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RESUMO

Costa, Evaldo Bezerra da. Um Framework Utilizando Computagao Paralela
para Montagem de Sequéncias de DNA. 2022. 118 f. Tese (Doutorado em In-
formética) - PPGI, Instituto de Matemaética, Instituto Tércio Pacitti de Aplicagoes e
Pesquisas Computacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2022.

O uso de recursos computacionais em Biologia teve inicio na década de 80, possibi-
litando o sequenciamento de pequenos fragmentos de DNA. A partir desse periodo,
o uso de recursos computacionais ganhou importancia no estudo da Biologia.

Com o desenvolvimento de novas técnicas e métodos de sequenciamento, ali-
nhamento e montagem de genoma, a quantidade de dados gerados tem aumentado
consideravelmente, principalmente nas tltimas décadas, exigindo o desenvolvimento
de frameworks de programagao capazes de processar e analisar um montante cada
vez maior de informagoes. Atualmente, existem frameworks que buscam utilizar de
maneira mais eficiente os recursos computacionais disponiveis para alcangar o maior
desempenho possivel, tornando, assim, o processo de manipulacao dos dados mais
simples e intuitivo para os usuéarios.

Nesse contexto, a presente tese tem por objetivo o desenvolvimento de um fra-
mework que, através da utilizacao de técnicas e métodos de computagao paralela que
facam uso de aceleradores do tipo manycore ou unidade de processamento grafico
(GPU), melhore o desempenho dos programas utilizados para montagem de DNA
com a melhor utilizacao dos recursos computacionais.

Palavras-chave: Bioinformatica, Sequenciamento, Framework, Anélise, Monta-
gem, Computacgao Paralela.
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ABSTRACT

Costa, Evaldo Bezerra da. Um Framework Utilizando Computagao Paralela
para Montagem de Sequéncias de DNA. 2022. 118 f. Tese (Doutorado em In-
forméatica) - PPGI, Instituto de Matemaética, Instituto Tércio Pacitti, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2022.

Computational resources applied in the Biological area has began in the 1980s,
making possible the sequencing of small DNA fragments and gaining importance
since then.

The development of new techniques and methods for genome sequencing, align-
ment, and assembly, resulted in a considerable increase in generated data, mainly
in the last decades, requiring the development of programming frameworks capa-
ble of processing and analyzing large amounts of information. Currently, there are
frameworks aiming the more efficient use of the computational resources available, to
achieve the highest performance, thus making the data manipulation process easier
and user-friendly.

In this context, this thesis presents a framework that uses parallel computing
techniques and hardware accelerators, such as manycore and graphics processing
units (GPU), to improve the performance and accuracy of the results of programs
used for DNA assembly.

Keywords: Bioinformatics, Sequencing, Framework, Analysis, Assembly, Parallel
Computing.
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1 INTRODUCAO

No inicio da década de 80, um método desenvolvido por Sanger e colaborado-
res possibilitou o sequenciamento de fragmentos pequenos de DNA através da incor-
poragao de nucleotideos alterados quimicamente (SANGER; COULSON, 1975). A
partir de entao, diferentes inovagoes tecnologicas, algumas delas baseadas na técnica
de Sanger, possibilitaram o sequenciamento de genomas completos. Essas inovagoes
tecnologicas receberam o nome de Sequenciamento de Nova Geragao (do inglés, Next
Generation Sequencing - NGS) (SALZBERG et al., 2011). Além de possibilitarem
o sequenciamento de genomas completos, as técnicas NGS requerem menor quan-
tidade de DNA purificado e descartam processos laboriosos e complexos, como a
clonagem dos fragmentos de DNA-alvo em colonias bacterianas para a construgao

das bibliotecas.

Os principais métodos de sequenciamento processam milhares ou até milhoes
de fragmentos de DNA, chamados de sequéncias de leitura (reads), que apresentam
tamanho desde curtas (menos de 100 pares de bases) até longas (com milhares de

pares bases), dependendo do método utilizado (COSTA; SILVA; TEIXEIRA, 2020).

Se, por um lado, esse avango tecnolégico propiciou importantes avangos em
diversas areas, como producao animal e vegetal, parasitologia, oncologia etc., por
outro, a enorme producao de informacao gerada através dos sequenciamentos geno-
micos resultou em desafios para o armazenamento, processamento e andlise desses
dados. Tais desafios necessitam da agao conjunta entre especialistas das areas biolo-
gicas e de cientistas da computacao, culminando com o desenvolvimento de diversas
ferramentas que possibilitam o pleno uso das informagoes contidas no genoma de

todo ser vivo. Esse trabalho conjunto deu inicio a area que hoje conhecemos como



Bioinformética.

A bioinformética é uma area de estudo interdisciplinar que envolve outras
areas, entre elas esta a biologia, matemaética e a ciéncia da computagao. O uso da
computacao na biologia tem por objetivo ajudar a resolver problemas que podem

ser desde no entendimento de questoes simples a solugao de grandes desafios.

Quando a computacao comegou a ser utilizada na biologia, o conhecimento e
as técnicas para andlise e geragao de dados eram reduzidos. Com o passar dos anos
novas técnicas e descobertas foram feitas, resultando em um aumento exponencial
na quantidade de informagao a ser processada. Os recursos computacionais também
precisam ser utilizados de forma mais eficiente e em maior quantidade, para entender

e buscar respostas para essa nova demanda.

O marco inicial da bioinforméatica se deu com o trabalho desenvolvido por
Fleischmann e colaboradores (FLEISCHMANN et al., 1995), que resultou na criagao

de um banco de dados biologicos para a espécie Haemophilus influenzae.

Quando falamos dos desafios associados & bioinformatica, uma dos primeiros
em que pensamos é como vamos interpretar os dados que sao gerados. A quantidade
de dados gerados a partir do sequenciamento genémico esta em ampla expansao. To-
mando como exemplo a espécie humana, estima-se que até 2025 sejam sequenciados
entre 100 milhoes e 2 bilhoes de genomas.Para processar todos esses dados é neces-

sario uma grande quantidade de recursos computacionais.

Nos ultimos anos, surgiram novas arquiteturas paralelas com alta capacidade
de processamento, que tém por caracteristica principal o uso de unidades de proces-
samento ou processadores para a realizacao de varias tarefas no qual um problema

pode ser subdividido, alcancando um elevado grau de paralelismo através da utiliza-



¢ao de um nimero de processadores cada vez maior, como as arquiteturas multicore

€ manycore.

Um outro tipo de arquitetura com destaque pelo seu alto poder computaci-
onal sao os aceleradores, que foram desenvolvidos com o objetivo de oferecer uma
arquitetura massivamente paralela e tém capacidade de calculo muito superior a de
um processador convencional. Os aceleradores sao projetados para o uso em ope-
racoes de célculo de ponto flutuante e possuem memorias cache em sua estrutura,
permitindo que todas as threads acessem os mesmos dados sem utilizar a memo-
ria principal do computador. Entre os tipos de aceleradores temos os modelos da
NVIDIA GPU, AMD GPU e o Intel Xeon Phi. Cada um desse modelos possuem
caracteristicas especificas, mas todos possuem uma grande capacidade de processa-

mento de dados.

Quando desenvolvemos um programa ou utilizados um recurso computacio-
nal, uma das questoes que surgem é saber o quanto paralelizar na aplicacao, quanto
o recurso utilizado oferece de paralelismo e as possibilidades de obtencao de um
ganho de desempenho significativo. Para avaliacao do desempenho de um sistema
de processamento paralelo, sao consideradas, por sua maior importancia, as métri-
cas speedup (isto &, ganho de desempenho ou aceleracao), eficiéncia e escalabilidade
(SILVA, 2018).

Atualmente, o desenvolvimento de recursos computacionais com capacidade
de armazenar, processar, analisar os dados biolégicos e realizar a montagem de geno-
mas com robustez e agilidade tem configurado o maior desafio da bioinformatica ao
longos dos tltimos anos. Nessa busca, computadores com elevado poder computaci-
onal e frameworks mais eficientes vém sendo utilizados, aumentando a capacidade de
paralelizacao dos processos, o que eleva nao apenas a capacidade de processamento,

como também reduz o tempo necessario para a execucao de cada trabalho.



Uma outra demanda importante é a necessidade do uso de frameworks mais
eficientes, de modo a aumentar a capacidade de paralelizacao e reduzir o tempo
necessario para a execucao de cada trabalho. Os frameworks tém como principal
objetivo a execucao de um maior niimero de tarefas relacionadas ao tratamento de
dados sequenciados, como anédlise de qualidade, alinhamento e montagem. Tém
como caracteristicas o uso de interface grafica ou acesso por navegador, com isso os
usuarios nao necessitam usar a linha de comando para a execugao de uma determi-

nada tarefa, além de serem intuitivos e amigaveis.

Entre os frameworks comumente utilizados em bioinforméatica temos o Ga-
laxy, que é um sistema de fluxo de trabalho cientifico e uma plataforma de integragao
de dados para dados biologicos baseada em trés pontos: o primeiro sao os dados,
que podem ser enviados ou utilizar os dados ja existentes no banco de dados do
Galaxy (GIARDINE et al., 2005). O segundo ponto é a anlise que é feita através
das ferramentas disponiveis no framework. Por dltimo a execugao completa de todo

o fluxo de trabalho necessario como por exemplo, a execucao de uma montagem.

Também temos o frameworks BioExtract Server que é um sistema aberto, ba-
seado na Web, em que os usuarios podem construir seus proprios pipelines (LUSH-
BOUGH et al., 2010). Os fluxos de trabalho do BioExtract Server podem ser com-
partilhados. Os usuérios podem exportar um fluxo de trabalho como um arquivo

XML e compartilhé-lo com outros colaboradores.

E o frameworks MELC Genomics 1.0 que foi desenvolvido integrando alguns
dos programas mais usados para um pipeline de montagem completo. Com uma
interface web simples, intuitiva e amigavel, o MELC Genomics podia ser executado

em qualquer navegador, além de ser simples e rapido (COSTA, 2018).

O uso desses frameworks tornam os processos de bioinforméatica como ali-



nhamento, verificacao da qualidade de dados gerados e montagem mais simples e
rapidos, pois é possivel em um tnico sistema executar varios processos ao mesmo

tempo.

A proposta desta tese é desenvolver uma versao do MELC Genomics 2.0 que
tem como objetivos apresentar uma interface de usuario renovada, com autenticagao
dos usuarios, com opg¢oes adicionais que incluem funcionalidade como verificacao da
qualidade dos dados antes e depois da montagem, acompanhamento da utilizagao
dos recursos da maquina em tempo real, além da modificacao do cédigo do montador
de sequéncias para realizar a montagem utilizando aceleradores do tipo manycore

ou GPU, com o objetivo de diminuir o tempo de montagem.

Para a escolha do montador utilizado no framework apresentado nesta tese,
foi feita uma analise comparativa avaliando diversos montadores de genoma de novo,
utilizando critérios tais como a utilizagao de recursos computacionais e o tempo de
montagem. Baseado nos resultados apresentados nesses estudos, optou-se por utili-
zar o montador Velvet, pois, além de ter apresentado bons resultados na montagem
de genomas, trata-se de um programa livre, e seu codigo permite fazer a implemen-
tagao utilizando modelo de programacao para acelerador. Como parte principal do
framework seré o desenvolvido uma versao do montador de sequéncias Velvet usando

o paradigma de programacao OpenACC.

O montador Velvet pode ser usado para construir rapidamente sequéncias
longas e continuas a partir de conjuntos de dados de sequéncias curtas (ZERBINO;
BIRNEY, 2008). Essa fungao é util, principalmente ao se estudar dados de um novo
organismo para o qual um genoma de referéncia ainda nao foi montado ou ao tentar

determinar a origem de reads nao mapeadas.

O Velvet consiste em dois programas que sao usados para gerar os resultados:



velveth e velvetg. Velveth 1& os arquivos de sequéncias que foram passados como
entradas de dados e cria dois arquivos de saida chamados Roadmaps e Sequences,
que serao utilizados pelo velvetg. O velvetg usa os arquivos de saida gerados pelo

velveth e constroi o grafo de Bruijn.

O OpenACC é um modelo de programacao aberta para computacao paralela,
desenvolvido com o objetivo de simplificar a programacao paralela, oferecendo alto
desempenho e portabilidade entre diversos tipos de arquiteturas: multicore, many-
core e GPUs. O OpenACC é compativel com os modelos de programag¢ao OpenMP
e MPI, ambas as abordagens podem ser combinadas com o OpenACC. Em geral,
as diretivas do OpenACC sao muito semelhantes as do OpenMP. Em relacao ao
CUDA, OpenACC ¢ totalmente compativel, tornando a necessidade de alteragao do
codigo a menor possivel (COSTA; SILVA, 2019). OpenACC é baseado em diretivas
e clausulas. Também é possivel realizar a movimentacao de dados entre a GPU
e o servidor com isso é possivel executar tarefas diretas na GPU e devolvendo o

resultado dos dados processados para o servidor.

O montador Velvet é composto por varios arquivos. Alguns desses arquivos de
c6digo nao utilizam nenhum paradigma de paralelismo. Os arquivos do montador
que utilizam programacao paralela tém como carateristica principal uma grande

quantidade de lagos, sendo esta uma das condi¢oes ideais para o uso do OpenACC.

Para a execucao dos testes e verificacao da funcionalidade e eficiéncia da
versao em OpenACC do montador Velvet foram utilizados trés tipos de genomas
que variam em tipo e tamanho, sendo dois genomas de bactérias e o cromossomo
humano 21. Os resultados apresentados durante a execucao da nova versao do
montador mostram que o uso do OpenACC tem um melhor desempenho em relagao

a versao do montador usando OpenMP.



Esta tese esta dividida em capitulos. No Capitulo 2, sao apresentados alguns
conceitos basicos. No Capitulo 3, é feita uma descricao das principais técnicas e
métodos de sequenciamento, alinhamento e montagem. No Capitulo 4 serao apre-
sentados alguns frameworks utilizados em bioinformética e sera descrito o framework
desenvolvido nesta tese. O Capitulo 5 descreve o montador desenvolvido para o uso
em acelerador. No Capitulo 6, sao apresentados os resultados de avaliagao dos mon-

tadores, e o Capitulo 7, serao apresentadas as conclusoes e trabalhos futuros.



2 CONCEITOS BASICOS

Este capitulo tem por objetivo apresentar alguns conceitos de arquiteturas

paralelas e bioinformaética.

2.1 Bioinformaéatica

O termo biologia significa basicamente “estudo da vida”. Informética ¢ um
termo usado para descrever o conjunto das ciéncias relacionadas a coleta, arma-
zenamento, transmissao e processamento de informacoes em meios digitais ' A
bioinformética é uma campo de estudo interdisciplinar que envolve diversas areas,
tais como biologia, ciéncia da computacao, engenharia, matematica e estatistica,
com o objetivo de analisar e interpretar dados biologicos, desenvolver novas técnicas
ou ajudar a resolver problemas biologicos com o uso de recursos computacionais,

que de outra forma nao seria possivel solucionar (Figura 2.1).

De uma forma mais simples, a bioinformética é uma ciéncia que une os dados
e as informagoes fornecidos pela biologia e os programas desenvolvidos na compu-
tagao para interpretar e processar esses dados de forma significativa, ou ainda, a
bioinforméatica faz uso da computacao para uma melhor compreensao da biologia
(SPENGLER, 2000). A bioinformatica tem diversas aplica¢oes dentro da biologia:
desde o armazenamento de dados de DNA e a modelagem matematica de sequéncias
biolégicas, até a analise de mecanismos envolvidos em doengas humanas, além da

modelagem e compreensao da historia evolutiva da vida (SEARLS, 2010).

Thttps://pt.wikipedia.org
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Figura 2.1: Uma relagao de aplicacoes que podem se beneficiar com uso da bioin-
forméatica (SPENGLER, 2000)

No inicio da década de 80, o aumento significativo da quantidade de dados
gerados através do sequenciamento de genomas completos obrigou o uso de recursos
computacionais em diversas areas da Biologia (HOGEWEG, 2011). Essa demanda
por recursos computacionais aumentou enormemente a partir da década de 90, em
virtude da massiva quantidade de dados biologicos gerados em grande parte pelo
Projeto Genoma Humano e pelos rapidos avangos na tecnologia de sequenciamento
de DNA. Como consequéncia, a bioinformética é uma das areas da ciéncia de maior
desenvolvimento atualmente, superando paulatinamente todos os desafios que tém

sido apresentados durante essa evolucao.
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Desafios em Bioinformatica

Um dos primeiros desafios associados a bioinformatica que podemos destacar
¢ a andlise e interpretacao da enorme quantidade de dados que sao gerados, e o
desenvolvimento de ferramentas e recursos computacionais tem sido a forma de

conseguirmos atingir esses objetivos.

