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RESUMO

A partir da revelacdo da estrutura em dupla-hélice do DNA, em 1953, foi aberto o
caminho para a compreensdo dos mecanismos que codificam as instrucdes de
construcdo e desenvolvimento das células dos seres vivos. A nova geracao de
sequenciadores (NGS) tém produzido gigantescos volumes de dados nos Bancos de
Dados bioldgicos cujas informacdes podem demandar uma intensa atividade
computacional em sua compilacdo. Entretanto, o desempenho das ferramentas
empregadas na Biologia Computacional ndo tem evoluido na mesma taxa de
crescimento desses bancos, podendo impor restricdes aos avangos neste campo de
pesquisa. Uma das principais técnicas usadas € o alinhamento de sequéncias que, a
partir da identificacdo de similaridades, possibilitam a andalise de regibes
conservadas em sequéncias homélogas, servem como ponto de partida no estudo
de estruturas secundarias de proteinas e de construcdo de arvores filogenéticas,
entre outros. Como os algoritmos exatos de alinhamento possuem complexidade
quadratica no tempo e no espacgo, 0 custo computacional podera ser elevado
demandando estratégias de aceleracdo. Neste contexto, a Computacdo de Alto
Desempenho (HPC), estruturada em Supercomputadores e Clusters, tem sido,
empregada. No entanto, o investimento inicial e os requisitos de manutencao,
espaco fisico, refrigeracdo, além do consumo de energia, podem representar custos
significativos. As arquiteturas paralelas hibridas baseadas na acao conjunta de PCs
e dispositivos aceleradores como chips VLSI, GPGPUs e FPGAs, surgiram como
alternativas mais acessiveis, apresentando resultados promissores. O projeto
descrito nesta dissertacdo tem por objetivo a aceleracdo do algoritmo de
alinhamento-otimo global, conhecido como Needleman-Wunsch, a partir de uma
plataforma hibrida baseada em um PC (host) e um FPGA. A aceleracdo ocorre a
partir da exploracdo das possibilidades de paralelismo oferecidas pelo algoritmo e
sua implementacdo em hardware. A arquitetura desenvolvida € baseada num Array

Sistdlico Linear apresentando elevado desempenho e boa escalabilidade.

Palavras-chave : DNA. HPC. FPGA. GPGPU. Array Sistolico.



ABSTRACT

From the revelation of the structure in double-helix of Deoxyribonucleic Acid (DNA)
by James D. Watson and Francis H. C. Crick, in 1953, it opened the way for the
understanding of the mechanismis that encoding the building instructions and
development of cells of living beings. The DNA sequencing is one of the first steps in
this process. The new generation of sequencers (NGS) have produced massive
amounts of data on biological databases whose information may require intense
computational activity in your compilation. However, the performance of the tools
employed in Computational Biology has not evolved at the same rate of growth of
these banks, may impose restrictions on advances in this research field. One of the
primary techniques used is the sequence alignment that from the identification of
similarities, enable the analysis of conserved regions of homologous sequences,
serve as the starting point in the study of protein secondary structures and the
construction of phylogenetic trees, among others. As the exact alignment algorithms
have quadratic complexity in time and space, the computational cost can be high
demanding acceleration strategies. In this context, the High Performance Computing
(HPC), structured in supercomputers and clusters, has been employed. However, the
initial investment and maintenance requirements, floor space, cooling, in addition to
energy consumption, may represent significant costs. The hybrid parallel
architectures based on joint action of PCs and devices accelerators as VLSI chips,
GPGPUs and FPGAs, have emerged as more affordable alternatives, with promising
results. The project described in this dissertation aims at accelerating the global
optimal-alignment algorithm, known as Needleman-Wunsch, from a hybrid platform
based on a PC, that acts as host, and an FPGA. The acceleration occurs through
exploration of the parallelism opportunities offered by the algorithm and implemented
in hardware. In this, an architecture based on a Linear Systolic Array offers high
performance and high scalability.

Keywords : DNA. HPC. FPGA. GPGPU. Systolic Array.
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INTRODUCAO

Desde a descoberta do DNA, em 1869, pelo bioquimico suico Johann
Friedrich Miescher, passando pelo modelo estrutural em forma de uma dupla-hélice
ao redor de um eixo imaginario proposto, em 1953, por Watson e Crick
(WATSON,1953) até o desenvolvimento do primeiro método de sequenciamento do
DNA, estabelecido por Ray Wu, em 1970 na Universidade de Cornell, grandes
avancos foram obtidos, incluindo o desenvolvimento de novas areas de pesquisa
cientifica, como a genética.Entre estes avancos deve ser registrado o sucesso do
Projeto do Genoma Humano (VENTER,2001), iniciado em 1990 e concluido em
2003, fruto de um esforco internacional de diversos paises com objetivo de elaborar
0 sequenciamento completo do DNA Humano e o respectivo mapeamento de todos
0S genes.

Podemos afirmar que a busca pelas informagfes contidas no DNA se
popularizou com o advento dos primeiros exames de paternidade, denominados
"testes de DNA". E, mais recentemente, quando celebridades autorizaram pesquisas
em seus codigos genéticos para a identificacdo de fatores genéticos que
potencializem o acometimento futuro de doencas graves, particularmente, o cancer.
Nestes dois exemplos, o sequenciamento do DNA seguido por um Alinhamento de
Sequéncias sdo essenciais. De fato, o sequenciamento gera a base-de-dados; no
entanto, o resgate das informacdes s6 é possivel a partir de algoritmos de pesquisa,
dos quais, destacamos o Alinhamento de Sequéncias.

O sequenciamento do DNA ja € indispensavel em diversas areas de
pesquisas bioldgicas, tais como, na engenharia farmaceutica, na biotecnologia, na
medicina genbmica, na biologia forense, entre outras. Destas, vamos destacar duas
areas: A biologia forense e a medicina gendémica.

A biologia forense, entre outros objetivos, dedica-se ao desenvolvimento de
técnicas que sirvam de auxilio nas investigagbes criminais e na identificacdo de

suspeitos utilizando, por exemplo, bancos de DNA com cadastro de criminosos. O
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mais conhecido deles, € o NDIS (National DNA Index System), o qual tem como
principal usuério, o FBI (Federal Bureau of Investigation).

Uma outra area a ser destacada, e em franca evolucédo, é a da medicina
gendmica que a partir do sequenciamento do genoma de um individuo permite a
pratica de uma medicina preventiva e personalizada com o objetivo de evitar ou
retardar o desenvolvimento de doencas genéticas. Dessa forma, é possivel
vislumbrar um futuro no qual as pessoas quando forem as suas consultas médicas
levardo consigo um pen-drive, ou algum outro dispositivo de armazenamento,
contendo todas as suas informacgdes genéticas. Assim, o especialista, ndo s6 podera
agir no seu problema imediato, como o faz na medicina tradicional, como podera
indicar tratamentos ou préaticas preventivas para doencas para as quais 0 seu
histérico genético aponta predisposicdo (SCALIONE,2015).

As metodologias de sequenciamento estdo em continua evolucgéo,
notadamente, a partir do inicio dos anos 90 com o advento da chamada Next-
Generation Sequency (NGS). Como resultado, grandes volumes de dados tém sido
gerados e depositados em Bancos de Dados Bioldgicos (BDBs, a partir deste ponto),
como o GenBank do NCBI (National Center for Biotechnology Information)
(NCBI,2015) e o banco de proteinas UniProt (Universal Protein Resource)
(UNIPROT,2015).

1.1 Motivacao

Do ponto de vista computacional, a macromolécula do DNA pode ser tratada
como uma string composta por quatro tipos basicos de caracteres, onde cada um
destes representa um tipo de nucleotideo. Por sua vez, a Bioinformatica dedica-se a
analise e ao gerenciamento de informagcdes biolégicas aplicando conceitos da
ciéncia da computacgédo, utilizando a matematica e a estatistica como ferramentas
(LUSCOMBE,2001). Um dos principais atuais desafios da Bioinformatica tem sido o
processamento de toda esta massa de dados armazenada nos BDBs, para que
sejam geradas informacgdes relevantes as pesquisas biologicas. No entanto, como a
analise desses dados, majoritariamente, se da através de comparacdes entre
enormes quantidades de sequéncias de DNA, RNA ou de proteinas, ela depende de
algoritmos eficientes e que sejam executadas em plataformas computacionais,
preferencialmente, com alto desempenho. Um modo de comparagdo entre

sequéncias é através do seu Alinhamento que, intuitivamente, € um processo no
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qual uma sequéncia € colocada sobre a outra de modo a ressaltar as
similaridades/diferencas (DURBIN,1998).

Os Alinhamentos de sequéncias podem ser executados a partir de
algoritmos heuristicos ou de algoritmos exatos. Nos algoritmos heuristicos, apesar
de ndo oferecer garantias que o resultado 6timo foi obtido, tem como principal
vantagem um menor tempo de resposta. J& nos algoritmos exatos, obtém-se o
resultado 6timo o que, do ponto de vista biol6gico, é bastante relevante; no entanto,
dependendo do tamanho das sequéncias, da base-de-dados pesquisada e dos
recursos computacionais disponiveis, o tempo de resposta podera se tornar
impraticavel. Uma solucdo que tem sido adotada, neste caso, tem sido através do
uso de arquiteturas que, explorando as possibilidades de paralelismo, acelerem a
execucao desses algoritmos.

A Computacdo de Alto Desempenho (High-Performance Computing-HPC)
tem sido usada na aceleracdo dos algoritmos exatos de alinhamento, seja através
de Clusters de Workstations (SHRIMANKAR,2012), Clusters de FPGAs
(GEORGE,2011; WIENBRANDT,2013), ou Clusters de GPUs (TRUONG,2014;
L1,2013). As extensdes SIMD dos processadores que compdem 0s multicores, como
as extensdes SSE, da Intel Corp. (INTEL,2015), também tém sido usadas nesta
aceleracdo(ROGNES,2011).

Os FPGAs e as GPUs tém sido largamente empregados na aceleracéo de
algoritmos de alinhamento de sequéncias biol6gicas (GEORGE,2011; LI,2013;
SAVRAN,2014; SOTIRIADES,2006). Os FPGAs disponibilizam uma arquitetura
reconfiguravel que pode ser customizada para uma aplicacdo especifica e, por
consequencia, podem oferecer um desempenho superior com um menor consumo
de energia; enquanto que, as GPUs, comparativamente, apresentam menores
custos e, por permitir um nivel mais alto de programacédo, possibilitam um maior
produtividade nos projetos (BENKRID,2012).

Progressivos investimentos tecnologicos tém sido aplicados pelos
fabricantes no sentido de dotar os FPGAs com cada vez mais recursos embarcados;
inclusive, possibilitando a sua programacdo em um nivel de abstracdo bem mais
elevado que as linguagens HDL (Hardware Description Language); como, por
exemplo, a linguagem OpenCL (OPENCL,2015), a qual, é baseada em C e contém

extensdes que permitem a especificacéo de paralelismo.
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Assim, a principal motivacdo para este trabalho estd na proposicao de uma
plataforma que acelere o processo de alinhamento de sequéncias de DNA através
do uso de um dispositivo reconfiguravel, especificamente, um FPGA. A escolha do
algoritmo de Alinhamento Global Needleman-Wunsch deveu-se a possibilidade de
seu uso tanto em aplicacbes forenses como em outras areas de pesquisas de
doencas de natureza genética.

Assim, pegando o conceito, anteriormente, apresentado referente a
medicina gendémica, uma placa aceleradora baseada em um FPGA poderia ser

instalada em qualquer PC convencional de um consultério médico, por exemplo.

1.2 Objetivos

O principal objetivo desta dissertacdo é o de apresentar o projeto de uma
implementagéo do algoritmo Needleman-Wunsch focando o Alinhamento Global de
Sequéncias Bioldgicas (DNA, RNA ou Proteinas) a partir de uma plataforma hibrida
formada por um PC (host) e uma placa aceleradora baseada em um FPGA. A
arquitetura parametrizavel constituida por diversas Unidades de Alinhamento, que
atuam em paralelo, sera apresentada em detalhes. Cada uma destas Unidades tém
como nucleo um conjunto de blocos de processamento, denominados PEs
(Processor Elements), estruturados em um Array Sistdlico Linear.

