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Resumo

Este trabalho de graduacdo propde uma ferramenta para obtencdo de valores de parametros
otimizados para a execucao de alinhamentos de sequéncias bioldgicas, além da execugdo de
lotes de alinhamentos, ambos de forma automatizada, utilizando a ferramenta MASA-CUDALlign.
O objetivo da ferramenta proposta € auxiliar usuarios do MASA-CUDAIlign fornecendo valores
adequados para os parametros de execucdo, obtidos por meio de profiling, de forma a otimizar o
tempo de processamento que, no caso de sequéncias grandes, pode chegar a horas de execugao
por alinhamento. Além disso, a ferramenta também tem o objetivo de auxiliar os usudrios
fornecendo uma forma automatizada de executar lotes de multiplos alinhamentos, sem a neces-
sidade de interagir com a ferramenta entre cada alinhamento, e receber os resultados de forma
organizada ao final da execucdo. Para testar a ferramenta proposta foi utilizada uma maquina
com uma GPU NVIDIA GeForce RTX 2060, para executar alinhamentos com sequéncias reais
de DNA de tamanho 1M, 3M, 4M, 6M e 8M, utilizando os valores de parametros ja obtidos
com a ferramentas proposta por meio de um profiling. Os resultados encontrados mostram que
os valores de parametros obtidos pela ferramenta sdo adequados, alcangando o melhor desem-
penho para a maioria das comparagdes testadas, e um desempenho bem melhor do que os piores
valores de parametros testados. Além disso, a execucao em lote funcionou de forma satisfatdria,
realizando a interface com o0 MASA-CUDALlign, executando os multiplos alinhamentos e entre-

gando os resultados de forma organizada.

Palavras-chave: Comparagado de sequéncias biologicas, MASA-CUDAIlign, profiling, GPU



Abstract

This undergraduate work proposes a tool to obtain optimized values for execution parameters
used in the alignment of biological sequences by the MASA-CUDAIlign tool, as well as to
use said tool to execute batches of alignments. The objective of the proposed tool is to help
MASA-CUDALlign users by supplying adequate values for the execution parameters, obtained
using profiling, to optimize the processing time which, in the case of large sequences, can be
of multiple hours per alignment. In addition, it also has the objective of assisting the users by
providing an automated method to execute batches of alignments, without the need to interact
with the tool between each alignment, and gather all the results in an organized manner after
the execution is done. To test the proposed tool, we used a desktop with an NVIDIA GeForce
RTX 2060 GPU to execute alignments with real DNA sequences of sizes 1M, 3M, 4M, 6M
and 8M, using the parameter values already obtained by the proposed tool with profiling. The
collected results show that the parameter values obtained by the tool are adequate, achieving
the best performance in most of the tested comparisons and a much better performance than
the worst parameter values tested. Furthermore, the batch execution worked in a satisfactory
way, interfacing with the MASA-CUDALlign tool and collecting and delivering the results in an

organized manner.

Keywords: Biological sequences comparison, MASA-CUDAlign, profiling, GPU
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Capitulo 1

Introducao

A comparagdo de sequéncias bioldgicas € de grande importincia na drea da Bioinformatica,
pois ela produz uma métrica que descreve a similaridade entre as sequéncias [7]. Analisar a
similaridade entre sequéncias de um organismo conhecido com as de outros diferentes permite
entender melhor o funcionamento, a origem e a evolucio desses organismos. As sequéncias,
geralmente representadas como cadeias de caracteres, podem ser comparadas utilizando algo-
ritmos de alinhamento, que consistem em parear os caracteres de duas sequéncias para analisar
a similaridade entre essas cadeias. Entretanto, os algoritmos exatos demandam alto poder de
processamento e, no caso de sequéncias longas, demoram muito tempo para serem serem exe-
cutados.

Solugdes utilizando GPUs (Graphics Procesing Units, ou placas graficas) podem acelerar
bastante o alinhamento. Assim, devido ao alto poder de processamento paralelo que esses
dispositivos possuem, eles sdo uma alternativa muito boa para processar as matrizes utilizadas
nos algoritmos de alinhamento. Contudo, essas solu¢des sdo muito sensiveis aos parametros de
execucdo da GPU que determinam o nimero de blocos (B) e o nimero de threads (T') [8].

A ferramenta MASA-CUDALlign [5], [1] obtém alinhamentos 6timos de sequéncias bioldgi-
cas utilizando GPUs para acelerar a computagdo, utilizando estratégias como a poda de blocos
para evitar célculos desnecessdrios e aumentar ainda mais o desempenho da execucdo. Além
disso, a ferramenta também é capaz de utilizar multiplas GPUs, de capacidades similares ou
diferentes, para dividir a computacdo e aumentar o desempenho. Mas, como as outras ferra-
mentas em GPU, € sensivel aos parametros de entrada da execugdo, e esses parametros ndo sao
intuitivos para o usudrio. Além disso, o usudrio normalmente executa varias comparacoes de
sequéncias e a ferramenta ndo fornece essa funcionalidade.

Portanto, o objetivo do presente trabalho de graduacdo é propor, implementar e avaliar uma
ferramenta que faga as sugestoes dos parametros de execug¢do com base na GPU utilizada pelo
usudrio por meio de um profiling, e também permita a execucdo de varias comparacoes de

maneira simples e acessivel com uma execucao em lote. O profiling consiste em executar a fer-



ramenta MASA-CUDALlign com variadas combinagdes de valores de parametros, com o intuito
de coletar e analisar dados de desempenho de cada uma das combinagdes para que seja pos-
sivel selecionar os valores que fornecem um desempenho adequado, reduzindo o tempo que o
usudrio gasta aguardando os alinhamentos. A execu¢do em lote fornece uma forma acessivel ao
usudrio para configurar e executar lotes de alinhamentos de sequéncias e coletar os resultados
posteriormente, sem que seja necessario intervir entre cada execugdo, dando flexibilidade ao
uso da ferramenta MASA-CUDAlign.

O restante deste documento estd organizado como descrito a seguir. O Capitulo 2 descreve
como sdo realizadas as comparacdes de sequéncias bioldgicas e alguns algoritmos exatos para
obter os alinhamentos. O Capitulo 3 apresenta as ferramentas da familia CUDAlign e o seu
histérico de desenvolvimento. O Capitulo 4 apresenta o projeto da ferramenta proposta e o seu
funcionamento. Os resultados obtidos com a nossa ferramenta sdo apresentados no Capitulo 5.
Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho de graduagdo e trabalhos futu-

ros a serem realizados.



Capitulo 2

Comparacao de Sequéncias Biologicas

2.1 Sequéncias biologicas

Uma sequéncia bioldgica é uma molécula formada por dcidos nucleicos ou amino dcidos, que
por sua vez sdo agrupamentos de 3 dcidos nucleicos [9]. As sequéncias geralmente sao codifi-
cadas com caracteres, para que possam ser analisadas e comparadas com o uso de algoritmos
de alinhamento de sequéncias. Dependendo do tipo de sequéncia sendo tratada, diferentes alfa-

betos sdo utilizados para representa-la [7]:

¢ DNA: A (Adenina), C (Citosina), G (Guanina), T (Timina);
¢ RNA: A (Adenina), C (Citosina), G (Guanina), U (Uracila);

* Proteinas: A (Alanina), C (Cisteina), D (Aspartato), E (Glutamato), F (Fenilalanina), G
(Glicina), H (Histidina), I (Isoleucina), K (Lisina), L (Leucina), M (Metionina), N (As-
paragina), P (Prolina), Q (Glutamina), R (Arginina), S (Serina), T (Treonina), V (Valina),
W (Triptofano), Y (Tirosina);

2.2 Alinhamento e escore

O alinhamento de sequéncias bioldgicas [7], ou pairwise alignment, € importante para obter in-
formacdes sobre a func¢ao, estrutura ou evolu¢do de uma sequéncia bioldgica. No alinhamento,
os caracteres das sequéncias sdo pareados, de maneira a ressaltar as semelhancas. Em muitos
casos, espacos (gaps) sdo introduzidos em uma das sequéncias para melhorar a qualidade do
alinhamento. A Figura 2.1 ilustra um alinhamento entre duas sequéncias Sp € Si.

O escore (score) € um método de pontuacdo utilizado para avaliar os alinhamentos obtidos
[7]. No caso de um algoritmo de programacio dindmica para alinhamento de sequéncias, uma

pontuagdo € dada para cada caso possivel na comparacdo de dois caracteres: match (acerto),



+1 -2 +1 +1 —1 +1 =+I(score)

Figura 2.1: Exemplo de alinhamento de duas sequéncias Sp € S;.

mismatch (erro) e gap (espaco vazio). Na Figura 2.1, as pontuacdes associadas a matches,
mismatches e gaps sao, respectivamente, +1, -1 e -2.

Existem dois tipos basicos de alinhamento, global e local. O alinhamento global consiste
em alinhar todos os caracteres das duas sequéncias. Isso implica que pode ser necessdrio ali-
nhar uma grande parte de uma das sequéncias com espagos vazios, caso o tamanho das duas
seja diferente. Portanto, o alinhamento global nio é recomendado quando o comprimento das
sequéncias é muito distinto.

A ideia do alinhamento local € alinhar as partes de uma sequéncia que possuem a maior den-
sidade de semelhangas com a outra sequéncia. Dessa forma, ndo ha problema caso as sequéncias

tenham tamanhos diferentes.

2.3 Método da programacao dinamica e algoritmos para ali-

nhamento de sequéncias

A programagdo dindmica é um método computacional que consiste em dividir um problema
em problemas menores e obter solugdes Gtimas para esses problemas menores. As solugdes
sdo salvas e utilizadas novamente, sem a necessidade de serem recalculadas, para estender o
problema obtendo mais solucdes até que se alcance o resultado do problema completo.

Ao unir as solugdes 6timas dos sub-problemas, obtém-se a solu¢do 6tima para o problema
inicial [10]. O método da programacao dindmica [7] consegue alinhar sequéncias levando em
consideragdo gaps de tamanho arbitrario nas mesmas, para aumentar a quantidade de pares
alinhados.

Para medir a qualidade de um alinhamento, € utilizado um sistema de score que penaliza
pares incompativeis e gaps, enquanto favorece pares compativeis (Sec¢do 2.2). Portanto, ao
analisar cada par, existem 3 escolhas possiveis: alinhar os caracteres, alinhar o caractere da
sequéncia Sy com um gap na sequéncia S, alinhar o caractere da S com um gap na Sp. Se
em cada etapa for escolhida a op¢cdo que garante um alinhamento 6timo até aquele ponto, o

alinhamento final também é 6timo [7].



Para realizar o alinhamento, uma matriz de programacgdo dinamica € utilizada. Cada célula
guarda a melhor pontuagdo obtida até aquele ponto, podendo ter sido atingida devido a qualquer
uma das 3 opg¢des possiveis. Uma matriz auxiliar, ou a mesma matriz, guarda as posicoes e
escolhas que contribuiram para essa pontuacao.

Na fase 1 do alinhamento, a matriz de programacao dindmica € calculada e preenchida. Na
fase 2 é realizado o traceback, no qual € encontrado o alinhamento que levou a pontuagdo 6tima,

com base nas posi¢des e escolhas que levaram a essa pontuacao.

2.3.1 Algoritmo de Needleman-Wunsch (NW)

O algoritmo de Needleman-Wunsch [7], [11], [12] € utilizado para obter um alinhamento global
6timo das sequéncias, seguindo o método da programacgdo dindmica. Quando toda a matriz for
preenchida, a pontuacdo do alinhamento 6timo serd a pontuacao na ultima linha e coluna. O
algoritmo maximiza os acertos em toda a extensdao das sequéncias. A Equacgdo 2.1 descreve
como cada célula da matriz de programac¢ado dindmica H € calculada pelo algoritmo, onde H;;
representa a pontuacdo da célula na linha i, coluna j; s(So[i],S1[j]) é a pontuagdo obtida ao
alinhar o caractere i da sequéncia Sy (So[i]), com o caractere j da sequéncia S| (Si[j]);egéa

penalidade do gap.

Hiyj—1+s(Soli], S1[/]),
Hijj=max{ H; | ;+g, (2.1)
Hij1+g

A Figura 2.2 mostra um alinhamento realizado entre as sequéncias So = GATCCTTT e S| =
ATGATGAC, utilizando o algoritmo NW, com as seguintes pontuacdes: match = +2, mismatch

= -1, gap = -2. As células em negrito sdo as que compdem o alinhamento 6timo.