1Zbp

Recorded growth

Double every 7 months (Historical growth rate)
Double every 12 months (lllumina Estimate)
Double every 18 months (Moore's Law)

1e+09

1 Ebp

1e+06

1 Pbp
Worldwide Annual Sequencing Capacity

Cumulative Number of Human Genomes
1e+03

1 Tbp

1e+00

Year

Figura 2.2: Crescimento da quantidade dos dados de DNA gerados de acordo com
a evolugao das técnicas de sequenciamento (linhas inteiras) e uma estimativa desse
crescimento até o ano de 2025 (linhas tracejadas). Thp: pares de base em terabyte;
Pbp: pares de base em petabyte; Ebp: pares de base em exabyte; Zbp: pares de base
em zettabyte (Zbps) (STEPHENS et al., 2015)

A quantidade de dados gerados a partir do sequenciamento genémico é sem-
pre crescente: tomando como exemplo a espécie humana, estima-se que até 2025
sejam sequenciados entre 100 milhoes e 2 bilhoes de genomas, cujo tamanho dos
dados armazenados pode ser entre 30 e 100 vezes o tamanho do préprio genoma

(BATLEY; EDWARDS, 2009). Esse cenario conduz a chamada era do Big Data,
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exigindo programas e linguagens de programagao capazes de analisar quantidades

de informacao cada vez maiores.

A Figura 2.2 mostra o crescimento na geracao de dados de sequenciamento
de DNA, tanto no ntimero total de genomas humanos sequenciados, apresentado no
eixo esquerdo, quanto na capacidade anual mundial de sequenciamento apresentada
no eixo direito. Notem que ambos eixos estao em escalas logaritimicas. Os valores a
partir de 2015 representam uma projecao sob trés possiveis curvas de crescimento,

estimadas até 2025.

2.2 Arquiteturas Paralelas

As arquiteturas paralelas tém por caracteristica o uso de diversas unidades de
processamento ou processadores para a execucgao em paralelo das miltiplas tarefas
nas quais um problema pode ser subdividido. Um elevado grau de paralelismo é
alcancado através da utilizacdo de um nimero cada vez maior de processadores. As
arquiteturas multicore, manycore e GPU sao exemplos que utilizam processamento
paralelo macico e que tém sido aplicadas em areas diversas, como geofisica, sequen-
ciamento genético, simulagoes de modelos matematicos, previsao do tempo, entre
outras (SILVA, 2018). Apresentamos a seguir os conceitos e suas caracteristicas

referentes aos tipos de arquiteturas paralelas:

e Multicore
E o termo definido para descrever a utilizacao de mais de um ntcleo em um pro-
cessador, normalmente em tnico encapsulamento compartilhando uma mesma
memoria global, mas onde cada nicleo possui uma cache independente para

execucao em paralelo dos programas.
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e Manycore
Os processadores manycore sao uma extensao do conceito do multicore, com
um alto grau de processamento paralelo, variando de dezenas a centenas de
nicleos de arquitetura independente e simplificada, que coexistem em um tinico

encapsulamento.

e GPU
Sao implementadas na forma de aceleradores, acoplados a um processador
hospedeiro através de um barramento dedicado, onde sao utilizados milhares
de nucleos de processamento paralelo macigo com foco na eficiéncia energética

e para aplicagoes com demandas que melhorem o throughput.

2.2.1 Aceleradores

Os aceleradores foram desenvolvidos com o objetivo de oferecer uma arqui-
tetura massivamente paralela e tém capacidade de célculo muito superior a de um
processador convencional, embora tal poder seja apenas aproveitado em problemas
paralelizaveis em nivel de dados. Outra caracteristica é a grande quantidade de
threads que podem ser executados, existindo, atualmente, aceleradores que possuem

mais de 5000 ntucleos de processamento.

Os aceleradores sao projetados para o uso em operagoes de calculo de ponto
flutuante, e quando utilizados para operagoes convencionais podem apresentar baixo
desempenho em relacao ao uso de arquitetura convencional. Os aceleradores pos-
suem memorias cache em sua estrutura, permitindo que todas as threads acessem

os mesmos dados sem utilizar a memoria principal do computador.

GPU NVIDIA
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Desenvolvida pela NVIDIA nos anos 90, essa GPU se baseia em um grande
ntmero de niucleos para processamento paralelo maci¢o com foco na eficiéncia ener-
gética e aplicagoes com demandas que melhorem o throughput. Inicialmente desen-
volvidos com o objetivo de atender a area de jogos, rapidamente mostrou-se muito

eficiente em outras areas, incluindo a bioinformética (Figura 2.3).
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Figura 2.3: Relagao de familia de GPU da NVIDIA (NVIDIA, 2014)

As arquiteturas dos aceleradores graficos (GPUs) s@o bem diferencidas das
arquiteturas dos processadores convencionais. O paralelismo nos aceleradores gra-
ficos é explorado através de um conjunto macico de multiprocessadores de fluxo
(streaming multiprocessors (SM)), executando em paralelo e de forma sincronizada
trechos computacionalmente intensivos, chamados de kernels, das diversas aplicagoes

(NVIDIA, 2014).

Na Figura 2.4 verificamos que o acelerador grafico possui uma arquitetura
distinta, com diversos niveis de hierarquia de memoria, algumas delas compartilha-
das, outras exclusivas de cada processador de fluxo (SM). Analisamos esses e outros

detalhes a seguir.
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Figura 2.4: Arquitetura NVIDIA Kepler (NVIDIA, 2014)

O escalonador do multiprocessador de fluxo (SM) dispara as threads em gru-
pos de 32 threads chamadas de warps. Cada SM possui quatro escalonadores de
warp, permitindo um maximo de quatro warps disparadas e executadas concorren-
temente. O nimero de registradores pode chegar até 255 registradores utilizados

simultaneamente por cada thread.

Para melhorar ainda mais o desempenho, a arquitetura Kepler apresenta uma
instrucao de shuffle que permite as threads dentro de uma mesma warp compartilhar
dados. Anteriormente, o compartilhamento de dados entre threads demandava o
acesso a memoria compartilhada, com operacoes de load e store, impactando em
muito o desempenho de aplicagbes como a transformada de Fourier (FFT). Com
essas caracteristicas, a GPU da NVIDIA tem um grande destaque no uso de diversas

aplicacoes de bioinformatica.
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Como exemplo, em 2010 o programa CUDAlign foi desenvolvido com o obje-
tivo de alinhar longas sequéncias de DNA utilizando o algoritmo Smith- Waterman
em uma arquitetura de GPU. Esse algoritmo é amplamente utilizado para o alinha-
mento local de sequéncias de DNA isto é, para determinar regioes semelhantes entre

a sequéncia-alvo e a referéncia (LIU et al., 2014).

Em 2014, a versao do programa foi atualizada (CUDAlign v.3.0), melhorando
sua eficiéncia na execucao do algoritmo, através da estratégia de paralela em plata-
formas com varias GPUs. Assim, o programa se tornou eficiente para o alinhamento

de longas sequéncias de DNA (O. SANDES et al., 2014).

GPU AMD

Os aceleradores AMD Radeon foram projetados para fornecer altos niveis
de desempenho para sistemas de aprendizagem, computacao de alto desempenho,
computacao em nuvem e renderizagao. Esses aceleradores foram projetados com
operacoes otimizadas de aprendizagem profunda, excepcional desempenho de pre-
cisao dupla e memoéria HBM2 hiper-rapida, oferecendo velocidades de largura de

banda de memoria de 1 TB/s (ZHU et al., 2018).

A memoéria de alta velocidade (HBM) é um tipo de memoéria DRAM em-
pilhada que integra verticalmente varias matrizes de memoria. As GPU da AMD
possuem quatro pilhas de chips de memoria entorno do chip de processamento, com-
posto por 4 GB de memoéria global (Figura 2.5). Com a utilizagdo de memoéria HBM
nao apenas aumenta a largura de banda da memoria do dispositivo, mas também
melhora a eficiéncia energética em comparagao com a tecnologia GDDRS5 tradicional

(A.M.D., 2013).
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Para o uso desses aceleradores sao necessérios softwares especificos que ga-
rantam o maximo de seu desempenho. A AMD utiliza o ROCm, uma plataforma
de software aberta que permite aos pesquisadores aproveitar o poder dos acelera-
dores AMD Instinct. A plataforma ROCm é construida baseada na portabilidade
aberta, compativel com ambientes em varias arquiteturas de aceleradores (Figura
2.6). O ROCm incorpora drivers otimizados, compiladores, bibliotecas, compati-
bilidade para OpenMP e as ferramentas necessarias para grandes sistemas HPC

(PEREZ, 2018).

T
HIP Libraries
MiGraph Collectives MIOpen/
HIP C++ (Host & Device Code) XLNX Device Code

Converged ROCm Runtime

Scalar Threaded Vector Threaded Fine Grain Spatial
High IPC Compute Throughput Compute Dataflow Compute

Figura 2.6: Bibliotecas e modelos de programagao suportadas pelo ROCm (PEREZ,
2018)
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INTEL MIC

Arquitetura do Intel MIC (do inglés, Many Integrated Core) é voltada para
a computacao de alto desempenho, ou seja, que utiliza grandes demandas de da-
dos para processamento paralelo em uma variedade de &reas, tais como a Fisica
Computacional, Quimica, Biologia e Finangas (RAHMAN, 2013). Neste caso, o co-
processador é suportado por um ambiente de desenvolvimento que inclui diversos
produtos, como compiladores, diversas bibliotecas, ferramentas de tuning e depura-

dores.

O Knights Landing (KNL) é o nome do modelo do processador Intel Xeon
Phi de segunda geracao que foi amplamente utilizado em implantacoes de solugoes
de HPC. A principal diferenga em relagao a geragao anterior é o uso mais eficiente

do recurso de memoria (Figura 2.7).
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Figura 2.7: Representacao geral da arquitetura do Intel Xeon Phi Knights Landing
(KNL) (CODREANU; RODRiGUEZ; SAASTAD, 2017)
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O sistema de memoria Intel Xeon Phi KNL é composto por 16 GB acessados
por 8 controladores de memoria, bem como até 384 GB de DDR4 acessados por 2
controladores de memoria de 3 canais. Um aspecto importante do desenvolvimento
do Knights Landing, é a largura de banda de memoria alcancada. E possivel obter
mais de 400 GB/s de largura de banda dos 16 GB de MCDRAM e mais de 90 GB/s
de DRAM normal (Figura 2.8).

Cache Mode Flat Mode Hybrid Mode

= S

16GE Tl

BACDRAM BACTIRARA

Physical Address
Physical Address

*  SW-Transparent, Mem-side cache = MCDRAM as regular memory = Part cache, Part memory
* Direct mapped. 64B lines. *  SW-Managed * 25% or 50% cache |

* Tags part of line * Same address space * Benefits of both

Figura 2.8: Representacao geral da arquitetura do Intel Xeon Phi Knights Landing
(KNL) (CODREANU; RODRiGUEZ; SAASTAD, 2017)

e Modo Flat: Neste modo, modificacoes de software sao necessarias para usar
o DDR e o MCDRAM na mesma aplicacao. A memoéria MCDRAM é mapeada
no mesmo espaco de endereco que a memoéria DDR e atua da mesma forma
em termos de leitura e escrita. A vantagem é que os 16 GB de MCDRAM sao

vistos como enderecaveis, aumentando assim a memoria enderegavel total.

e Modo Cache: Usar este modo nao requer nenhuma alteracao de software e
funciona bem para muitos aplicagoes. Nesse modo, o cache é gerenciado pelo
hardware e as aplica¢oes funcionam perfeitamente e se beneficiam da memoria

HBM.

e Modo Hibrido: Este modo usara parte da MCDRAM tanto para cache como

memoria comum. Esta configuragao tem um bom desempenho para aplicagoes
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que podem se beneficiar de um maior armazenamento em cache, bem como

utilizar de forma mais eficiente a memoéria HBM.

Como exemplo, a arquitetura Intel Xeon Phi foi utilizada num estudo que
avaliou o desempenho do programa DALIGNER, desenvolvido para alinhar longas
sequéncias de DNA. O programa apresentou melhoria no desempenho em 14% ao

ser executado em Xeon Phi, quando comparado a um processador multicore conven-

cional (COSTA; SILVA; TEIXEIRA, 2019).

Em 2014, o desenvolvimento dos programas SWAPHI e SWAPHI-LS, utili-
zando coprocessadores Intel Xeon Phi, possibilitou a aceleracao do algoritmo Smith-
Waterman para o acesso e pesquisa em bancos de dados de proteinas e também no

alinhamento de sequéncias de DNA longas, respectivamente (LIU et al., 2014).

2.3 Avaliacao de Desempenho

Uma das questoes que surgem ao se elaborar um programa paralelo é saber
o quanto ele pode ser paralelizado e se apresenta um desempenho adequado quando
executado em ambiente paralelo. Para avaliagao do desempenho de um sistema de
processamento paralelo, sao consideradas, por sua maior importancia, as métricas
speedup (isto ¢, ganho de desempenho ou aceleragao), eficiéncia e escalabilidade
(SILVA, 2018).

Sao diversos fatores que influenciam essas métricas, tais como o custo de
sincronizagao e comunicacao, a distribuicao das tarefas entre os processadores e o

percentual do tempo de execucao do programa passivel de paralelizagao.
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2.3.1 Speedup

O speedup, ou aceleracao, mede a razao entre o tempo gasto para execugao
de um algoritmo ou aplicagdo em um tunico processador (7(1)) e o tempo gasto na

execugao com P processadores (T(P)), como visto na Equagao 2.1:

S(P) = ——~ (2.1)

Em condigoes ideais, quando o speedup é sempre igual a P , onde P é o nu-
mero de processadores em uso, temos o chamado speedup linear. Mas, na pratica,
o speedup é geralmente menor do que P, devido, principalmente, a sobrecarga de
comunicagao entre os diferentes fluxos de execugao do programa, perdas por sincro-
nizacao e decomposicao de tarefas malfeitas. Quando isso acontece, chamamos o
speedup de sublinear. Essa situacao pode se deteriorar até o ponto em que a adicao
de mais processadores diminui o ganho obtido, caracterizando o que se chama de

“retorno negativo ”.

Em algumas situagoes especiais, speedups superiores a P podem ser obtidos
(denominados speedups superlineares). Exemplos dessas situagoes sao aplicagoes em
que o volume de dados manipulados é grande o suficiente para exceder o tamanho
da memoria cache de um tnico processador. Nesse caso, ao dividir a aplicagao entre
P processadores, o volume de dados manipulado por cada processador é aproxima-
damente dividido por P, sendo esse volume agora pequeno o suficiente para que
seja armazenado integralmente, ou com baixo nivel de interferéncia destrutiva na
memoria cache de cada processador. Dentro desse quadro, e respeitadas as con-
digdes mencionadas anteriormente, é razoavel se esperar um speedup superior a P
no processo de paralelizagao, ja que o desempenho com um tnico processador fica

muito prejudicado pela baixa taxa de acerto nos acessos a memoria cache.
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CURVAS DE SPEEDUP
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Figura 2.9: Curvas de speedup demonstrando situacoes de linearidade, quando o
speedup é igual ao ntmero de processadores em uso (P); sublinearidade, quando o
speedup é menor que P ; supralinearidade, que ocorre quando o speedup é maior que
P ; e o retorno negativo, quando o aumento de P nao aprimora o speedup

Uma situagao anéloga ocorre quando sao feitas buscas em grandes bases de
dados, tais como a busca de dados genémicos realizada por diversas implementagoes
paralelas do programa BLAST (ALTSCHUL et al., 1990). Neste caso, a quantidade
de memoria RAM acumulada de cada um dos nés em um cluster permite que a base
de dados se mova do disco inteiramente para a memoria, reduzindo, portanto, dra-
maticamente o tempo requerido para o mpiBLAST percorrer toda a base de dados,
por exemplo (CORREA; SILVA, 2012). O speedup superlinear pode ocorrer tam-
bém sob determinadas condi¢oes quando da execucao de algoritmos de backtracking

e branch and bound paralelos. A Figura 2.9 ilustra as diferentes curvas de speedups.
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2.3.2 Eficiéncia

A eficiéncia é a medida de quao efetiva é a adicao de novos processadores
para ajudar na resolucao de um problema. Seu valor é obtido pela razao entre o
speedup (S(P)) e o numero de processadores (P) utilizados para obter esse speedup,

conforme podemos observar na equagao 2.2:

B(P) =2 (2.2)

Novamente, como o speedup em geral é menor do que P, por conta da sobre-
carga do processamento paralelo, a eficiéncia tipicamente assume um valor menor
do que 1. Entretanto, o ideal é que se obtenha o valor de eficiéncia proximo a 1.

Para isto, é necesséario atender as seguintes condigoes:

e 1o codigo a ser paralelizado, o percentual de codigo nao paralelizavel (que

continuaré sendo executado de forma sequencial) deve ser minimo;

e no processo de paralelizagao, a distribuicao de carga de trabalho entre os P

processadores deve ser homogénea;

e independéncia dos processadores que trabalham nos trechos de codigo exe-
cutados em paralelo, requerendo minima comunica¢ao ou sincronizacao entre

eles.

2.3.3 Escalabilidade

Um sistema é dito escalavel quando sua eficiéncia se mantém constante a

medida que o niimero de processadores P aplicados & solucao do problema aumenta.



23

Se o tamanho do problema é mantido constante e o ntiimero de processadores au-
menta, o overhead de comunicagao tende a crescer, e a eficiéncia a diminuir. Na
pratica, uma anélise da escalabilidade deve considerar a possibilidade de se aumentar
proporcionalmente o tamanho do problema a ser resolvido & medida que P cresce,

contrabalanceando naturalmente o aumento do overhead de comunicacao.

