularidade, chamados de acelerador de
granularidade média e acelerador de granularidade fina, sdo desenvolvidos, e as otimizagOes analisadas
para o acelerador de granularidade grossa sao neles aplicadas.

Dados um conjunto de sequéncias S = {S1, S, ..., Sy} e um HMM, no acelerador de granularidade
média, grids com N work-items sao instanciados sucessivamente, cada work-item k calculando r linhas
das matrizes M, I e D e r elementos dos vetores B, C e J para a sequéncia S € S, onde 1 < r <

rr}gaxN |Sk|. Grids sao invocados sequencialmente para calcular as linhas de M, I e D e as posigoes de
1<k<

B, C e J das sequéncias, até que todos os scores sejam calculados.

A intencdo dessa abordagem é fazer com que work-items de um g¢rid calculem as mesmas
quantidades de elementos e analisar se essa distribuicao homogénea de carga melhora o desempenho.
Em termos de memoéria, ela demanda a mesma quantidade que o acelerador de granularidade grossa.

Apenas a otimizagdo que armazena as probabilidades de transicoes especiais na memoria local nao
¢é aplicada, pois as probabilidades precisam ser copiadas da memoria global para a local a cada criagao
de grid, o que inviabiliza essa otimizacao, dado que as probabilidades sao acessadas poucas vezes no
ciclo de vida de um work-item.

Uma otimizagao adicional é aplicada com o intuito de minimizar as transferéncias de dados entre o
host e a GPU. Como cada work-item instanciado calcula r linhas das estruturas de scores, é necessario
que ele saiba a partir de qual linha deve realizar o calculo. Essa informacao pode ser armazenada de
trés maneiras diferentes:

1. Antes da criagao de cada grid, o host copia para a memoria global da GPU o indice da linha inicial
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das estruturas de scores e, no decorrer da execucao, todos os work-items léem essa informacgao;

2. Cada work-item possui uma posicdo na memoria global da GPU, que armazena o indice da
linha sendo calculada atualmente. Antes de invocar o primeiro grid, o host escreve o valor 0 em
todas essas posicoes e, no decorrer da execugao do kernel, cada work-item acessa a sua posicao
e incrementa seu valor.

3. Cada work-group possui uma posi¢gao na memoria global da GPU, que armazena o indice da linha
sendo calculada atualmente. Antes de invocar o primeiro grid, o host escreve o valor 0 em todas
essas posicoes e, no decorrer da execucao do kernel, cada work-item acessa a posicao referente
ao seu work-group e apenas um work-item de cada wok-group é responsavel por incrementar esse
valor. Exige sincronizacao entre os work-items de um work-group.

A duas ultimas abordagens tém melhor desempenho que a primeira pois evitam que o host copie
informacoes para a GPU antes da criagdo de cada grid. Embora a segunda abordagem necessite de
mais memoria que terceira, ela obtém melhor desempenho pois os acessos sdo coalescidos e nao ha
necessidade de sincronizacao.

A execugao do acelerador de granularidade média para o conjunto de 70.000 sequéncias da base
Swiss-Prot e os HMMs Top Twenty com r = 1, isto é, com cada work-item calculando uma linha das
estruturas de scores, produz o speedup médio de 18,11 em relaggo ao HMMer2, inferior ao speedup
obtido com o acelerador de granularidade grossa.

Esse mesmo acelerador de granularidade média é executado aumentando progressivamente o ntimero
r de linhas calculadas pelos work-items, e o melhor desempenho é obtido quando a quantidade de linhas

se torna igual ao tamanho da maior sequéncia (r = max [Sg|), ou seja, quando o acelerador realiza
1<k<N

seus calculos praticamente do mesmo modo que o acelerador de granularidade grossa. Ainda assim,
os melhores tempos obtidos com esse acelerador sao um pouco piores que os tempos obtidos com
o acelerador de granularidade grossa, provavelmente devido ao overhead causado pelas invocagoes
sucessivas dos grids.

O acelerador de granularidade fina diminui ainda mais a granularidade do kernel e grids com N
work-items sao instanciados sucessivamente, cada work-item k calculando apenas uma posicao das
matrizes M, I e D e, ao final do célculo de uma linha dessas matrizes, um elemento dos vetores B, C'
e J para uma sequéncia Sy € S. Grids sdo invocados sucessivamente para calcular as posi¢oes de M,
I, D, B, C e J das sequéncias, até que todos os scores sejam calculados.