2.3.2 Algoritmo de Smith-Waterman (SW)

O algoritmo de Smith-Waterman [7], [13], [14] segue o método da programacao dinamica assim
como o Needleman-Wunsch (Se¢do 2.3.1), mas com modificacdes no sistema de pontuagdo para
obter alinhamentos locais. Para isso, quando um valor da matriz de programagdo dinamica fica
negativo, é trocado por zero. Dessa forma, o alinhamento até aquele ponto é, efetivamente,
terminado. Portanto, ao realizar o traceback, isso € utilizado para delimitar os alinhamentos. A
Equacdo 2.2 descreve como cada célula da matriz de programacao dinamica H € calculada pelo
algoritmo de Smith-Waterman. Nessa equagdo, H;; representa a pontua¢do da c€lula na linha
i, coluna j; s(Sp[i],S1[j]) é a pontuagdo obtida ao alinhar o caractere i da sequéncia Sy, com o

caractere j da sequéncia Si; e g € a pontuacdo do gap. A diferenca da equacdo no algoritmo



* AT G A T G A C
0 -2 —4 —6 —8 —10-12-14 —16
G 2 -1 -3 -3 =5 -7 -9 —11-13

AN
—4 1 -2 -4 -2 —4 —6 -8 —10

A
AN
T -6 -3 0 —2 —4 —1 -3 -5 —7
N
C -8 -5 —2 -1 -3 -3 -2 —4 —4
AN
C —10 -7 -4 -3 2 -4 —4 -3 -3
AN
T —12 -9 —6 -5 -4 -1 -3 -5 —4
AN
T —14-11 -8 -7 —6 -3 2 —4 —6
T

NN
-16 -13-10 -9 -8 -5 -4 -3<-5

(a) Matriz H.
A T G ATG A C

. |
GATCCTTT

(b) Alinhamento global 6timo.

Figura 2.2: Alinhamento global com Needleman-Wunsch.

de Smith-Waterman para a equacdo do algoritmo de Needleman-Wunsch se d4 pela adi¢do do
valor 0 como op¢ao na fun¢ao de maximo. Dessa forma, caso os outros valores sejam negativos,
o valor 0 € o escolhido, fazendo com que nenhuma célula da matriz de programacao dinamica

assuma um valor negativo.

;

Hi—1 j—1+s(Soli], S1[]),

Hiyj+g,
Hj=max{ =78 2.2)

Hij 1+g
0

\

A Figura 2.3 mostra o alinhamento local 6timo realizado entre as sequéncias Sy = GATC-
CTTT e S| = ATGATGAC, utilizando o algoritmo SW, com as seguintes pontuagdes: match =
+2, mismatch = -1, gap = -2. As células em negrito sdo as que compdem o alinhamento local

otimo.

2.3.3 Algoritmo de Gotoh

Assim como os algoritmos de Needleman-Wunsch (Secao 2.3.1) e de Smith-Waterman (Se¢ao

2.3.2), o algoritmo proposto por Gotoh [1], [15], [16] segue o modelo de programagdo dinamica

6



* AT G A T G A C
* 0 0 0 0 0O 0 0 0 O
AN AN
G 0 0 01 00 1 0 O
AN AN AN
A 0O 1 0 0 2 0 0 2 0
AN AN AN
T 0 0 2 0 0 3<1 0 1
AN AN AN
c 0 0 01 0 1 2 01
AN
c 0 0 0000 0 1 1
AN AN
T 0 0 1 0 0 1 O 0 O
AN AN
T 0 0 1 0 O I O 0 O
AN AN
T 0 0 1 0 0 1 0 0 O
(a) Matriz H.
G AT
o
G AT

(b) Alinhamento local 6timo.

Figura 2.3: Alinhamento local com Smith-Waterman.

para alinhar duas sequéncias bioldgicas. A diferenca desse método estd no modelo de affine gap.
A ideia por trds do affine gap é que, biologicamente, um evento tnico de inser¢ao ou remog¢ao
€ mais provdvel do que vérios pequenos eventos separados. Ou seja, faz mais sentido biolégico
favorecer gaps maiores e em menor quantidade, do que gaps menores e em maior quantidade.
Para favorecer gaps maiores, o algoritmo de Gotoh utiliza penalidades diferentes para inserir
um novo gap (penalidade maior) e para extender um gap ja existente (penalidade menor).

A Equacdo 2.3 descreve como cada célula da matriz H € calculada pelo algoritmo de Go-
toh. A matriz H representa as melhores pontuacdes obtidas em cada célula a medida que o
alinhamento € realizado, e é andloga a matriz de programac¢ado dindmica do algoritmo de Smith-
Waterman ou Neddleman-Wunsch. A Equacdo 2.4 descreve como uma sequéncia de gaps na
sequéncia S sdo calculados, gerando a matriz E. A matriz E € responsdvel por armazenar as
pontuacdes possiveis no caso de inser¢des ou extensdes de gaps na sequéncia S1. A Equacdo 2.5
¢ similar a Equagdo 2.4, mas considerando uma sequéncia de gaps na sequéncia Sy e gerando
a matriz F. A matriz F entdo € responsavel por armazenar as pontuagdes possiveis no caso de
insercdes ou extensoes de gaps na sequéncia Sp.

A Figura 2.4 mostra o alinhamento global 6timo obtido com as sequéncias So = GATTGACT
e S1 = GAGACTA, utilizando o algoritmo de Gotoh, com as seguintes pontuacdes: match = +1,
mismatch = -1, inser¢@o de gap (G first) = -4, extensio de gap (Gey) = -1. As células em negrito

na matriz H (Figura 2.4a) compdem o alinhamento 6timo.
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Fij
Eiji1+Gexn
Ej=max{ o (2.4)
Hi,jfl + Gfirst
F'—] +G 1
Fj=max{ 77 (2.5)
Hi—l,j + Gfirst
** G AGACTA * G AGACTA * G AGACTA
* 0 4-5-6-7-8-9-10 * — — — — — — — — ¥ _00—00—00—00—00—00—00—00
G 41 -3-4-5-6-7-8 G-—->~-8-3-4-5-6-7-8 G — —8-9-10-11-12-13-14
A-5-32-2-3-4-5-6 A-o-9-7-2-3-4-5-6 A — —-3-7-8-9-10-11-12
T 6-4-21-3-4-3-6 T---10-8-6-3-4-5-6 T — —4-2-6-7-8-9-10
A
T -7-5-3 -30 —4-3-4 T —o—11-9-7-7-4-5-6 T — -5-3 -3-7-8-7-10
A
G 8-6-4-2 —-4-1-5-4 G —o—12-10-8 -6-7-5-6 G — —6—-4—-4—-4-8-7-8
A
A-9-7-5-51-5-2-4 A —0-1311-9-9-5-6-6 A — —-7-5-5-5-5-8-8
A
C-10-8-6-6-50 —4-3 C ——14-12-10-10-9-4-5 C — -8-6-6-5-6—-6-8
AN
T-11-9-7-7-6—-4 1<-3 T —oo—15~13-11-11-10-8 -3 T — -9-7-7-6—-4-7-7
(a) Matriz H. (b) Matriz E. (c) Matriz F.
G ATTGATCT
| I
G A G A CT A

(d) Alinhamento global 6timo.
Figura 2.4: Alinhamento global com Gotoh.

O algoritmo de Gotoh encontra alinhamento globais, mas pode ser adaptado para encontrar
alinhamentos locais [17], seguindo a mesma ideia do Smith-Waterman (Sec¢ao 2.3.2). Para tanto,
€ necessdrio adicionar um 0 na fun¢do de méximo da equacao de recorréncia principal (matriz
H). Nao € necessadrio inserir 0 nas equagdes de recorréncia das matrizes que calculam os gaps
(E e F). Dessa forma, como o SW, qualquer possivel alinhamento na matriz € efetivamente
terminado quando chega a um valor 0. A Equagdo 2.6 é a equacdo de recursdo do algoritmo
de Gotoh com a adi¢do do valor O na matriz H. As outras equagdes utilizadas no algoritmo
(Equacdo 2.4 e Equacdo 2.5) permanecem iguais.
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A Figura 2.5 mostra o alinhamento local 6timo obtido com as sequéncias So = GATTGACT
e S1 = GAGACTA, utilizando o algoritmo de Gotoh modificado para alinhamentos locais, com
as seguintes pontuagdes: match = +1, mismatch = -1, insercdo de gap = -4, extensdo de gap =
-1. Ou seja, as mesmas sequéncias e pontuacdes utilizadas no alinhamento global com Gotoh

da Figura 2.4. As células em negrito na matriz H (Figura 2.5a) compdem o alinhamento local

otimo.

* G AGACTA *G AGACTA * G AGACTA
* 00 0O0O0O0O0O0 * — — — — — — — — * —00-00—00—00—00—00—00—00
G 01 01 0 0 O0 O G —-o—-4-3-4-3-4-4-4 G — —4-4-4-4-4-4-4
A 0 0 2 0 2 0 0 1 A —00—-4-4-2-3-2-3-4 A — —3-4-3-4-4-4-4
T 0001 01 1 0 T-o—-4-4-4-3-4-3-3 T — —4-2-4-2-4-4-3
T 0 0 0 0 0 0 2 0 T —o—-4-4-4-4-4-4-2 T — —4-3-3-3-3-3-4
G 0 1 0\1 0 0 0 1 G-—-o—-4-3-4-3-4-4-4 G — —4-4-4-4-4-2-4
A 0 0 2 0\2 0 0 1 A —00—-4-4-2-3-2-3-4 A — -3-4-3-4-4-3-3
C 0 0 0 1 0\3 0 0 C—-o—-4-4-4-3-4-1-2 C — —4-2-4-2-4-4-73
T OO0 0 0 0 0\4 0 T -—oo—4-4-4-4-4-40 T — —4-3-3-3-1-4-4

(a) Matriz H. (b) Matriz E. (c) Matriz F.
G A CT
I
G A CT

(d) Alinhamento local 6timo.

Figura 2.5: Alinhamento local com Gotoh.

2.3.4 Algoritmo de Hirschberg

O algoritmo proposto por Hirschberg [18], [19] é uma adaptacdo do algoritmo de Needleman-
Wunsch (Se¢do 2.3.1) com o objetivo de reduzir a complexidade de memoria. A complexidade
de tempo, assim como o NW, é O(nm), onde n e m sdo os tamanhos das sequéncias sendo

alinhadas, ou seja, quadratica em relacdo ao tamanho das entradas. Entretanto, a complexidade
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de espacgo é O(min(n,m)), onde n e m sdo os tamanhos das sequéncias sendo alinhadas, ou seja,
¢ linear em relacdo ao tamanho das entradas.

Para conseguir isso, o algoritmo leva em consideracdo que, para calcular uma linha de cé-
lulas da matriz de programacdo dindmica, s6 sdo necessdrias as linhas diretamente anterior e
a atual. Isso significa que para calcular uma linha n s6 € necessdrio ter armazenado a propria
linha n e a linha n — 1. As outras linhas anteriores ndo sdo utilizadas no calculo e ndo precisam
ser armazenadas.

Para realizar o alinhamento somente com 2 linhas da matriz, sdo necessarias diversas al-
teracdoes no método. O algoritmo de Hirschberg comega calculando a matriz de programacgao
dindmica H utilizando 2 linhas, até chegar na metade da matriz. A linha do meio assim obtida
¢ armazenada. Entdo, o algoritmo é executado novamente, mas do final para o inicio da matriz
(ou do final para o inicio das sequéncias), até a metade da matriz. Os scores obtidos na linha do
meio nesse passo sao somados com 0s scores obtidos na linha do meio no passo anterior, célula
a célula. A célula com a maior pontuacdo € armazenada, pois ela representa um ponto médio
otimo (crosspoint) que faz parte do alinhamento [18], [19]. Agora, com esse ponto médio, é
possivel dividir as metades de cima a esquerda e de baixo a direita da matriz inicial em duas
novas matrizes, excluindo as se¢des por onde o alinhamento nio passa. O algoritmo entdo é
executado recursivamente em cada nova matriz, armazenando pontos médios 6timos em cada

execucdo. Ao final, esses pontos formam o alinhamento 6timo das sequéncias.

F}onto Médio
Otimo

Figura 2.6: Matriz com o ponto médio 6timo e as duas sub-matrizes resultantes da divisdo da
inicial, representando a execucao do algoritmo de Hirschberg - adaptado de [1].