Considere como exemplo um problema de tamanho S. Usando P processado-
res, esse problema leva um tempo 7" para ser executado. O sistema é dito escalavel se
um problema de tamanho 2S5 executado em 2P processadores leva o mesmo tempo
T . Desta forma, a escalabilidade é frequentemente uma propriedade mais desejavel

quando comparada ao speedup.
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3 TECNICAS E METODOS DE SEQUENCIAMENTO,
ALINHAMENTO E MONTAGEM DE DNA

Este capitulo tem por objetivo descrever as principais técnicas e métodos

utilizados no sequenciamento, alinhamento e montagem de DNA.

3.1 Sequenciamento

Grande parte das informagoes que constituem um ser vivo estao contidas no
seu DNA, mas existem informagdes que nao sao codificadas no DNA (GRIFFITHS,
2005). Sao as informagoes epigenéticas. O sequenciamento é um processo que de-
termina a ordem dos nucleotideos na fita de DNA, permitindo acesso a informacao
estrutural, por exemplo, as posi¢oes e o ntiimero de copias dos genes, polimorfismos
de base tnica, delegoes e insercoes. Por consequéncia, essas informacgoes possibilitam
a identificacao de regioes cromossémicas ou mutacgoes relacionadas a determinadas

caracteristicas do espécime em questao.

Entretanto, o sequenciamento é um processo computacional complexo, pois
varios genomas possuem regioes com sequéncias repetitivas nao codificantes e de
funcoes desconhecidas até entao. Estas sequéncias apresentam unidades que variam
entre 5 a 250 pares de nucleotideos, que se repetem centenas de vezes. Na Figura
3.1 é visto o processo de evolucao do sequenciamento de DNA ao longo dos tltimos

10 anos.
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454 Life Sciences developed and commercialized H\ummai rslea;ed.H_\Seq 2000 using Oxford Nanopore Technologies
another efficient Genome Sequencer FLX System SEE which was»nngmally used in Solexa GA commercialized the Nanopore sequencing
(GS FLX) and was purchased by Roche Diagnostics. Life Technologies purchased lon Torrent and released the MinlON device.
2005 and released lon Personal Genome Machine (PGM).
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pyrosequencing method was released.
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and was purchased by lllumina. was developed by Harris in sequencing a viral genome. Single Molecule Real Time (SMRT)
Sequencing by Oligo Ligation Detection (SOLID) Helicos true Single Molecule Sequencing (tSMS) system sequencing technology.
was bought by Applied Biosystems. was commercially launched.

Figura 3.1: Evolugao das técnicas de sequenciamento de DNA nos tltimos 10 anos

(WONG et al., 2019)

3.1.1 Meétodo de Sanger

Os nucleotideos que compoem a molécula de DNA, os desoxirribonucleoti-
deos, sao formados por uma base nitrogenada (Adenina, Citosina, Timina e Gua-
nina), pelo agucar desoxirribose e por 3 grupos fosfato. O método tradicional de
sequenciamento de DNA| proposto por Frederick Sanger e colaboradores na década
de 1970, consiste na adi¢ao de nucleotideos quimicamente modificados, os dideoxinu-
cleotideos (ddNTPs), que apresentam um grupo hidroxila no lugar do grupo fosfato
no Carbono 3’ da desoxirribose. Essa alteracao impede a continuidade do processo
de extensao da molécula pela DNA polimerase permitindo, portanto, a leitura do
fragmento sequenciado (SANGER; COULSON, 1975). Esse método é ainda utili-
zado em projetos que nao necessitem da robustez dos processos de sequenciamento
mais recentemente desenvolvidos (Figura 3.2), entretanto, com algumas modifica-

¢oes descritas na préoxima secao.
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Figura 3.2: O principio do método de sequenciamento de DNA desenvolvido por
Sanger e colaboradores (SANGER; COULSON, 1975)

3.1.2 Sequenciamento por Capilaridade (automatizacao do método de

Sanger)

Assim como o método de Sanger, esse processo utiliza o principio de sequen-
ciamento do DNA através da adi¢ao de dideoxinucleotideos. Os pontos que diferem

da técnica desenvolvida por Sanger e colaboradores é a marcacao dos dideoxinucleo-
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tideos com fluoroforos (diferente para cada base), permitindo a realizagao da reagao
em um unico ensaio. Apos a reacao, a amostra percorre um capilar contendo gel, e
ao final a fluorescéncia é detectada e filtrada por um fotomultiplicador, sendo con-
vertida na leitura das bases que compdem o fragmento de DNA sequenciado (Figura

3.3).
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Figura 3.3: Esquematiza¢do do método de sequenciamento por capilaridade (OLI-
VEIRA et al., 2014)

3.1.3 Pirosequenciamento

O método de Pirosequenciamento (454 Roche) consiste em uma nova aborda-
gem molecular do sequenciamento, em que o DNA extraido é fragmentado, com cada
uma das extremidades ligadas a adaptadores que atuarao na adesao as nanoesferas
para a continuidade do processo. Nessa técnica, a amplificacao dos fragmentos para
a formacao dos clusters ocorre através da reacao em cadeia da polimerase (PCR) em
emulsao. Em seguida, ha o processo de sequenciamento em que a cada nucleotideo

adicionado é liberado pirofosfato (PPi), em quantidade diferente de acordo com cada
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tipo de nucleotideo, e que sera convertido em adenosina trifosfato (ATP) pelas en-
zimas ATP sulfurylase e adenosina 5’ fosfossulfato. O produto dessa reagao (ATP)
sera utilizado na reacao de conversao da luciferina em oxiluciferina, mediada pela
enzima luciferase, gerando luz (RONAGHI, 2001). Essa luz é captada por sensores e
convertida em sinais ilustrados graficamente como picos. Como a intensidade da luz
gerada é de acordo com a quantidade de ATP liberado, é possivel distinguir quais

nucleotideos foram incorporados a cada ciclo (Figura 3.4).

Iterative additions -

- > dATP * dCTP > dGTP » dTTP
dCTP
m...AGCGTCA AAATTG...
TCGCAGT DNA polymerase : Pi Pi
4
Primed Template dNTP ‘___,L dNDP, ,ﬁ‘l’ dNMP
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Luciferase i

Luciferase + oxyluciferin + AMP + CO, ‘*

TO6 C AGIAC) ¥ TWC M TA T G G C T'C TAC AC

Hl “J_JLUII lln =~—

CCD camera or
Nudﬁolld&&ddﬁbﬂn order
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Figura 3.4: Esquematizagdo do método de pirosequenciamento de DNA (GHARI-
ZADEH et al., 2001)

3.1.4 Sequenciamento por Sintese

O método de Sequenciamento por Sintese utiliza os principios de sequencia-
mento desenvolvidos por Sanger e colaboradores e pelo sistema de sequenciamento

por capilaridade, ou seja, utiliza nucleotideos modificados e que liberam fluorescéncia
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apods a incorporacao a fita de DNA molde.

As plataformas mais utilizadas nesse método foram desenvolvidas pela Illu-
mina Inc. Brevemente, o DNA é extraido, fragmentado, e cada fragmento é ligado
a adaptadores que atuarao na ligagao a uma lamina (flowcell). Em seguida, ocorre
a amplificacao por ponte dos fragmentos, formando os clusters, para entao iniciar
o sequenciamento. Nessa etapa, a cada ciclo, e caso ocorra complementaridade, o
nucleotideo adicionado a fita de DNA molde e libera fluorescéncia (diferente para
cada tipo de nucleotideo), que sera captada e transformada, gerando o arquivo con-
tendo a sequéncia exata de cada um dos fragmentos processados representados por

um cluster (Figura 3.5).
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Figura 3.5: O principio geral do método de Sequenciamento por Sintese (WONG
et al., 2019)

3.1.5 1Ion Torrent

A plataforma de Sequenciamento Ion Torrent foi desenvolvida pela Life Te-
chnologies. A identificacdo das bases se da unicamente por diferencial de pH, e nao
por ddN'TPs ou reagoes luminosas, como era o caso das tecnologias vistas anterior-

mente. Nessa tecnologia, a amostra de interesse é colocada em um pequeno chip, que
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contém em sua superficie nanoporos providos de medidores de pH, em nanoescala.
Apos ser colocado no chip, o DNA sofre uma reacao irreversivel de ligagao a esses

nanoporos (MERRIMAN et al., 2012).

Com o DNA ligado, é iniciado o processo de sequenciamento. Do mesmo
modo que ocorre nos métodos descritos anteriormente, no Ion Torrent as bases
serao adicionadas uma de cada vez, e um ciclo serd repetido milhares de vezes.
Caso a base correta seja adicionada, a enzima DNA polimerase agird e um ion
H+ sera liberado, provocando uma diminui¢ao do pH no nanoporo. Essa alteragao
no pH sera detectado e, dessa forma, a sequéncia presente em cada nanoporo sera

determinada (Figura 3.6).

XY
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Figura 3.6: O principio geral do método de Sequenciamento Ion Torrent (KCHOUK;
GIBRAT; ELLOUMI, 2017)

3.1.6 PacBio

PacBio é um sistema baseado em uma nova tecnologia de sequenciamento de
molécula tnica em tempo real (SMRT). Essa tecnologia possibilita a observagao em
tempo real da sintese de DNA através da enzima DNA polimerase, garantindo a esse

método uma precisdo, independentemente do conteido de Citosina e Guanina (CG).
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Esse método apresenta uma faixa de leitura superior a qualquer outra tecnologia de
sequenciamento, e todo o processo é feito de forma rapida e simples (RHOADS; AU,

2015).

Para o procedimento de preparo das amostras, a biblioteca do DNA molde é
composta por fragmentos de DNA dupla fita conectados a adaptadores em suas ter-
minacoes. Esses fragmentos com adaptadores sao chamados de SMRTbells, capazes
de transformar os fragmentos de DNA de fita dupla em moldes circulares, nos quais
a enzima polimerase vai continuar a funcionar até que se inative ou até que ocorra
o fim do periodo de observacdo. E realizada uma corrida com multiplas passagens
em torno desse molde circular, permitindo a condensa¢ao numa sequéncia consenso

de maior precisao (Figura 3.7).

Intensity mmp

“C” pulse ‘[:"’p‘ul‘:
bt ey P e ST b Ny g

SRR g i e

Time m

Figura 3.7: O principio geral do método de Sequenciamento PacBio (RHOADS; AU,
2015)

3.1.7 Oxford Nanopore

A plataforma de sequenciamento Oxford Nanopore utiliza o sistema de de-
teccao através de nanoporos proteicos imobilizados em membrana. A deteccao dos
nucleotideos é feita através da anélise da variagao do potencial elétrico na mem-
brana, que ¢é alterado de acordo com a passagem de cada nucleotideo da cadeia de

DNA. Isto é possivel devido ao fato de que cada nucleotideo resultard em distinta
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varia¢ao do potencial elétrico (KCHOUK; GIBRAT; ELLOUMI, 2017).

Em alguns casos, o sequenciador nao consegue detectar a sequéncia do grupo,
0 que acarreta o aparecimento de longos gaps nos fragmentos. O throughput ainda
¢ baixo, apesar de os fragmentos serem muito grandes. O tamanho do arquivo final
¢ bastante extenso e com pouca disponibilidade de programas e protocolos para

analise dos dados (Figura 3.8).
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Figura 3.8: O principio geral do método de Sequenciamento Oxford Nanopore
(KCHOUK; GIBRAT; ELLOUMI, 2017)
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3.2 Tipos de Arquivos Gerados no Sequenciamento

Durante o processo de sequenciamento do DNA, sao gerados arquivos que po-
dem conter sequéncias curtas (short reads), cujo comprimento varia entre 50 a 150
bases, ou longas (long reads), cujo comprimento ultrapassa 1000 bases, dependendo
da técnica utilizada. Os arquivos gerados possuem formatos diferentes e sao utili-
zados de acordo com o programa de montagem. Os principais formatos de arquivos

sao fastq, fasta.

e Arquivo fastq

O fastq é um formato baseado em texto para armazenar uma sequéncia de
nucleotideos e seus indices de qualidade correspondentes (COCK et al., 2009). Esse
formato foi desenvolvido pelo Wellcome Trust Sanger Institute, com o objetivo de
melhorar a qualidade do arquivo Fasta. Atualmente, tornou-se padrao para o ar-
mazenamento de informacgoes de sequenciamento de DNA, sendo este o formato

liberado pelas diferentes plataformas. A seguir, um exemplo do arquivo fastq.

O arquivo fastq contém informagoes referentes a cada um dos fragmentos de
DNA sequenciados, as quais sao especificadas em quatro linhas, conforme descrigao

seguinte.

Q@QHWI-ST1054:100:d0abmacxx:7:1208:13194:181739 1:N:0:CGATGT
AAAGTGCCATAGAGTTGTACAAGCAGGAGAGATACATGTGGATANNNNC
+
B?’BDBDEFHGHHHJGIGIJJIIJJIIGIEGHHJJJGGIIE*00?FHGJJHDFEFFDEQ@

Linha 1 = “@"+ identificador de sequéncia

Linha 2 = sequéncia
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Linha 3 = “+” é opcionalmente seguido pelo mesmo identificador de sequéncia

Linha 4 = qualidade em Ascii, que codifica para o escore de qualidade Phred

e Arquivo fasta

O formato fasta é baseado em texto para representar uma sequéncia de nu-
cleotideos, utilizando-se uma sequéncia de letras que os representam: Adenina = A,
Citosina = C, Guanina = G e Timina = T. Os arquivos no formato fasta sao mais
faceis de manipular e de analisar as sequéncias contidas neles, usando-se ferramentas
simples de processamento de texto e linguagens de script (PEARSON, 2004). As
linguagens de programacao mais utilizadas para esse processo sao Python, Ruby e
Perl. O arquivo fasta contém informagoes referentes a cada um dos fragmentos de
DNA sequenciados, as quais sao especificadas em duas linhas, conforme descrigao

seguinte.

>HWI-ST1054:100:d0abmacxx:7:1208:13194:181739 1:N:0:CGATGT
AAAGTGCCATAGAGTTGTACAAGCAGGAGAGATACATGTGGATANNNNC

Linha 1 = “>” + identificador de sequéncia

Linha 2 = sequéncia

3.3 Alinhamento

O alinhamento de sequéncias é um processo para organizar e comparar sequén-

cias de DNA com um genoma/sequéncia de referéncia. Os alinhamentos podem ser
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feitos entre duas sequéncias, denominadas alinhamento simples, ou entre trés ou
mais sequéncias, assim denominadas alinhamento multiplo. Ademais, os alinhamen-
tos podem ser realizados em duas abordagens diferentes: alinhamento global ou

alinhamento local (COSTA; SILVA; TEIXEIRA, 2020).

3.3.1 Alinhamento Global

Alinhamento global é um processo no qual as sequéncias de DNA-alvo sao
alinhadas a sequéncia de referéncia por cada residuo (nucleotideo ou aminoéacido).
Em outras palavras, leva em consideracgao todas as sequéncias e toda a sua extensao,
realizando um alinhamento de ponta a ponta. Quanto maior a dissimilaridade entre
alvo e referéncia, maior nimero de gaps serd observado. O principal algoritmo
para essa abordagem é o Needleman-Wunsch, baseado em programacgao dinamica,
desenvolvida por Saul Needleman e Christian Wunsch em 1970 (NEEDLEMAN;
WUNSCH, 1970).

O algoritmo analisa todos os possiveis segmentos existentes dentro das duas
sequéncias por meio de uma matriz de similaridade. Cada linha da matriz ¢ associada
a um caractere da sequéncia A e cada coluna a um caractere da sequéncia B, de
forma que a quantidade de elementos da matriz equivale ao produto dos tamanhos

das sequéncias comparadas.

Para encontrar o alinhamento com o maior escore, uma matriz F' é alocada.
Héa uma coluna para cada caractere da sequéncia A e uma linha para cada caractere
da sequéncia B. A medida que o algoritmo avanca, a matriz F (i,j) € preenchida com
o escore 6timo do alinhamento entre os 7 primeiros caracteres da sequéncia A e os j
primeiros da sequéncia B. Os valores encontrados em S x; y ;) medem a similaridade

entre os caracteres das sequéncias utilizadas, e d é a pontuagao do espagamento
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(Equacao 3.1).

Flic1,j-1) + S(xiyj)
Flij) = maz Fag-n - (3.1)

Na Figura 3.9, é visto o processo de alinhamento global. As sequéncias A
e B sao comparadas na totalidade do seu comprimento, sendo as diferencas de

comprimento da sequéncia compensadas com “gaps”.

A ey
AN /
B

Figura 3.9: Processo de Alinhamento Global entre sequéncias. O alinhamento é
feito em todo o comprimento da sequéncia (LEMOS; CASANOVA, 2000)

3.3.2 Alinhamento Local

Diferentemente do alinhamento global, os alinhamentos locais consideram
subsecoes das sequéncias para corresponder a referéncia, isto é, buscam somente ali-
nhamento de regides de alta similaridade, nao importando as sequéncias adjacentes
a essas regioes. Isso é 1util para encontrar regides e motivos com semelhanca entre
as sequéncias-alvo e de referéncia. No alinhamento local é utilizado o algoritmo de

Smith-Waterman. Esse é um algoritmo baseado em programagao dindmica, mas
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com opgoes diferentes para iniciar e terminar em qualquer posi¢ao (SMITH; WA-

TERMAN, 1981).