As mesmas otimizagoes aplicadas no acelerador de granularidade média s@o aplicadas no acelerador
de granularidade fina que, quando executado para o conjunto de 70.000 sequéncias da base Swiss-Prot
e os HMMs Top Twenty, obtém o menor speedup em relagao ao HMMer2 dentre todos os aceleradores
desenvolvidos, com um speedup médio de 14,03.

Esses resultados mostram que, para obter um bom desempenho, é melhor que o volume de
computagao realizada na GPU pelo kernel seja grande. De qualquer forma, mesmo com muitas
transferéncias de dados entre o host e a GPU, os aceleradores de granularidade média e fina ainda
produzem ganhos de desempenho em relagao ao HMMer2, demostrando a capacidade de computagao
de alto desempenho das GPUs.
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Capitulo 11

Conclusao

Este capitulo sumariza os resultados alcancados neste trabalho e sugere experimentos, analises e
linhas de pesquisa para trabalhos futuros na érea.

11.1 Resultados

O estudo realizado durante este trabalho permitiu a criacdo de um acelerador em GPU para o
problema da comparagcao sequéncia-profile, em que uma sequéncia biolégica e uma familia de sequéncias,
representada por um profile HMM, sdo comparadas com o intuito de determinar se a sequéncia faz
parte da famfilia ou nao. O acelerador desenvolvido foi avaliado utilizando bases de sequéncias e familias
reais e executando em uma GPU com capacidade de processamento intermediario.

O acelerador alcangou um 6timo desempenho, com um speedup médio de 48,82 ¢ maximo de 102,83
em relacao a ferramenta HMMer2, amplamente utilizada, executada em um computador convencional.
Além disso, é a primeira implementacao descrita na literatura a utilizar o modelo de programagao
OpenCL na comparacao base de sequéncia-profile. O desempenho obtido também é superior ao
alcancado por outros aceleradores em GPU descritos na literatura. Assim, o acelerador otimizado
possibilita que grandes bases de sequéncias sejam comparadas com profile HMMs em poucos segundos.
Utilizando uma GPU com maior capacidade de processamento e mais memoria, o acelerador projetado
pode alcancar um desempenho ainda melhor.

A partir desses resultados, conclui-se que a GPU é um dispositivo com grande potencial para
ser utilizado como plataforma de computacdo de alto desempenho, para problemas tanto na area
de Bioinformatica quanto em outras éareas, trazendo ganhos de desempenho expressivos a um custo
acessivel. Entretanto o desenvolvimento de solucoes utilizando esse dispositivo ainda apresenta alguns
desafios.

Embora o acelerador otimizado final tenha apresentado um desempenho excelente, o primeiro
acelerador (basico) desenvolvido neste trabalho nao obteve ganhos de desempenho, apesar de explorar
o mesmo paralelismo entre sequéncias que o acelerador otimizado. No acelerador basico, o algoritmo
de Viterbi foi implementado sem uma anélise das caracteristicas especificas da plataforma alvo. Ou
seja, o desenvolvimento de solugoes para GPU, quando realizado da forma tradicional utilizada no
desenvolvimento para processadores convencionais, pode nao trazer nenhum ganho de desempenho.

A experiéncia do desenvolvimento deste trabalho mostrou que, para que se obtenha um bom
desempenho, o desenvolvimento de solu¢oes para GPU exige conhecimentos sobre sua organizacao,
seus diferentes tipos de memoria e as formas de acesso a cada uma delas. Os modelos de programacgao,
como OpenCL e CUDA, tornam o desenvolvimento um pouco mais amigével, mas a programacao ainda
é em mais baixo nivel do que a programagao para processadores convencionais.

O desenvolvimento de solugoes eficientes nessa plataforma também exige um estudo detalhado do
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problema a ser tratado, de seus algoritmos e estruturas de dados, para que as dependéncias de dados
presentes sejam identificadas e seja possivel projetar as formas de paralelismo a serem exploradas e
o uso eficiente das estruturas de dados. Assim, o estudo sobre profile HMMs, arquitetura Plan7 e o
algoritmo de Viterbi permitiram o desenvolvimento do acelerador otimizado, bem como o levantamento
bibliografico das implementagoes do algoritmo de Viterbi em outras plataformas.