Para calcular alinhamentos locais utilizando o algoritmo de Hirschberg, é necessaria uma

etapa inicial adicional. E necessario primeiro utilizar o algoritmo de Smith-Waterman (Segéo
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2.3.2) para calcular o ponto final do alinhamento local 6timo, mas utilizando a técnica de ar-
mazenar apenas as linhas necessarias presente na Secdo 2.3.4. Ao terminar, é armazenado esse
ponto final e o algoritmo de SW é executado novamente, mas do final para o inicio da matriz, até
que seja encontrado o ponto com 0 mesmo score que o ponto final armazenado. Esse ponto en-
contrado € o inicio do alinhamento desejado. Com essas duas células é possivel delimitar uma
area da matriz onde sabe-se que o alinhamento 6timo reside, ou seja, o problema do alinha-
mento local transforma-se no problema do alinhamento global. Com isso € possivel executar o
Hirschberg normalmente da forma descrita na presente se¢io, levando em consideracao apenas

a sub-matriz delimitada pelo inicio e fim do alinhamento.

2.3.5 Algoritmo de Myers e Miller (MM)

O algoritmo proposto por Myers e Miller [20] € uma adaptacdo do algoritmo de Gotoh (Secdo
2.3.3), utilizando a estratégia apresentada por Hirschberg (Secdo 2.3.4) para obter alinhamentos
6timos com o modelo de affine gap em complexidade de espaco linear.

O funcionamento do algoritmo € bastante similar ao algoritmo de Hirschberg (Secao 2.3.4).
O algoritmo calcula as células da matriz de programacao dinamica, descartando as linhas assim
que se tornam desnecessdrias para continuar os cdlculos. Ao chegar na metade da matriz, arma-
zena a linha central. Depois, realiza 0 mesmo processo do final para o inicio da matriz, também
parando na linha central. Assim, somando-se as duas versdes da linha do meio, encontra o
ponto médio 6timo e divide a matriz em duas menores, como ilustrado na Figura 2.6. Dessa
forma, recursivamente, o alinhamento é calculado.

Entretanto, para o funcionamento correto do modelo de affine gap, sdo necessarias mudan-
cas. Ao calcular a matriz em um sentido, caso um gap seja inserido, uma penalidade para a sua
abertura serd incluida no cdlculo. Ao calcular a matriz no sentido inverso, caso seja inserido um
gap nessa mesma secao da matriz, a penalidade serd aplicada novamente como a abertura de
um gap, como se ele estivesse sendo aberto duas vezes. Para tratar essa situagdo, o algoritmo

MM utiliza vetores e cdlculos adicionais, permitindo que a estratégia funcione para o modelo

de affine gap.
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Capitulo 3
Ferramentas da Familia CUDAlign

O CUDALlign [6] é uma ferramenta para obter o alinhamento local 6timo entre duas sequén-
cias de DNA longas, com o modelo de affine gap (Secdo 2.3.3) e com complexidade de espaco
linear, em unidades de processamento grifico (GPUs) que suportam Compute Unified Device
Architecture (CUDA). CUDA [21] € uma plataforma para computacdo paralela desenvolvida
pela NVIDIA para computacdo geral em GPUs. Enquanto unidades de processamento central
(CPUs) sdo otimizadas para processamento sequencial, GPUs sdo otimizadas para processa-
mento paralelo. Para encontrar o alinhamento, a ferramenta CUDAIlign combina os algoritmos
Gotoh (Se¢do 2.3.3) e MM (Secdo 2.3.5) e iterativamente obtém as coordenadas do alinhamento
6timo, que sdo incrementalmente refinadas até obter o alinhamento completo.

O CUDALlign foi desenvolvido de maneira incremental. A sua primeira versao foi o CUDA-
lign 1.0, que calculava somente o score em uma GPU. Em seguida, foi desenvolvida a versao
2.0 [22], que calculava o score e obtinha o alinhamento em uma GPU. A versao 2.1 [3] também
obtinha o score e o alinhamento em uma GPU, mas aplicava a estratégia de poda de blocos
(block pruning) para acelerar a computagao.

Apesar de entregar técnicas otimizadas e de executar mais rapido do que a maioria das ferra-
mentas da época, o CUDAIlign 2.1 ainda demorava horas ou mesmo dias, quando as sequéncias
continham dezenas de milhdes de pares de caracteres. Para otimizar esse tempo foi entdo neces-
séria a evolugdo da ferramenta para execucao em varias GPUs. O CUDALlign 3.0 [4] obtinha o
score com varias GPUs e o CUDAlign 4.0 obtém o score e o alinhamento em varias GPUs [5].
Paralelamente ao desenvolvimento do CUDAlign 4.0, foi desenvolvida a arquitetura MASA
[6], que re-restruturou o cdédigo do CUDAIlign em duas partes - independente de dispositivo e
dependente de dispositivo - permitindo a criagdo de implementacdes para CPU. O CUDALlign
4.0 foi entdo renomeado para MASA-CUDAIlign 4.0 e essa versdo ainda estd em atividade. A
ultima versao da ferramenta CUDAIlign € 0o MASA-CUDAIlign-MultiBP, que obtém o score em
varias GPUs com poda de blocos.
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3.1 CUDAIlign em uma GPU

3.1.1 CUDAlign 1.0

A versdo 1.0 do CUDALlign produz o score 6timo e as suas coordenadas na matriz de progra-
macao dinamica, mas ndo recupera o alinhamento. Para que o célculo seja feito na GPU, as
células da matriz sdo agrupadas em blocos e processadas diagonalmente utilizando um padrao
de paralelogramo, que € uma otimizacdo proposta pelo CUDAlign. Esse padrio maximiza o
paralelismo durante a execu¢do em GPU [2]. Para resolver pendéncias nas bordas laterais da
matriz que ocorrem devido ao padrao de paralelogramo, um bloco na préxima diagonal processa
as células pendentes de um bloco da diagonal anterior, em um processo chamado delegacdo de
células. Além disso, para resolver as pendéncias entre blocos de diagonais diferentes, foi reali-
zada uma divisao na execu¢do de um bloco em duas fases: a fase curta e a fase longa [2], [8]. A
fase curta visa terminar de calcular as células pendentes, enquanto a fase longa visa processar o
restante do bloco. Essa divisdo de fases cria uma sincronia entre os blocos, garantindo que ao
calcular um bloco, todas as suas pendéncias ja foram calculadas anteriormente. A Figura 3.1

ilustra o padrao de paralelogramo.

a ; _’b
b ; ;
v

—»C

c»ﬁ | | ‘d

Figura 3.1: Processamento em paralelogramo no CUDAlign 1.0 [2].

3.1.2 CUDAlign 2.0

O CUDAlign 2.0 [22], [23] introduziu a funcionalidade para recuperar o alinhamento 6timo,
além do score 6timo, que ainda ndo era realizada pelo CUDAlign 1.0. A sua execucao € dividida
em 6 estdgios onde o primeiro estidgio € responsdvel por calcular a matriz de programacado
dindmica, os estdgios 2 a 5 sdo responsaveis pelo traceback para encontrar o alinhamento, e o
estdgio 6 permite a visualizagdo desse alinhamento.

O estdgio 1 é o estigio mais computacionalmente intensivo e é executado em GPU. E res-

ponsdvel por calcular a matriz de Gotoh (Secdo 2.3.3) em espaco linear, com o objetivo de

13



encontrar o score 6timo e a posicdo na matriz de programac¢do dindmica onde ele ocorre. Essa
posi¢cdo marca o final do alinhamento 6timo. Além da execucdo do CUDAlign 1.0 (Secdo 3.1.1),
esse estdgio também armazena algumas linhas da matriz em disco, chamadas linhas especiais
(SRA - Special Rows Area), para acelerar a computacdo nos proximos estdgios. O nimero de
linhas especiais € um parametro configuravel do algoritmo. Quanto maior o nimero de linhas
especiais, menor a area processada pelos estagios 2 e 3.

O estdgio 2 computa a relacdo de recorréncia para alinhamento semiglobal usando o algo-
ritmo MM (Secdo 2.3.5) em ordem reversa ao estdgio 1, come¢ando no final do alinhamento
obtido. O objetivo € encontrar todos os pontos que pertencem ao alinhamento e cruzam as linhas
especiais (crosspoints). As colunas especiais sdo salvas em disco.

Similarmente ao estagio 2, o estdgio 3 utiliza as colunas armazenadas pelo estdgio anterior
para encontrar mais crosspoints, localizados dentro das parti¢des que sao dreas delimitadas por
crosspoints consecutivos obtidas no estagio 2.

O estdgio 4 executa o algoritmo MM (Secdo 2.3.5) com multiplas threads e € responsavel
por encontrar mais crosspoints que pertencem ao alinhamento, dentro das parti¢des obtidas no
estagio 3. O estdgio 4 adiciona mais pontos a solucdo até que as particdes estejam suficiente-
mente pequenas. Como esse estdgio executa-se muito rapido, sua execucdo € feita em CPU.

O estagio 5 executa o algoritmo NW (Se¢do 2.3.1) para alinhar as particdes formadas pelos
crosspoints encontrados no estagio 4 e concatena os resultados para obter o alinhamento 6timo
completo. De maneira a se reduzir o espago ocupado pelo alinhamento, o estdgio 5 grava um
arquivo bindrio que o representa. O estagio 5 também se executa em CPU.

Finalmente, o estagio 6 € opcional e converte o arquivo bindrio em um arquivo texto, para

visualizagao.

3.1.3 CUDAIign 2.1 - Poda de Blocos (Block Pruning - BP)

O CUDALlign 2.1 [3], baseado no 2.0, teve como principal contribui¢do a poda de blocos, ou
block pruning. Essa poda reduz a quantidade de células da matriz de programagdo dindmica
que precisam ser processadas, otimizando mais a execucao da ferramenta.

Uma das otimiza¢des mais importantes do CUDALign € a poda de blocos, ou block pruning
(BP), introduzida no CUDAlign 2.1 [3]. No CUDAlign as células da matriz de programacao
dindmica sdo organizadas em blocos, observando a mesma relagdo de dependéncia existente
entre as células. Ou seja, para calcular um bloco, s6 sdo necessarios os blocos diretamente a
esquerda e acima do mesmo. Um bloco é podado quando ele tem um score inicial tdo baixo
que € matematicamente impossivel obter um alinhamento 6timo que o cruza. Portanto, ndo é
necessdrio calcular as células pertencentes a esse bloco.

A Figura 3.2 ilustra a poda de blocos, onde a drea em cinza ndo foi calculada.
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Figura 3.2: Poda de blocos em um alinhamento [3].

Como a verificacdo de poda € aplicada a um bloco de células e ndo a cada célula individual,
o descarte de blocos € bem mais rdpido que o procedimento de poda célula a célula. Entre-
tanto, caso os blocos sejam muito grandes, torna-se mais dificil encontrar blocos inteiramente

podaveis [3].

3.2 CUDAlign em miltiplas GPUs

3.2.1 CUDAlign 3.0

A versdo 3.0 do CUDALlign foi uma evolugd@o que permitiu executar o algoritmo de Gotoh (Secao
2.3.3) em multiplas GPUs paralelamente, dividindo a matriz de programacgao dindmica entre as
GPUs. A proporc¢do entre processamento € comunicacdo entre as GPUs foi cuidadosamente
analisada para garantir bons resultados [4].

Para realizar a conexdo entre as unidades de processamento gréafico, sdo utilizados sockets
TCP, com as GPUs organizadas logicamente de forma linear, onde cada uma se comunica ape-
nas com as vizinhas da esquerda e da direita. Cada GPU computa parte da matriz de programa-
¢ao dinamica e transfere blocos de células da ultima coluna para a proxima GPU, observando
a dependéncia para o célculo de cada célula. A comunicagdo € realizada de forma assincrona,
utilizando buffers de entrada e saida de cada GPU. Se esses buffers ficam cheios, geram uma
retenc@o na comunicagdo. Essa versdo do algoritmo utilizando multiplas GPUs obtém apenas o
score 6timo e ndo obtém o alinhamento.

A Figura 3.3 ilustra o funcionamento do CUDAlign 3.0.
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Figura 3.3: Comunicagdo entre GPUs no CUDAlign 3.0 [4].

3.2.2 CUDAlign 4.0

A versao 4.0 do CUDALlign mantém o funcionamento da versdao 3.0 com algumas alteracoes,
mas executa o traceback na matriz calculada para recuperar o alinhamento local 6timo [5].
Portanto, € capaz de obter o alinhamento 6timo executando em multiplas GPUs.