O algoritmo ¢é dividido em duas etapas: na primeira etapa ele recebe como
sequéncias de entrada Sy e Sy, com tamanhos [Sy| = m e |S;| = n. A matriz
H(mi1,n+41), onde H; ;) contém a pontuacdo entre os prefixos Sp[l..i] e Si[1..7]. No
inicio, a primeira linha e coluna sao preenchidas com zeros. Os demais elementos de

H sao obtidos através da Equacao 3.2.

Hi1 1) + (Soli] + S1l4])
Hij-1)y+y9

h¢ o = max
(d) Hi15+ 9

(3.2)

Na etapa seguinte, é obtido o alinhamento local ideal, usando as saidas da
primeira etapa. O calculo comeca na célula que possui o valor mais alto em H,

seguindo o caminho que produziu a pontuacao ideal até o valor zero ser atingido.

Na Figura 3.10 é visto o processo de alinhamento local utilizando as sequén-
cias A e B. O processo consiste na identificacao de regides isoladas de elevada

similaridade entre as duas sequéncias, independentemente do seu contexto.
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Figura 3.10: Processo de Alinhamento Local entre sequéncias. O alinhamento é
feito em partes do comprimento da sequéncia (LEMOS; CASANOVA, 2000)

3.4 Montagem de DNA

O primeiro passo para a montagem de um genoma é o alinhamento das
sequéncias (caso o montador use alinhamento), descrito nos topicos anteriores, e
cujo objetivo é alcancar uma montagem que represente o cromossomo original do

organismo em estudo (MILLER; KOREN; SUTTON;, 2010).

A montagem do genoma é feito através da uniao de um grande ntmero de
sequéncias de DNA| resultando na representacao do cromossomo original do orga-
nismo em estudo em um cenério ideal. Em um projeto de sequenciamento shotgun,
todo o DNA do organismo analisado é inicialmente particionado em fragmentos me-
nores, os quais serao “lidos” por maquinas de sequenciamento automatico, capazes
de ler até 1000 nucleotideos ou bases de uma s6 vez, dependendo da tecnologia

utilizada (Figura 3.11).
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Figura 3.11: Processo de montagem de genoma (TASMA et al., 2015)

Um algoritmo de montagem de genoma ¢é entao utilizado para reunir todas
as partes, podendo coloca-las na ordem original, detectando todos os locais onde
existem coincidéncias entre fragmentos distintos de DNA. As partes coincidentes
podem ser fundidas, unindo dois fragmentos de DNA. O processo é repetido até
que a sequéncia esteja completa, ou seja, o mais proximo possivel do cromossomo

original. Existem dois tipos de processo de montagem: por referéncia e a de nowvo.

3.4.1 Montagem por Referéncia

No processo, a sequéncia que serd montada é comparada a um genoma ja
existente e com montagem suficiente para sua utilizacao como referéncia, isto é,
pode-se usa-lo como referéncia na tomada de decisao ao encontrar ambiguidades
e erros de sequenciamento e também como um mapeamento. Nesse processo a

utilizac@o de recursos computacionais ¢ baixa (Figura 3.12).
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Figura 3.12: Esquema representando a montagem de genoma utilizando o processo
baseado no alinhamento das sequéncias-alvo a um genoma de referéncia (PARKS;

LISTON; CRONN, 2010)

3.4.2 Montagem de novo

Montagem de novo significa “desde o principio”, isto é, executar o processo de
montagem de uma sequéncia de DNA quando nao se tem um genoma conhecido ou
que possa ser usado como referéncia durante o processo de montagem ou quando nao
se quer usar a referéncia. Nesse caso, a utilizagdo de recurso computacional é muito

alto, sendo necessario o uso de grande quantidade de processamento e memoria

(Figura 3.13).

Reads TR SR

Consenso

Figura 3.13: Processo de montagem de novo (PARKS; LISTON; CRONN, 2010)
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4 FRAMEWORK MELC GENOMICS 2.0

Neste capitulo serao revisados alguns dos frameworks mais utilizados para a
montagem de genomas em bioinformética. Suas caracteristicas foram comparadas
com aquelas desenvolvidas para o framework MELC Genomics versao 2.0, apresen-
tado como proposta desta tese, que tem o objetivo de apresentar interfaces intuitivas
e amigaveis para os usuarios, além da utilizacao de um montador paralelo de alto

desepenho com uso do paradigma de programacao OpenACC.

4.1 Frameworks

Os frameworks tém como principal objetivo a execucao de um maior nimero
de tarefas relacionadas ao tratamento de dados sequenciados, como anélise de quali-
dade, alinhamento e montagem. Tém como caracteristicas o uso de interface grafica
ou acesso por navegador web, com isso os usuérios nao necessitam usar a linha de
comando para a execucao de uma determinada tarefa, além de serem intuitivos e
amigaveis. Nesta tese foram avaliados os frameworks Galaxy, BioExtract Server e

MELC Genomics.

4.1.1 Galaxy

O Galaxy ¢ um sistema de fluxo de trabalho cientifico e uma plataforma de
integracao de dados para dados biolégicos, fornecendo uma interface grafica com
o usuario para especificar em quais dados operar, quais etapas executar e em que

ordem as executar (GIARDINE et al., 2005).



42

Para o seu funcionamento o Galaxy se based em trés pontos: o primeiro sao
os dados, que podem ser enviados ou utilizar os dados ja existentes no banco de
dados do Galaxy. O segundo ponto é a analise que é feita através das ferramentas
disponiveis no framework. Por iltimo a execucao completa de todo o fluxo de

trabalho necessario como por exemplo, a execugao de uma montagem.

Todas as operagoes podem ser realizadas usando uma interface simples.

Figura 4.1 podemos visualizar a interface inicial do Galaxy.
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Figura 4.1: Interface de analise do Galaxy, que consiste em menu de ferramentas
(painel esquerdo), interface de ferramentas (painel central), historico (painel direito)
(GIARDINE et al., 2005)

Com o Galaxy os usuarios podem realizar consultas independentes sobre da-

dos genomicos de diferentes fontes, combiné-los ou refina-los, realizar célculos, ex-
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trair e visualizar sequéncias ou alinhamentos correspondentes e montagem de sequén-

clas.

Ele suporta uploads de dados do computador do usuario e diretamente de
muitos recursos on-line, como o USCS Genome Browser, BioMart e InterMine. Ori-
ginalmente, o Galaxy foi desenvolvido para andlise gendmica, mas atualmente tam-

bém é usado para expressao génica, protedmica, transcriptomica, e outras areas.

Com o Galaxy é possivel o usuério realizar uma analisa de qualidade dos
dados submetidos antes de executar o processo de montagem do genoma. Para a
verificagdo da qualidade o Galaxy usa o programa QUAST (GUREVICH et al.,
2013).

Como dito anteriormente com o Galaxy é possivel faz a montagem de genomas
e transcriptomas. Entre os programas que compoem o framework utilizados para
a montagem de genomas esta o montador Velvet (ZERBINO; BIRNEY, 2008). No
Galaxy os executaveis velveth e velvetg sao executados de forma separada, com isso

o usuario pode definir qual executar.

Existem duas formas de usar o Galaxy. A primeira opgao é fazer uma insta-
lacao do Galaxy em um servidor local para uso em uma rede privada, desta forma
é possivel configurar os recursos computacionais que serao utilizados de acordo com
os tipos de dados. A outra opc¢ao é usé-lo de forma remota, acessando diretamente

o site do Galaxy.
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4.1.2 BioExtract Server

O BioExtract Server é um sistema aberto, baseado na Web, em que os usua-
rios podem construir seus proprios pipelines (LUSHBOUGH et al., 2010). Os usué-
rios podem consultar dados de sequéncia on-line, analisa-los usando uma variedade
de ferramentas de informética, criar e compartilhar fluxos de trabalho personaliza-
dos para analises repetidas e salvar os dados e fluxos de trabalho resultantes em

relatorios padronizados.

O acesso ao BioExtract Server é feito através de um navegador web, conforme

apresentado na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Interface principal de navegacao BioExtract (LUSHBOUGH et al., 2010)

Além disso, esse servidor inclui interfaces de dados integrados, como os bancos
de dados de nucleotideos e proteinas do National Center for Biotechnology Infor-
mation (NCBI), o banco de dados de nucleotideos ndo redundantes do Laboratorio

Europeu de Biologia Molecular (EMBL-Bank), o Universal Protein Resource (Uni-
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Prot) e o UniProt Reference. Banco de dados de Clusters (UniRef).

Depois que uma tarefa de um fluxo de trabalho for executada, as informacoes
dessas tarefas especificas podem ser acessadas para verificagao do grafico de fluxo
de trabalho. Além disso, um relatorio de fluxo de trabalho de uma determinada
tarefa pode ser gerado com informacoes detalhadas. Esses relatérios de podem ser

baixados como tipo de arquivo PDF (Figura 4.4).
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Clustalw Distance_ Matmt_fol Prov || 7
Multiple sequence alignment for [II ce matrix from multip
[Waiting w:ning |

Figura 4.3: Execucao dos fluxos de trabalho com o BioExtract Server. Os estados
do n6 mudam & medida que cada etapa é executada. Aqui é mostrado o fluxo de tra-
balho para a tarefa de criar um alinhamento de sequéncia multipla (LUSHBOUGH
et al., 2010)

Os fluxos de trabalho do BioExtract Server podem ser compartilhados. Os
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usuarios podem exportar um fluxo de trabalho como um arquivo XML e compartilha-
lo com outros colaboradores. Quando um arquivo XML de fluxo de trabalho é
importado no BioExtract Server por um usuario, uma nova instancia desse fluxo de
trabalho é criada. Um segundo método de compartilhamento de fluxo de trabalho
¢ através do myExperiment. O myExperiment ¢ um ambiente de pesquisa virtual

projetado para fornecer um mecanismo de colaboragao e compartilhamento fluxos

de trabalho.

Fluxos de trabalho do BioExtract Server importados para myExperiment
pode ser anotado adicionalmente através seu sistema e executados diretamente por
meio de sua plataforma. Um outro processo de compartilhamento é a extragao
de dados e anélises, os fluxos de trabalho podem ser compartilhados com grupos

colaborativos através do proprio BioExtract Server.

4.1.3 MELC Genomics 1.0

Em 2018 a primeira versao do MELC Genomics (COSTA, 2018) foi desenvol-
vida integrando alguns dos programas mais usados para um pipeline de montagem
completo. Com uma interface web simples, intuitiva e amigavel, o MELC Genomics

podia ser executado em qualquer navegador, além de ser simples e rapido (Figura

44).



47

etls | [ | & [ — Grto ] = | & Jd

[} MELC Genomics x [} MELC Genomics x
¢ > € [©meldfindexhim am«| D i ||| € » ¢ [® melcsindenhim Qw0
Genomics Genomics
MELC genomics s a framewark for de novo genome assembly and analyses. 1
‘The developmentafthe NGS techniques made possible the assembly of complate genomes as wall as several analyses, AN
contributing to advances in many areas such as human health, animal production and ecology. L

of, strategies for de y
were developed. The most comman strategies are based on graphs, such as De Bruijn Graphs and Overlap Layout “You can upload FA STQ iles, either uncompressed or compressed (ZIP only format). Typically the sequence identifers for
Consensus (OLC). two matehing pairad-end sequences in separate files can be marked by /1and 2, or_Land R, or_leftand _right

Here we made available a pipeline for de novo genome assembly, where the user will be able to:

«  checkthe quality before and after the processing of the raw data files; (Escoheramuie | testdata.zip
- processthe data, e.g. trimming adapters and low quality bases: Upload Fie

- assemble the genome,
- checkthe quality o the assemby, 209% uploaded... please wait

compare difierentassembly approaches. Uploaded 4338144 bytes of 14920548

= [ ) — = e =

[ MELC Genomics x [ MELC Genomics x
| « C | ®© melc/indexhtm Qmw 0 il e C | ® mele/indexhtm Q @w 0
 ome | Data Fike | Data Guaiiy | Daia Treaiment | Asscmby | Assemby Quaiiy | Conact |  Home | Data Fle | Data Qualiy | Data Treatment] Assemibly| Assemiby Quaiiy| Contact |
”EL C L EL C oo EAED
Reats I I Sercess Paed Reada
Genomics Genomics gl and Paie Reads
Resuts
q
FastQC: A quality control tool for high throughput sequence data QUAST: Quality Assessment Tool for Genome Assemblies
EastaC aims to provide a simple way to do some quality control checks on raw sequence data coming from high QUAST stands for QUality ASsessment Tool. The tool evaluates genome assemblies by computing various metrics.
throughput sequencing pipelines. It provides a modular set of analyses which you can use to give a quick impression of
whether your data has any problems of which you should be aware before doing any further analysis. Related publications
Alexey Gurevich, Vladislav Saveliev, Nikolay Vyahhi and Glenn Tesler. QUAST quality assessment tool for genome
Related publcations assormblies, Bioinio maics (2013) 30 8 10721075, ol 10 1063 blomfomatespbss

8. Andrews. FastaC a quality control tool for high throughput sequence data

Figura 4.4: Interface de navegacao do MELC Genomics 1.0. A barra de navegagao
fornece links para os principais componentes (COSTA, 2018)

O MELC Genomics 1.0 permitia que os usuarios realizassem a verificagao da
qualidade antes e ap6s o processamento dos arquivos de dados sequenciados brutos;
processamento de dados, como o corte de adaptadores e bases de baixa qualidade;
montagem do genoma de novo; verificagao da qualidade da montagem e comparagao
entre diferentes abordagens de montagem em uma interface amigéavel ao usuario

(COSTA, 2018).

Como estava estruturado em modulos independentes, o pipeline podia ser
executado em um fluxo de trabalho ou separadamente, de acordo com as necessidades

do usuario (Figura 4.5).
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Figura 4.5: Fluxograma de funcionamento do MELC Genomics 1.0 (COSTA, 2018)

4.1.4 Analise dos frameworks

Como descrito anteriormente, os frameworks Galaxy, BioExtract Server e
Melc Gemonics possuem como principal caracteristica tornar a analise e o processa-

mento das informagoes simples e amigaveis para os usuarios.

Nao necessitam de qualquer tipo de interferéncia para a execucao dos pro-
cessos, sejam eles de andlise de dados ou montagem de genomas. A Tabela 4.1

apresenta um comparativo entre os frameworks apresentados.
O uso desses frameworks torna os processos de bioinformatica como alinha-
mento, verificagao da qualidade de dados gerados e montagem mais simples e rapidos,

pois é possivel em um tnico sistema executar varios processos ao mesmo tempo.

Entre os frameworks avaliados se destacam o Galaxy e o Melc Genomics,
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Tabela 4.1: Comparacao de sistemas de frameworks utilizados em bioinformatica

Caracteristicas Biokxtract Galaxy MELC Genomics 1.0
Interface grafica Sim Sim Sim
Tipo de acesso Remoto Local / Remoto Local / Remoto
Codigo aberto Nao Sim Sim
Instalacao local Nao Sim Sim
Sistema operacional - UNIX/Linux or Mac OSX Linux

ambos tém codigos abertos e podem ser instalados tanto localmente em uma rede

privada como podem ser utilizados de forma remota.

Em ambos os casos, depois que estiverem instalados, todo o acesso aos fra-

meworks ¢é feito através de um navegador web.

4.2 MELC Genomics 2.0

A proposta desta tese é desenvolver uma versao 2.0 que tem como objetivos

apresentar uma interface de usuério renovada, com autenticacao dos usuarios, com

opgoes adicionais que incluem funcionalidade como verificagao da qualidade dos

dados antes e depois da montagem, acompanhamento da utilizagao dos recursos

computacional em tempo real, além da montagem utilizando aceleradores do tipo

manycore ou GPU, com o objetivo de diminuir o tempo de montagem. O MELC

Genomics 2.0 sera executado através de uma interface web simples, com o objetivo

de ser intuitiva e amigavel, podendo ser acessada com o uso de qualquer navegador.

Para o processo de desenvolvimento do MELC Genomics 2.0 utilizamos lin-

guagem programacao em PHP para web, onde foram escritos mais de 900 linhas de

programagao distribuidas entre os co6digos especificos para cada moédulo.
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Também foram criados mais de 50 scripts que coletam informagoes de acesso
ao sistema, consumo de recurso computacional, criacao de usuario entre outras. To-
das essas informagoes sao transformadas em arquivos que permitem o funcionamento

do MELC Genomics.

4.2.1 Mobdulos

O MELC Genomics 2.0 foi desenvolvido em modulos. Cada médulo do sis-
tema funciona de forma independente, isto é, pode ser executado de forma separada.

O Framework possui os seguintes modulos (Figura 4.6):

SYSTEM INFORMATION

DATA FILE

ASSEMBLY

Figura 4.6: Estrutura de médulos de funcionamento do MELC Genomics 2.0

Moédulo de SYSTEM INFORMATION Através desse modulo o usuério

tem acesso as informacoes de configuracao do sistema, como nome do servidor,
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versao de kernel, quantidade de memoria fisica, processos em execucao, informagoes
sobre o dispositivo de GPU e capacidade de armazenamento do disco em tempo real

(Figura 4.7).

GenomicCs Franework for dNA Assembly
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DATA FILE -
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Disk usace

a8 8527

devisdel e
Memory Swap
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© 2021 MELC Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.7: Neste moédulo o usario tem acesso Informagoes de utilizagao de recursos
computacionais em tempo real

Sempre que houver uma atualizacao no sistema, seja fisica ou logica, é possivel

monitorar e identificar a configuragao atual.