Importante ressaltar que o foco deste projeto foi, exclusivamente, voltado
para maximizacdo de desempenho. Em assim sendo, nenhuma consideracéo foi
feita quanto a dissipacdo de poténcia (ou consumo de energia), ocupacdo de area
em chip ou aspectos referentes a custos financeiros.

Os resultados a serem apresentados foram obtidos a partir do alinhamento
com sequéncias extraidas de bancos de dados biologicos. O desempenho da
arquitetura proposta foi comparada com o de outras implementacbes deste

algoritmo, em outras plataformas.
1.3 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 1 (Introducéo) introduziu o tema e os objetivos do projeto a ser

apresentado. A partir deste ponto, a dissertacdo esta estruturada da seguinte forma:

e O Capitulo 2 (Fundamentacao Teorica) aborda os conceitos utilizados para o

desenvolvimento do projeto propostos nesta dissertagao.
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No Capitulo 3 (Trabalhos Relacionados) sdo apresentados trabalhos
relacionados ao tema, onde foi buscado, na medida do possivel, o estado-
da-arte.

O Capitulo 4 (Arquitetura Proposta) apresenta todo o detalhamento do
projeto desde a sua concepcao, passando pelos detalhes de hardware e de
controle até aspectos quanto ao desempenho tedrico esperado.

O Capitulo 5 (Resultados Experimentais) apresenta e discute os resultados
experimentais coletados comparando com os apresentados no capitulo de
Trabalhos Relacionados.

O Capitulo 6 (Estudo de Caso) apresenta um problema real e de que forma
este projeto poderia contribuir em sua solugéo.

O Capitulo 7 (Conclusdo e Trabalhos Futuros) conclui a dissertacdo e
comenta os trabalhos futuros.

Referéncias Bibliograficas.

Glossério.

Apéndice A.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta alguns conceitos basicos que serdo relevantes para

o perfeito entendimento desta dissertacao.

2.1 DNA, RNA e Proteinas

Na Biologia, a célula é considerada o menor bloco de constru¢do de um
organismo, tais como, plantas, animais, bactérias, fungos, etc. Dessa forma, todos
0s seres vivos, desde o0s organismos unicelulares até o corpo humano sao
construidos a partir de células. No nucleo das células, encontram-se as moléculas
do DNA (Acido Desoxirribonucleico) nas quais estdo armazenadas informacdes
genéticas. Estas informacdes definem desde a cor dos olhos, o perfume de uma flor
até a forma como uma bactéria infecta uma célula pulmonar (SCITABLE,2014).

A longa molécula do DNA é constituida por um encadeamento de moléculas
menores denominadas nucleotideos, 0s quais sdo compostos por uma base
nitrogenada, um molécula de acucar denominada desoxirribose (uma pentose com
5 &tomos de carbono) e um residuo de fosfato. Existem 4 bases nitrogenadas no
DNA: Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G) e a Timina (T). Ver figura 2.1.

figura 2.1 - A estrutura em dupla-hélice do DNA
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Fonte : National Human Genome Research Institute
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A ordem especifica na qual estas bases se organizam ao longo da cadeia &
chamada de sequéncia do DNA. Na verdade, a molécula do DNA é formada por
duas cadeias que descrevem a forma de uma hélice dupla que se entrelacam. As
duas hélices sdo mantidas unidas por ligacdes compostas por atomos de hidrogénio
entre suas bases nitrogenadas, formando os pares-bases (bp) (GHR,2015).

Em cada célula do corpo humano existem 46 cromossomos, sendo 23
herdados do pai e 23 da mée, compondo um total de 23 pares de cromossomos. Em
cada um destes, existem trechos que guardam as informacdes que codificam o
processo de sintese das proteinas. Estes trechos sdo conhecidos como gene e

equivalem aos codigos de um programa. (SETUBAL,1997). Ver figura 2.2.

figura 2.2 - Cromossomo e Gene
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Fonte: http://www.sobiologia.com.br/conteudos/Citologia2/nucleo5.php

Genoma é a denominacdo dada ao conjunto de cromossomos contendo as
regibes dos genes e as regides nao-codificantes. O tamanho do Genoma varia de
organismo para organismo. No genoma humano, por exemplo, este tamanho é da
ordem de 3 bilhdes de bps (nucleotideos) contendo entre 25 e 30 mil genes
(VENTER,2001).

O processo de sintese das proteinas € iniciado a partir da geracdo do RNA
(Acido Ribonucleico). Este Acido Nucleico é semelhante ao DNA com, basicamente,

4 diferencas: Sua estrutura € composta por uma Unica cadeia, o acucar € a ribose, a
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base nitrogenada Timina (T) € substituida pela base Uracil (U) e existem 3 tipos de
RNA com diferentes fun¢des (SETUBAL,1997).

A geragdo do RNA Mensageiro (mMRNA) se da através de um processo
denominado transcricdo. Neste processo, uma enzima, que € um tipo de proteina,
chamada RNA polimerase, provoca a abertura do DNA num trecho correspondente a
um gene. A medida em que o RNA polimerase avanca neste trecho, é produzida
uma coépia de uma das hélices do DNA, gerando o mRNA, até que o trecho

correspondente ao gene seja encerrado. Ver figura 2.3.

figura 2.3 - Processo da Transcrigéo
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Fonte: http://www.teliga.net/2010/08/aspectos-gerais-da-sintese-de-proteinas.html

A transcricdo ocorre no ndcleo celular. A ultima fase do processo de geracao
das proteinas ocorre no citoplasma, que é a regiao interna da célula entre o nacleo e
a membrana celular. O mRNA transcrito sai do nucleo e passa a interagir com uma
estrutura complexa denominada ribossomo. Num processo denominado Traducao, o
ribossomo faz a leitura da sequéncia do mRNA e a cada 3 bases lidas, conhecidas
como codons, é codificado um aminoacido, que sdo o0s blocos basicos construtores
das proteinas. Existem 20 tipos de aminoacidos.

As proteinas s@o responsaveis por diversas fun¢gbes dentro das células,
entre elas, as estruturais e as metabdlicas. Como funcgéo estrutural, pode-se afirmar
que, as proteinas sdo responsaveis pelo formato da célula, sua locomocéo e pelo
transporte intracelular de substancias (ZAHA,2003). Como exemplos, podem ser
citadas: a hemoglobina, que é responsavel pelo transporte de oxigénio através do
sangue e a insulina que é um horm&nio produzido no pancreas e é responsavel pela

entrada da glicose nas células. Como funcédo metabdlica, pode-se citar as enzimas,
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que possuem uma acgao catalizadora nos processos bioquimicos que ocorrem dentro

da célula como, por exemplo, a citada RNA polimerase (SETUBAL,1997).

2.2 Virus e Virus-Satélites

Virus séo parasitas no nivel molecular. Em sua maioria sdo constituidos por
uma capa proteica (capsideo) com algum material genético em seu inetrior, seja
DNA ou RNA. Nao apresentam nenhuma forma de metabolismo; ou seja, nao
ocorrem reacdes bioquimicas em seu interior. No entanto, eles podem se reproduzir
ao infectarem células especificas denominadas hospedeiras (hosts), fazendo uso de
seu metabolismo. Quando uma célula é infectada por um virus, o material genético
deste é introduzido no citoplasma da mesma, passando a ser entdo, erroneamente,
interpretado pelos mecanismos da célula como sendo o do seu proprio DNA. A partir
dai, a célula passa a produzir as proteinas codificadas pelo virus como se fossem as
suas proprias. Neste processo de replicacdo, novos capsideos sdao formados e
novas particulas do virus sdo construidas no interior da célula infectada até que a
membrana celular seja rompida e tais particulas passem a atacar outras células
(SETUBAL,1997).

No caso das plantas, mais de 90% dos virus que as atacam possuem,
apenas, RNA como o seu material genético. Nas hortalicas, por exemplo,
considerando a importancia econémica de suas culturas, entre os principais grupos
de virus que as infectam, podem ser destacados os potyvirus (familia Potyviridae),
os tospovirus (familia Bunyaviridae), os geminivirus (familia Geminiviridae,
principalmente o género Begomovirus) e os tobamovirus (sem classificacdo de
familia). Destes, apenas, 0s geminivirus possuem DNA como material genético. Os
tobamovirus sdo disseminados entre as plantas por meio dos tratos culturais;
enquanto que, os demais géneros sdo transmitidos por insetos, tais como, 0S
pulgbes, os tripes e a mosca branca (LIMA,2015).

Virus-Satélites sdo agentes sub-virais que dependem da presenca de um
virus (helper virus) para a sua propagacdo. Sua estrutura interna € composta por
algum acido-nucleico gendmico que codifica uma estrutura proteica que promove 0
seu encapsulamento. Um determinado virus-satélite pode estar associado a diversos
tipos de virus. Alguns virus-satelites podem agravar os sintomas das doencas
causadas pelo helper virus ou, até mesmo, produzir novos sintomas nao
relacionados ao seu hospedeiro(BRIDDON,2003)
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Os virus-satélites podem infectar plantas, animais e bactérias. Apesar de,
em sua maioria, estarem relacionados a virus de plantas, existem exce¢cdes como o
caso do virus da hepatite D que, na verdade, € um virus-satélite e que esta
associado ao virus humano da hepatite B. Assim, as infeccfes causadas pelo virus-
satélite da hepatite D s6 ocorrem em individuos que jé tenha o virus da hepatite B.
No mundo, isto representa, segundo estimativas, 5% das 350 milh6es de pessoas
portadoras do virus da hepatite B. A acdo conjunta destes dois virus causam o
agravamento dos quadros infecciosos da doenca, podendo acelerar oS processos
que levam a cirrose hepatica ou, até mesmo, ao 6bito (RACANIELLO,2015).

Em nosso estudo de caso € abordada uma doenca, de natureza viral, que
afeta as plantacdes de algoddo e de que forma a utilizagdo de uma plataforma de

alto desempenho poderia contribuir na busca de uma soluc&o para o problema.
2.3 Alinhamento de Sequéncias Bioldgicas

Durante o processo evolutivo dos organismos vivos, alteracbes em seu
material genético poderdo ocorrer. Estas alteracbes podem ser causadas, por
exemplo, por mutacdes provocadas por agentes externos (acdo de um virds,
exposicao a radiacles, etc.) ou por erros gerados durante a ocorréncia de algum
processo celular, tais como, a replicacdo do DNA ou sua transcricdo. Tais mutacées
provocam a substituicdo, a inser¢cdo ou a remocdo de bases(bps) ao longo da
sequéncia do DNA (MEYERS,1995). Estas alteracbes sao permanentes e poderéao
alterar as caracteristicas e as funcionalidades das células e das proteinas geradas.

Na Bioinformética existem ferramentas especializadas como o Alinhamento
de Sequéncias que sdo utilizados com o objetivo de determinar o grau de
similaridade entre duas sequéncias bioldgicas distintas; sejam elas, sequéncias de
DNA, de RNA ou de proteinas. A partir desta comparacao torna-se possivel, por
exemplo, a inferéncia de homologias e a identificacdo de regides conservadas ou
que tenham sofrido algum tipo de alteracdo. Desta forma, informacOes de ordem
funcional, estrutural, evolucionaria, entre outras, podem ser geradas.
(DURBIN,1998).

Os Alinhamentos de Sequéncias podem ser classificados como simples ou
multiplos. No Alinhamento Simples ou de pares de sequéncias, uma sequéncia &

comparada a outra. Ver figura 2.4.
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figura 2.4 - Alinhamento Simples entre duas sequencias.