Ao terminar de calcular suas células, uma GPU comeca a calcular um traceback especula-
tivo por meio da técnica Incremental Speculative Traceback (IST), assumindo que o ponto de
maior score na borda (coluna mais a direita) é um crosspoint. Ao receber o crosspoint correto,
compara com o utilizado no inicio de cada especulagcdo. Caso sejam iguais, a especulagdo esta
correta. Caso contrdrio, os crosspoints corretos sao calculados. Isso permite aproveitar o tempo
ocioso que algumas GPUs teriam ao terminar de calcular suas partes da matriz [1] [5]. A Fi-
gura 3.4 ilustra a técnica Incremental Speculative Traceback utilizada no CUDAlign 4.0. Do
ponto de vista da GPU;, T, € o tempo no qual ela fica ociosa, esperando que a GPU;_ envie
o primeiro bloco de células, 77 € o tempo no qual a GPU; calcula o estdgio 1. Ao terminar de
calcular sua parte da matriz no estdgio 1, a GPU; comeca imediatamente a recuperar crosspoints
de maneira especulativa, representado pelas linhas diagonais indo em dire¢do 4 esquerda. Ao
receber o crosspoint correto, a GPU; verifica se houve acerto em sua especulacio, executando os
estagios 3 e 4. Finalmente, os estagios 5 e 6 sdo executados pela GPU{, que conclui a execugao.

Para realizar o calculo em multiplas GPUs no CUDAIlign 3.0 e 4.0, foi necessdrio desabilitar
a poda de blocos (Secdo 3.1.3). Com cada GPU calculando uma parte da matriz, ndo existe uma

visdo global dos célculos, necesséria para a execucao do block pruning.

3.3 Arquitetura MASA

A arquitetura MASA (Multiplatform Architecture for Sequence Aligners) [6] tem como objetivo
prover uma infraestrutura flexivel e customizavel para desenvolver alinhadores de sequéncia em
multiplas plataformas de hardware e software. Para realizar isso, implementa médulos indepen-

dentes de plataforma para que sejam reutilizados pelos médulos de plataformas especificas. Foi
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Figura 3.4: Incremental Speculative Traceback, adaptado de [5].

criada com base no algoritmo CUDAIlign 2.1. Posteriormente, o CUDAlign 4.0 [5] foi imple-
mentado utilizando a arquitetura MASA. O CUDALlign passou a se chamar MASA-CUDAlign
em 2016, quando a proposta da arquitetura foi publicada [6].

Grande parte do tempo de execu¢dao do algoritmo CUDAIlign € gasto em kernels CUDA
calculando a relagdo de recorréncia. Essa € uma parte especifica de plataforma, pois necessita de
GPUs compativeis com CUDA. Outras partes como operagdes de entrada/saida e coordenagdo
de estdgios sdo independentes de platatorma. O block pruning (Secdo 3.1.3) e a estratégia
de paralelizacdo foram implementados de forma independente de plataforma na arquitetura
MASA.

A organizacdo da arquitetura MASA esta dividida em 5 médulos, conforme apresentado na
Figura 3.5. Os moédulos de gerenciamento de dados, estatisticas e gerenciamento de estados
sdo utilizados por todas as implementacdes, enquanto os médulos de block pruning e da es-
tratégia de paralelizacdo sdo customizaveis. Uma implementagdo MASA € a unido de cédigos
dependentes e independentes de plataforma.

O médulo Gerenciamento de Dados (Data Management) € responséavel por gerenciar dados
de parametros do usudrio, sequéncias de entrada, linhas e colunas especiais, alinhamento 6timo
e score. Quando uma implementacio MASA esta sendo executada, ela se comunica com esse
modulo para obter dados de entrada e armazenar resultados.

O moédulo Estatisticas (Statistics) registra informagdes sobre a execucdo, como o tempo de
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Figura 3.5: Modulos da arquitetura MASA, adaptado de [6].

execucdo de cada estdgio, quantidade de memoria e disco utilizada, porcentagem de blocos
podados, entre outras.

O médulo Gerenciamento de Estagios (Stage Management) € responsdvel por coordenar a
execucdo dos estdagios 1 a 3, e por executar os estdgios 4 a 6 na CPU. Durante os estigios 1
a 3, divide-se a matriz de programacao dindmica em particoes e envia as particdes para serem
calculadas pelo c6digo dependente de plataforma.

A otimizagdo BP proposta no algoritmo CUDALlign 2.1 (Se¢do 3.1.3) foi redesenhada para
uma versao independente de plataforma chamada de BP Diagonal. A BP Diagonal mantém em
memoria a janela de blocos ndo poddveis que devem ser computados em cada diagonal.

Uma nova versdao chamada BP Genérica também foi criada, para acomodar diferentes ni-
veis de paralelizacao de cada alinhador dependente de plataforma e suportar diferentes imple-
mentacdes de alinhadores. No BP Genérico o processamento dos blocos inicia-se quando as
dependéncias sdo resolvidas, ndo sendo necessdrio esperar que o processamento da diagonal
se complete. Isso dd origem ao padrio dataflow. Para implementé-lo, uma matriz mantém o
estado podavel de cada bloco, para determinar quando podem ser descartados.

De forma similar a estratégia de poda, as células sdo organizadas em blocos. A regra de
dependéncia para o cdlculo das células, presentes nas relacdes de recorréncia do NW (Se¢ao
2.3.1), SW (Secao 2.3.2) e Gotoh (Secao 2.3.3), se mantém entre os blocos. A partir disso, s@o
possiveis duas estratégias de paralelizacdo, diagonal e dataflow.

Na paralelizacdo diagonal os cdlculos comecam no topo esquerdo da matriz e sdo propa-
gados em diagonal pela matriz. Todos os blocos de uma antidiagonal podem ser calculados
paralelamente devido as regras de dependéncia observadas ao agrupar as células em blocos. A
limitagdo estd nos frequentes pontos de sincronizagdo ao final de cada diagonal computada.

Ja na paralelizacao dataflow cada bloco de células é um nd. Quando as dependéncias desse
no6 sdo calculadas, ele estd pronto para ser calculado. As dependéncias sao resolvidas durante a

execucdo, reduzindo a sincronizagdo existente no método diagonal.
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3.4 MASA-CUDAlign-MultiBP

O framework MultiBP [1], [24] tem como objetivo permitir executar a poda de blocos (Secdo
3.1.3) em execucdes com multiplas GPUs obtendo score 6timo, o que nao € possivel no MASA-
CUDAlign 4.0 (Secao 3.2). Para isso, o melhor score obtido em cada GPU até o momento
¢ enviado periodicamente para a GPU a direita, com todas organizadas logicamente em um
anel. Dessa forma, € criada uma visdo global da execu¢do em todas as GPUs, resolvendo
a limitacdo que ndo permitia a execucao do BP. Possui duas estratégias de balanceamento de
carga entre as GPUs, dividindo o MultiBP em Static-MultiBP (Secao 3.4.1) e Dynamic-MultiBP
(Secdo 3.4.2). As duas estratégias podem ser utilizadas tanto em ambientes homogéneos (com
GPUs similares), como em ambientes heterogéneos (com GPUs de diferentes capacidades),
permitindo uma distribui¢cdo ndo equitativa de colunas entre os dispositivos.

O MultiBP foi integrado a ferramenta MASA-CUDAlign (Se¢ao 3.3) como uma camada
adicional, com minima modificacdo no cédigo e nas estruturas de dados da ferramenta. Para
implementac¢do, foram utilizados os conceitos de BP diagonal e de buffers de comunicagdo das
GPUs.

3.4.1 Static-MultiBP

No Static-MultiBP [1], [24], cada GPU calcula um subconjunto de colunas das matrizes de
Gotoh (Secao 2.3.3), s6 sendo necessario receber um bloco de dados da coluna da esquerda,
enviada pela GPU a esquerda, e enviar um bloco de dados da coluna da direita para a GPU
a direita, apds ser calculada. Para comunicacdo entre as GPUs, sdo utilizadas trés threads
em CPU. Uma para a entrada, uma para a saida e uma para gerenciamento. Dessa forma, a
comunicacao entre as GPUs segue o modelo assincrono presente no CUDAlign 3.0 e 4.0 (Se¢ao
3.2). Cada GPU envia periodicamente o seu melhor score corrente para as outras, de forma a
aumentar a porcentagem de blocos podados, pois o BP utiliza o melhor score corrente global
para calcular se um bloco pode ou ndo ser descartado. Para realizar o compartilhamento dos
scores entre as GPUs, sem impactar o compartilhamento das colunas pelas threads originais
do MASA-CUDAlign (Secdo 3.3), foram criadas novas threads. Cada uma dessas threads
pertence a uma GPU e se conecta com outra formando uma topologia de anel. Periodicamente,
cada thread envia o maior score local da sua GPU para a thread de destino, que compara com
seu maior score local. Se for maior, o score local € atualizado para ser utilizado nas proximas
operacdes do BP. A Figura 3.6 apresenta o compartilhamento de score, feito pelas threads Tj.
A distribuicdo de carga entre as GPUs no Static-MultiBP se d4 de forma estatica no inicio
da execugdo, de acordo com uma divisao definida pelo usudrio. Portanto, no caso de ambientes

heterogéneos, é necessario definir uma divisdo condizente com o poder de processamento de
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Figura 3.6: Compartilhamento de score no MultiBP [1].

cada GPU, evitando que uma ou mais fiquem ociosas aguardando os dados das dltimas colunas

processadas por outra GPU.

3.4.2 Dynamic-MultiBP

A poda de blocos, quando aplicada em ambientes com multiplas GPUs utilizando o Static-
MultiBP (Secdo 3.4.1), pode causar um desbalanceamento na distribuicdo da carga de trabalho
entre essas GPUs. No Static-MultiBP a matriz € dividida entre as GPUs no inicio da execugdo
utilizando uma divisdo definida pelo usudrio. A medida que o processamento ocorre, o BP
pode causar o descarte de blocos e a reducdo da carga em uma ou mais GPUs. Quanto mais
similares s@o as sequéncias alinhadas, maior € a eficicia da poda de blocos e maior pode ser esse
desbalanceamento. Uma carga de trabalho desbalanceada acarreta em GPUs ociosas enquanto
outras estdo sobrecarregadas, impactando negativamente no desempenho da ferramenta. Para
evitar esse problema, estratégias de balanceamento dinamico sdo empregadas na ferramenta
Dynamic-MultiBP [1], [24].

A Figura 3.7 ilustra a estratégia dinamica. Inicialmente, a distribui¢ao de colunas € realizada
de forma similar ao Static-MultiBP (Secdo 3.4.1), mas apenas um subconjunto das colunas é
distribuido. O usudrio define um nimero de pontos de parada (breakpoints), que serdo utilizados
para dividir a matriz em sec¢Oes. O cdlculo da matriz entdo € realizado em ciclos, onde, em cada
ciclo, uma secdo da matriz € calculada. Ao chegar em um ponto de parada, os buffers das GPUs
sdo avaliados e, caso necessdrio, as colunas sdo redistribuidas antes do préximo ciclo, tentando
evitar o enchimento dos buffers. Depois da redistribui¢do, as GPUs se comunicam e a execuc¢ao
continua. Dessa forma, € possivel balancear a carga de trabalho conforme a poda de blocos afeta

o nimero de colunas a serem processadas, além de adaptar a carga para GPUs heterogéneas.
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Figura 3.7: Estratégia dindmica do MultiBP [1].

3.5 Parametros que afetam o desempenho do CUDAlign

Para executar a ferramenta CUDALlign € necessdrio definir parametros, além das sequéncias de
entrada que serdo alinhadas, que afetam diretamente o desempenho da execucdo, que sdo os
numeros de blocos (B) e de threads (T') por bloco [8].

Um procedimento executado em GPU se chama kernel. Vérias instancias de um kernel
sdo executadas por meio de threads. Cada thread possui um conjunto de registradores e uma
memoria local. Um bloco é composto por um conjunto de threads com acesso a uma memdoria
compartilhada.

O ndmero de blocos diz respeito a quantos blocos de threads serdo executados concorrente-
mente na GPU. A GPU € composta por streaming multiprocessors, ou SMs, cada um composto
por um conjunto de niicleos CUDA, no qual cada nicleo CUDA € uma unidade de execugdo
para cédlculos com niimeros inteiros ou ponto flutuante.