Quando ocorre a execugao de uma montagem, ¢ possivel acompanhar a uti-
lizacao dos recursos computacionais que estao sendo usados no sistema em tempo
real, com isto facilmente se identifica se o sistema é capaz de executar ou nao uma

determinada montagem.

E parte integrante deste modulo o programa de monitoramento chamado eZ
Server (http://www.ezservermonitor.com) Monitor. O programa eZ Server nao faz

o monitoramento de uso de GPU. Para isto foi necessario o desenvolvimento de um
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de cédigo que faca este monitoramento. Apds o desenvolvimento deste codigo, ele

foi integrado aos outros modulos ja existentes do eZ Server.

Foi necessario também fazer algumas alteragoes nos co6digos ja existentes para
que as informagoes fossem coletadas de maneira mais eficiente e num tempo menor

para as atualizacoes dos dados a serem exibidos.

Médulo de DATA FILE

Esse modulo é utilizado para enviar os arquivos de sequéncias de DNA para
a montagem dos genomas no sistema. Todos os arquivos devem ser enviados em
formato zip. Para isso, deve-se utilizar a drea UPLOAD desse modulo (Figura

4.8).

GenomicCsS Framework for DNA Assembly

HOME

You can upload files, either uncompressed or compressed. Typically the sequence identifiers for two matching paired-end sequences in separate files can be marked by /1 and /2, or L and R, or _left and _right
SYSTEM
INFORMATION

DATA FILE v

QUALITY =

» DATA FILE

) ASSEMBLY

» RESULTS

ASSEMBLY . Dataset Name: [staphylococcus

CONTACT

Upload

©2021 MELC Genomics - Framework for DNA Assembly
192.168.1.12

Figura 4.8: Enviando arquivos de sequéncia para montagem

No campo Dataset Name, colocar o nome do conjunto de arquivos sequen-
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ciados. Ao apertar o botao Procurar, serda aberta uma janela para localizar o

arquivo com as sequéncias e depois enviar o arquivo.

Apés o envio dos arquivos, eles sao descompactados pelo sistema e armazena-
dos em uma area chamada LIST AND DELETE desse médulo, com o nome com

que foi especificado no campo Dataset Name, quando os arquivos foram enviados.

Nessa area ¢é feita a administracao dos arquivos, com todas as informacoes de
cada um, como nome, tamanho e data de modificacao e estes arquivos podem ser
baixados ou removidos do sistema. Para o gerenciamento dos arquivos foi integrado
a este modulo o programa QuiXplorer (http://quixplorer.sourceforge.net), porém,
também foi necessario executar algumas alteragoes neste programa que os arquivos

sejam acessados. (Figura 4.9).

Genomics Ffranework for DN Assembly

HOME Directory: /staphylococcus.

SYSTEM 00068
INFORMATION

O (S . Hame Size Type Hodified Parmi's Actions

fragfastq 1723 ME File 2020/04/27 11:13
) UPLOAD
shortump.fasta 15052 M8 File 2020/04/27 11:13

» LIST AND DELETE

36282 ME

QUALITY =
ASSEMBLY ~

CONTACT

©2021 MELG Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.9: Lista de arquivos de sequéncia para montagem

Moédulo QUALITY
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Nesse modulo é possivel fazer uma anélise prévia para verificar a qualidade
dos dados enviados para o sistema antes de fazer a sua montagem. Essa analise é
feita usando-se a area de DATA FILE desse modulo, na qual é feita a escolha de

qual arquivo seré analisado (Figura 4.10).

GenomicCs rramework for aNa Assembly

HOME

FastQC: A quality control tool for high throughput sequence data
SYSTEM FastQC aims to provide a simple way to do some quality control checks on raw sequence data coming from high throughput sequencing pipelines. It provides a modular set of analyses which you can use to give
INFORMATION a quick impression of whether your data has any problems of which you should be aware before doing any futther analysis.

DATA FILE =

QUALITY =
ASSEMBLY -

CONTACT

1

INput File: (staphylococaus/shortiump. fastq ~.

Output Name: [staphyiococaus

Run

Parameter Descriptions

Input File: path to raw sequence file

Output Name: directory name for output files

©2021 MELC Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.10: Verificacao da qualidade dos arquivos de sequéncia para montagem

No campo Input File sao listados todos os dataset e os seus arquivos para se-
lecionar qual deles seré verificada a qualidade. No campo Output Name, recomenda-

se colocar o nome do diretério e salvar os arquivos de saida. Para a execugao desta

andlise ¢ feito o uso do programa FastQC (ANDREWS, 2010).

Um outro tipo de anélise que pode ser feita é a verificacao da qualidade do
resultado da montagem. Para isso, deve-se utilizar a area de ASSEMBLY desse
modulo. Assim como na area de DATA FILE, os dois campos Input File e Out-
put Name tém as mesmas caracteristicas. No campo Threads é especificada a

quantidade de nucleos que serao utilizados para a execucgao de verificagao da quali-
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dade. Para a execugao desta analise é feito o uso do programa QUAST (GUREVICH
et al., 2013) (Figura 4.11).

GenomicCsS Framework for dNA Assembly

HOME

QUAST Quality Assessment Tool for Genome Assemblies
SYSTEM QUAST stands for Qualty Assessment Tool. The tool evaluates genome assemblies by computing various metrics.
INFORMATION

DATA FILE ~
QUALITY - -
ASSEMBLY = T s
CONTACT v’
Threads: (3 v

Input File: (staphylococeus/contios.fa v

Output Name: stzphyiococaus

Run

Parameter Descriptions

Threads: use of multiple CPU cores
Input File: path of the output assembly fie

Output Name: directory name for output files

©2021 MELC Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.11: Verificacao da qualidade dos arquivos apds o processo de montagem

Todos os resultados gerados em ambas as anélises sao armazenados na area
de RESULTS desse modulo. Nessa area é possivel verificar os arquivos gerados,
nos quais se tem todas as informacgoes de cada um, como nome, tamanho e data de
modificacao. E estes arquivos Também podem ser baixados ou removidos do sistema

(Figura 4.12).
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Genomics rramework for Na Assembly

HOME Directory: /

SYSTEM .
INFORMATION ©0e-®

Rame size Type Hodified Actions

DATA FILE =

5 Azzembl axs o,

QUALITY ~ Y receny
5 Daa axe Directary 2021/11/26 18:06

2021/11/26 18:08

) DATA FILE

2 Ttem(s) (Free: 18.2 GB) aKe
> ASSEMBLY

» RESULTS

ASSEMBLY ~

CONTACT

©2021 MELG Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.12: Lista dos resultados da verificacao da qualidade dos arquivos

Moédulo de ASSEMBLY

Esse modulo é utilizado para realizar o processo de montagem dos genomas.
Para a sua execugao seré utilizada a versao de montador Velvet desenvolvido nesta

tese para o uso em aceleradores conforme descrito no Capitulo 5.3 (Figura 4.13).
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GenomicCs Framework for DNA Assembly

HOME

SYSTEM
INFORMATION

DATA FILE =

QUALITY ~
Advanced Options

ASSEMBLY =
CONTACT Threads: (¥ v

K-mer Size: 31+

Coverage Cutoff: [auto

Format Type: [fmtauto «
Expected Coverage: [auto

Input File 1/ Left: (staphylococcusffiag fasty _ ~ M Cons Langhe o5
Input File 2 / Right: [staphylococcus/shortiump. fasta_v

Qutput Name: ftaphylococaus

Parameter Descriptions

Threads: use of muttiple CPU cores
K-mer Size: length in base pairs of the words being hashed
Format Type: file format (note- -fmtAuto will detect fasta or fastq)
Input File 1/ Left path to sequence file
Input File 2 / Right: path to sequence file
Output Name: directory name for output files
Goverage Cutoff: removal of low coverage nodes AFTER tour bus or allow the system to infer it (default: auto - no removal)
Expected Coverage: expected coverage of unique regions or allow the system to infer it (default: auto - no long or paired-end read resolution)

Min. Contig Length: minimurm contig length exported to contigs.fa file (default: auto - hash length * 2)

® 2021 MELC Geneomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.13: Processo de montagem de genoma

No campo Threads ¢é especificada a quantidade de nticleos que serao utiliza-
dos para a execu¢ao da montagem. O campo K-mer Size ¢é utilizado para especificar
o tamanha do K que sera usado. O compo Format Type, especifica qual o formato
do arquivo. Os arquivos utilizados para a montagem sao especificados nos dois cam-
pos Input File 1 / Left e Input File 1 / Right, esses aparecem em uma lista
para a escolha dos usuario. No campo Output Name, colocar o nome do diretério
e salvar os arquivos de saida. O campo Coverage Cutoff ¢ utilizado para remover
no6s da baixa cobertura, o campo Expected Coverage pode-se determinar a area
de cobertura e o campo Min. Contig Length especifica o tamanho minimo do

contig. Eles campos tem por padrao o valor "auto".

Todos os resultados gerados pelas montagens dos genomas sao armazenados
na area de RESULTS desse moédulo. Para cada execugao de montagem de um

genoma ¢ gerada uma estrutura com os arquivos de saida de acordo com o nome



o8

dado ao processo.

Nessa area ¢ possivel verificar os arquivos gerados, nos quais se tem todas as
informagoes de cada arquivo, como nome, tamanho e data de modificacao. E estes

arquivos também podem ser baixados ou removidos do sistema (Figura 4.14).

GenomMiCS Franework for DNA Assembly

HOME

Diractory: /

SYSTEM .
INFORMATION Q008

DATA FILE < Name size. Tvpe Modified

QUALITY . 3 Ana “xe
»8e8 K8

o

o
e - 3 cce e o
o

rectory. 2021/11/29 2016
iractory. 2021/11/2920:17
iractory. 2021/11/29 20:23

ke

. momAnGETER rectory. 2021/11/29 01:16

4k Directary 2021/11/29 20:24
EEERTEL 287 Bytes File 2021/11/29 20:19

CONTACT 830 Bytes File 2021/11/29 20119

733K File 2021/11/2901:16
682 Bytes File 2021/11/28 20:2¢

9 Item(s) (Free: 13.54 GB) 2973K8

© 2021 MELC Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.14: Lista dos resultados do processo de montagem

4.2.2 Instalagao do MELC Genomics 2.0

A instalaggo do MELC Genomics 2.0 é fécil e simples de ser feita. O fra-
mework esta disponivel para baixar no GitHub através do link:

https://github.com /evaldocosta/melc.

MELC Genomics 2.0 foi desenvolvido para o sistema operacional Linux 64
bits. Antes de fazer a instalagao do framework, é necessaria a instalagao dos pro-

gramas seguintes para garantir o seu correto funcionamento:
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e Servidor APACHE e PHP o R
e JAVA e PERL
e Matplotlib e PYTHON

Apos fazer a instalacdo dos programas necesséarios para uso do framework,
descompacte os pacotes que foram baixados do GitHub e sega os processos de con-

figuragao conforme descrito a seguir.

e Baixando os arquivos

Apos baixar o MELC Genomics 2.0, instale os arquivos no diretorio onde estéa
instalado o servidor web, sendo que por padrao o servidor Web ¢ instalado no

diretério /var/www/html.

e Configuracao do PHP

Para configuracao do PHP, edite o arquivo /etc/php.ini alterando os valores

das linhas seguintes:

file_uploads = On (Whether to allow HTTP file uploads)

upload max_filesize = 2M (Maximum allowed size for uploaded files)

e Configuracao do servidor Apache

Para configurar o servidor Apache, edite o arquivo /etc/httpd/conf/httpd.conf

para adicionar o endereco IP ou nome do servidor adicionando a linha:

’ ServerName <IP ou nome do servidor>:80 ‘

Dessa forma o servidor Apache sempre iniciard automaticamente quando o

computador for ligado.
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’ # chkconfig httpd on

Apo6s finalizar a configuracao do servidor Apache, inicie o servigo.

’ # service httpd restart

e Configuracao de usuario

Para ter acesso ao sistema é feito a autenticagao de usuéario e, para adicionar ou
remover um usuario basta editar o arquivo .users.txt. Para a adicao de usuéario
e de senha, deve-se usar ":" como separador, sendo um por linha conforme

descrito abaixo.

# more .users.txt
admin:admin

e Configuracao de contato e recuperagao de senha

Para cadastrar um e-mail de contato ou para recuperacao de senha, use o

arquivo .contato.txt. e adicione somente o e-mail no arquivo conforme descrito

abailxo.

# more .contato.txt
user@info.com

4.2.3 Executando o MELC Genomics 2.0

Assim como na versao do MELC Genomics 1.0, na versao atual o acesso
também é feito por um navegador web acessando o link http://<IP ou nome do
servidor>/melc. Na pégina inicial do framework sao solicitados usuario e senha

para acesso (Figura 4.15). Usuério padrao admin e senha padrao admin.
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Genomics rranewo

r DNA Assembly

[ J
[ J

Forgot password? Gontact your system administrator

2 B

©2021 MELC Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.15: Acesso inicial ao MELC Genomics 2.0

Depois de efetuar o acesso usando usuério e senha, o acesso ao framework &

liberado, como pode ser visto na Figura 4.16.

Genomics framevo

HOME
SYSTEM MELG Genomics is a framework for DNA assembly.
INFORMATION
The development of the NGS techniques made possible the assembly of complete genomes as well as several analysis, contributing to advances in many areas such as human health, animal
DATA FILE ~  production and ecology.
» UPLOAD Nevertheless, due to the fact that most of organisms do not have a reference genome, strategies for de novo assembly were developed. The most common strategies are based on graphs, such

as De Bruijn Graphs and Overlap Layout Consensus (OLC).
» LIST AND DELETE

Here we made available a complete pipeline for de novo genome assembly, where the user will be able fo:
QUALITY -

« check the qualty before and after the processing of the raw data files;

DATA FILE
! « assemble the genome;

> ASHEILT + check the quallty of the assembly;
» RESULTS

ASSEMBLY -

» PARAMETER

» RESULTS

CONTACT

© 2021 MELC Genomics - Framework for DNA Assembly

Figura 4.16: Pagina de acesso ao moédulos do MELC Genomics 2.0
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O framework faz uso do montado Velvet para o processamento dos dados de
entrada do usuario para a geracao do arquivo final com a montagem do genoma.
No capitulo seguinte vamos descrever o funcionamento em geral de um programa de
montagem de DNA, com detalhes especificos para o montador Velvet, na versao ori-

ginal com OpenMP e na versao proposta neste trabalho, que faz uso do OpenACC.
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5 O MONTADOR DE DNA

Este capitulo descreve as caracteristicas e o algoritmo de montagem da versao
atual do montador Velvet, utilizando o paradigma OpenMP. O modelo de programa-
¢ao em OpenACC, as caraceriticas da placa aceleradora NVIDIA e as modificagoes

propostas nesta tese e a versao modificada em OpenACC, sao também discutidas.

O objetivo do desenvolvimento de uma nova versao do montador Velvet é a
utilizagao de novos recursos computacionais com base no uso de GPU. Para o desen-
volvimento da nova versao do montador Velvet apresentado nesta tese foi utilizada

a GPU NVIDIA Tesla K80 com o paradigma de programacao OpenACC.

5.1 Programa de Montagem de DNA

Com a grande quantidade de dados gerados pelo sequenciamento de DNA,
tornou-se necessario o desenvolvimento de programas para executar a montagem
dessas sequéncias. Atualmente um grande nimero de montadores sao utilizados em
diferentes frameworks para tornar o processo de montagem mais simples e rapido

para 0s usuarios.

Para a escolha do montador de sequenciamento de DNA utilizado no fra-
mework apresentado nesta tese, foi feita uma analise comparativa avaliando diver-
sos montadores de genoma de novo, utilizando critérios tais como a utilizacao de

recursos computacionais e o tempo de montagem.

Esses montadores possuem abordagens distintas tanto no uso das estraté-
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gias quanto na linguagem de programacao e no paradigma de programacao. As

estratégias usadas sao:

e Overlap-Layout-Consensus (OLC)

e Grafo de Bruin

O uso da abordagem OLC consiste em produzir alinhamentos entre as leituras
e identificar sobreposi¢oes, agrupando-as em contigs, e entao produzir uma sequéncia
consenso. J& na estratégia de uso do grafo de Bruijn, as leituras sao fragmentadas
em sequéncias menores de tamanho fixo k (k-mers) denominadas seeds (ZERBINO;

BIRNEY, 2008). Um quadro comparativo é apresentado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Comparacao de softwares montadores de sequéncias genémicas ampla-
mente utilizados em bioinformaética

Montador Linguagem Nde Paradigma ~d ¢ Algoritmo Licenca
programacao | programagao

ABySS C++ MPI Grafo De Bruijn | Cédigo aberto
ALLPATHS-LG C++ OpenMP Grafo De Bruijn | Codigo aberto
Edna C++ Pthreads OLC Codigo aberto
SOAPdenovo C++ Pthreads Grafo De Bruijn | Codigo aberto
Velvet C OpenMP Grafo De Bruijn | Codigo aberto
CABOG C OpenMP OLC Codigo aberto
SPAdes C++ Pthreads Grafo De Bruijn | Codigo aberto

Pthreads e OpenMP representam dois paradigmas de multiprocessamento

diferentes, sendo Pthreads uma Application Programming Interface (API) de baixo

nivel para trabalhar com o uso de threads com um controle extremamente refinado,

porém com uso limitado na linguagem de programacao.