Query: 1 ctttocaagatgaacgaaccaactggbtgtogggocaacatttgotgatgoatgogatgatg €0
Frrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr e e e e
Sbijct: 13& ctttcocaagatgaacgaaccaactggtgtogggocaacatttgotgatgoatgogatgatg 155

Juery: €1 gcgaacttatcageocatttgttgtoctttgtggtaaaacgttttoaagtocagagtottctac 120
Frrrrrrrrrerrrrerrrrrrrrrrrrerrrrrrrrrrrerrrrrrrrrrrrrrrrren
Sbjct: 13& gogaacttatcageoatttgtbtgtotttgtggtasaacgttttcaagtocagagtcttoctac 255

Query: 1Z1 acaaacattttgaattgatgoatgaaggtacggeaatagatactgaacagtatgatoctaa 180

Frrrrrrrrrerrerrrerrrrrerrrrrrerrerrrerrrrrrrrrrrrerrerrern
Sbject: Z5& acaaacattttgaattgatgoatgaaggtacggeaatagatactgaacagtatgatotaa 315

Juery: 181 gtggatttgoogotatggggaatgaacaaggtocgtaaaagtaatggtgaagaagatgoaa 240
Frrrrrrrrrerrrrerrrrrrrrrrrrerrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrren
Sbjct: 3lé gtggatttgoogotatggggyaatgaacaaggytogtaaaagtaatggtgaagaagatgeaa 375

fonte: PROSDOCIMI,2015

Alinhamentos Simples ocorrem, por exemplo, quando uma sequéncia
desconhecida, denominada como "Query", é, individualmente, comparada a cada
uma das sequéncias pertencentes a um determinado banco, buscando-se identicar
similaridades com uma ou mais sequéncias pertencentes a este. Neste caso, a
operacédo é chamada de multiplo alinhamento de pares de sequéncias.

Por sua vez, no Alinhamento Mdltiplo, trés ou mais sequéncias sofrem um
alinhamento simultdneo. Neste caso, podera estar sendo buscada uma relacéo
evolutiva entre as sequéncias, através da qual, estaria sendo compartilhada uma
linhagem e a descendéncia com um ancestral comum. Um outro exemplo ocorre
guando um determinado grupo de sequéncias de proteinas possuem funcdes
similares para um determinado numero de diferentes espécies. Neste caso, busca-
se identificar que regides destas sequéncias sdo similares e quais sédo distintas
(SETUBAL,1997). Ver figura 2.5.

figura 2.5 - Alinhamento Mdltiplo de 15 sequencias
conserved residues
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fonte : http://www2.biogmed.ufrj.br/prosdocimi/courses/bioinfo/



25

7

O Algoritmo de Alinhamento busca descobrir qual € o menor numero
possivel de operacbes de insercdo, substituicdo ou de remocdo de suas bases que
poderiam transformar uma sequéncia em outra. Para facilitar a visualizacdo das
insercdes e remocdes, espacos vazios (denominados gaps) sdo inseridos entre as
sequéncias. Em seguida, escores sdo atribuidos a cada um destes possiveis
eventos : coincidencia de bases (match), divergencia de bases (mismatch), insercéo
e remocdo. Os valores a serem atribuidos a estes escores irdo depender dos
objetivos desejados. Ao final, estes escores deverdo ser somados para que se
obtenha a pontuacgéo total do Alinhamento realizado. Em geral, quanto maior for esta
pontuacdo, maior sera o grau de similaridade entre as sequéncias. O Alinhamento é
dito 6timo, se ele minimizar o nimero de operacdes necessarias para transformar
uma sequéncia em outra (FISCHETTI,1992).

A figura 2.6 exemplifica um Alinhamento entre as seguintes sequéncias de
DNA: {CCATGT} e {CATAGCTC}. Foram estabelecidos o0s seguinte escores:

matches (+1), mismatches (-1) e gaps (-2). No final, a pontuacéo total é calculada.

figura 2.6 - Exemplo de um Alinhamento

c ¢c AT _ _ G T _
CcC AT A G C T C

-2 +1 +1 +1 -2 -2 -1 +1 -2 =5
Fonte: Elaborada pelo autor

2.3.1 Classificagdo dos Alinhamentos

O Alinhamento de Sequéncias Bioldgicos sdo classificados em Alinhamentos
Simples e Multiplos, como ja mencionado. Por sua vez, os Alinhamentos Simples
podem ser sub-divididos em dois tipos: Alinhamento Global e Alinhamento Local.

O Alinhamento Simples apresentado na figura 2.6 € classificado como um
Alinhamento Global, uma vez que as duas sequéncias sdo alinhadas como um todo
e todos as bases participam do resultado final. Por esta razdo, sequéncias similares
com tamanhos e estruturas semelhantes sdo boas candidatas ao Alinhamento
Global. Por sua vez, no Alinhamento Local busca-se, especificamente, por trechos
ou segmentos com alta similaridade entre as sequéncias. Assim, este tipo de
Alinhamento é mais adequado aos casos em que as sequéncias possuem regides

com alta similaridade e que ndo se encontrem na mesma posi¢cdo em ambas.
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A figura 2.7 apresenta um exemplo simples destes dois tipos de Alinhamento
para as sequéncias A = {ACTAGC} e B = {TATCTGCCGT}.

figura 2.7 - Diferengas entre os Alinhamentos: Global e Local

_A_CTAGC_ _ ACTAGC

I O I S I B
TATCTGCCGT TCT_GC
a) Alinhamento Global b) Alinhamento Local

Fonte: Elaborada pelo autor

Em ambos os casos, encontrar o Alinhamento 6timo, que propicia a maior
pontuacdo, ndo é uma tarefa trivial. Na verdade, o nimero de possibilidades de
alinhamentos é exponencial no tamanho das sequéncias (n"). Dessa forma,
considerando sequéncias maiores, o numero de possibilidades poderd ser
gigantesco e, consequentemente, os tempos de busca poderdo ser impraticaveis.
Em funcéo de sua forma de implementacéo, os algoritmos de Alinhamento, também,
sdo classificados como Exatos ou Heuristicos. No primeiro caso, o algoritmo ira
gerar um resultado 6timo; enquanto que, no segundo caso, heuristicas serdo usadas
com o objetivo de produzir um resultado o mais préximo possivel do 6timo, porém,
de uma forma muito mais rapida. Dentre os algoritmos heuristicos destacam-se, 0
Blast (ALTSCHUL,1997) e suas versfes, o Fasta (PEARSON,1998) e o ClustalW
(CLUSTALW,2015) s&o os mais utilizados (VIANA,2010).

Na busca pelo Alinhamento 6timo, os Algoritmos Exatos mais utilizados séo:

o Needleman-Wunsch (alinhamento global) e o Smith-Waterman (alinhamento local).

2.3.2 Alinhamento Global (Needleman-Wunsch)

Em (NEEDLEMAN,1970), Needleman e Wunsch propuseram um Algoritmo
Exato, baseado em Programacédo Dindmica, como solucdo para o Alinhamento 6timo
Global entre duas sequéncias.

A técnica de Programacgdo Dinamica consiste em resolver uma determinada
instancia de um problema utilizando as solucdes ja computadas para instancias
menores deste mesmo problema (SETUBAL,1997). Dessa forma, problemas

complexos sdo particionados em um numero razoavel de sub-problemas mais
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simples. A partir dai, estes sub-problemas serdo resolvidos, recursivamente, o que
ao final, acaba gerando a solugdo 6tima para o problema principal.

Como o Algoritmo Needleman-Wunsch usa uma Matriz de Programacéao
Dinamica (Matriz PD, a partir deste ponto), sua complexidade temporal e espacial
sdao O(mn), onde m e n sé@o 0s respectivos comprimentos das sequéncias a serem
alinhadas. O Algoritmo Needleman-Wunsch possui 2 fases distintas :

a) Construgéo da Matriz de Programacao Dinamica (ou Matriz PD).

b) Traceback.

A primeira fase é iniciada a partir do preenchimento da primeira linha e da
primeira coluna da Matriz PD. Esta inicializacdo segue as definicdbes dadas pelas
equacbes 2.1, onde Cl e CR representam valores associados aos Custos de
Insercdo e de Remocao, respectivamente. Caso estes custos sejam iguais, eles

podem ser substituidos pela letra "g" (custo do gap), conforme equacéo 2.2.
M(i,0) = CL.i M(0,j) = CRj eq. 2.1
M(1,0) =q.l M(0,j)=aq.] eq. 2.2

A figura 2.8, apresenta o resultado desta inicializagdo, considerando o
Alinhamento de uma determinada Sequéncia “S” com uma outra “T”. Como

exemplo, o custo do gap foi considerado igual a —1.

figura 2.8 - Inicializagdo da Matriz de Programagé&o Dinamica

J
e
51|52 (53|54
- |0 f{1]-2[-3]|-4
7| Ll
2 | -2
13 | -3

Fonte: Elaborada pelo autor

Apés a inicializacdo, a Matriz PD devera ser preenchida com os escores
parciais seguindo as relacdes de recorréncia definidas pela equacédo 2.3. O Custo da
Comparacéo (CC) ira depender das bases em atual comparacgao; caso sejam iguais,

teremos o custo de um match e, em caso contrario, o de um mismatch.
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M(i-1, j) + CI (custo de insercéo)
M(i , j) = méximo M(i-1, j-1) + CC (custo de comparagao) eq. 2.3
M(i, j-1) + CR (custo de remocéo)
A figura 2.9 apresenta o inicio do preenchimento da Matriz PD referente ao
Alinhamento Global das sequéncias S = { TAGGAG } e T ={ TGCTAG }. Além disto,

foram estabelecidos os seguintes custos: Cl = CR = -1(custo do gap), CC para o
match = +1 e 0 CC para o mismatch = -1.

figura 2.9 - Preenchimento da Matriz PD

- | T]A]G |G| A|G
- |0 ;':-1*_-2 3| -4|-5]| -6
T ;1 $1*— 1| -2

G |20 01

cC | 3|14

T | -4 | -2

A | 5

G | -6

Fonte: Elaborada pelo autor

As setas indicadas na figura 2.9 apontam qual das 3 células anteriores,
através da relacdo de recorréncia, definiu o escore da célula atual. Estas indicagfes
deverao ser armazenadas para posterior uso na segunda fase do Algoritmo.

Ao final do célculo de todos os escores da matriz, a Ultima célula abaixo e a
direita, a M(7,7), conterd& o escore total do Alinhamento. Ver figura 2.10.
Considerando que todas as relacbes de recorréncia definidas pela equacdo 2.3

foram respeitadas, este escore € o maior possivel para este Alinhamento.
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figura 2.10- Caminho do Traceback

- T A G G A G

- 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6
X
T -1 1l &0_| -1 -2 -3 -4
™~

G -2 0 fl 0 -1 -2
C -3 -1 -1 0 0 -1 -2
T -4 -2 -2 -1 -1 -1 -2
A -5 -3 -1 -2 -2 0 - -1
G -6 -4 -2 0 -1 -1 1

Fonte: Elaborada pelo autor

Para construir o Alinhamento 6timo, basta descobrir a sequéncia de
operacbes que levou a este resultado. Por este motivo, foi necessario o
armazenamento das informacdes geradas pelas setas indicativas da figura 2.9. Com
esta informacéo é possivel percorrer o caminho reverso, ver figura 2.10, denominado
Traceback, a partir da célula M(7,7) até a M(1,1), e tracar o Alinhamento global

otimo. Ver figura 2.11.

figura 2.11 - Resultado final do Alinhamento Global 6timo :

s=T A G _ G A G

I | S
T=T _ G C T A G

+1 -1 +1 -1 -1 +1 +1 =+1
Fonte: Elaborada pelo autor
Um detalhe final sobre este Algoritmo é que, como podem ocorrer empate de
valores nos calculos das equacdes de recorréncia apresentados na equacgéo 2.3,

uma escolha, nestes casos, devera ser feita. Dessa forma, podem existir mais de um

tracado para o traceback e, portanto, mais de um Alinhamento 6timo.
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2.3.3 Alinhamento Local (Smith-Waterman)

Enquanto o Alinhamento Global executa o alinhamento das sequéncias
inteiras, o Alinhamento Local busca, apenas, alinhar as regides de alta similaridade
entre as sequéncias (SETUBAL,1997).