Pelos resultados dos experimentos, é possivel concluir que as principais otimizagbes a serem
exploradas no desenvolvimento de solugoes em GPU envolvem a utilizacao eficiente da hierarquia de
memoria, com coalescéncia de acessos e reducao de transagoes de memoria desnecessarias, contribuindo
com a diminuigao do desperdicio de largura de banda. Além disso, algumas otimizagbes simples como
expor paralelismo entre as instrugoes do kernel e reduzir os conflitos de dados entre elas, através de
loop unrolling e escalonamento de instrugoes, também trazem ganho de desempenho, mostrando que
o compilador para GPU nao realiza de forma adequada algumas otimizac¢Ges comumente feitas pelos
compiladores para outras plataformas.

H4 um leque grande de opgoes de otimizagdes em GPU [49] e as solugbes para o problema da
comparagao sequéncia-profile em GPU disponiveis na literatura nao analisam a viabilidade de todas
essas otimizacoes. A extensa avaliacdo de desempenho realizada neste trabalho e as conclusdes dela
tiradas podem auxiliar no desenvolvimento de solugoes de outros problemas em GPU, que também
sejam baseadas em programacao dindmica, contribuindo para a construcao de solugoes otimizadas.

11.2 Trabalhos Futuros

Diversas ideias de novos experimentos e anélises surgiram ao longo do desenvolvimento deste
trabalho. Algumas nao puderam ser exploradas e sao aqui relacionadas como possiveis trabalhos
futuros na area.

Na Secao 9.1, o acesso aos simbolos das sequéncias é realizado de maneira coalescida, entretanto
ainda h& um pequeno desperdicio de largura de banda, que pode ser eliminado através de leituras
agrupadas de quatro simbolos por vez, que sao utilizados em quatro iteragdes consecutivas do lago
mais externo do algoritmo de Viterbi. Essa modificagdo pode trazer mais um pequeno ganho de
desempenho ao acelerador otimizado.

As bases de dados utilizadas nos experimentos sdo compostas de sequéncias bioldgicas e familias
de sequéncias reais, apresentando uma variacao bastante grande no tamanho das sequéncias e das
familias. A avaliacao de se o acelerador desenvolvido se comporta melhor com conjuntos de sequéncias
com caracteristicas especificas, pode ser realizada, por exemplo, comparando o ganho de desempenho do
acelerador para uma base de sequéncias de tamanho bastante variado, uma base grande de sequéncias
pequenas e uma base pequena de sequéncias longas.

Uma das vantagens do OpenCL em relagao a outros modelos de programagao é sua portabilidade,
podendo o mesmo codigo ser executado em diferentes plataformas. O acelerador criado neste trabalho
foi executado apenas em GPUs NVIDIA. E interessante executé-lo também em outras plataformas que
suportam OpenCL e realizar comparacoes de desempenho entre elas.

OpenCL e 0 modelo de programagao da arquitetura CUDA tém muitas similaridades, mas OpenCL
possui uma pequena perda de desempenho em relagdo a CUDA quando executado em GPUs NVIDIA.
Uma possivel estratégia para confirmar essa perda de desempenho é implementar o acelerador projetado
utilizando o modelo de programagdo CUDA e realizar comparacoes de desempenho com o acelerador
em OpenCL.

Alguns aceleradores em GPU, para o problema da comparagao sequéncia-profile, disponibilizam o
codigo-fonte, como é o caso do GPU-HMMER [77]. Uma maneira precisa de comparar diretamente os
ganhos de desempenho obtidos por esses aceleradores e o desenvolvido neste trabalho é executé-los na
mesma, plataforma e com os mesmos dados de entrada.
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A versao 3 do HMMer [18] utiliza o algoritmo de Viterbi em uma segunda fase da comparagao
sequéncia-profile. O acelerador otimizado pode ser adaptado para ser utilizado diretamente nessa
fase do HMMer3, com pouquissimas modificagoes. A primeira fase utiliza o algoritmo MSV (Multiple
Segment Viterbi), que é baseado no algoritmo de Viterbi para uma arquitetura de HMM mais simples
que a Plan7, apresentando menos dependéncias de dados. E possivel implementar esse algoritmo em
GPU com modificagoes que permitam explorar mais paralelismo.

No decorrer deste trabalho comprovou-se através de experimentos que o Toolkit [56] fornecido pela
NVIDIA néao aplica de forma adequada otimizacoes classicas de compiladores, como escalonamento de
instrucoes. E importante estudar o processo de compilacio de codigos OpenCL na arquitetura CUDA
e entender as razoes pelas quais o compilador fornecido nao realiza tais otimizagoes satisfatoriamente.
Uma linha de pesquisa muito interessante é justamente a inclusao de novas etapas de otimizagao no
compilador para GPU.
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