Por outro lado, o OpenMP e MPI sao APIs de alto nivel, portateis e que
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nao limitam o uso na linguagem de programacao. Esses paradigmas de programa-
¢ao possuem maior escalabilidade quando comparados ao Pthreads. Além disso o
paradigma MPI é amplamente utilizado para a comunicacao de processos através da

rede entre computadores.

A avaliacao dos montadores de sequéncia de novo: ABySS, Velvet, Edena,
SGA, Ray, SSAKE e Perga mostrou que, apesar de todos serem capazes de proces-
sar genomas procaridticos ou eucariéticos inteiros, apenas os montadores Velvet e
ABySS demonstraram boa eficiéncia nos quesitos tempo de montagem e utilizagao

de recursos computacionais (KHAN et al., 2018).

Em relagao a avaliacao quanto a correta montagem das sequéncias gendémicas,
realizou-se o mapeamento dos contigs gerados aos respectivos genomas de referéncia,
usando o programa QUAST. Em seguida, foi calculada a fragado do genoma & qual
os contigs gerados foram mapeados, resultando no percentual de bases de contigs
alinhados no genoma de referéncia (Figura 5.1). Apesar de resultados semelhantes
entre os montadores ABySS e Velvet, este tltimo possui também alta escalabilidade

para lidar com uma grande quantidade de dados em relacao aos demais montadores.

ASSEMBLER PROKARYOTIC PROKARYOTIC ASSEMBLER EUKARYOTIC EUKARYOTIC
SINGLE-END PAIRED-END SINGLE-END PAIRED-END

ABySS 69.8 66.3 ABySS 85.4 824

Velvet 59.6 571 Velvet 82.6 85.6

Edena 438 51.4 Edena 62.2 90.4

SGA — 50.4 Perga 82.0 83.2

Ray 48.7 58.8 SGA — 52.4

SSAKE 443 13.2 SSAKE 40.2 74.0

Perga 57.6 51.9 Perga - -

Figura 5.1: Montadores avaliados quanto ao desempenho e confiabilidade na monta-
gem de genomas. Observa-se o percentual de bases dos contigs montados e mapeados
ao respectivo genoma de referéncia (KHAN et al., 2018)
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Outro importante estudo realizado foi 0 GAGE (Genome Assembly Gold-
standard Evaluations), em que foi realizada a avaliacao de alguns montadores de ge-
noma de novo, como ABySS, ALLPATHS-LG, Bambus2, CABOG, MSR-CA, SGA,
SOAPdenovo e Velvet. Foram utilizados diferentes conjuntos de dados. Os resul-
tados descrevem o desempenho dos diferentes montadores avaliados no processo de

montagem (SALZBERG et al., 2011).

Novamente o software Velvet esta entre os montadores com os melhores re-
sultados obtidos. Entretanto, foi verificado que esse montador tem um alto consumo

de recursos computacionais, principalmente o uso de memoria.

Baseado nos resultados apresentados nesses estudos, optou-se por utilizar
neste trabalho o montador de Velvet, pois, além de ter apresentado bons resultados
na montagem de genomas, trata-se de um programa livre, e seu codigo permite fazer

a implementagao utilizando modelo de programagao para acelerador.

Uma das principais caracteristicas desses montadores, que os diferencia dos
demais, é o uso do método de grafos de Bruijn para o processo de comparacao e
montagem das sequéncias. O conceito de grafo de Bruijn veio de teoria dos grafos
e ¢ utilizado em véarias areas. Em Bioinformatica, ¢ amplamente utilizado pelos
montadores de fragmentos pequenos (short reads). A abordagem Euleriana para o
uso no processo de montagem foi descrito por Pevzner em 2001 (PEVZNER; TANG;
WATERMAN;, 2001).

5.1.1 Grafo De Bruiyn

Uma defini¢ao generalizada de grafo de Bruijn se baseia em um conjunto de

simbolos de M e N dimensoes. Para aplicagoes de Bioinformatica, esses simbolos
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estao relacionados com os nucleotideos. O conjunto de simbolos consiste em qua-
tro caracteres (CA’, 'C’, "T7, ’G’), e a dimensdo é equivalente ao tamanho k-mer

(pequenas partes da sequéncia) escolhido.
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Figura 5.2: Representacao esquematica do grafo de Bruijn (ZERBINO; BIRNEY,
2008)

A Figura 5.2 mostra como o processo é executado. Os algoritmos de mon-
tagem de genomas baseados no grafo de Bruijn trabalham em duas etapas. No
primeiro passo, os arquivos de reads sao divididos em tamanhos menores, denomi-
nados seeds, que sao comuns e se repetem frequentemente, com tamanho predefinido
k (k-mers). Entao, o grafo de Bruijn é construido a partir da sobreposigao k-1 das
sequéncias seeds, formando todos os grafos. No passo seguinte, o genoma é obtido a

partir dos grafos gerados.
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5.2 Montador Velvet

Os montadores de proxima geragao (NGS) sao capazes de realizar a mon-
tagem de genomas com base em reads de uma maneira muito econémica. A ma-
nipulacao dos grafos de Bruijn ¢ um método realista usado para o alinhamento e
que requer desenvolvimentos adicionais para a resolucao de situacoes, como erros de
sequenciamento e regioes de repeticoes do genoma. O programa Velvet utiliza essa
metodologia para a montagem de genomas de novo e para alinhamentos de reads
(ZERBINO; BIRNEY, 2008), sem perda de informagoes, além de ter um procedi-
mento para a correcao de erros e de remocao de repeticoes para criar o arquivo de

sequéncia final.

O montador Velvet pode ser usado para construir rapidamente sequéncias
longas e continuas a partir de conjuntos de dados de sequéncias curtas. Essa fungao
¢ util, principalmente ao se estudar dados de um novo organismo para o qual um
genoma de referéncia ainda nao foi montado ou ao tentar determinar a origem de

reads nao mapeadas.

O Velvet constroi um grafo de Bruijn a partir dos reads e remove os erros do
grafo. Em seguida, ele tenta resolver repeti¢oes, com base nas informagoes dispo-
niveis, sejam sequéncias longas ou de final emparelhadas, gerando uma montagem

das sequéncias, juntamente com véarias estatisticas.

O processo de montagem realizado pelo Velvet esta dividido em quatro etapas:

e Etapa 1: Fazer o hash das leituras.

— O Velvet divide cada leitura em k-mers de comprimento k.

— Um k-mer é uma subseqiiéncia de comprimento k da leitura.
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— Uma leitura com 36 pares de bases de comprimento teria 6 31-mers dife-

rentes.

— Os k-mers e seus complementos reversos sao adicionados a uma tabela

hash para categoriza-los.

— Cada k-mer é armazenado uma vez, mas o numero de vezes que aparece

também ¢é registrado.

e Etapa 2: construgao do grafo de Bruijn.

O Velvet adiciona os k-mers um a um ao grafo.
— Os k-mers adjacentes se sobrepoem por k-1 nucleotideos.

— Um k-mer que nao tem nenhuma sobreposicao k-1 com qualquer k-mer

que ja esteja no grafo inicia um novo né.

— Cada n6 armazena o numero médio de vezes que seus k-mers aparecem

na tabela hash.

— Sequéncias diferentes podem ser lidas no grafo, seguindo um caminho

diferente através dele.

e Etapa 3: Simplificacao do gréfico.

— Mesclagem de cadeia: quando houver dois nos conectados no grafo sem

divergéncia, mescle os dois noés.

— Recorte da ponta: as pontas sdo cadeias curtas (normalmente) de nos
que estao desconectados em uma extremidade. Eles serao cortados se seu
comprimento for < 2 x k ou sua profundidade média de k-mer for muito

menor do que o caminho continuo.

— Remocao de bolhas: as bolhas sao caminhos redundantes que comegam e
terminam nos mesmos nos. Elas sao criadas por erros de sequenciamento,

variantes biologicas ou sequéncias repetidas ligeiramente variaveis.
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— O Velvet compara os caminhos usando programacao dindmica. Se eles

forem muito semelhantes, os caminhos serao mesclados.

— Remocao de erros: Conexoes erradas sao removidas usando uma “cober-
tura de corte”. Nos curtos genuinos que nao podem ser simplificados
devem ter uma cobertura alta. E feita uma tentativa de resolver as repe-

tigoes usando a “cobertura esperada” dos nés do grafo.

— Informacoes de leitura final emparelhadas: o Velvet usa algoritmos cha-
mados “Pebble” e “Rock Band” (ZERBINO; BIRNEY, 2008) para ordenar
os nés um em relacao ao outro, a fim de organizé-los em contigs mais lon-

gos.
e Etapa 4: Leitura dos contigs

— Segue as cadeias de noés através do grafo e “faz a leitura” das bases para

criar os contigs.

— Onde ha uma divergéncia/convergéncia ambigua, interrompe-se o contig

atual e inicia um novo.

A primeira etapa do algoritmo é executada pelo velveth e as trés ultimas

etapas sao executadas pelo programa velvetg, ambos da suite de programa do Velvet.

O tamanho dos k-mers utilizados para construir o grafo é um parametro muito
importante e tem um grande efeito no resultado final da montagem. Geralmente,
k-mers pequenos criam um grafo com maior conectividade, mais ambigiiidade (mais
divergéncias) e “caminhos” menos claros através do grafo. Ja k-mers maiores produ-
zem grafos com menor conectividade, mas com maior especificidade. Os caminhos

no grafo sao mais claros, mas sao menos conectados e propensos a quebrarem.

O cobertura de corte “c” usada durante a etapa de correcao de erros do Velvet

também tem um efeito significativo na saida do processo de montagem. Se “c” for
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muito baixo, a montagem conterd nos do grafo que sao o produto de erros de se-
quenciamento e conexoes incorretas. Se “c” for muito alto, ele pode criar montagens

incorretas nos contigs e destruir muitos dados tteis.

Cada conjunto de dados tem seus proprios valores 6timos para o tamanho do
k-mer e para a cobertura de corte usada na etapa de remocao de erros. Escolhé-los
de forma adequada é um dos desafios enfrentados pelos novos usuérios do software

Velvet.

Para executar o montador Velvet, a configuragao minima exigida é de 12 GB
de memoria fisica, e o sistema operacional Linux de 64 bits. O Velvet consiste em
dois programas que sao usados para gerar os resultados: velveth e velvetg. Velveth
lé os arquivos de sequéncias que foram passados como entradas de dados e cria
dois arquivos de saida chamados Roadmaps e Sequences, que serao utilizados pelo
velvetg. O velvetg usa os arquivos de saida gerados pelo velveth e constréi o grafo de
Bruijn. Também faz simplificacao e correcao de erros sobre o grafo. Como tultimo
passo, ele extrai os contigs da sequéncia. O valor usado para o parametro k, o
tamanho do k-mer, foi de 31 (Figura 5.3) para as montagens estudadas nesta tese.

I velveth velvetg

reads ] Convert —» k-mers —p| Assemble |1y contigs
i reads to k-mers into
i k-mers contigs
FEa—
S )
Yo S Lo}

Figura 5.3: Processo de montagem usando o velveth e o velvetg (EDWARDS; HOLT,
2013)
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5.3 Modelo de programacao OpenACC

O OpenACC é um modelo de programagao aberta para computacao para-
lela, desenvolvido com o objetivo de simplificar a programacao paralela, oferecendo
alto desempenho e portabilidade entre diversos tipos de arquiteturas: multicore,

manycore e GPUs.

O OpenACC é compativel com os modelos de programagao OpenMP e MPI,
ambas as abordagens podem ser combinadas com o OpenACC. Em geral, as dire-
tivas do OpenACC sao muito semelhantes as do OpenMP. Em relacao ao CUDA,
OpenACC é totalmente compativel, tornando a necessidade de alteracao do cédigo

a menor possivel (COSTA; SILVA, 2019).

O modelo de programacao OpenACC tem algumas caracteristicas que o tor-

nam fécil e simples de utilizar, como:

¢ independente de fabricante;

oculta a complexidade do hardware dos programadores;

e requer poucas modificagoes no codigo-fonte;

é mais fécil de programar e depurar que o CUDA;
e possui algumas facilidades que o CUDA nao oferece;
e 0 mesmo codigo pode ser usado em multicore, manycore e GPUs;

e ¢ similar ao OpenMP (familiaridade);

¢ de facil transicao para o OpenMP 4.5 (futuro).
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Antes de iniciar o processo de programacao utilizando o OpenACC é reco-
mendado que se faga uma analise do c6digo a ser paralelizado seguindo o ciclo de

desenvolvimento e analise de codigo conforme descrito:

1. Analisar o co6digo para determinar quais as regides mais provaveis que podem

ser paralelizadas ou otimizadas.
2. Paralelizar o c6digo iniciando com as regidoes com o maior tempo de execucao.

3. Otimizar o c6digo para melhorar o tempo de execugao observado a partir das

alteragoes executadas.
Na Figura 5.4 é apresentado o ciclo de desenvolvimento e anélise do codigo.

e

Figura 5.4: Ciclo de desenvolvimento e anélise do codigo (COSTA; SILVA, 2019)

O OpenACC pode ser utilizado em codigos programados em linguagens de
programacao C/C++ ou Fortran, deve-se atentar a sintaxe correta para tipo de

linguagem de programacao correta conforme a Figura 5.5.
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#pragma acc data [clause] 1$acc data

{ code region ...
code region ... l$acc end data

}

Figura 5.5: Sintaxe do OpenACC em C/C++ e Fortran (COSTA; SILVA, 2019)

5.3.1 Diretivas e clausulas

O modelo de programacao usado no OpenACC é baseado em diretivas e
clausulas. As diretivas sao comandos de instrugao passadas pelo programador ao
compilador. Clausulas sao os parametros adicionais atribuidos as instrugoes usadas

nas diretivas.

As diretivas do OpenACC sao muito parecidas com as do OpenMP, sendo
escritas na forma de pragmas. Existem vantagens em usar diretivas, uma delas é o
fato de o c6digo precisar de pequenas modificagoes, que podem ser feitas de forma
incremental, um pragma de cada vez. O uso desse método torna-se especialmente
util para fins de depuragao, ja que fazer uma tunica alteracao permite identificar

rapidamente um erro.

e Diretiva kernels
Utilizar a diretiva kernels significa que ¢ informado ao compilador que exis-
tem regioes do codigo que podem ser paralelizadas e que o compilador sera o
responsavel por identificar quais sao essas regides e qual estratégia sera uti-
lizada. A estratégia definida pelo compilador pode ser extrair o maximo de
paralelismo do c6digo ou executar somente o minimo de paralelismo. Com

uso da diretiva kernels, o compilador analisara o codigo e apenas paralelizara
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quando tiver certeza de que é seguro fazé-lo. Em alguns casos, o compilador
pode nao ter informacoes suficientes para determinar se é seguro paralelizar

um laco, neste caso essa paralelizacao nao sera feita.

e Diretiva parallel
A paralelizagao usando o construtor parallel identifica uma regiao de codigo
que sera paralelizada. Quando executada em conjunto com a diretiva loop, o
compilador gerara uma versao paralela do lago para o acelerador. Desta forma
o compilador executa o paralelismo do cédigo de forma direta. Para fazer o
paralelismo de varios lagos, é necessario que cada laco seja acompanhado de
uma diretiva parallel loop. Cada regiao parallel loop pode ter diferentes
lacos, e cada lago pode ser paralelizado e otimizado de forma independente

entre eles.

5.3.2 Memoria Unificada

As memorias da CPU e GPU sao normalmente separadas, ou seja, as in-
formagoes armazenadas em seus sistemas de memorias nao sao compartilhadas. A
movimentagao de dados entre os dois sistemas de memorias é realizada sempre que

existe a necessidade de processamento de alguma informagao.

Uma forma de solucionar esse problema é o uso de memoria unificada. A
memoria unificada é um espago de enderecamento tnico acessivel tanto pela CPU
como pela GPU. Com o uso dessa tecnologia de hardware/software, as aplicagoes
alocam dados que podem ser lidos e escritos tanto pelas CPUs como pelas GPUS

(Figura 5.6).
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Memory Unified Memory

System GPU Memory Unified Memory
Memory

Figura 5.6: Modelo de memoria tradicional e memoria unificada (HARRIS, 2017)

Para o uso da memoria unificada no OpenACC com o compilador PGI, basta
utilizar usar a opgao -ta=tesla:managed na compilagao do cédigo do programa.
Portanto, as clausulas e diretivas de dados OpenACC nao sao necessarias para dados

"gerenciados". Elas sao essencialmente ignoradas e, de fato, podem ser omitidas.

O uso de memoria gerenciada se aplica apenas aos dados alocados dinamica-
mente. Dados estaticos (variaveis externas e estaticas em C, modulos em Fortran,
blocos comuns e variaveis salvas) e dados locais das fung¢oes sao ainda manipulados

pelo ambiente de execugao do OpenACC.

Embora o uso da memoria unificada ofereca uma grande simplificacao da
programagao, o desempenho final é variavel em fungao de cada aplicacao e deve ser

avaliado com cuidado antes de sua utilizagdo em produgao (HARRIS, 2017).
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5.3.3 Movimentagao de dados

Um grande fator de impacto de desempenho no processamento paralelo é a
movimentagao de dados, principalmente quando se faz o processamento dos dados
em lugares diferentes. Quando se usa processamento em aceleradores, nem sempre
é possivel carregar todos os dados para o acelerador. Isso ocorre em geral porque a
memoria da CPU é maior que a dos aceleradores, embora os aceleradores tenham

maior largura de banda (Figura 5.7).