No CUDAlign cada bloco tem um tempo de execu¢do praticamente idéntico. Durante a
execucao de um bloco na arquitetura CUDA, o bloco fica residente no mesmo SM até que sua
execugdo seja finalizada. O ideal é que o numero de blocos selecionado seja multiplo do nimero
de SMs da GPU. Caso uma GPU possua 30 SMs, e supondo que cada SM consegue executar
um bloco por vez, se o nimero de blocos escolhidos para serem executados de cada vez for 30,

os SMs estardo sempre ocupados e o desempenho serd muito bom. Caso o valor escolhido seja
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31, uma execugdo calcularia os primeiros 30 blocos e o dltimo bloco seria calculado em uma
execucdo separada, deixando 29 SMs sem utilizacdo. Na pratica, cada SM € capaz de processar
mais de um bloco paralelamente, aproveitando o tempo que um bloco fica parado esperando
alguma operacdo de entrada e saida na memoria. Entretanto, existe um limite de quantos blocos
cada SM consegue processar de forma paralela [25]. Portanto, caso a GPU possua 30 SMs e
o numero de blocos escolhido seja 240, cada SM receberd 8 blocos para serem executados por
vez, dividindo de forma 6tima a carga de trabalho sem deixar SMs inutilizados.

Cada thread processa um grupo de células a serem calculadas. O niimero de threads méximo
que podem ser executadas em um bloco depende do nimero de registradores e da quantidade de
memoria necessdrios demandados por um kernel. Como cada SM possui um niimero maximo
de registradores para dividir entre as threads, a quantidade de registradores necessarios para um
kernel limita a quantidade de threads que podem ser utilizadas. Da mesma forma, a quantidade
de threads limita quantos blocos podem ser executados paralelamente em um SM. Por exemplo,
caso um bloco possua 128 threads e um kernel utilize 32 registradores, sdo necessarios 32 X
128 = 4096 registradores para processar esse bloco. Caso um SM possua 8192 registradores, é
possivel processar 2 blocos por vez nesse SM [8].

Dessa forma, os valores escolhidos para os pardmetros de blocos e threads dependem um
do outro. Portanto, eles sdo tratados como um par de pardmetros € ndo como dois parametros
isolados.

Em todas as versdes do CUDALIign, a determinacao do nimero de blocos (B) e threads (T) é
feita inteiramente pelo usudrio. Caso nenhum valor seja informado, o CUDAlign utiliza o valor

padrdo T = 128 e calcula o valor de B com base no tamanho das sequéncias e no valor de 7.
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Capitulo 4

Projeto da Ferramenta para Execucao
Otimizada e Automatizada do CUDAlign

Este capitulo apresenta informagdes acerca do desenvolvimento do projeto da ferramenta pro-
posta neste trabalho, cujo objetivo € auxiliar o usudrio a determinar os melhores valores dos
parametros B e T (Sec¢do 3.5) para a execu¢do do MASA-CUDAIlign em sua maquina, assim
como executar de maneira automdtica lotes de varios alinhamentos.

Como descrito na Secdo 3.3, o CUDAlign passou a se chamar MASA-CUDALlign em 2016.
Portanto, os nomes MASA-CUDAIlign e CUDALlign nesse capitulo serdo utilizados fazendo

referéncia a mesma ferramenta.

4.1 Motivacao

Como descrito na Secdo 3.5, a escolha dos parametros de blocos e threads é de grande impor-
tancia para a execuc¢do otimizada da ferramenta MASA-CUDALIlign e pode afetar drasticamente
o desempenho da mesma. Além disso, os parametros sdo muito dependentes da arquitetura da
GPU utilizada para a execucgao, e devem ser determinados levando isso em consideracdo. Ape-
sar de as recomendacgdes da Secdo 3.5 auxiliarem na escolha dos pardmetros, a andlise empirica
se mostra importante para refinar essa escolha, como mostrado por Sandes [8].

Uma maneira empirica de verificar os melhores parametros para a execucao do CUDAlign
em uma determinada GPU ¢é construir um perfil (profile) [26]. Profiling consiste em executar
vdrios alinhamentos com sequéncias de tamanhos variados, e, para cada tamanho de sequéncia,
variar os nimeros de blocos e threads e coletar os resultados de desempenho, criando um perfil
de desempenho. Assim, é possivel encontrar na pratica parametros adequados de entrada para
cada tamanho de sequéncia utilizado, para executar o CUDAlign em uma determinada GPU.

Considerando o tempo gasto para executar multiplos alinhamentos de sequéncias e a orga-

nizacao necessdria para coletar e comparar os resultados, realizar esse profiling é uma tarefa
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bastante custosa. Assim sendo, o investimento inicial necessdrio pode parecer ndo valer a pena
para o usudrio.

Dessa forma, a ferramenta proposta no presente trabalho de graduagao possui dois objetivos.
Em primeiro lugar, a ferramenta constréi o perfil de desempenho, automatizando sua execugao,
coleta e processamento dos resultados, oferecendo como saida o nimero mais adequado de
blocos e threads para varias comparagdes. Com isso o usudrio pode utilizar o CUDAlign oti-
mizado especificamente para sua GPU. Em segundo lugar, a ferramenta configura e executa
lotes de alinhamentos de sequéncias de forma automatizada, deixando os resultados de todos os

alinhamentos acessiveis ao usuario.

4.2 Visao Geral

A ferramenta foi implementada como uma interface entre o usuario e 0 MASA-CUDAIlign, de
forma a simplificar e auxiliar o usudrio no uso do software de alinhamentos. Como apresen-
tado na Figura 4.1, a ferramenta € composta por 4 médulos. O médulo Geréncia (A) gerencia
a execugdo da ferramenta e prové a interface com o usudrio; o médulo Perfil (B) gerencia o
processo de construir um perfil (profile); o médulo Execucao (C) realiza a interface com o
MASA-CUDALlign e executa alinhamentos; e finalmente o médulo Resultado (D) busca as es-
tatisticas de resultado quando um alinhamento de profiling finaliza, limpa arquivos temporarios
e move os resultados de um alinhamento para uma pasta acessivel ao usudrio.

Além disso, também sao utilizados 3 arquivos de texto para armazenamento de configura-
¢des: o arquivo configuracoes_de_alinhamentos ¢ editado pelo usudrio para configurar um
lote de alinhamentos a ser realizado, o arquivo melhores_parametros armazena os melhores
parametros para alinhar sequéncias de determinado tamanho, separados por modelo de GPU,
obtidos em um profiling, e o arquivo lista_de_execucoes armazena as execugdes sendo reali-
zadas, assim como seu estado (esperando ou executada), permitindo retomar a execu¢do de um
lote de alinhamentos caso a ferramenta seja fechada antes de finalizar.

Na Figura 4.1, os médulos em azul sdo os médulos implementados nesse projeto, enquanto
os médulos em cinza sdo arquivos, podendo ser de resultados ou de configuragdo.

Inicialmente, o moédulo Geréncia (A) carrega os melhores parimetros ja obtidos pela ferra-
menta anteriormente, se houver (1). Apds isso, exibe a interface principal para o usudrio (2) e,
se for escolhida a op¢do de profiling, a ferramenta executa o médulo Perfil (B) (3). Esse m6-
dulo entdo carrega uma lista de alinhamentos pré-configurados e executa o0 médulo Execucao
(B) (4), que executa cada um desses alinhamentos no CUDAlign (5). O médulo Resultados
(C) recupera apenas as estatisticas de cada alinhamento (6). Ao terminar, o médulo Perfil (B)
salva os pardmetros de desempenho no arquivo melhores_parametros (7). Essa sequéncia de

passos pode ser visualizada na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Sequéncia de execucdo de um profiling.

Novamente na interface principal, caso o profiling ja tenha sido executado para a GPU em
questdo, o médulo Geréncia (A) recupera os melhores parametros previamente calculados (1).

Se o usudrio escolher a opcao de realizar alinhamentos, o médulo Geréncia (A) carrega o lote
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de alinhamentos do arquivo configuracoes_de_alinhamentos (2), que deve ser previamente
fornecido pelo usudrio. Entdo, o médulo Execucao (C) (3), de maneira automatizada, executa
o CUDAlign para cada par de sequéncias constantes no arquivo (4). Ao término de cada ali-
nhamento, o CUDAlign escreve o alinhamento e as estatisticas em diretério temporario (5). O
modulo de Resultados (D) entrega esses arquivos (alinhamento e estatisticas) para o usudrio (6
e 7), a medida que cada alinhamento € finalizado, e limpa o diretério temporério do CUDAlign
(8). Ao finalizar o dltimo alinhamento do lote, a execu¢do € terminada. Essa sequéncia de

passos pode ser visualizada na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Sequéncia de execucao de um lote de alinhamentos.

4.3 Moédulo Geréncia (A)

O moédulo Geréncia (Figura 4.1 (A)) é o médulo com o qual o usudrio possui mais contato.
E responsdvel por apresentar o menu e obter as escolhas do usudrio. E possivel escolher entre
realizar alinhamentos (Alignments) ou realizar um profile (Profiling), conforme mostrado na
Figura 4.4. Também é possivel habilitar ou desabilitar o modo verboso, que afeta a quantidade
de informagdes apresentadas pelo CUDAlign durante as suas execu¢des. O Geréncia também
¢é responsdvel por buscar informacdes sobre a GPU atual da mdquina do usudrio e acessar o
arquivo melhores_parametros para carregar os melhores pardmetros, caso existam, para a GPU

presente na maquina.
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CUDAlign Profiler

Alignments

Profiling

Enable Verbose Mode (More information during the executions) (DISABLED)
Quit

Figura 4.4: Tela inicial do gerenciador.

Para carregar os melhores pardmetros, o médulo 1€ o arquivo melhores_parametros em
busca da secao referente a GPU atual da maquina e, caso encontre, carrega os parametros previ-
amente obtidos pelo profiling para a memoria. A estrutura do arquivo de parametros ¢ mostrada
na Figura 4.5. Nessa figura esta ilustrado que ja foi executado o profiling para sequéncias de ta-
manho 1M, tendo sido obtidos 7' = 128 e B = 256 como melhores valores para a GPU NVIDIA
GeForce RTX 2060.

#NVIDIA GeForce RTX 2068 # simple:1 complete:@

0o

--s5ize:1 threads:128 blocks:256

Figura 4.5: Estrutura do arquivo de parametros.

Caso o usudrio escolha realizar alinhamentos, orientacdes sobre como configurar esses ali-
nhamentos utilizando um arquivo de texto sdo apresentadas (Figura 4.6). O caminho e 0 nome
dos arquivos das sequéncias a serem alinhadas em lote devem ser configurados nesse arquivo
seguindo o formato apresentado na Figura 4.7 (duas sequéncias a serem alinhadas por linha do
arquivo, separadas por um espaco em branco). Apds inserir as configuracdes, o médulo Ge-
réncia carrega o arquivo editado pelo usudrio e cria uma execugdo para cada alinhamento a ser
realizado, formando uma lista de execucdes. A lista € exibida ao usudrio e, apds sua confirma-
¢d0, 0 moédulo de Execucao (Secio 4.5) € chamado para continuar o procedimento e realizar os
alinhamentos.

Caso o usudrio escolha realizar um profiling, um outro menu € exibido, contendo uma des-
cri¢do do que é um perfil de desempenho e dos beneficios de realizar um (Figura 4.8). E possivel
escolher entre construir um perfil completo e um perfil simplificado. A diferencga estd na quan-
tidade e na variedade de tamanhos de sequéncias utilizados. Também ¢ exibido se algum dos
perfis, simples ou completo, ja foi realizado para essa GPU anteriormente. Caso ja tenha sido,
ndo ha necessidade de realizar novamente visto que os melhores parametros para essa GPU ja

foram encontrados. A escolha do usudrio nesse menu € passada para o médulo Perfil (Secao
4.4).
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1 - Read from file
2 - Back
1

Setup all the alignments using the file 'alignment_setup.txt' in the project direc
tory.

On each line of the file, input the two sequences to be aligned, using the followil
ng format:

PATH_TO_SEQUENCE_A PATH_TO_SEQUENCE_B

Example:
.../seq/BABBOO35.2.fasta .../ /seq/BX927147.1.fFasta

The sequences must be in the fasta format.

After running, the results of each alignment will be available in a folder inside
the ./results/ directory.

If the file is ready, press any key to continue...

Figura 4.6: Tela do médulo Geréncia na op¢do de alinhamentos.

2160._.2 _fasta

P35.2 _fasta

Figura 4.7: Arquivo de configuragdo do lote de alinhamentos.

Profiling Information

A profile is useful to obtain adequate parameters for your GPU, to ensure
that the alignments will be executed efficiently in your machine.

A complete profile will run several executions with different sizes of seq
uences. It will give the best results, but it will take hours to run. It only
has to be executed once, unless the gpu in the machine is changed.