Este Algoritmo, proposto por Smith e Waterman (WATERMAN,1981), é
baseado no Algoritmo Needleman-Wunsch e foi adaptado para tratar o problema de
forma local. A principal modificagdo em relagcao ao Alinhamento Global foi que, como
este algoritmo busca as regides de alta similaridade, os trechos que contenham
muitas substituicdes, insercdes ou remocdes de bases, serdo, automaticamente,
descartados. Assim, a equacéo 2.3 foi alterada para ndo aceitar valores negativos,
forcando o algoritmo a buscar aquelas regides de interesse. Ver equacao 2.4.

r 0

M(i-1, j) + CI (custo de inserg&o)
M(i, j) = méximo <
M(i-1, j-1) + CC (custo de comparagao) eq.2.4

. M(i, j-1) + CR (custo de remog&o)

Na inicializacdo da matriz, como ndo podem existir valores negativos, a
primeira linha e a primeira coluna sdo todas preenchidas com zeros. Além deste
detalhe e da introducdo de um zero na equacgao de recorréncia, 0 seu traceback,

também, difere do Needleman-Wunsch.

figura 2.12 - Alinhamento Local

bl

L O |0 |k O o |®

N

= IN Jo |o o o |o |>»

|

o O |+~ Jo o |+ O |+

® (> 4 |0 O |d

o |o |o |o |o |o |o
N O o o |k o o @
R [k O O |0 |00 |Oo >
N o o o |- o o @

Fonte: Elaborada pelo autor
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De fato, a construcdo do alinhamento 6timo podera ser iniciada em qualquer
local da matriz. Neste caso, é preciso localizar a célula (ou as células) com o maior
escore e percorrer o caminho inverso até encontrar um escore igual a zero. Neste
algoritmo, também, é possivel identificar mais de um alinhamento 6timo. A figura
2.12 apresenta a matriz PD preenchida, considerando-se as mesmas sequéncias
anteriores e 0s mesmos valores para 0s custos.

A figura 2.12, também, apresenta o traceback que identificou, apenas, um

Unico alinhamento local 6timo, no caso:

Ss=T A G
I

T=T A G
Ou seja, foi identificado que o trecho TAG, comum as sequéncias, € 0 que

apresenta maior grau de similaridade local entre elas.

2.3.4 Penalizacédo dos gaps

Como pode ser observado, os Algoritmos Exatos de Alinhamento
apresentados permitem o uso de gaps, ou de sequéncias consecutivas gaps, na
busca das solugbes oOtimas. A inclusdo de gaps consecutivos e de tamanhos
diversos €, perfeitamente, viavel na comparacao de sequéncias biolégicas, uma vez
gue, um unico evento mutacional pode ser responsavel pela remocao ou insercéao de
um longo trecho nestas sequéncias (GOTOH,1982). No entanto, as equacdes 2.3 e
2.4 anteriores impdem a mesma penalizagdo, em termos de custos, tanto para 0s
gaps isolados, tanto para aqueles que séo inseridos de uma forma consecutiva. Este
modelo de penalizacdo € denominado linear gap; uma vez que, no calculo do escore
total, a penalizacao referente aos gaps é definida pela funcéo linear :

wy(k) = k.g onde wy é a pontuacéo geral dos gaps, k € o
namero total de gaps na expressao finale g é
0 custo atribuido a uma gap.

Uma vez que um evento mutacional tenha ocorrido, é bastante provavel que
ele afete todo um trecho de uma sequéncia biologica e, ndo, apenas, uma unica
base. Sendo assim, a penalizagdo por um longo intervalo de gaps deveria ser,
apenas, um pouco maior que a atribuida a um intervalo menor (ALTSCHUL,1986).
Dai, uma funcao afim, denominada affine gap, foi introduzida por (GOTOH,1982)

para tornar os Algoritmos de alinhamentos melhor adaptados ao uso em sequéncias
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biologicas. Nesta nova abordagem, Gotoh prop6s que o primeiro gap, pertencente
a um intervalo de gaps introduzidos no alinhamento, deveria ter um custo
diferenciado em relacdo aos gaps consecutivos pertencentes a este mesmo
intervalo. Dessa forma, o custo dos gaps para um unico intervalo, € definido pela

seguinte expressao :
wy (k) =g +k.e com wg (0) = 0.

Nesta expressdo, wg € a pontuagdo referente ao custo dos gaps para cada
intervalo, "k" é o numero total de gaps neste intervalo, "g" é o custo atribuido ao
primeiro gap do intervalo (gap open) e "e" € o custo atribuido aos gaps consecutivos
(gap extension) do mesmo.

O uso desta fungéo de custo para os gaps implica em uma nova metodologia
de construcdo da matriz de programacado dinamica; uma vez que devera ser feita
uma distingcdo entre a penalizacdo do primeiro gap em relacdo aos consecutivos,
ainda, na fase de construcdo da matriz. Neste caso, a solugdo podera exigir a
construcdo de trés matrizes (SETUBAL,1997), o que aumenta o tempo de execucao
do algoritmo. Como no projeto desta dissertacao foi utilizado o linear gap, ndo sera
detalhada a metodologia de implementacédo em hardware utilizando o affine gap.

2.4 Computacéo de Alto Desempenho na Bioinformatica

A Bioinformatica pode ser definida como uma aplicacdo de conceitos da
ciéncia da computacdo, da matematica e da estatistica para a analise de dados
biolégicos (LUSCOMBE,2001).

Alguns problemas tipicos enfrentados na Bioinformatica séo: a localizacao
de genes em sequéncias de DNA, a analise de novas proteinas, a predicdo de
estruturas de proteinas, a geracao de arvores filogenéticas que exponham relagdes
evolucionarias, entre outros.

Na ultima década, ocorreu um rapido crescimento no volume de dados
armazenados nos BDs biolégicos em funcdo dos avangos nas técnicas de
sequenciamento do DNA e, adicionalmente, pelo sucesso de projetos como o do
Genoma Humano (VENTER,2001) e o do Genoma de Plantas (STERCK,2007). Dois
exemplos, desse crescimento, sdo o GenBank e o UniProt, ver figura 2.13. O

GenBank é um banco de sequéncias de nucleotideos, incluindo sequéncias de
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MRNA com regides codificantes e segmentos de DNA genomicos; enquanto que, o

UniProt é um banco, exclusivamente, constituido por sequéncias de proteinas.

figura 2.13 - Crescimento dos Bancos-de-Dados Bioldgicos

a) GenBank b) UniProt

B GenBank

100 M B WGS
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1™

100 K|
40M

sefuencias
sequencias

10 K

20M |-
1K

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Fonte - NCBI Fonte - UniProtKB/TrEMBL

De fato, o crescimento nestes bancos deve ser atribuido, essencialmente, a
nova geracao de sequenciadores, denominada NGS, que através do uso de novas
metodologias, aceleraram e baratearam o processo de sequenciamento.

O primeiro sequenciador NGS comercial foi o0 Massively Parallel Signature
Sequencing (MPSS), lancado no mercado no ano 2000 pela Lynx Therapeutics.
Estes sequenciadores se baseiam no processamento paralelo massivo de
fragmentos do DNA. Enquanto um sequenciador da gerag&do anterior era capaz de
processar, no maximo, 384 fragmentos, por vez, o sequenciadores NGS podem ler
bilhdes de fragmentos, ao mesmo tempo (VARUZZA,2013).

Na medida em que 0s processos de sequenciamento tornaram-se mais
rapidos e mais populares, o seu custo foi drasticamente reduzido conforme aponta
os graficos da figura 2.14. Pode ser observado um primeiro decréscimo, em 2004,
quando ocorreu o langcamento do sequenciador 454 da Roche (ROCHE_454,2015).
E, a partir de 2006 e 2007, ocorre um decréscimo ainda maior com o langamento
dos sequenciadores da nova geracdo da lllumina (ILLUMINA,2015) e da Life
Technologies, atualmente, a Thermo Fisher Scientific Inc (THERMO,2015).
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figura 2.14 - Evolugéo no custo do Sequenciamento do DNA.
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b) Custo por Genoma.
Fonte: National Human
Genome Research Institute.

O desafio dos pesquisadores passou a ser, entdo, o de transformar toda
esta gigantesca massa de dados em conhecimento biolégico, em um tempo
razoavel.

Paralelamente a isto, ao longo anos, as aplicacdes de computacédo de alto
desempenho HPC (High-Performance Computing), as quais sdo caracterizadas por
calculos extremamente complexos e/ou pela necessidade de extracdo de
informacdes analiticas em grandes volumes de dados, tém demandado um poder de
processamento superior a capacidade oferecida pelos processadores convencionais.
Tais aplicacdes, estdo presentes em areas como meteorologia, cosmologia e
astrofisica, mercado financeiro, criptografia, pesquisa petrolifera, bioinformatica,
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entre outras, exigindo taxas de operacdes da ordem de centenas de Gigaflops, ou
superiores.

A abordagem amplamente adotada para as aplicagbes HPC tem sido
através do uso da Cluster Computing. Nesta solu¢do, um conjunto de computadores,
distribuidos em nos, atuam em paralelo, executando a mesma tarefa, sob o controle
e escalonamento de um Unico sistema operacional distribuido. Por sua vez, os
computadores, em cada um desses nos, utilizam processadores multi-cores, o que
aumenta, ainda mais, a capacidade total de processamento e as possibilidades de
exploragéo do paralelismo (SCHAUER,2008).

Outra abordagem bastante adotada nas aplicacbes HPC tem sido através do
uso das Arquiteturas Paralelas Hibridas. Nestas, um hardware dedicado,
exclusivamente, a aceleracdo dos trechos de processamento massivo dos
algoritmos atuam como co-processadores interfaceados com o processador principal
(host) através de alguma tecnologia de comunicacdo. Estas estruturas aliam as
unidades de processamento de propdésito geral, como os processadores multicores,
a recursos de hardware especializados em processamento massivo de todos em
paralelo.

Os dispositivos dedicados, normalmente, utilizados nestas arquiteturas sao
0os ASICs, GPUs ou um hardware reconfiguravel, como por exemplo, os FPGAs.
Como a utilizacdo de ASICs s6 séao justificadas em uma alta escala de producao
devido aos elevados custos, principalmente, de projeto, e sua total auséncia de
flexibilidade, é predominante a utilizacdo dos FPGAs e as GPUs, neste tipo de

solugéo. A figura 2.15 apresenta dois exemplos destas arquiteturas.

figura 2.15 - Arquiteturas Paralelas Hibridas

I 1 i H:i:
f: 1 i ai8
Coreg, Corey, Corey, Corey,; 21 %
. 3
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r W Barementn T -
3
Core,p || Corey, Core;, | Corey, 8
CPU I CPU I FPGA I
| Meméria Principal | MemériadaGPU | | Meméria Princlpal |
(a) CPU-GPU (b) CPU-FPGA

Fonte: SCHAUER,2008.



36

Assim, a Computacao de Alto Desempenho (HPC) passou a ser usada como
solucdo para diversos problemas no campo da bioinformética. Implementagdes em
processadores multicores (LIN,2008), em General-Purpose Graphic Processors
Units (GPGPU) (MANAVSKI,2008 ), em grids (YANG,2009) e em plataformas
reconfiguraveis, como o FPGA (SOTIRIADES,2006), apresentaram-se como
promissoras solucdes de aceleracdo, reduzindo, significativamente, o tempo de

execucao dos algoritmos, mesmo operando sobre grandes bases de dados.
2.5 Hardware Reconfiguravel

As abordagens tradicionais, no tocante, as arquiteturas dos computadores
fazem referencia aos Processadores de Propdsito Geral (denominados PPGSs) e aos
dispositivos de propésito especifico, os ASICs (Application Specific Integrated
Circuits). Os PPGs pertencem a uma classe de arquiteturas cujos processadores
executam um conjunto genérico de instrucdes (PATTERSON,2000). Dessa forma,
tém como principal vantagem a flexibilidade, uma vez que, a sua arquitetura interna
foi projetada para executar uma infinidade de tarefas, definidas por software. No
entanto, devido a esta estrutura genérica, normalmente, baseada no paradigma de
Von Neumann, ndo conseguem oferecer o0 maximo desempenho desejado para as
aplicagbes que demandem um processamento massivo de dados.