Hospedeiro 7 Acelerador N

Processador

Elementos
Processadores

Memoaria

Figura 5.7: Modelo bésico de movimentacao de dados entre hospedeiro e o acelerador
(CHEN, 2017)

A movimentagao de dados entre o hospedeiro e o acelerador é feita através
de um barramento de E/S, que é lento em comparagao com a largura de banda de

memoria. Por sua vez, o acelerador nao pode executar o processamento dos dados
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até que eles estejam na sua memoria local.

Para realizar a movimentacao de dados entre o hospedeiro e o acelerador
durante a execucao do programa, é necessario o uso das clausulas de dados. As

clausulas de movimentagao de dados podem ser usadas nas diretivas kernels ou

parallel e tém como principais carateristicas:

sao independentes de fabricante;

definem a regiao do co6digo na qual os dados permanecem no acelerador;

definem quais dados sao compartilhados entre todos os kernels de uma regiao

paralela;

realizam transferéncias de dados explicitas.

5.4 GPU NVIDIA Tesla K80

A GPU NVIDIA Tesla K80 é baseado em tecnologia semelhante & usada nas
placas NVIDIA GeForce, porem com caracteristicas diferentes de memoria e taxa
de transferéncia. A Tesla K80 pode ser usada para simulagao de varios tipos de

modelos, sejam para modelos de célculos ou modelos de visualizagao.

A Tesla K80 reduz significativamente os custos do centro processamento de
dados, oferecendo desempenho extraordinario, resultando em um ntmero menor de
servidores com maior capacidade de processamento. E desenvolvida para aumentar

a taxa de transferéncia de aplicativos reais em 5 a 10 vezes.

A Figura 5.8 mostra o diagrama de blocos da NVIDIA Tesla K80, que possui
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duas GPUs Tesla GK210 idénticas, conectadas através de um switch PLX integrado.
No diagrama ¢ visto como cada GPU GK210 possui sua propria memoria dedicada e
como elas se comunicam em uma velocidade de x16 usando um switch PCI-e através

de barramento PCle.

12 GB GDDRS e R A

—. _

Tesla Tesla

I GK210
PLX

PCle Connector (PCle Gen3)

Figura 5.8: NVIDIA Tesla K80 - Diagrama em bloco (NVIDIA, 2015)

Na Tabela 5.2 sao apresentadas as caracteristicas técnicas do acelerador NVI-

DIA Tesla K80.

Tabela 5.2: Carcteristicas do acelerador NVIDIA Tesla K80

GPU | GK210 (Kepler)
Processo de fabricagao | 28 nm z
Processadores CUDA | 4.992
Core clock | 873 MHz
Memoria RAM | 24 GB GDDR5
Interface de memoria | 384 bits (2x)
Clock da memoéria | 5 GHz
TDP | 375 W




80

5.5 Compilador PGI

Para compilacao dos codigos para a versao do montador em GPU foi utilizado
o compilador da Portland Group (a Portland Group foi adquirida pela NVIDIA),
que disponibiliza uma versao para uso sem a necessidade de licenca e que pode ser
baixada através do link:

https://developer.nvidia.com /nvidia-hpc-sdk-downloads.

Esse compilador utiliza de forma mais eficiente a GPU NVIDIA e consegue

acesso a recursos especificos da GPU, obtendo, dessa forma, melhores resultados.

Uma outra alternativa é o uso do compilador GNU GCC. A partir da versao
6, o compilador tem suporte ao OpenACC. Como o GNU GCC é um compilador

opensource, ou seja, nao requer licenga para uso.

5.6 Versao do Velvet em OpenACC

5.6.1 Biblioteca de compactacao

O Velvet utiliza uma biblioteca de compactacao de dados chamada zlib. A
ultima atualizacao de versao do Velvet 1.2.10 acompanha a versao 1.2.3 biblioteca
zlib. Para se obter um melhor desempenho para a nova versao desenvolvida, a

biblioteca zlib foi atualizada para a tltima versao disponivel, 1.2.11.
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5.6.2 Arquivos paralelos

O montador Velvet é composto por arquivos fonte que sao utilizados para
geracao dos executéaveis velveth e velvetg. Esses arquivos fonte utilizam a linguagem
“C” e o paradigma de programacao OpenMP para a geracao da versao do montador

Velvet em paralelo para CPU.

e allocArray.c e graph.c

e graphReConstruction.c e kmerOccurenceTable.c
e passageMarker.c e preGraphConstruction.c
e scaffold.c e splay.c

e splayTable.c

Antes de fazer as altera¢oes necessérias para que o Velvet possa ser executado
usando o OpenACC, foi feita uma analise para identificar em quais regices existe o
maior uso de recursos computacionais durante a execugao do velveth (Figura 5.9) e
velvetg (Figura 5.10). Independentemente de quais genomas foram executados, os
trechos dos executaveis onde houve o maior consumo de recursos computacional sao

OS IMesImos.
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Figura 5.10: Anélise de execugao do velvetg para identificagao de regidoes com maior
uso de recurso computacional
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Fazendo uma analise mais especifica dos trechos em que existe o maior uso de
recursos, verifica-se que, durante a execugao do velveth, a rotina denominada nput-
SequencelntroSplay Table consome aproximadamente 87% do tempo e dos recursos
computacionais, e na execucao do velvetg, a rotina findReference Mapping consome
aproximadamente 65% do tempo de execucao. Essas rotinas, por sua vez, fazem a
chamada de outras rotinas. Na Figura 5.11 é apresentado um resumo de utilizagao
dos recursos computacionais utilizados durante a execucao dos programas velveth e

velvetg.

velveth velvetg

inputSequencelntoSplayTable
87.94%
(50.01%)

9%}

17782514

Figura 5.11: Resumo de utilizacao dos executaveis velveth e velvetg

Os arquivos que trabalham com o paradigma de programagcao paralela em
OpenMP, que permite a alteracao para o uso em OpenACC, foram mofificados com
uso da diretiva parallel, sendo assim possivel a obtencao de melhores resultados de

desempenho através de parametrizagoes especificas com uso de clausulas para obter
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a maior utilizagao da GPU.

Existem arquivos de co6digo no Velvet original que nao utilizam nenhum para-
digma de paralelismo. Esses arquivos tém como carateristica principal uma grande
quantidade de lacos, sendo esta uma das condic¢oes ideais para o uso do OpenACC.
Com a nova codificagao desses arquivos, o Velvet passou a ter um melhor desempe-
nho e a utilizar a GPU para execugao do seu processamento. Os arquivos alterados
podem ser acessados através do link:

https://github.com /evaldocosta/velvetacc/src

A seguir a relacao dos arquivos que foram alterados.

e binarySequences.c e correctedGraph.c

e dfib.c e fib.c
e graphStats.c e readSet.c
e recycleBin.c e run2.c

e tightString.c

Foram alterados todos os lagos dos arquivos que suportam o uso do Ope-
nACC de #pragma omp for para o #pragma acc parallel loop. Em alguns
casos foi necessario o uso de clausulas especificas para acesso & GPU, com isso foi
possivel obter melhor desempenho. A seguir é apresentada a relagdo dos pragmas

do OpenACC que foram utilizados nos arquivos.

e #pragma acc parallel loop

e jfpragma acc parallel loop vector length

Entre as clausulas utilizadas para fornecer um melhor desempenho esta a

que movimenta os dados entre o hospedeiro e a GPU e as clausulas que acessam
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diretamente a GPU, sendo possivel especificar qual GPU a ser utilizada para o

processamento.

e /fpragma acc data copy
e acc set device num(device num, acc device nvidia)

e int num devices = acc get num devices(acc device nvidia)

Apos fazer as alteragdes necessarias dos arquivos necessarios para execucao
em OpenACC, foi feita uma nova analise para identificar o uso de recursos compu-

tacionais durante a execugao do velveth e velvetg.

Na Figura 5.12 é possivel verificar que o uso de GPU ¢ baixo quando execu-
tado o velveth. Isto ocorre porque neste processo é feita a leitura dos arquivos de

sequéncia, que resulta em uma baixa demanda de processamento de GPU.

o1
Data P Data Migration (DtoH) Data Migration... Data Migration (DtoH) Data Migration (DtoH) ta Migration... Data Migration...
Data Migration (HtoD) Data Migration...
M OpenACC M Driver API B Data Migration

Figura 5.12: Analise de execugao do velveth para identificacao de regides com uso
de recurso computacional

Na Figura 5.13 é verificado o comportamento contrario quando é executado o
velvetg. O maior uso de GPU ocorre durante toda a execugao deste processo. Este

fato se da, pois nessa fase é realizada construcao do grafo de Bruijn.
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Data Migration (DtoH)
Data Migration (HtoD)

Data Migration (DtoH)
Data Migration (HtoD)

M OpenACC M Driver API B Data Migration

Figura 5.13: Analise de execugao do velvetg para identificacao de regides com uso

de recurso computacional

Também é possivel verificar a movimentacao de dados entre o servidor e a

GPU em ambas as execugoes. Esta movimentacao de dados é maior durante a

execucao do velvetg, em funcao da construgao do grafo de Bruijn.
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6 AVALIACAO DE DESEMPENHO

Neste capitulo realizamos uma comparagao entre a versao do Velvet desen-
volvido em OpenMP e a nova versao do montador desenvolvido em OpenACC para

uso em GPU.

Todos os testes foram realizados em um computador com dois processadores
multicore Intel Xeon E5-2609 v4 (1,7 GHz, 8 nucleos cada, 20 MB de cache), com
128 GB de memoria e uma GPU NVIDIA Tesla K80. Os genomas usados nos testes
foram armazenados em disco local do tipo SSD (Solid-State Drive). O sistema

operacional utilizado foi o GNU/Linux CentOS de 64 bits versao 7.2.

6.1 Dados utilizados

Para a execugao do montador Velvet foram utilizados trés tipos de genomas
que variam em tipo e tamanho, sendo dois genomas de bactérias e o cromossomo
humano 21. Os genomas utilizados para a execucao dos testes sao amplamente cita-
dos na literatura cientifica, e, devido ao status de sua montagem, sao determinados

como genomas de referéncia.

Todos os conjuntos de dados brutos podem ser baixados pela internet dos
servidores do European Nucleotide Archive (ENA) e National Center for Biote-
chnology Information (NCBI). Os testes foram executados nos seguintes genomas:
Staphylococcus aureus: NCBI SRA (SRR022868, SRR022865), Rhodobacter spha-
eroides: NCBI SRA (SRR081522, SRR034528) e Homo sapiens (cromossomo 21):
ENA (DRR000546). A Tabela 6.1 lista os genomas utilizados, seus tamanhos e nome
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dos arquivos.

Tabela 6.1: Informacoes dos genomas utilizados para execucao dos testes

Espécies Tamanho (Mbp) | Arquivos

Staphylococcus aureus 2,9 NCBI SRA (SRR022868,
SRR022865)

Rhodobacter sphaeroides 4,6 NCBI SRA (SRR081522,
SRR034528)

Homo sapiens (chr21) 46,7 ENA (DRR000546)

A qualidade da montagem dos genomas apresenta valores de referéncia se-
melhantes aos encontrados em outros estudos realizados e arquivado nos principais
centros de genomas NCBI (National Center for Biotechnology Information) e ENA
(European Nucleotide Archive). Na Tabela 6.2 sao apresentados os valores dos prin-

cipais indicadores apds o processamento dos genomas.

Tabela 6.2: Resultados do processamento dos genomas

Espécies Contigs
Quantidade | N50 | GC%
Staphylococcus aureus 175 93 | 32,55
Rhodobacter sphaeroides 389 44 | 68,67
Homo sapiens (chr21) 117618 828 | 40,38

Para a execucgao dos testes em ambas as versoes do montador, tanto em CPU
quanto em GPU, foram executados os comandos com os parametros descritos na

proxima segao.

6.2 Avaliacao da versao do Velvet em CPU

Nesta secao sera feita uma avaliacao da utilizagao de recursos computacionais

executando a versao do montador Velvet em CPU. Como o Velvet é executado com
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Staphylococcus aureus:

# velveth . 31 -fastq -shortPaired frag.fastq -shortPaired2
shortjump.fastq

# velvetg .

Rhodobacter sphaeroides:

# velveth . 31 -fastq -shortPaired frag.fastq -shortPaired2
shortjump.fastq

# velvetg .

Homo sapiens (Chromosome 21):

# velveth . 31 -fastq -shortPaired DRR0O00546_1.fastq -shortPaired2
DRRO00546_2.fastq

# velvetg .

dois processos, velveth e velveltg, foi feita uma analise do tempo de execuc¢ao, uso

de processador e de memoria em cada um desses programas.

6.2.1 Tempo de execugao

O tamanho dos genomas foi o principal fator que influenciou o tempo de
processamento desses genomas, por isso o tempo para o processamento dos genomas
Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides foi bem menor que o tempo gasto
para o processamento do cromossomo 21 de Homo sapiens. Entretanto, a fase de
leitura dos arquivos foi a que consumiu a maior fracao do tempo de execucao do
Velvet, independentemente do tamanho do genoma. Na Tabela 6.3 sao apresentados

os tempos totais de processamento aferidos.



Tabela 6.3: Tempo total de processamento dos genomas na versao CPU

Espécies Tempo em segundos (s)
Staphylococcus aureus 358
Rhodobacter sphaeroides 568
Homo sapiens (chr21) 7713

6.2.2 Utilizagcao de meméria
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A utilizacao de memoria variou de acordo com o genoma sendo montado.

Essa variacao ocorre, principalmente, pelo tamanho do genoma, ou seja, quanto

maior o genoma a ser montado, maior a quantidade de memoria utilizada.
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Figura 6.1: utilizagdo de memoria do velveth. (A) utilizagdo de memoria dos geno-
mas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides (B) utilizagdo de memoria do

cromossomo 21 de

Homo sapiens

Como pode ser visto na Figura 6.1, os genomas Staphylococcus aureus e Rho-

dobacter sphaeroides tiveram uma utilizacao de memoria praticamente constante

durante a execucao do velveth, com uma ocupacao em torno de 600-700 MB. Isso

se justifica por serem genomas menores. Para o cromossomo 21 de Homo sapiens, a

utilizacao de memoria aumentou gradativamente durante a primeira metade da exe-
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cugao do velveth, mantendo-se praticamente constante na segunda metade, porém

em valores bem maiores, acima de 36 GB, do que os outros genomas.
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Figura 6.2: utilizagdo de memoria do velvetg. (A) utilizagdo de memoria dos geno-
mas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides (B) utilizagdo de memoria do
cromossomo 21 de Homo sapiens

Durante a execugao do velvetg, assim como ocorreu com o velveth, os genomas
Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides, ap6s um rapido aumento inicial,
a utilizacao de memoria se manteve constante, em torno de 500-800 MB, até o fim
do programa. Ja para a espécie Homo sapiens utilizacao foi em torno de 12 GB,

com algumas variagoes, até o final da execugao do programa (Figura 6.2).

6.2.3 Utilizacao de CPU

Na Figura 6.3 é vista a distribuicao da utilizacao de CPU durante o pro-
cessamento do genoma Staphylococcus aureus, tanto na fase de leitura dos arquivos

(programa velveth), como na fase de montagem do genoma (programa velvetg).
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Figura 6.3: (A) utilizagao de CPU durante a leitura dos arquivos do genoma Staphy-
lococcus aureus. (B) utilizagdo de CPU durante a montagem do genoma Staphylo-
COCCUS aureus

Durante a fase de leitura dos arquivos do genoma existe uma baixa utilizagao
de CPU, basicamente com a ocupagao de dois processadores. Ja durante a fase de
montagem do genoma, a utilizagao de CPU passa a ser maior, envolvendo todos os

processadores disponiveis, com uma utilizagao média em torno de 35% (Figura 6.4).
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Figura 6.4: (A) média de utilizacdo de CPU durante a leitura dos arquivos do
genoma Staphylococcus aureus. (B) média de utilizagao de CPU durante a montagem
do genoma Staphylococcus aureus

Como pode ser visto nas Figura 6.5 e Figura 6.6, durante as fases de leitura
e de montagem do genoma Rhodobacter sphaeroides, ha uma utilizacao um pouco

maior de CPU, em média de utilizacao de 40 %, mas nao muito mais significativa
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em relagao as fases de leitura e montagem do genoma Staphylococcus aureus.
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Figura 6.5: (A) utilizacdo de CPU durante a leitura dos arquivos do genoma Rho-
dobacter sphaeroides. (B) utilizagdo de CPU durante a montagem do genoma Rho-
dobacter sphaeroides
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Figura 6.6: (A) média de utilizagdo de CPU durante a leitura dos arquivos do
genoma Rhodobacter sphaeroides. (B) média de utilizagdo de CPU durante a mon-
tagem do genoma Rhodobacter sphaeroides

Embora a montagem do cromossomo 21 de Homo sapiens apresente o mesmo
comportamento que os demais genomas, a utilizacao de CPU foi maior em termos
percentuais, claramente devido ao tamanho do cromossomo. Observa-se que, & me-
dida que o tamanho do cromossomo aumenta, também existe um aumento em per-
centual do uso de CPU, com ocupacao média em torno de 60 %, conforme mostram

as Figuras 6.7 e 6.8.
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Pode-se observar na Figura 6.8 que novamente apenas dois processadores

estao ativamente envolvidos na tarefa de leitura dos arquivos do genoma, mas com

utilizacao maior que nos outros casos, conforme ilustrado nas Figuras 6.7, 6.5 e 6.3.
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Figura 6.7: (A) utilizagdo de CPU durante a leitura dos arquivos do genoma Homo
sapiens. (B) utilizacao de CPU durante a montagem do genoma Homo sapiens
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Figura 6.8: (A) média de utilizacdo de CPU durante a leitura dos arquivos do
genoma Homo sapiens. (B) média de utilizagao de CPU durante a montagem do
genoma Homo sapiens

6.3 Avaliacao da nova versao do Velvet em GPU

Nesta secao sera feita uma avaliacao da utilizagao de recursos computacionais

executando a nova versao que foi elaborada para o montador Velvet com uso de

diretivas OpenACC e aceleragao com uso da GPU. Como o Velvet é executado com

dois processos, velveth e velveltg, foi feita uma analise do tempo de execucao, uso
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de processador e de memoria, tanto na CPU como na GPU, para cada um desses

Processos.