A simple profile will run just a few executions and with small sequences.
The results will not be as good as a complete profile, but it should take only

a few minutes to run.
--- It is recommended to run at least the simplified profiling once. ---

Profiling Status

Complete [ - NOT DONE]
Simple [ - DONE]

Complete profiling
Simplified profiling
Back

Figura 4.8: Tela do profiling.

4.4 Moédulo Perfil (B)

O moédulo de Perfil (Figura 4.1 (B)) € responsavel por gerenciar e realizar profiles da GPU atual

da miquina. A sua fun¢do é organizar e gerenciar toda a operacdo de um profiling de maneira
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Tabela 4.1: Pares de parametros utilizados em um profile.

Threads | Blocos
256
128 480
512
256
256 480
512

automatizada. Primeiro, cria uma lista de execu¢des combinando as sequéncias e pares de pa-
rametros que devem ser testados, com base no tipo de perfil que serd construido (simplificado
ou completo). Entdo, chama o médulo de Execucao (Secao 4.5) para realizar os alinhamen-
tos, cujas estatisticas de desempenho serdo colhidas pelo médulo de Resultado (Secdo 4.6).
ApOs 1sso, analisa os resultados para determinar quais foram os melhores parametros para cada
tamanho de sequéncia testado, e grava esses valores no arquivo melhores_parametros.

Para gravar os valores de melhores parametros, o médulo 1€ o arquivo melhores_parametros
em busca da secdo referente a GPU atual, depois encontra se j4 existe uma linha referente ao
tamanho de sequéncia cujos melhores parametros estdo sendo gravados. Entdo armazena todas
as linhas seguintes em um buffer temporario, substitui ou adiciona os novos melhores parame-
tros e escreve de volta do buffer para o arquivo para evitar que alguma informacao seja perdida.
A estrutura do arquivo melhores_parametros ¢ mostrada na Figura 4.5.

A andlise dos resultados consiste em agrupar todas as execugdes conforme o tamanho de
sequéncia utilizado em cada uma e analisar os tempos de execu¢do dentro de cada grupo. Dessa
forma, € possivel encontrar qual execucdo se mostrou a mais rapida para cada tamanho de
sequéncia, assim como quais foram os pardmetros utilizados que geraram esse melhor desem-
penho.

Como mencionado anteriormente, o médulo pode construir dois tipos de perfis diferentes,
o simplificado e o completo. Nos dois casos, sdo testados 6 pares de parametros, escolhidos
conforme o apresentado na secdo 3.5 e em testes realizados com uma GPU NVIDIA GeForce

RTX 2060. Os pares de parametros podem ser vistos na Tabela 4.1.

4.4.1 Perfil completo

O perfil completo apresenta os melhores resultados devido a sua grande variedade e quantidade
de alinhamentos realizados. Por esse mesmo motivo, é também o mais demorado. O tempo de
execucdo é mostrado na Secao 5.4.

A lista de alinhamentos que sdo realizados nesse profile € composta por pares de sequén-

cias de 6 tamanhos diferentes, e cada par € alinhado utilizando 6 combinacdes de parametros
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Tabela 4.2: Pares de sequéncias utilizadas em um perfil completo.

Tamanho das sequéncias | Identificadores das sequéncias
IMx IM () CPoo00SL.1
M x3M @ BX027147.1
NS (@ A017225
LM 10M @ NC_OI7186.1
28M x 23M (a) Ei:%i?é‘?gi
32M x 47M (a) 1\]13?_0(%):;26 i.39

Tabela 4.3: Pares de sequéncias utilizadas em um perfil simplificado.

Tamanho das sequéncias | Identificadores das sequéncias
AE002160.2
CP000051.1

IM x 1M (a)

diferentes, como apresentado na Tabela 4.1. Os pares de sequéncias podem ser visualizados
na Tabela 4.2. O tamanho das sequéncias escolhidas é da ordem de milhdes de pares de bases,
ou seja, 1M equivale a 1 mega ou 1 milhdo de caracteres. O identificador de uma sequéncia
pode ser utilizado para encontréd-la no site do National Center for Biotechnology Information
(NCBI) [27], que € um repositdrio internacional e publico de sequéncias bioldgicas. Nesta ta-
bela, as comparacdes estdo marcadas com (a) para diferencid-las das comparagdes usadas nas

execugoes reais (Capitulo 5).

4.4.2 Perfil simplificado

O perfil simplificado tem como objetivo obter valores apropriados de pardmetros para a GPU
atual utilizando apenas um par de sequéncias de 1M (milhdo de caracteres). Os resultados
ndo sdo tdo completos quanto os do profile completo, mas fornecem uma base sobre quais
parametros utilizar com a GPU atual. Em compensacao, seu tempo de execugdo € menor € mais
adequado para maquinas com menor poder de processamento. O tempo de execugao € mostrado
na Secdo 5.4.

As combinacdes de parametros sdo as mesmas do profile completo, mudando apenas a quan-
tidade de pares de sequéncias utilizados. Apenas o par de sequéncias de 1M € alinhado, como

pode ser visto na Tabela 4.3.
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4.5 Médulo Execucao (C)

O moédulo de Execucao (Figura 4.1 (C)) € responsdvel por executar a lista de alinhamentos
que ja estd carregada em memoria, sendo ela composta por alinhamentos do usudrio ou por
alinhamentos para profiling.

Ao iniciar, o médulo verifica se todos os arquivos das sequéncias configuradas em cada
alinhamento estao presentes nos diretérios indicados. Se algum nao estiver, indica o erro para o
usudrio e o programa € finalizado. O mesmo € feito para verificar se os arquivos executdveis do
CUDAlign estdo presentes. Tanto os arquivos do CUDAIlign quanto os de sequéncias utilizadas
para profiling sao fornecidos junto com a ferramenta. No caso destes arquivos, a verificagio tem
a utilidade de confirmar que nao foram removidos de seus diretérios erroneamente. No caso de
arquivos de sequéncias providos pelo usudrio, a verificagdo tem como utilidade encontrar algum
erro de digitagdo ou mesmo a falta de um arquivo que o usudrio acreditava estar presente, para
que o erro ndo ocorra durante a execucdo de um lote de alinhamentos.

Durante a verificacdo de existéncia dos arquivos, o tamanho dos arquivos das sequéncias
fornecidas pelo usudrio é analisado. Para cada alinhamento, uma média entre o tamanho das
duas sequéncias € tomado como o tamanho do alinhamento, para tomar a decis@o sobre quais
parametros utilizar no momento da execugao.

ApOs realizar essa verificacdo, a lista de execugdes € percorrida um elemento por vez. Em
cada um, o tamanho registrado para o alinhamento € utilizado para buscar os melhores parame-
tros para sequéncias desse tamanho. No caso de uma execucdo de profiling, os parametros ja
sdo pré-definidos pelo médulo de Perfil (Secdo 4.4) e sdo mantidos. No caso de uma execucao
do usudrio, os melhores pardmetros sdo buscados na tabela em memoria, que foi carregada pelo
moédulo Geréncia (Secdo 4.3). Caso ndo exista um par de melhores pardmetros para o tamanho
especifico, o tamanho mais préximo € utilizado. Caso ndo exista nenhum pardmetro mais pré-
ximo, como € o caso que ocorre quando um alinhamento € realizado pelo usudrio sem nunca
ter realizado um profile, os valores padroes de 480 blocos e 256 threads sao utilizados. Esses
foram os melhores valores, em média, encontrados em uma anélise empirica utilizando a GPU
NVIDIA GeForce RTX 2060, conforme serd mostrado no Capitulo 5.

Apdés determinar os melhores pardmetros para a comparagdo, uma linha de execugao do
CUDAIlign ¢ montada levando esses parametros em consideracio, assim como as sequéncias
que serdo utilizadas e se o modo verboso estd ou nao habilitado. Caso esteja desabilitado,
a impressao do CUDAlign € redirecionada para /dev/null. Caso esteja habilitado, € impressa
normalmente em tela. Essa diferenca pode ser visualizada na Figura 4.10.

Um outro parametro é passado para a execu¢do do CUDAlign, chamado ram size, referente
ao espaco em memoria RAM que o CUDAlign pode utilizar para armazenar as linhas especiais
durante a execugdo. Para evitar problemas ocorridos ao deixar esse parametro com valores

automaticos, € utilizado o tamanho de 5G em toda chamada ao CUDAlign. Caso necessdrio,
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esse valor pode ser alterado pelo usudrio antes da compilacdo da nossa ferramenta. Assim, com
o comando pronto, € realizada uma chamada a func¢do linux system para que a linha de comando
relativa ao CUDAlign seja executada em um terminal, e a ferramenta fica esperando que essa
execucdo finalize. Um exemplo do comando utilizado é mostrado na Figura 4.9.

./cudalign/128_threads/cudalign —-ram-size=5G
./seq/1IM/AE002160.2.fasta ./seq/1M/CP000051.1.fasta —-blocks=480

Figura 4.9: Linha de comando para execucdo do CUDAIlign com os parametros B = 480 e
T =128.

Status: [MIPENDING]
[— End Execution 4

Status: [MIPENDING]
— End Execution 4

The alignments listed above will be executed. Proceed? (V/N)
Yy

Running execution list

Executing alignment 1 (1/4)

Alignment 1 finished (1/a)

Executing alignment 2 (2/4)

L

The alignments listed above will be executed. Proceed? (Y/N)
y

Running execution list

Executing alignment 1 (1/4)

MASA-CUDALlign 4.0.2.1028 - GPU tool for huge sequences alignment

Linked with MASA - Malleable Architecture for Sequence Aligners - 1.4.2.1028
University of Brasilia/unB - Brazil

Copyright (c) 2018-2015 Edans Sandes - License GPLV3

This program comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

TRIM: 1..1106825 (1106825)
1..1191917 (1191917)

s AM: 1/-3/-3[-2

--Alignment sequences:

Figura 4.10: Comparagdo entre execu¢des com modo verboso desligado (esquerda) e ligado
(direita).

Ao finalizar uma execug¢do, o médulo de Resultado (Secao 4.6) € chamado, mas sua fungao
¢ diferente no caso de um alinhamento de usuédrio e de um alinhamento de profiling. Essa
diferenca e sua funcdo sdo melhor descritas na Secdo 4.6. Apds a execucdo do médulo de
Resultado, no caso de um alinhamento do usudrio, é apresentada uma mensagem indicando
que os arquivos resultantes do alinhamento estao disponiveis na pasta de resultados. No caso de
um alinhamento de profiling, as estatisticas de desempenho dessa execucao ja foram coletadas
pelo médulo de Resultado para posterior andlise e ficam armazenadas na lista de execugdes
em memoria e no arquivo lista_de_execucoes. Apds isso, o proximo alinhamento € executado.

Caso nao haja mais nenhum, o médulo de Execucao encerra seu funcionamento.

4.6 Moédulo Resultado (D)

O modulo de Resultado (Figura 4.1 (D)) tem a funcao de finalizar uma execucao apds o término
da operagdo do CUDAIlign. A sua funcionalidade € diferente no caso de um alinhamento do
usudrio ou de um alinhamento de profile, como foi citado na secdo 4.5.

Caso seja uma execucdo do usudrio, o0 médulo de Resultado € responsédvel por copiar os
arquivos de resultado do CUDALlign, contendo o alinhamento e as estatisticas geradas, para

uma pasta acessivel para o usudrio dentro do diretério /results. Para cada alinhamento, € criada
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uma pasta com um nome contendo a data em que foi realizado, o horario e os nomes das duas
sequéncias, para evitar que haja algum conflito entre os diretérios. Apds copiar esses arquivos, o
diretorio tempordrio do CUDAIlign € excluido, para evitar que hajam problemas entre execugoes
com diferentes tamanhos de sequéncia.

Caso seja uma execugdo de profile, a funcdo do mddulo € coletar as estatisticas de desem-
penho de uma execugdo para posterior andlise, como mencionado na Se¢do 4.5. O moédulo €
responsdvel por acessar o arquivo de estatisticas gerado pelo CUDAlign ao final de um alinha-
mento, encontrar os dados referentes ao tempo gasto (em milisegundos) e ao nimero de células
processadas por segundo (em MCups), e registrar os dados em sua execugdo referente na lista
de execugdes em memoria. Dessa forma, o médulo de Perfil (Secdo 4.4) pode verificar quais
foram os melhores pardmetros assim que todos os resultados forem colhidos. Apds registrar
as estatisticas, o diretorio temporario do CUDAlign € excluido para evitar problemas com o

préximo alinhamento, assim como na execugao de um alinhamento do usuadrio.