E neste contexto em que os ASICs s&o inseridos, uma vez que a arquitetura
de seu hardware é construida, de forma otimizada, para atender a uma aplicacdo
especifica com alto desempenho e baixo consumo de energia. A familia de
dispositivos ASICs é classificada em sub-categorias. A categoria ASIC (full custom)
operam em maxima velocidade e consumem uma menor area do chip
(TOCCI,2007); no entanto, apresentam as seguintes desvantagens:

a) Alto custo de projeto, principalmente, no processo de elaboragdes do conjunto
de mascaras, que sO sao justificados para uma larga escala de producéo.

b) Maior tempo de projeto.

c) Total auséncia de flexibilidade. Qualquer mudanga, podera implicar na re-
elaboracao de todo o projeto.

Por sua vez, os ASICs PLDs (Programmable logic Devices) € um dispositivo
com caracteristicas intermediarias entre os PPGs e o0s ASICs (full custom). Como

esta categoria de dispositivos tem como principal caracteristica um hardware
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reconfiguravel, eles combinam a flexibilidade do primeiro com o alto desempenho do
segundo. Como o hardware reconfiguravel pode ser programado para resolver um
problema especifico, ele podera atingir um desempenho muito superior aos obtidos
com os PPGs e com um maior eficiéncia energética. E, com a possibilidade de
reprogramacao, apresentam alta flexibilidade e baixissimo custo de projeto, quando
comparados aos ASICs (full custom).

O FPGA é um dos principais representantes dos ASICs PLDs.
251 FPGA

Os FPGAs sao construidos como uma matriz de blocos logicos configuraveis
e suas interconexdes, internas e externas, também, s&o configuraveis
(MAXFIELD,2004). Estes blocos podem ser configurados e interligados objetivando
a construcdo de uma arquitetura customizada. A figura 2.16 apresenta a estrutura
genérica interna de um FPGA. Os principais fabricantes atuais sdo a Altera
Corporation (ALTERA,2015) e a Xilinx Inc (XILINX,2015).
Em sua arquitetura, o FPGA possui 3 componentes basicos:
o Os Blocos Logicos Configuraveis (CLBs).
o A matriz programavel de interconexdes ( em detalhes, na fig. 2.15).
o Blocos de Entrada e Saida (I/O Blocks).

figura 2.16 - Arquitetura interna de um FPGA.

Fonte: Xilinx[2],2014.
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Os CLBs sédo compostos, basicamente, por uma logica combinacional,
registradores (flip-flops), muliplexadores e somadores. A ldgica combinacional é
implementada em look-up tables (LUTs), que sdo baseadas em memodria. Na
verdade, CLB é a designacao dada pela Xilinx para estes blocos. A Altera, utiliza a
sigla LAB (Logic ArrayBlocks), cujos blocos s&do Adaptive Logic Modules
(denominados ALM). A figura 2.17 apresenta a arquitetura de um ALM.

figura 2.17 - Arquitetura de um ALM da Altera
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Fonte: Altera[4],2015.

A matriz programavel de interconexdes possibilita o roteamento entre os
blocos. Por sua vez, os I/O Blocks, que encontram-se na borda da estrutura,
proporcionam o0 acesso ao mundo externo, normalmente, com uma grande
quantidade de pinos e uma elevada largura-de-banda.

A figura 2.17, também, apresenta blocos de memodria BRAMs (Blocks of
Randomic Access Memory) que possibilitam a implementagdo da memdéria on-chip,
de FIFOs (First-In-First-Out) e outros componentes de memoria. A figura apresenta,
ainda, blocos dedicados ao processamento digital de sinais DSPs (Digital Signal
Processors). Na verdade, objetivando aumentar a capacidade computacional dos
FPGAs, os fabricantes tém investido na insercdo de novos blocos dedicados de
hardware que, por esta razdo, consomem uma menor area e alcangam maiores
frequencias de Clock do que as implementacdes l6gicas dos mesmos. Podem ser
citados, como exemplo destes blocos dedicados :

e Controladores de memoria.
e Transceivers de alta velocidade (Gigabit).

e Controladores de PCl-express.
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e Blocos de DSPs e DLLs (Dynamic Links Libraries).
e Hard cores.

Em relacdo a este ultimo item, a Altera introduziu o ARM nas familias
Cyclone e Arria; enquanto que a Xilinx, j& o havia feito, ao lancar no mercado o
Zyng. Tomando, como exemplo, o Cyclone V da Altera, trata-se de um SoC (System-
on-chip) que integra um HPS(Hard Processor System), no caso, um ARM Cortex-A9

dual core com seus periféricos e interfaces de memoria. Ver figura 2.18.

figura 2.18 - Arquitetura do Cyclone V destacando o ARM embarcado.
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Fonte: Altera[5],2015.

Esta unido, possibilitou de forma simples o uso conjunto de todos os
recursos existentes para o mundo ARM junto com um FPGA, incluindo, o Linux
embarcado e, até mesmo, o Android (PRADO,2014).

Diversas linguagens séo usadas no desenvolvimento de um projeto nos
FPGAs, entre elas, as denominadas Hardware Descripton Languages (HDLs) como
o VHDL, o Verilog, o SystemVerilog, entre outras. Através destas linguagens &
possivel implementar em hardware, a descricdo comportamental dos sistemas. O
arquivo gerado seja em cédigo HDL, ou em diagrama de blocos, deve ser compilado,
normalmente, através de uma ferramenta fornecida pelo fabricante do FPGA,
gerando um bitstream que deve ser gravado em sua memoria de configuragao.

O problema, no entanto, esta no relativo baixo nivel de programacéo imposto
por esta categoria de linguagens que, por vezes, compromete o tempo de projeto.
Neste sentido, esforcos tém sido demandados pelos fabricantes e pesquisadores,

objetivando o desenvolvimento de linguagens com um maior nivel de abstracdo. O
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Khronos Group (KHRONOS,2015), por exemplo, € um consércio de empresas, sem
fins lucrativos, focado no desenvolvimento de padrdes-abertos para a aceleracdo em
ambientes de computacdo paralela. Este grupo desenvolveu o OpenCL (Open
Computing Language), que trata-se de uma linguagem, baseada em C, ja bastante
difundida em plataformas multicores e GPUs.

De um modo geral, sempre que for necessario o processamento massivo de
dados de alto desempenho, o paralelismo ou as operacdes em tempo real, a
utilizacdo de um FPGA deve ser considerada (PRADO,2014).

O principal fator de comprometimento do desempenho das implementag¢des
em FPGAs como, também, nas GPUs esta em suas interfaces de comunicacdo com
a Memoria on-board e com o host. A limitada Largura-de-Banda destas interfaces,
em geral, estabelecem comunicagcbes a taxas bem inferiores aquelas
proporcionadas pelo processamento interno nas estruturas de hardware dedicado.

Além da aceleragcdo de algoritmos na Bioinformatica, os FPGAs vém sendo

utilizados na solucao de problemas em diversas areas, entre elas, destacam-se :

Computacéo de Alto Desempenho(HPC), em processamento cientifico.

Setor elétrico, no processamento digital de sinais em tempo real.

Telecomunicacgdes, uso em switches e roteadores de alto desempenho.

Multimidia, no processamento de imagens em tempo real.
2.6 GPU

As GPUs (graphics processing unit ) sao dispositivos cuja arquitetura interna
€ composta por uma grande quantidade de nucleos de processamento (cores) que
operam de forma massivamente paralela, gerando desempenhos que, em
determinadas aplicacdes, séo, significativamente, superiores aos obtidos em CPUs
convencionais. O principio de paralelismo nas GPUs é baseado em threads que séo
escalonadas para 0s seus cores.

Inicialmente, as GPUs foram desenvolvidas com o objetivo de atender as
demandas especificas da computacdo grafica para o mercado de entretenimento e
de jogos 3D. Tais demandas apresentavam algumas caracteristicas tipicas :

¢ Necessidade de grande poder computacional, em funcéo, da renderizacao,
em tempo real, de bilhdes de pixels por segundo.

e Necessidade de uma arquitetura paralelizada.
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e Oferecer elevado throughput, ainda que com alta laténcia, para atender a
implementacéo do pipeline gréafico.

A percepcdo que estas caracteristicas, também, estavam presentes em
muitas outras aplica¢Ges, estimulou uma evolucdo nas GPUs e incentivou a sua
utilizacdo em demandas de propésito geral e ndo, apenas, em célculos gréficos
(OWENS,2008). Tal fato, deu origem as GPGPUs ( General Purpose Graphics
Processing Unit ). Contudo, o uso de APIs baseadas em linguagens graficas, como o
OpenGL, para o0 mapeamento das aplicacdo de propdsito geral, nem sempre
garantiam resultados satisfatérios (overheads), além de exigir uma longa curva de
aprendizagem, entre outras dificuldades (PAGLIOSA,2013).

Em novembro/2006, a NVIDIA Corporation (NVIDIA,2015) lancou a
plataforma de computacdo paralela denominada CUDA (Compute Unified Device
Architecture) (CUDA,2015), que possibilitou a programacao de suas GPUs através
de linguagens como C, C++, Java, Fortran, entre outras. Extensdes dessas
linguagens sao incorporadas, através de keywords, permitindo a exploracdo massiva
do paralelismo nativo da arquitetura num alto nivel de programacdo. As GPUs
NVidia Fermi (FERMI,2009) sdo um bom exemplo dessa nova familia de arquiteturas

voltadas para aplicacdes de propésito geral. Ver figura 2.19.

figura 2.19 - Arquitetura da GPU Nvidia Fermi
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Esta arquitetura dispde 16 streaming multiprocessors (SMs) com 32 cores
cada, denominados streaming processors (SPs) e uma cache L1 compartilhada
pelas threads em execugdo no SM. Os 16 SMs compartilham uma cache L2 e o
barramento de conexdo com a host interface que, por sua vez, faz a conexao da
GPU com a CPU através de uma interface PCl-e. O mdédulo GigaThread distribui os
blocos de threads para as unidades de escalonamento dos SMs. Seis interfaces de
acesso a memoria externa com 64 bits dao suporte até 6 GB de DRAM.

Com sua arquitetura massivamente paralela, alto desempenho em
operacbes em ponto flutuante e elevado throughput nas opera¢cdes com a memoria
onboard, as GPUs tornaram-se, particularmente, adequadas ao uso em aplicacoes
HPC (KINDATRENKO,2009).

De forma semelhante ao que ocorre nas implementacdes com FPGAS, o
principal fator de comprometimento do desempenho com GPUSs, refere-se a largura-
de-banda no acesso a memoria externa, que pode se constituir em um “gargalo”,

qguando milhares de threads estdo sendo, simultaneamente, executadas.
2.7 Arquitetura Sistdlica

A Arquitetura Sistdlica foi proposta por Kung e Leiserson, inicialmente, como
uma solucéo eficiente na implementacdo em Very Large-Scale of Integration (VLSI)
de operacdes de multiplicacdo de matrizes (KUNG,1978). Posteriormente, verificou-
se que o algoritmo de programacédo dinamica, dado o seu alto grau de paralelismo,
também, poderia ser mapeado em um Array Sistélico (KUNG,1982).

O conceito de Arquitetura Sistélica baseia-se num fluxo continuo de dados
(stream) sincronizado por um sinal de Clock, originado a partir de uma Memodria,
seguindo em direcdo a um agrupamento de Elementos de Processamento (PEs). Ao

final, os resultados gerados retornam a esta Meméria. Ver figura 2.20.

figura 2.20 — Principio Béasico da Arquitetura Sistolica

y
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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A semelhanca com o processo ventricular de sistole/diastole que ocorre com
0 sangue que flui para e a partir do coracao, deu nome a este tipo de arquitetura.