6.3.1 Tempo de execucgao

Durante a execugao do velveth, os tempos obtidos entre a versao do monta-
dor desenvolvida para uso em CPU e a nova versao desenvolvida em GPU foram

proximos, nao havendo um ganho significativo de uma versao em relagao a outra.

Porém, os tempos obtidos na execug¢ao na nova versao do velvetg tiveram uma
grande diminui¢ao em comparagao com a versao para uso em CPU. Essa diminuigao

do tempo se deve a maior utilizagao dos recursos paralelos.

Isso resultou em uma reducao significativa no tempo total de montagem,
conforme visto na Tabela 6.4. Na segao seguinte faremos uma comparagao com os

resultados obtidos com as duas versoes.

Tabela 6.4: Tempo total de execucao para a montagem dos genomas utilizando a
versao em GPU

Espécies Tempo em segundos (s)
Staphylococcus aureus 65
Rhodobacter sphaeroides 113
Homo sapiens (chr21) 2279

6.3.2 Utilizacao de memoria

O consumo de memoria, como na versao do montador para CPU, também va-
ria de acordo com o tamanho do genoma utilizado. As Figuras 6.9 e 6.10 apresentam

a utilizacao de memoria para a nova versao do montador para GPU.
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Figura 6.9: utilizagdo de memoria do velveth. (A) utilizacdo de memoria dos ge-
nomas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides. (B) utilizacdo de memoria

do cromossomo 21 de Homo sapiens
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Figura 6.10: utilizagdo de memoria do velvetg. (A) utilizagdo de memoria dos ge-
nomas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides. (B) utilizagdo de memoria

do cromossomo 21 de Homo sapiens

6.3.3 Utilizacao de CPU

Durante a execucao do velveth, houve um aumento no consumo de CPU,

relacionado & movimentacao dos dados entre a CPU e o acelerador. O processamento

de todos os genomas apresentou esse comportamento.

Na Figura 6.11 e Figura
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6.12 ¢é vista a distribuicao da utilizagao de CPU durante a execugao do genoma

Staphylococcus aureus.
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Figura 6.11: (A) utilizagao de CPU durante a leitura dos arquivos do genoma Staphy-
lococcus aureus. (B) utilizagdo de CPU durante a montagem do genoma Staphylo-
coCCuUS aUTeus
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Figura 6.12: (A) média de utilizagdo de CPU durante a leitura dos arquivos do
genoma Staphylococcus aureus. (B) média de utilizagao de CPU durante a montagem
do genoma Staphylococcus aureus

Como observado na Sec¢ao 6.2.3, o uso de CPU é baixo durante a execugao
do programa velveth, na versao com OpenMP, pois esse processo faz a leitura dos
arquivos de sequéncias curtas. Quando diretivas do OpenACC sao inseridas nos
codigos fontes do programa velveth, elas aumentam o uso de CPU, mesmo que isso

nao seja necessario, pois ha uma tentativa de utilizagao das GPUs. Neste caso, o uso
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do OpenACC nao tem um ganho significativo em relagdo OpenMP, que compense

este aumento de uso de CPU.

Como pode ser visto nas Figuras 6.13 e Figura 6.14, durante as fases de leitura
e montagem do genoma Rhodobacter sphaeroides, a utilizacao de CPU tem o mesmo
comportamento encontrado no processamento do genoma Staphylococcus aureus.

Pois, como ja observamos, sao genomas que possuem caracteristicas similares.
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Figura 6.13: (A) utilizagdo de CPU durante a leitura dos arquivos do genoma Rho-
dobacter sphaeroides. (B) utilizagdo de CPU durante a montagem do genoma Rho-
dobacter sphaeroides
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Figura 6.14: (A) média de utilizagdo de CPU durante a leitura dos arquivos do
genoma Rhodobacter sphaeroides. (B) média de utilizagdo de CPU durante a mon-
tagem do genoma Rhodobacter sphaeroides

Embora o genoma Homo sapiens (chr21) seja maior que os demais genomas
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avaliados, a relacao de consumo de CPU teve comportamento similar aos demais

casos, conforme visto nas Figuras 6.15 e 6.16.
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Figura 6.15: (A) utilizacdo de CPU durante a leitura dos arquivos do genoma Homo

sapiens (chr21). (B) utilizagdo de CPU durante a montagem do genoma Homo
sapiens (chr21)
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Figura 6.16: (A) média de utilizagdo de CPU durante a leitura dos arquivos do
genoma Homo sapiens (chr21). (B) média de utilizagdo de CPU durante a montagem
do genoma Homo sapiens (chr21)

6.3.4 Utilizacao de GPU

A andlise do uso de GPU é dividida em duas partes: uso dos nucleos de

processamento de GPU e quantidade de memoria utilizada.
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e Utilizagao dos niicleos de processamento

Na Figura 6.17 sao apresentados os resultados da média de utilizacao dos

nicleos de processamento de GPU (cuda cores) durante a fase de montagem dos

genoas.
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Figura 6.17: Média de utilizagao dos ntcleos de processamento de GPU

Os genomas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides obtiveram va-
lores médios de uso menores que a média de uso do genoma Homo sapiens (chr21),
que foi cerca de 60% maior. Isso ocorreu porque os genomas de maior tamanho
ocupam um numero maior de nucleos da GPU (CUDA core) para o seu proces-
samento, mas essa ocupacao nao é diretamente proporcional ao tamanho final de

dados gerados, que é em torno de 10 vezes para os genomas aqui utilizados.

¢ Quantidade de memoéria utilizada

Assim como na média de utilizagao dos nicleos da GPU, 0 mesmo comporta-

mento pode ser visto em relacao a utilizacao média de memoria da GPU, conforme
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apresentado na Figura 6.18. Ou seja, genomas maiores fazem uso de mais recursos
de memoria da GPU, mas em nenhum caso foi consumido, em média, um total de
memoria maior do que os recursos disponiveis na GPU. Ainda, como no caso ante-
rior, o consumo de memoria também nao é diretamente proporcional ao tamanho

dos genomas.
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Figura 6.18: Média de utilizacao de memoria da GPU

e Movimentacgao de dados

Outro ponto avaliado durante o processamento dos genomas foi a movimen-
tagao de dados entre o servidor e a GPU, que ocorre em ambos os sentidos, do

servidor para a GPU e no sentido oposto, da GPU para o servidor.

Durante a execugao do programa velveth nao existe uma grande movimen-
tagao de dados entre o servidor e a GPU, porque este processo faz a leitura dos

arquivos, quando a GPU ¢é pouco usada.

Porém, a movimentacao de dados na execucao do programa velvetg é bem

maior. Isso ocorre porque nesse processo é feita a construcao do grafo de Bruijn, cuja
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construgao é delegada para a GPU. Na Figura 6.19 sao apresentados os resultados

médios da movimentacao de dados entre o servidor e a GPU, durante a execugao do

programa velvetg.
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Figura 6.19: Média de movimentagao de dados do servidor para a GPU durante a
execucao do programa velvetg

Verifica-se que, na Figura 6.20, em que é apresentada a média de movimenta-
¢ao de dados entre a GPU e o servidor, a quantidade de dados é maior. Isto ocorre

pelo processamento das informacgoes que sao executadas na GPU e depois enviadas

para o servidor.
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Figura 6.20: Média de movimentagao de dados da GPU para o servidor

6.4 Comparacao entre as versoes OpenMP e OpenACC

6.4.1 Tempo de execucao

O tempo de execucao do velvetg com a nova versao do montador em Ope-
nACC foram menores do que da versao com OpenMP. Usando os genomas Staphy-
lococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides, o speedup obtido foi em média 5 vezes

maior, e o genoma Homo sapiens alcancou um ganho médio de 3 vezes.

Tabela 6.5: Comparacao de ganho dos tempos de execugao da versao OpenACC em
relagao a versao OpenMP

Espécies g;fg&;m Seogg:fzscg) Speedup
Staphylococcus aureus 358 65 5,561
Rhodobacter sphaeroides 568 113 5,04
Homo sapiens (chr21) 7713 2279 3,38




105

Pode ser observado na Tabela 6.5 o ganho total obtido no processamento dos

genomas.

6.4.2 Utilizacao de memoria

Durante a execugao do velveth usando a versao do montador com suporte a
OpenMP, a utilizagao do recurso de memoria foi menor, comparando com a versao
em OpenACC. Esse comportamento foi o mesmo em todos os genomas utilizados

nos testes.

Observa-se que na execugao do processo velvetg o consumo de memoria foi
menor quando usado o genoma Homo sapiens na versao do montador em OpenACC,

fato que pode estar associado ao tamanho do genoma.

A Figura 6.21 e Figura 6.22 mostram o consumo de memoria durante a exe-

cucao dos processos velveth e velvetg nas versoes em OpenMP e OpenACC.
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Figura 6.21: utilizacgdo de memoria do velveth. (A) utilizacdo de memoria dos ge-
nomas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides. (B) utilizagdo de memoria
do genoma Homo sapiens
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Figura 6.22: utilizagdo de memoria do velvetg. (A) utilizagdo de memoria dos ge-
nomas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides. (B) utilizagdo de memoria
do genoma Homo sapiens

6.4.3 Utilizacao de CPU

O uso de CPU na execucao do processo velveth, na versao com OpenACC,
teve um aumento em relagao a versao em OpenMP, assim como também houve um

aumento no uso de memoria (Figura 6.23).
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Figura 6.23: Média de utilizagao de CPU durante a leitura dos arquivos do genoma

Porém quando executado o processo velvetg usando OpenACC, o consumo
de CPU foi menor, principalmente usando o cromossomo 21 de Homo sapiens, como

visto na Figura 6.24.



108

100,00
80,00

60,00

40,00
o L K s s
1 UL R DAY EEM e OO e EAEY A A
(] 1 2 3 i 5 (3] 7 & 9 10 11 12 13 14 15

Média de uso de CPU em %

0,00
NUmero de CPUs

B Staphylococcus aureus - OpenMP B Rhodobacter sphaeroides - OpanMP
B Homo sapiens (chr21) - OpenMP Staphylococcus aureus - OpenACC
B Rhodobacter sphaeroides - OpenACC m Homo sapiens (chr21) - OpenACC
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo serao apresentados as conclusoes, as contribuicoes e os traba-

lhos futuros.

7.1 Conclusoes

Com o avango nas novas técnicas utilizadas para o sequenciamento de DNA,
houve um grande aumento na quantidade de dados gerados, surgindo assim a ne-

cessidade de desenvolver novos programas para tratar esses dados.

Por outro lado, com o desenvolvimento de dispositivos de alto poder de pro-
cessamento, chamados de aceleradores (tais como manycores e GPUs), foi possivel
acumular um alto poder de processamento em dispositivos compactos e com baixo
consumo de energia. KEsses dispositivos tém entre suas principais caracteristicas
um alto grau de paralelismo, contendo varios nucleos de processadores simples e

independentes, variando de algumas dezenas de nucleos a alguns milhares.

Existe um grande nimero de programas desenvolvidos para o uso em bioin-
formatica, que em sua grande maioria sao especificos para uma determinada tarefa,
dentro do pipeline de montagem do DNA. Em alguns casos, se faz necessario o uso
de varios programas para a execucao de uma tarefa de montagem de DNA. O uso de
varios programas € um processo trabalhoso que exige, em grande parte do tempo,
conhecer em detalhes a utilizacao de cada um desses programas e como eles podem
se integrar para gerar o resultado pretendido. Para resolver esse problema e fazer

com que o maximo de tarefas fossem executadas de forma transparente para o usua-
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rio, surgiram os frameworks, que possibilitam agregar diversos programas em uma

Unica interface de usuario.

Nesta tese foi desenvolvido o framework MELC Genomics 2.0, que além da
facilidade de integragao, tem como objetivo utilizar aceleradores para otimizar a
execucao de suas tarefas. Além de executar o processo de montagem com auxilio de
GPU, existem modulos que fazem a verificagao da qualidade dos dados e acompa-

nham em tempo real a utilizacao de recursos computacionais.

Esta nova versao do MELC Genomics foi desenvolvida utilizando programa-
¢ao em PHP para web. Foram feitas mais de 900 linhas de programacao distribuidos
entre os codigos desenvolvido para cada médulo. Também foram criados mais de 50
scripts que coletam informagoes de acesso ao sistema, consumo de recurso compu-
tacional, criagao de usuério entre outras. O MELC Genomics 2.0 foi desenvolvido
em modulos. Cada moédulo do sistema funciona de forma independente, isto ¢, pode
ser executado de forma separada. O codigo fonte da nova versao esta disponivel

publicamente no GitHub através do link: https://github.com/evaldocosta/melc.

Para realizar a tarefa de montagem, foi desenvolvida uma nova versao do
montador Velvet usando o paradigma de programacao OpenACC, que executa as
partes mais criticas do montador na GPU. Apd6s uma avaliacao entre alguns monta-
dores optou-se por utilizar o montador de Velvet, pois, além de ter apresentado bons
resultados na montagem de genomas, trata-se de um programa livre, e seu codigo

permite fazer a implementacao utilizando modelo de programagao para acelerador.

Uma comparagao da versao anterior do Velvet, que usa o paradigma de pro-
gramacao OpenMP, com a nova versao em OpenACC, mostra que o ganho total
durante todo o processo de montagem dos genomas chegou a ser de até 5 vezes

mais rapido para os genomas Staphylococcus aureus e Rhodobacter sphaeroides, e o
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cromossomo 21 de Homo sapiens alcangou um ganho médio de 3 vezes. O codigo
fonte da nova versao do Velvet em OpenACC esté disponivel no GitHub através do

link: https://github.com/evaldocosta/velvetacc.

Os testes realizados para avaliagao da nova versao em OpenACC, mostraram
que o programa velveth nao teve ganho significativo da versao em OpenACC sobre
a versao em OpenMP, o que enseja a realizagao de maiores estudos sobre como
otimizar a sua paralelizacao. Para a execucao do programa velvetg houve grande
diminui¢ao do uso de CPU, mas também do tempo total de execugao, mostrando a

eficiéncia da transferéncia da computacao da CPU para a GPU.

A movimentagao de dados entre o servidor e a GPU durante a montagem do
genoma foi maior na execucao do programa velvetg, por conta da construgao do
grafo de Bruijn que este programa realiza. Na execugao do velveth essa movimen-
tacao de dados ¢ minima, porque a tarefa de leitura dos arquivos ¢ predominante
neste programa. Em relagdo ao uso de memoria e ocupagao dos niicleos da GPU
ambos programas apresentaram o mesmo comportamento, ou seja, quanto maior o

genoma, mais recursos sao utilizados.

Os resultados finais das avaliacoes realizadas mostram que o uso de diretivas
do OpenACC na nova versao do montador Velvet foi eficiente na redugao do tempo
de execucao da montagem dos genomas, diminuindo em até 5 vezes em relacao a
versao original em OpenMP, apresentando uma utilizagao eficaz dos recursos de

GPU (memoria, nicleos de processamento).
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7.2 Trabalhos futuros

Atualmente a versao do MELC Genomics utiliza para o processamento dos
dados uma tnica GPU. Em ambiente onde existam mais de uma GPU instalada,
o sistema serd executado na primeira GPU identificada pelo sistema operacional.
Como trabalho futuro, pretendemos desenvolver uma nova versao que suporte o uso

de varias GPUs para aumentar o desempenho do MELC Genomics.

O uso de Inteligencia Artificial (IA) estd cada vez mais presente nas ativi-
dades do dia a dia e no desenvolvimento de aplicagoes para todas as areas, assim
como em diversos processos na bioinformética, através de modelos de Aprendizado
de Méquina que sao usados, por exemplo, na industria farmacéutica para o desen-
volvimento de novos medicamentos. Em um artigo recente Castro e colaboradores
(CASTRO et al., 2021) fazem uma apresentagao do uso de IA aplicada a bioinfor-

maéatica.

Com uma demanda crescente do uso de IA, o desenvolvimento de um novo
modulo no MELC Genomics ou a alteracao dos modulos existentes para trabalhar
com TA no processamento dos dados, usando modelos de Aprendizado de Maquina
existentes ou no desenvolvimento de novos modelos é uma proposta a ser considerada

também em trabalhos futuros.
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