4.7 Implementacao

A ferramenta proposta no presente trabalho de graduagdo foi implementada em C e utilizou a
chamada system para a execu¢do do MASA-CUDALlign. Adicionalmente, foi também utilizado
o comando nvidia-smi para obter o modelo da GPU sendo utilizada. Além disso, os executdveis

do MASA-CUDALlign sdo fornecidos ja compilados para facilitar a utilizagdo pelo usudrio.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com a ferramenta de execu¢do automati-

zada e com profiling, proposta no presente trabalho de graduagao.

5.1 Sequéncias Utilizadas

Nas execucdes foram usados dois conjuntos de comparacdes: (a) comparagdes para realizar o
profiling e (b) comparagdes que utilizam os resultados do profiling. As sequéncias utlizadas
para o profiling com a ferramenta sdo um subconjunto das sequéncias utilizadas por Figueiredo
[1] e podem ser visualizadas na Tabela 4.2. Para testar a execucdo em lote da ferramenta e se
os parametros escolhidos pela mesma sdo satisfatdrios, foram utilizadas outras sequéncias, que
podem ser visualizadas na Tabela 5.1, onde sdo apresentados os tamanhos das sequéncias e os
identificadores para recuperagao no banco publico NCBI [27]. As sequéncias de 1M e 3M foram
selecionadas por possuirem tamanhos similares as sequéncias utilizadas no profiling, enquanto
que as sequéncias de 4M, 6M e 8M foram selecionadas por possuirem tamanhos diferentes dos

utilizados no profiling, para avaliar o comportamento da ferramenta em ambos 0s casos.

5.2 Configuracao do Ambiente

O ambiente utilizado para a execucdo da ferramenta foi uma maquina instalada no Laboratério
de Sistemas Integrados e Concorrentes (LAICO), presente na Universidade de Brasilia. A ma-
quina utilizada possui 1 GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 (arquitetura Turing, 1920 nucleos
CUDA, 1,36 GHz com turbo méximo de 1,68 GHz, 6GB de memoria a 14Gbps), 1 CPU Intel
17 9700 (8 nucleos, 3 GHz) e 16 GB de memodria RAM, e utiliza o sistema operacional Ubuntu
20.04 LTS.
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Tabela 5.1: Pares de sequéncias utilizadas para avaliar os parametros escolhidos.

Tamanho das sequéncias | Identificadores das sequéncias
M M JANKHNO10000507.1
3M x 3M (b) NZ_JASEg)ggigbloooom
M4V CP103734
MAGM® |\ ANUMGOI0000001
8M x 8M (b) Nzlilgv??\i;%gl%és()tél 1

cd masa-cudalign

./configure --with-cuda=[PATH_CUDA] --with-nvcc=[PATH_NVCC]
-—with-threads=[THREADS]

make

Figura 5.1: Comandos utilizados para compilacdo do MASA CUDAIign.

5.3 Configuracao da Ferramenta

A ferramenta foi desenvolvida utilizando a linguagem C e possui os executdveis do MASA-
CUDAlign j4 compilados para facilitar a utilizacdo pelo usudrio. Para obter os executdveis do
CUDAlign, foi necessario compilar o cédigo encontrado no repositério original [28]. A versao
utilizada foi o MASA-CUDAlign 4.0.

Como citado na Secdo 4.1, para executar o profiling e obter os melhores pardmetros para
a execu¢do da ferramenta na maquina do usudrio, é necessario variar os parametros B e T de
entrada. O parametro B (nimero de blocos) € informado no momento da execu¢do do alinha-
mento, mas o parametro T (numero de threads) deve ser informado no momento da compilagdo
do CUDAlign. Portanto, foi necessario compilar e gerar dois executdveis do CUDAlign, um
com o parametro T configurado para 128 threads e outro configurado para 256 threads, que sdao
os dois valores utilizados no profiling, como mostrado na Figura 4.1. Para compilar as duas ins-
tancias do CUDALlign, foram utilizados os comandos apresentados na Figura 5.1. Nesta figura,
o parametro [PATH_CUDA] deve ser substituido pelo diretério onde o arquivo libcudart.so se
encontra, [PATH_NVCC] deve ser substituido pelo diretério onde o compilador nvce se encon-
tra e [THREADS] deve ser substituido pelo niimero de threads desejado. Como mencionado,
esses executaveis ja sao fornecidos com a ferramenta desenvolvida neste trabalho de graduagao,
e sO precisam ser compilados novamente se houver alguma incompatibilidade com a méaquina

do usuario.
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cd cudalign_manager
make
./manager

Figura 5.2: Comandos utilizados para compilac¢do da ferramenta proposta neste trabalho.

Tabela 5.2: Melhores, piores e parametros médios para sequéncias de 1M x 1M (a).

Resultado | Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
Melhor 128 480 10050 111500
Pior 64 64 20768 53958
Médio 64 128 14798 75725

Para utilizar a nossa ferramenta, € necessario obter os arquivos de implementacdo da mesma,
que estdo disponiveis em um repositorio no GitHub [29]. Para compilar e executar a ferramenta
desenvolvida € necessdrio executar os comandos mostrados na Figura 5.2. Apds iniciar a fer-
ramenta, a interagdo do usudrio se d4 pela interface provida pelo programa, como mostrado na
Secdo 4.3.

5.4 Execucao do Profiling

Como apresentado na Secdo 4.4, algumas combinacdes de valores de parametros B e T foram
escolhidas para serem utilizadas no profiling automatizado da ferramenta. Essas combinagdes
foram selecionadas com base em resultados obtidos de um profiling manual do CUDAlign, com
uma variacdo maior desses valores. Para obter esses resultados, um script bash foi utilizado
para executar o CUDALlign multiplas vezes e coletar os dados para posterior andlise. As sequén-
cias utilizadas nessas execucdes foram as mesmas que as utilizadas na etapa de profiling da
ferramenta (Tabela 4.2).

As Tabelas 5.2 a 5.7 apresentam o tempo em milissegundos e os MCups obtidos no melhor
e no pior alinhamento, assim como no alinhamento médio, e os parametros utilizados para
obter esses resultados para cada tamanho de sequéncia utilizado, obtidos na médquina descrita

na Sec¢do 5.2.

Tabela 5.3: Melhores, piores e parametros médios para sequéncias de 3M x 3M (a).

Resultado | Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
Melhor 256 480 59732 172953
Pior 64 128 111934 92294

Médio 64 256 81333 127020
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Tabela 5.4: Melhores, piores e parametros médios para sequéncias de SM x SM (a).

Resultado

Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups

Melhor 256 512 116426 234755
Pior 64 128 246139 111041
Médio 64 384 155540 175720

Tabela 5.5: Melhores, piores e pardmetros médios para sequéncias de 10M x 10M (a).

Resultado | Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
Melhor 256 512 374703 279663
Pior 64 128 873136 120016
Médio 64 384 528965 198105

Tabela 5.6: Melhores, piores e pardmetros médios para sequéncias de 28M x 23M (a).

Resultado

Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups

Melhor 256 480 3542928 186562
Pior 64 128 6946021 95158

Médio 64 256 5008512 131970

Tabela 5.7: Melhores, piores e parametros médios para sequéncias de 32M x 47M (a).

Resultado | Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
Melhor 256 512 5285870 289837
Pior 64 128 12089291 126727
Médio 64 432 7266942 210821
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Tabela 5.8: Melhores valores de parametros encontrados pela ferramenta.

Tamanho das sequéncias | Threads | Blocos
IM x IM (a) 128 480
3M x 3M (a) 256 480
5M x 5M (a) 256 512
10M x 10M (a) 256 512
28M x 23M (a) 256 480
32M x 47M (a) 256 512

Como pode ser visto, dependendo dos valores dos parametros B e T, existe uma variagao de
cerca de 100% no tempo de execugdo. Por exemplo, conforme a Tabela 5.2, na comparagdao 1M
x 1M (a), o tempo de execugdo € 10 segundos (B = 480, T = 128) e 20,7 segundos (B = 64,
T = 64) e, na comparagdao 32M x 47M (a), o tempo de execugao € reduzido de 3,35 horas
(B=128, T = 64) para 1,46 horas (B =512, T = 256), conforme ilustrado na Tabela 5.7. Com
base nesse profile, escolheu-se os pares de valores para os pardmetros que foram utilizados no
profiling realizado pela ferramenta. Os melhores valores de pardmetros para a execucdo do
CUDAlign em uma GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 sdao mostrados na Tabela 5.8.

A execucdo do profiling simplificado foi rdpida, pois se utiliza somente a comparacao 1M
x 1M (a), conforme a Tabela 4.3. Na méquina do ambiente de testes LAICO, a execugdo
demorou aproximadamente 61 segundos para construir o profile, permitindo o uso da ferramenta
com os parametros selecionados apds esse tempo. Ja para o profiling completo, foi necessario
um tempo consideravel. A construcdo do profile demorou aproximadamente 61115 segundos,
ou seja, 16 horas, 58 minutos e 36 segundos, utilizando uma GPU NVIDIA GeForce RTX
2060. Durante esse tempo, a ferramenta executou todos os alinhamentos configurados para o
profiling completo, como explicado na Secdo 4.4, e construiu o profile de forma automatizada.
O profiling s6 é executado uma vez para cada GPU e, apds esse tempo, a ferramenta pode ser

utilizada para executar os alinhamentos desejados pelo usudrio de forma otimizada.

5.5 Execucoes com os Resultados do Profiling

De forma a avaliar o impacto do profiling em alinhamentos do usudrio, a ferramenta desen-
volvida foi utilizada para executar alinhamentos com sequéncias diferentes das utilizadas pelo
profiling, apresentadas na Tabela 5.1 e marcadas com (b), utilizando como parametros B e T
os mesmos pares de valores utilizados pelo profiler. Os tempos em milissegundos e os MCups
dessas execugOes sdo apresentados nas Tabelas 5.9 a 5.13. As linhas em negrito correspondem
a melhor combinagdo de parametros previamente escolhida pela nossa ferramenta.

Como pode ser visto na Tabela 5.9, a nossa ferramenta escolheu os valores B=480e T =

128 para as comparagdes 1M x 1M (b) (Tabela 5.1), obtendo tempo de execucao 8,9 segundos.
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Tabela 5.9: Desempenho de alinhamentos de 1M x 1M (b).

Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
128 256 9277 142201
128 480 8960 147228
128 512 9202 143353
256 256 8638 152723
256 480 8710 151459
256 512 8909 148077

Tabela 5.10: Desempenho de alinhamentos de 3M x 3M (b).

Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
128 256 81098 154402
128 480 77458 161657
128 512 79844 156828
256 256 77043 162529
256 480 71651 174759
256 512 76074 164599

Ao se comparar com o melhor tempo (8,6 segundos) e o pior (9,27 segundos), verificamos que
a nossa ferramenta conseguiu um tempo préximo da média, se considerados todos os tempos da
Tabela 5.9.

Nas comparacdes 3M x 3M (b) (Tabela 5.10), a ferramenta escolheu os parametros B = 480,
T = 256, e obteve o melhor tempo de execugdo (71,6 segundos), com uma reducgado de quase 10
segundos em relacdo a pior escolha. Nas comparagdes 4M x 4M (b) (Tabela 5.11) os melhores
valores de B e T obtidos pela ferramenta também obtiveram o menor tempo de execugdo (93,1
segundos), com uma redu¢do de mais de 10 segundos em relacao a pior escolha. A comparacao
de 6M x 6M (b) também apresenta o menor tempo de execucdo com os valores escolhidos pela
ferramenta (Tabela 5.12), com reducdo de cerca de 30 segundos em relagdo a pior escolha.
Finalmente, para as comparacdes 8M x 8M (b), a ferramenta apresentou tempos de execugao

préoximos a média, se considerados o melhor e o pior tempo de execugdo (Tabela 5.13).

Tabela 5.11: Desempenho de alinhamentos de 4M x 4M (b).

Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
128 256 106148 151568
128 480 97577 164883
128 512 97306 165343
256 256 98408 163491
256 480 93335 172377
256 512 93184 172656
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Tabela 5.12: Desempenho de alinhamentos de 6M x 6M (b).

Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
128 256 243062 155001
128 480 223084 168882
128 512 223294 168723
256 256 225113 167360
256 480 213901 176132
256 512 213600 176380

Tabela 5.13: Desempenho de alinhamentos de 8M x 8M (b).

Threads | Blocos | Tempo (ms) | MCups
128 256 410116 159542
128 480 374397 174763
128 512 389017 168195
256 256 380273 172063
256 480 357906 182816
256 512 371831 175969

B Pior [ Melhor Profiling
200000
175000
]
£ 150000
O
=
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Figura 5.3: Comparacao do desempenho entre os melhores e piores parametros, e 0s parametros
escolhidos pelo profiling da ferramenta.