Para um melhor entendimento das Arquiteturas Sistolicas, parte-se do
principio que as tarefas computacionais podem ser classificadas em dois tipos de
familias: “I/O-Bound Computation” e “Compute-Bound Computation”. Se o numero
de operacbes a serem realizadas for superior ao numero de operacdes de
entrada/saida, temos uma computacdo do tipo Compute-Bound; caso contrario, ela
sera do tipo I/O-Bound. Exemplificando, a opera¢do de multiplicagdo de matrizes é
do tipo Compute-Bound, uma vez que, o numero de operaces de multiplicacéo e de
soma, € bem superior ao nimero de operagcbes de entrada/saida de dados. Ja a
operacdo de soma de matrizes, cujo numero de operacdes internas de soma é
inferior ao niumero de operacdes de leitura/escrita de dados, € um exemplo de uma
I/0-Bound Computation (KUNG,1982).

De uma forma geral, o aumento no desempenho em uma aplicagcdo do tipo
I/0-Bound Computation, passa, essencialmente, pela elevacéo da largura-de-banda
de sua Memodria principal. Por sua vez, as Arquiteturas Sistélicas buscam solucionar
problemas de desempenho em tarefas do tipo Compute-Bound. A partir da
substituicdo do unico PE ( ver figura 2.19 ) por um Array Sistélico de PEs (ver figura
2.21), busca-se um crescimento no throughput da arquitetura, mantendo-se a
mesma largura-de-banda no acesso a memodria. A solucdo esta no maximo
aproveitamento dos dados ao longo do Array Sistélico; de forma que, re-leituras nédo
sejam necessarias ou que, pelo menos, sejam minimizadas. Assim, como 0s
resultados sdo gerados a partir de um menor numero de ciclos de leitura, o
throughput do sistema € elevado.

Resumindo, a substituicdo de um Unico elemento de processamento por um
Array de PEs, aumenta, significativamente, a capacidade de processamento da
arquitetura e o seu desempenho, mantendo-se a mesma largura-de-banda da
Memoria.

A tarefa computacional a ser executada € subdividida em tarefas menores, e
mais simples, e distribuidas entre os PEs que irdo atuar de forma paralela. Estes,
por sua vez, sdo organizados em estruturas unidimensionais ou bidimensionais, cuja
topologia, seja ela retangular, triangular ou hexagonal, busca a maxima exploracdo
do paralelismo (KUNG,1979).
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A figura 2.21 apresenta uma Array Sistolico unidimensional, onde cada PE
comunica-se com, no maximo, outros dois e o fluxo de dados ocorre de uma forma
semelhante ao que acontece em estruturas que fazem uso de pipeline. A diferencga
em relacdo a estas estruturas é que, no Array Sistolico, as unidades de
processamento (PEs) executam, exatamente, a mesma tarefa computacional. As
operacdes de I/O ocorrem, apenas, nos PEs localizadas nas bordas. A figura 2.22

apresenta uma topologia bidimensional.

figura 2.21 — Array Sistélico Unidimensional.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

figura 2.22 — Array Sistélico Bidimensional.
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A eficiéncia na implementagcdo de um determinado algoritmo, em uma
Arquitetura Sistélica, exige a verificacdo de seu potencial de paralelismo; ou seja,
deve-se buscar o conjunto de tarefas nas quais ndo ha dependéncia de dados e
que, portanto, podem ser, simultaneamente, executadas. Assim, a identificacdo do
grau de paralelismo de um algoritmo exige a exploracdo de suas caracteristicas
estruturais quanto aos aspectos de dependéncia de dados e de controle
(HOSSAIN,2002).
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Dessa forma, aqueles algoritmos que apresentarem forte dependéncia de
dados e, com isto, impuserem uma execucao sequencial em seus processos, serao
de dificil mapeamento numa Arquitetura Sistolica.

Para uma implementacao eficiente, a Arquitetura Sistdlica deve ter um fluxo
de dados simples e regular com poucas linhas de controle e utilizando, unicamente,
o Clock como principal linha de sincronizacdo (KUNG,1987). Com células de
computacgdo simples e interconectadas de uma forma regular, a Arquitetura Sistolica
possui forte escalabilidade, permitindo a sua expansao em funcédo das demandas do
projeto.

Em geral, as aplicacbes que fazem uso de Arquiteturas Sistélicas
apresentam, como principal caracteristica, demandas computacionais elevadas.
Abaixo, alguns exemplos :

e Programacao Dinamica ( ALWAN,2012).

e Processamento de Imagens ( SALVADOR,2013).
e Processamento de Sinais — FFT ( NASH,2014 )

¢ Redes Neurais ( MAZURKIEWICZ,2002)

e Convolucao (KUNG,1982).

e Algebra Matricial, em geral.
2.8 Concluséo

Este capitulo apresentou alguns conceitos basicos que deverao facilitar o
perfeito entendimento dos assuntos abordados nesta dissertacdo. Inicialmente,
houve uma breve introducdo na area biolégica seguida de uma apresentacdo das
técnicas de Alinhamento de Sequéncias Bioldgicas e de seus algoritmos exatos. Em
seguida, foram abordados os conceitos de Computacdo de Alto Desempenho e de
Hardware Reconfiguravel. Na sequencia, foram apresentados os dispositivos de

aceleracéo, o FPGA e a GPGPU; bem como, a arquitetura sistélica.
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TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentadas algumas estratégias existentes na
literatura recente para a execuc¢ao do algoritmo Needleman-Wunsch em plataformas
baseadas em Clusters ou em arquiteturas hibridas aceleradas por GPUs ou FPGAs.

Como a fase 1 do algoritmo Smith-Waterman é semelhante a do algoritmo
Needleman-Wunsch, algumas das solucdes apresentadas para aquele algoritmo
com seus respectivos resultados foram, também, consideradas nesta apresentacao.

Os resultados apresentados neste capitulo serdo, mais adiante, comparados

com os obtidos em nossa implementagao.

3.1 Large-Scale Pairwise Alignments on GPU Clusters: Exploring the

Implementation Space

Em (TRUONG,2014) foram propostas quatro implementacdes distintas para
GPU do algoritmo Needleman-Wunsch para o mdltiplo alinhamento de pares de
sequéncias de DNA. As implementacdes estdo disponiveis para download em:
http://nps.missouri.edu/nps_wiki/index.php/Code. Em todas elas foi feita a opcao
pelo uso do gap linear.

As solucdes adotadas nestas propostas sdo comparadas ao Rodinia-NW,
uma implementagdo open-source "baixada" a partir do Rodinia Benchmark Suite
(RODINIA,2015) que disponibiliza o kernel de diversos algoritmos para aplicagdes
HPC em plataformas GPUs e multi-core CPUSs.

Os kernels das implementacdes propostas pelo artigo foram integrados a
uma estrutura MPI para o desenvolvimento de um Cluster CPU-GPU. Esta solucao
distribuida focou Clusters homogéneos e heterogéneos, este ultimo, composto por
nos com diferentes configuracdes de hardware e capacidades de processamento.

Na descri¢cdo do cluster, bem como, na apresentacao dos resultados com ele
obtidos, ndo foi definido qual das quatro implementacdes foi, de fato, a escohida

para as GPUs, uma vez que, segundo o artigo, poderia ser qualquer uma delas.
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Assim, serd apresentada a descricdo detalhada de uma destas quatro possiveis
abordagens de implementacéo do algoritmo NW, no caso, a TiledDScan-mW.
TiledDScan-mNW

Esta implementacdo segue a mesma abordagem usada no Rodinia-NW.
Como o célculo de cada elemento da matriz PD utiliza trés outros adjacentes, para
melhorar o desempenho, a idéia foi concentrar a utilizacdo da memoria
compartilhada (shared). Assim, a matriz PD € particionada em blocos (denominados
tiles) e cada tile ocupa o espaco disponibilizado pela meméria compartilhada.

Operando em modo diagonal, mdultiplas invocacdes do kernel ocorrem
durante o processo de alinhamento. Para cada uma delas, multiplas matrizes PD sé&o
processadas, concorrentemente, utilizando diferentes blocos de threads em
diferentes streaming multiprocessors (SMs). A figura 3.1 apresenta esta estrutura

num processo com trés alinhamentos simultaneos.

figura 3.1 - Configuragcdo TiledDScan-mNW
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Fonte: TRUONG,2014

Na primeira iteracdo, os tiles do canto superior-esquerdo das trés matrizes
sao processados, em paralelo, por trés blocos-threads que sdo mapeados em trés
SMs. Na segunda iteracdo, os tiles da segunda diagonal das matrizes sao,
simultaneamente, processados em seis blocos-threads mapeados do SM1 até o
SM6 e, assim, sucessivamente. Dessa forma, ocorre a exploragédo do paralelismo
em dois niveis: (i) através da threads dentro dos tiles e (ii) diferentes tiles na mesma
diagonal s&o processados, concorrentemente, por blocos distintos. Threads

pertencentes ao mesmo bloco utilizam, temporariamente, os dados armazenados na
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memoria compartilhada. Ao final do processamento de um tile, os dados sao

enviados, em modo coalescido, a memaria global.

As duas principais otimizacdes da implementacao TiledDScan-mNW em

relacdo a Rodinia-NW, foram:

1) Considerando m alinhamentos, o numero de invocacdes do kernel foi

reduzido de um fator m e, para cada um deles, o niumero de blocos-threads

€ acrescido de um fator m. Desta forma, ocorrem duas vantagens: (i) a

reducdo no numero de invocacgdes do kernel, reduzindo a participacdo do

seu overhead no tempo total de execuc¢éao e (ii) um maior nimero de threads

simultaneas implica numa maior utilizacdo dos recursos da GPU.

2) Na implementagdo Rodinia-NW, a matriz PD é inicializa na CPU e, em

seguida, transferida para a GPU. O que, dependendo da quantidade de

sequéncias e de seus tamanhos, pode consumir bastante tempo. A

otimizacao, neste caso, € inicializar a matriz na GPU.

Uma outra otimizacdo implementada pelas quatro abordagens propostas foi

a utilizacdo da pinned memory nos processos de transferéncia de dados entre a

CPU (host) e a GPU.

Anélise de desempenho

Para avaliar o desempenho obtido com uma unica GPU, foram utilizados

diversos dispositivos classificados em dois grupos (High-end e Low-end GPUSs),

conforme apresenta a Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - High-end e Low-end GPUs

Tesla C2070/C2075

Tesla K20

GPU Type Values
Low-end Quadro 2000 4 8M = 48 cores
GPUs ~1 GB Global memory
GTX 460 7 SM =48 cores
~1 GB Global memory
GTX 480 15 SM =32 cores
~1.5 GB Global memory
High-end Tesla C2050 14 SM =32 cores
GPUs -2 6 GB Global memory

14 SMx 32 cores
-5 GB Global memory

13 SM= 192 comes
4.7 B Global memory

Fonte: TRUONG,2014
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Nos experimentos, inclusive, no Cluster foi utilizado um conjunto de dados
com cerca de 25.000 sequéncias do gene bacteriano 16S rDNA, gerados a partir do
Ribosomal Database Project (COLE,2009). Este gene, com cerca de 1.536 bps, é
bastante usado nos estudos da filogenia e taxonomia de bactérias pelo fato de estar
presente em quase todas as sequéncias genéticas das mesmas (JANDA,2007).

A figura 3.2 apresenta os resultados referentes ao tempo de execucao para
64 alinhamentos com os diferentes dispositivos da Tabela 3.1 e comparando-os com
a implementacao original (Rodinia-NW).

figura 3.2 - Grafico comparativo de tempo de execucéao
em relacdo ao Rodinia-NW

m Original mOptimized = Optimized+Pinned Memory

Quadro GT}MBD GTXABO C2o050  C207X
2000

Execution Time (sec)
coocoooooo
O =Pk ;o= oD

GPU devices
Fonte: TRUONG,2014

Estrutura do Cluster
A figura 3.3 apresenta a estrutura do Cluster MPI CPU-GPU composta por
um Cluster-Level Dispatcher(CLD) e um conjunto de Node-Level Dispatchers(NLDS).