A Figura 5.3 mostra os desempenhos da melhor, da pior e da combinacdo de parametros
escolhida pelo profiling da ferramenta, para cada tamanho de sequéncia testado.

Nos alinhamentos de sequéncias de IM x 1M (b), os parametros escolhidos pela ferramenta
apresentaram um desempenho aproximadamente 4% pior do que o melhor, que foi obtido uti-
lizando os parametros 7 = 256 e B = 256. Contudo, apresentaram um desempenho aproxima-
damente 3,5% melhor do que a pior combinacdo de parametros, que foi 7 = 128 e B = 256.

As sequéncias de 1M mostraram uma variacdo menor entre cada combinagdo de pardmetros,
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quando comparadas as sequéncias de outros tamanhos. Os parametros escolhidos pela ferra-
menta sdo diferentes da média escolhida para os outros tamanhos (Tabela 5.8), o que indica
que realizar o profile apenas com esse tamanho de sequéncia traz resultados incompletos, como
mencionado na Secao 4.4.2.

E possivel observar também que o MCups obtido com a execugio de 1M x 1M (b), ou seja,
das sequéncias para validacdo (Tabela 5.9), foi 32% maior do que a execug@o com as sequéncias
de profiling (Tabela 5.2), no alinhamento com 7' = 128 e B = 480. Analisando o alinhamento
resultante, € possivel observar que as sequéncias utilizadas para validacdo possuem uma simi-
laridade muito menor do que as utilizadas para o profiling, implicando em um estdgio 1 mais
demorado (27% mais demorado) pois quanto menor o score, menor o efeito do block pruning
na quantidade de células que devem ser calculadas (Sec¢do 3.1.3). Entretanto, essa similaridade
baixa também implica em um traceback muito mais rdpido (apenas 12 milissegundos contra
3055 milissegundos, ou 254 vezes mais rapido), devido ao alinhamento pequeno que deve ser
recuperado.

Nos alinhamentos de sequéncias de 3M (b), os parametros escolhidos pela ferramenta foram
aproximadamente 6% melhores do que a segunda melhor combinagdo (7" = 256 e B = 512).
Além disso, também foram aproximadamente 13,1% melhores do que a pior combinagdo (7 =
128 e B =256).

Para as sequéncias de 4M (b) e de 6M (b), os parametros escolhidos pela ferramenta foram
aproximadamente 0,1% melhores do que a segunda melhor combinagao (7' =256 e B =480 em
ambos os tamanhos). Essa pequena diferenca ocorre devido a similaridade entre os resultados
obtidos com a primeira e a segunda melhor combinacdo. Comparando os resultados obtidos
com os piores parametros, os parametros selecionados pela ferramenta foram aproximadamente
13,9% e 13,8% melhores para as sequéncias de 4M (b) e 6M (b), respectivamente. Em ambos
0s casos, a pior combinagdo de parametros foi 7 = 128 e B = 256.

Para as sequéncias de 8M (b), os parametros escolhidos pela ferramenta foram aproximada-
mente 4% piores do que a melhor combinagdo de parametros (7' = 256 e B = 480). O profiling
da ferramenta nao utiliza sequéncias de 8M, portanto os parametros escolhidos como os melho-
res nessa execucdo sao os parametros para o tamanho mais proximo (Tabela 5.8). Nesse caso,
os parametros para 10M sdo utilizados. Portanto, a diferenca de desempenho entre a melhor
combinagdo de parametros selecionada pela ferramenta e a melhor combinacdo observada na
pratica, pode ter ocorrido devido a diferenga no comportamento das sequéncias de 8M (b) para
as sequéncias de 10M (a). Para evitar essa diferencga, é possivel adicionar mais variagao de ta-
manhos no profiling da ferramenta, mas isso implica em um profiling mais demorado. Portanto,
¢ preciso manter um equilibrio entre tempo e qualidade dos resultados. Vale ressaltar que a
combinacao de parametros escolhida pela ferramenta foi a segunda melhor nos alinhamentos

com as sequéncias de 8M (b). Essa escolha foi aproximadamente 10,2% melhor do que a pior
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combinacdo de pardmetros (7T = 128 e B = 256).

E possivel observar que, nas sequéncias maiores que 1M, as melhores combinagdes de para-
metros mostram-se parecidas, tanto com as sequéncias utilizadas no profiling (Tabelas 5.2 a 5.7)
quanto com as utilizadas para validacao (5.9 a 5.13). O melhor valor para T foi 256, enquanto
o melhor valor para B variou entre 480 e 512, dependendo dos tamanhos das sequéncias utili-
zadas. Em alguns casos, a diferenca entre B = 480 e B = 512 foi muito pequena (0,1%), como
nos alinhamentos com sequéncias de 4M (b) (Tabela 5.11) e 6M (b) (Tabela 5.12). Contudo, em
casos como de comparagdes de 3M x 3M (b) e 8M x 8M (b) a diferenca foi mais considerdvel
(4%). Em todos os casos, os melhores pardmetros escolhidos pela ferramenta foram melhores
do que os piores parametros testados. Para comparacdes de 3M x 3M (b), 4M x 4M (b), 6M x
6M (b) e 8M x 8M (b) essa diferenca foi de mais de 10%, enquanto para 1M foi de 3,5%.

Em suma, consideramos que a ferramenta proposta atingiu os objetivos e foi capaz de esco-

lher valores apropriados para os parametros Be 7.

5.6 Execucao em Lote

De forma a avaliar o impacto da execugdo em lote, a ferramenta desenvolvida foi utilizada para
executar um conjunto de comparagdes de forma automatizada, utilizando as mesmas compara-
coes descritas na Tabela 5.1. O arquivo configuracoes_de_alinhamentos foi preenchido com

as comparacoes a serem realizadas, como pode ser visto na Figura 5.4.

equence

st_sequen

../test_sequen

Figura 5.4: Arquivo configuracoes_de_alinhamentos com 5 comparacdes configuradas para
execucao em lote.

A ferramenta carregou as comparagdes e suas sequéncias e, de forma automatizada, execu-
tou 0 MASA-CUDALlign para cada uma. Ao final de cada execugao, os arquivos de estatisticas
e do alinhamento resultante foram disponibilizados em um diretério proprio para cada compa-
racdo, como pode ser visto na Figura 5.5. O nome do diretdrio do resultado de uma comparagao
contém a data e o hordrio do momento em que o alinhamento foi finalizado, além dos nomes
das sequéncias comparadas, para que seja possivel diferenciar os resultados.

Cada uma das comparagdes executadas utilizou o parametro adequado, selecionado de
forma automatizada pela ferramenta com base no profiling previamente executado. O tempo
total de execucdo foi de 759,2 segundos, ou 12,7 minutos, aproximadamente. Caso fossem

utilizados as piores escolhas de parametros para cada uma das comparacgdes, o tempo total de
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Figura 5.5: Diretdrios dos resultados da execu¢do em lote das comparacdes da Tabela 5.1.

execucao seria de 849,7 segundos, ou 14,2 minutos, aproximadamente. Ou seja, a escolha de
parametros da ferramenta resultou em um tempo total de execugdo de 1,5 minuto mais rapido do
que o tempo total de execucdo utilizando os piores pardmetros, para esse caso de 5 comparacoes
descritas na Tabela 5.1.

Portanto, considera-se que a ferramenta atingiu os objetivos da execu¢do em lote, sendo
capaz de executar um conjunto de comparagdes de forma totalmente automatizada, coletando
os resultados de forma organizada para facilitar a posterior andlise do usudrio. Além disso,
cada comparagdo do lote foi executada utilizando parametros adequados obtidos pelo profiling,

resultando em comparagdes otimizadas.
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Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente trabalho de graduagdo propds, implementou e avaliou uma ferramenta para sugerir
os parametros B e T de execu¢ao em GPU para o MASA-CUDAIlign, com base em um profiling
da GPU do usudrio. Além disso, a ferramenta proposta fornece uma maneira acessivel de con-
figurar, executar e coletar os resultados de lotes de alinhamentos de sequéncias. A ferramenta
foi implementada utilizando 4 mddulos responsdveis por apresentar a interface ao usudrio, ge-
renciar as execucdes em lote, construir o profile e coletar resultados e fornecé-los ao usudrio,
além de arquivos para o armazenamento de configuragdes.

Os resultados obtidos com execucdes em uma GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 mostraram
que, de 5 tamanhos de sequéncias testados (1M, 3M, 4M, 6M e 8M), a ferramenta sugeriu os
melhores valores de parametros para 3 tamanhos. Além disso, os parametros sugeridos foram
melhores do que a pior combinacdo de parametros em todos os 5 tamanhos testados. Portanto,
o uso do profiling completo se mostrou vantajoso. E importante observar que a diferenca de
desempenho entre a melhor combinagdo de pardmetros e a segunda melhor combinacio fo-
ram pequenas, para todos os tamanhos de sequéncias testados. Contudo, o impacto se torna
maior a medida que mais execucdes sdo realizadas, assim como execug¢des com sequéncias de
tamanho maior. Dessa forma, a escolha dos valores apropriados de parametros se torna mais
importante de forma proporcional ao uso da ferramenta. Quanto mais alinhamentos precisam
ser executados, maior o impacto que a melhor combinacdo de pardmetros possui no tempo total
de execucao.

Além disso, foi possivel observar que as sequéncias de 1M possuem um comportamento
diferente das sequéncias maiores testadas. Os melhores parimetros obtidos para sequéncias
desse tamanho foram bem diferentes dos melhores pardmetros selecionados para os outros ta-
manhos de sequéncias. Os resultados obtidos executando sequéncias maiores, com a melhor
combinagdo de parametros para sequéncias de 1M, sdo medianos, pois sdo melhores do que a
pior combinacdo obtida para cada tamanho (7,5% em média), mas também sao piores do que a

melhor combinagdo (5,5% em média) e piores do que as selecionadas para esses tamanhos pela
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ferramenta. Portanto, utilizar apenas sequéncias de 1M para construir um profile, como € o caso
do profiling simples, € rapido, mas os resultados sdo incompletos.

A execucdo em lote se mostrou uma funcionalidade util, facilitando o uso do MASA-
CUDAlign para multiplos alinhamentos. O impacto da ferramenta foi maior conforme o ta-
manho das sequéncias testadas aumentou. Dessa forma, foi possivel remover a interagdao do
usudrio com a ferramenta entre cada alinhamento, efetivamente removendo o tempo gasto cole-
tando resultados e configurando um préximo alinhamento para execugdo. Além disso, também
facilitou a organizagdo da lista de alinhamentos a serem realizados, removendo a necessidade
de acompanhar manualmente quais alinhamentos ja foram obtidos, e a andlise de resultados
posterior, devido a coleta e organiza¢do automética dos dados.

Diante do trabalho realizado e dos resultados apresentados, sugere-se como trabalhos futu-

ros:

* Avaliar o uso de um tamanho de sequéncia maior que 1M para o profiling simplificado,
para evitar o comportamento obtido com as sequéncias desse tamanho, mas ainda fornecer
uma opgio de profiling rdpido para maquinas com menor poder de processamento. E
possivel também avaliar a adicdo de uma op¢ao de profiling médio, com mais sequéncias
que o profiling simplificado mas menos que o completo, de forma a fornecer um profile

intermedidrio que combine pontos positivos dos dois tipos fornecidos com a ferramenta;

* Compatibilizar e avaliar o uso da ferramenta proposta com o0 MASA-CUDAlign exe-
cutado em mualtiplas GPUs. A ferramenta foi desenvolvida e testada em um ambiente
com apenas uma GPU, mas o MASA-CUDALlign 4.0 é capaz de utilizar multiplas GPUs
para acelerar a computacdo. Logo, € interessante modificar a ferramenta para adicionar a
capacidade de executar o CUDAlign com multiplas GPUs, e gerenciar os melhores para-
metros corretamente para esses casos, para que possa ser utilizada em maquinas com essa

caracteristica;

* Avaliar o uso de mais variagdes de tamanhos de sequéncias no profiling completo. Re-
alizar mais alinhamentos com mais tamanhos de sequéncias traria resultados mais com-
pletos, para reduzir os casos nos quais € preciso utilizar os parametros escolhidos para
um tamanho mais préximo, € aumentar os casos nos quais os parametros escolhidos siao
os melhores. Entretanto, isso aumentaria ainda mais o tempo de execuc¢ao necessario
para o profiling completo, e deve ser avaliado se a qualidade do resultado compensaria o

investimento de tempo maior.
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