Figura 3.3 - Arquitetura do Cluster
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O CLD atua no cluster-level, promovendo a distribuicdo dos dados (work-list)
para os NLDs em cada um dos nés e, no final, agrega os resultados gerados. Por
sua vez, no node-level, cada NLD distribui as tarefas entre os n6s das CPUs e
GPUs. Em cada n6, as CPU-workers e as GPU-workers executam o algoritmo NW.

Resultados obtidos no Cluster

Os testes foram realizados em duas diferentes estruturas de Cluster (High-
end e Low-end Cluster) cujas configuracdes estao resumidos na tabela 3.2. No High-
end Cluster sdo utilizadas 4 workstations e diversas GPUs/n0; enquanto que, no
Low-end Cluster sdo 6 desktops e uma Unica GPU/n4. As work-lists enviadas pelo
CLD aos NLDs foram ajustadas para 5.000 pares de alinhamento para a maxima
utilizacdo das CPUs e GPUs.

Tabela 3.2 - Configuracdes dos Clusters

Cluster Nodes CPUs GPUs
Low-end Node-1 1 = Intel Core 2 Quad Q9400, 2 .66 GHz, 4 GB RAM I = Quadro 2000
Node-2
Node-3
Node-4
Node-5 1 = Intel Core 2 Duo E&400, 3.0 GHz, 4 GB RAM 1 * Quadro 2000
Node-6 1 = Intel Xeon E5-1603, 1 = GTX 460
2.8 GHz 4 GB RAM
High-end Node-1 2 = Intel Xeon E5620, 2 x Tesla C2050
Node-2 24 GHz 48 GB RAM
MNode-3 2 % Intel Xeon E5-2620, Tesla C2050
2.0 GHz 64 GB RAM Tesla C2070
Tesla C2075
MNode-4 2 ® Intel Xeon E5620, 4 = GTX 480

24 GHz 48 GB RAM

Fonte: TRUONG,2014

Foi instalado o CUDA 5.0 em todas as maquinas. O S.O. instalado no high-
end Cluster foi CentOS5.5/6 com g++4.1.2 e no low-end Cluster foi usado o S.O.
Ubuntu 12.04 with g++ 4.6.3. Para o MPI foi utilizado o MPICHZ2 (verséao 1.4.1p1l).

A figura 3.4 apresenta os resultados referentes ao desempenho, em namero
de pares alinhados/s, para as duas configuracdes do Cluster. Este grafico apresenta
a escalabilidade da arquitetura e o desempenho em 3 situacgfes: (i)uso, apenas, das
CPUs, (ii) uso isolado das GPUs e (iii) uso do conjunto hibrido CPU+GPU.
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figura 3.4 - Desempenho apresentado pelos Clusters
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Fonte: TRUONG,2014

3.2 G-DNA - a highly efficient multi-GPU/MPI tool for aligning nucleotide
reads

Em (FROHMBERG,2013) é proposta uma nova ferramenta de software
denominada G-DNA (GPU-based DNA aligner) como uma solucdo altamente
paralelizada para o processo de montagem das sequéncias do DNA a partir dos
fragmentos gerados pelos modernos sequenciadores da geracdo NGS;
particularmente, o 454 da Roche (ROCHE_454,2015), o Solexa da Illumina
(ILLUMINA,2015) e o Solid da Applied Biosystems (APPLIED,2015). Esta ferramenta
foi desenvolvida para o ambiente CUDA multi-GPU, incluindo Clusters no padrao
MPI.

Os seguenciadores atuais ainda ndo sdo capazes de construir, de uma so
vez, a sequéncia completa de uma longa cadeia DNA como, por exemplo, a do
genoma humano com cerca de trés bilhdes de nucleotideos. Estes equipamentos
geram copias do DNA original e, a partir dai, milhdes de pequenos fragmentos
denominados nucleotide reads (DNA/RNA), ou short-reads, de diversos tamanhos
(de 20 a 30.000 bps, dependendo do método escolhido) sdo gerados. A overlap-
layout-consensus € uma das metodologias, tradicionalmente, empregadas na
montagem do DNA. Seu método de construcdo é baseado na comparacgédo, as quais
devem ser quantificadas através de escores, das regides de overlaps entre o sufixo
e o prefixo dos segmentos short-reads, conforme representado na figura 3.5. Esta

comparacao, de fato, trata-se de um alinhamento global nestas regides de overlaps
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e que, em funcdo do seu elevado volume de operacdes, demanda uma aceleracéo

€m Seu processo.

figura 3.5 - Principio basico do método overlap-layout consensus
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Fonte: FROHMBERG,2013

A ferramenta proposta neste artigo faz uso do algoritmo NW para o
alinhamento das regibes de overlaps entre os pares de short-reads, durante o
processo de montagem do DNA. A solucdo foi desenvolvida para uso, tanto em
plataformas multi-GPU, como em MPI+GPU Clusters.

Para que a implementacdo do NW obtivesse o desempenho desejado,
algumas otimizacdes coarse-grained e fine-grained foram introduzidas. Uma delas
foi a utilizacdo de apenas 3 bits na codificagcdo dos nucleotideos na entrada de
dados, ja considerando a existéncia de um quinto simbolo N que representasse uma
leitura desconhecida. Dessa forma, em uma palavra de 32 bits é possivel o
empacotamento de 10 nucleotideos.

Além disto, algumas melhorias de baixo-nivel também foram introduzidas no
software. Por exemplo, para minimizar o nimero de instru¢cées condicionais, foi dada
uma énfase especial no sentido de "desenrolar* cada possivel loop no cédigo do
kernel da GPU. Estas intervengdes, segundo o artigo, tornam o cédigo especifico
para um determinado tamanho de sequéncia. Assim, para que fosse possivel 0 uso
da ferramenta com diversos tamanhos de short-reads, foi desenvolvido um
determinado nimero de templates baseados no kernel. O resultado foi a geracao de
28 funcdes para GPU, as quais cobririam todos os casos.

As demais otimizacOes e detalhes da implementagéo do software nao foram
apresentadas no artigo; contudo, o seu codigo-fonte foi disponibilizado para uso

académico e pesquisas, atraves do site do projeto: http://gpualign.cs.put.poznan.pl.
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Avaliacao e Resultados

Com o objetivo de avaliar o desempenho do software proposto foram usadas
sequéncias geradas a partir de diversos sequenciadores. No caso do SOLID, foram
geradas 3,4 milhdes de reads, com 0 mesmo comprimento de 46 bps, extraidos do
genoma bacteriano Streptococcus suis. Do sequenciador lllumina GA IIx foram
obtidas 34 milhGes de sequéncias de 120 bps do Clonorchis sinensis. Por sua vez, o
Roche 454 gerou 436.000 reads da bactéria Escherichia coli com um comprimento
meédio de 235 bps. E, finalmente, os dados gerados pelo sequenciador Roche 454
GS FLX Titanium (ROCHE_TITANIUM,2015), com um comprimento médio de 1020
bps, foram usados para ilustrar o pico de desempenho da implementacéo.

A seguinte estrutura de hardware foi empregada nos testes: Uma CPU Intel
Quad-Core Q8200 @ 2.33GHz e duas GPUs NVIDIA GeForce GTX 580.

A figura 3.6 apresenta o gréfico de desempenho em Cells updates per
second (CUPS) para os diversos tamanhos de sequéncias. O CUPS é a métrica,
normalmente, usada para comparar o desempenho entre arquiteturas que
aceleraram algoritmos baseados em Programacgdo Dinamica. Ela indica quantas
células da Matriz PD serao atualizadas a cada segundo; por outro lado, o seu valor
inverso quantifica o tempo necessario para a computacdo de um s6 elemento da
matriz (BENKRID,2012). Como em seu calculo ndo sao considerados os tempos de
transmissdo de dados, acesso a memodria e nem de inicializacdo, o CUPS

representa o desempenho obtido, exclusivamente, pelo hardware de aceleracao.

figura 3.6 - Desempenho parareads de comprimentos diversos
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Pode-se observar que o desempenho do software aumenta com o
crescimento do comprimento das sequéncias. O desempenho, praticamente, dobra
com a utlizacdo de 2 GPUs, gracas ao paralelismo e a acdo eficiente do
balanceador de cargas.

A figura 3.7 apresenta a boa escalabilidade do software em um Cluster MPI.
O desempenho maximo de 1014 GCUPS foi obtido em modo weak scaling test, no
qual o tamanho do problema cresce proporcionalmente ao nimero de GPUs; neste
caso, atingindo 110 milhdes de alinhamentos para 32 GPUs. Por outro lado, no
modo strong scale test, onde o tamanho do problema foi fixado em 55 milhdes de
alinhamentos, foi atingido o desempenho maximo de 929 GCUPS. Observando que,
nestes dois modos de testes foram utilizadas as short-reads com um tamanho médio

de 235 bps geradas a partir do sequenciador Roche 454.

figura 3.7 - Desempenho no Cluster MPI
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3.3 Novo-G : At the Forefront of Scalable Reconfigurable Supercomputing

Em (GEORGE,2011) é apresentado o Novo-G, um poderoso computador
reconfiguravel baseado num Cluster de FPGASs, construido com o objetivo de dar
suporte as pesquisas académicas. O Novo-G, instalado no US National Science
Foundation’s Center for High-Performance Reconfigurable Computing (NSF CHREC
Center), da Universidade da Florida, esta operacional desde Julho/2009. Os estudos

iniciais demonstraram que o Novo-G, com sua estrutura escaldvel em até 192
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FPGAs, poderia, até entdo, competir em desempenho com 0s maiores
supercomputadores do mundo com uma fracdo de seus custos, tamanho, consumo
de energia e de refrigeracdo. A figura 3.8 apresenta o Novo-G e uma de sua placas
com 4 FPGAs.

figura 3.8 - O Novo-G e uma placa e uma placa quad-FPGA
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fonte : NSF CHREC

Na configuracdo apresentada no artigo, o Novo-G possui 24 nos que atuam
como servidores Linux constituidos, individualmente, de um processador Intel quad-
core Xeon e duas placas de aceleragcdo PROCStar-Ill da GIDEL Ltd (GIDEL,2014).
Cada placa PROCStar-Ill possui 4 FPGAs Stratix-lll da Altera Corporation
(ALTERA,2015), totalizando 192 FPGAs.

A abordagem usada na implementacdo do algoritmo NW foi através de um
Array Sistolico inico com 850 PEs em cada FPGA (PASCOE,2010). Ver figura 3.9.

Figura 3.9 - Array Sistélico para NW.
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Além desta arquitetura, uma nova técnica, denominada in-stream control, foi
empregada nesta implementacéo. Esta técnica consiste em: aproveitando-se do fato

de serem usados 3 bits na codificacdo dos nucleotideos (A,C,G,T) acrescido do
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simbolo N que representa a ausencia(Null), inserir 3 novos simbolos de controle
(L,R,P) na sequéncia stream de entrada. A leitura destes simbolos possibilita a
imediata configuragdo dos PEs nos processos de load (sequencia Query), reset,
start e envio dos resultados para a FIFO (Done). Desta forma, o objetivo € a busca
por uma maior desempenho através de uma maior autonomia para o hardware. Além
disto, h4 uma consequente reducdo na complexidade das unidades de controles
associadas aos Arrays SistOlicos e de suas areas ocupadas on-chip, liberando

recursos para implementacéo de mais blocos de processamento (PES).

Avaliacao e Resultados

Objetivo avaliar o desempenho da implementacdo do algoritmo NW no
Novo-G, empregando a técnica in-stream control, foi utilizada uma grande base-de-
dados e mdltiplos ndés. Foi definido que o nimero de PEs/FPGA seria igual ao
tamanho das sequéncias. Para efeitos comparativos, o algoritmo foi executado numa
implementacéo otimizada em C com um desempenho da ordem de 100 MCUPS em
um processador AMD Opteron, a 2,4 GHz, num S.O. Linux de 64 bits. Por sua vez,
0s FPGAs do Novo-G operaram numa frequencia de Clock de 125 MHz.

A figura 3.10 apresenta o grafico do speedup no tempo de execugcdo com um
FPGA em relacdo a implementacdo em C, considerando varias condicbes de

entradas com diferentes nimeros de alinhamentos e tamanhos de sequéncias.

figura 3.10 - Grafico de speedup : 01 FPGA versus implementagdo em C.
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Pode ser observado que o speedup aumenta na medida em que o tamanho
da sequéncias € aumentada, uma vez que, por op¢cdo de projeto, 0 niumero de
PEs/FPGA deveria ser igual ao tamanho das sequéncias até o limite de 850 PEs.

A Tabela 3.3 foi construida considerando um total de 32 milhdes de
alinhamentos, para os quais, a implementagédo em C dispendeu 11.026 horas. Ela
demonstra a escalabilidade do Novo-G ao apresentar os resultados de speedup e de
tempo de execucdo, & medida em que aumenta o numero de FPGAs. O resultado
para 192 FPGAs, apesar de ser uma estimativa, indica que um unico Novo-G tem o

desempenho equivalente a mais de 147.000 PCs convencionais Opteron.

Tabela 3.3 - Tabela comparativa para
32 milhdes de alinhamentos

# FPGASs Runtime(s) Speedup
1 47.616 833
4 12.014 3.304
96 503 78.914
128 391 101.518
192(est.) 270 147.013

Fonte: GEORGE,2011

3.4 Bioinformatics Applications on the FPGA-Based High-Performance
Computer RIVYERA

Em (WIENBRANDT,2013) o RIVYERA é apresentado. Trata-se de uma
plataforma computacional de alto-desempenho baseada em FPGAs. Neste artigo,
dois versdes desta plataforma séo apresentadas: o RIVYERA S3-5000, ver figura
3.11, o qual foi configurado para executar os algoritmos Smith-Waterman e BLAST e
0, mais recente, o0 RIVYERA S6-LX150, adequado para o BWA (Burrows—Wheeler
Aligner), um algoritmo de alinhamento das short-reads no processo de montagem
das sequéncias do DNA.

A arquitetura RIVYERA foi desenvolvida e distribuida pela SciEngines GmbH
(SCIENGINES,2015), uma empresa especializada em aplicacbes de alto-

desempenho através do uso da computacéo reconfiguravel (HPRC).
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figura 3.11 - O super-computador reconfiguravel RIVYERA S3-5000.
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fonte: SCIENGINES,2015

O RIVYERA S3-5000 pode ser configurado com até 128 FPGAs Xilinx
Spartan3-5000 distribuidos em 16 placas com 8 FPGAs, cada uma. Cada um destes
FPGAs esta conectado a 32 MB de DRAMSs. Por sua vez, o RIVYERA S6-LX150,
também, pode ser configurado com até 128 FPGAs Xilinx Spartan6-LX150; no
entanto, cada um de seus FPGAs podera estar conectado a 512 MB DDR3-RAM
podendo ser extendido até 2GB. Com este elevado recurso de memoria, 0 RIVYERA
S6-LX150 consegue atender as demandas exigidas pelo algoritmo BWA que lida
com extensos genomas de referéncia (até 4 Gbps) como o genoma humanao.

O barramento de alto-desempenho ofertado pelo RIVYERA é organizado em
uma cadeia sistélica; ou seja, todos os FPGAs pertencentes a mesma placa estdo
conectados ponto-a-ponto, ao seu vizinho, formando um anel.

A comunicacdo do host com as placas dos FPGAs ocorre através de uma
interface PCl-e. Todas as rotinas de comunicacdo software-hardware foram
implementadas numa API incluindo transmissdo em broadcast, configuragcdo dos

FPGAs e acesso as DRAMs das placas.
Implementagdo do Smith-Waterman (SW)

O artigo apresenta a implementacao, e os resultados, para o algoritmo SW
cuja fase 1, conforme ja afirmado, possui grande semelhanca com o NW.
A figura 3.12a apresenta um exemplo de construgdo da Matriz PD evoluindo

de modo paralelo ao longo das anti-diagonais, por ndo haver dependéncia de dados.
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A figura 3.12b apresenta os blocos de processamento denominados SWcell e sua

arquitetura baseada num pipeline de Arrays Sistolicos de PEs, em cada FPGA.

figura 3.12 - a) Exemplo de calculo da matriz SW.
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Cada célula SWecell recebe um caractere da sequéncia query. Assim, 0
tamanho query define a quantidade de células SWecell. A cada novo ciclo de clock,

cada célula SWcell gera o valor de uma célula da anti-diagonal da matriz.

Avaliacao de Desempenho

Com o objetivo de avaliar o desempenho da plataforma, o algoritmo SW foi
escolhido para a execucao do alinhamento de short-reads, com um tamanho médio
igual a 100 bps. As células SWcell foram configuradas para este algortimo,
recebendo os quatro simbolos para os nucleotideos e um quinto simbolo de
auséncia de dado (A,C,G,T e N). Aléem disto, haveriam quatro 4 cadeias de SWcell,
em cada FPGA, cada uma com 100 células, atingindo um desempenho aproximado
de 25 GCUPS (SCIENGINES_WP, 2012).

Entdo, o RIVYERA S3-5000 com 128 FPGAs totaliza 512 cadeias SWcell o
que possibilita o alinhamento paralelo de 512 sequéncias. Com esta configuragédo a
plataforma atingiu um desempenho de 3,05 TCUPS. Desta forma, o alinhamento de

um milhdo de sequéncias reads geradas pelo sequenciador lllumina com um
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tamanho médio de 100 bps contra 0 genoma humano (hgl9 com 3,2 Gbps) requer,
aproximadamente, 29 horas.

A tabela 3.4 cujos dados foram fornecidos pela CLCbio (CLCBIO,2012), uma
empresa especializada no desenvolvimento de solucbes para bioinformatica,
apresenta um quadro comparativo de desempenho entre o RIVYERA S3-5000 e
diversas outras solu¢cdes em PCs e Clusters, na execucdo do algoritmo SW para
DNA e Proteinas.

tabela 3.4 - Quadro comparativo de desempenho no algoritmo SW.

Architecture DNA/prot.  Speed (GCUPS)
RIVYERA 53-5000 DNA 3.050
CLCbio Xeon X3210 @ 2.13GHz (8 cores) DNA 45
CLCbio Core2Duo @ 2.17 GHz (2 cores) DNA 13
RIVYERA 53-5000 Protein 1.500
IBM QS20 blade (2x CellBE @& 3.2 GHz) Protein 33
CUDASW++2.0 (GeForce GTX230) Protein 17
Sony PS-3 (1x CellBE @ 3.2 GHz) Protein 12

fonte : WIENBRANDT,2013

35 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados quatro trabalhos recentes com
diferentes propostas de aceleracdo do algoritmo exato de alinhamento de
sequéncias bioldgicas utilizando GPUs e FPGAs. Em todos eles, a solucao final foi
baseada no uso de Clusters. Também foram apresentados os resultados obtidos em
cada uma destas implementacdes, essencialmente, referentes a desempenho. Estes
resultados seréo, individualmente, comparados aos obtidos com nossa proposta de
arquitetura, mais adiante , no capitulo 5 - Resultados Experimentais.

O primeiro trabalho (TRUONG,2014) apresenta quatro implementacdes
distintas, em GPU, para o algoritmo NW. Foi apresentado os detalhes de uma
dessas implementacdes na qual as matrizes PD sao particionadas em blocos e
processadas, em paralelo, a partir de multiplas chamadas do kernel. Na sequéncia
foi apresentada a estrutura hibrida MPI-CUDA objetivando a construcdo de um
Cluster CPU-GPU.

O segundo trabalho (FROHMBERG,2013) propdés um ferramenta de
software a qual utiliza o algoritmo NW no processo de assembly do DNA baseado na
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metodologia overlap-layout-consensus. A ferramenta implementa algumas
otimizacdes que visam a aceleracdo do algoritmo. Os resultados apresentados
demonstram excelente escalabilidade num sistema com mdultiplas GPUs, incluindo
um Cluster baseado no padrao de comunicagao MPI.

O terceiro trabalho (GEORGE,2011) apresentou o Novo-G, um poderoso
computador baseado num Cluster constituido por 192 FPGAs. A abordagem usada
na implementacao do algoritmo NW foi através de Arrays Sistolicos com 850 PEs por
FPGA.

O quarto trabalho (WIENBRANDT,2013) apresentou o RIVYERA, uma
plataforma computacional, também, baseada num Cluster com 128 FPGAs. O artigo
apresentou a implementacdo do algoritmo Smith-Waterman, cuja fase 1 €
semelhante a do algoritmo NW. A estratégia adotada para a construcdo da matriz

PD utiliza as anti-diagonais e, também, faz uso de Arrays Sistolicos.
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ARQUITETURA PROPOSTA

Neste capitulo é apresentada, em detalhes, a arquitetura hibrida baseada
em um dispositivo reconfiguravel proposta para este projeto. Inicialmente, seréo
apresentados os objetivos especificos do projeto. Em seguida, é feita uma breve
apresentacao da placa utilizada na prototipagem da arquitetura em seu FPGA. Na
sequencia, serdo apresentados os detalhes operacionais da plataforma, no tocante,

as camadas de hardware e software e seu desempenho computacional.

4.1 Introducéo

Conforme afirmado no capitulo 1, este projeto tem por objetivo o
desenvolvimento de uma plataforma aceleradora, doravante denominada de
sistema, para o algoritmo NW baseada em um dispositivo reconfiguravel, no caso,
um FPGA. Neste projeto o algoritmo NW sera implementado, exclusivamente, para o
alinhamento de sequéncias de DNA. Este Alinhamento podera ser executado, pelo
sistema, de duas formas distintas:

1) Alinhamento Global de 2 Cadeias de DNA aplicado em diferentes regibes de
suas sequéncias. Dessa forma, trechos especificos de cada uma delas seréo,
simultaneamente, introduzidos no sistema para a execucdo paralela de seus

Alinhamentos (ver figura 4.1).

figura 4.1: Alinhamento paralelo de trechos de 2 sequencias.
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Neste caso, o Alinhamento busca quantificar o grau de similaridade entre
Cadeias distintas, identificar homologias, pesquisar a ancestralidade entre
espécies/individuos, entre outros.

2) Alinhamento Global de uma Cadeia (denominada Query) com as cadeias
pertencentes a um determinado Banco de Dados Biologico (doravante BDB).
Neste caso, trechos especificos da Query sdo introduzidos no sistema para a
execucdo, simultanea, do Alinhamento com o0s respectivos trechos das
sequéncias deste BDB (ver fig. 4.2). Tais trechos, por exemplo, poderdo

pertencer a regidbes genoémicas.

figura 4.2: Alinhamento com as sequencias de um BDB.

Fonte: Elaborada pelo autor
Esta abordagem busca identificar similaridades entre uma determinada
sequéncia em relacdo as demais pertencentes a um BDB e podera ter como
aplicacdo, por exemplo: a identificagdo de padrbes que estejam associados a
doencas genéticas, a busca por um individuo em um determinado BD (ex.: BD
de criminosos), indentificar homologias entre um virus desconhecido em relacéo
a outros ja catalogados, entre outros.

Em todos estes processos ocorrem mudltiplos alinhamentos de pares de
sequéncias. Estes pares ndo precisam ser do mesmo tamanho. Os resultados dos
alinhamentos poderao ser apresentados através de dois formatos distintos:

a) Apresentagédo de uma solugéo-otima de alinhamento das sequéncias, duas a
duas, com a explicita identificacdo de supostas ocorréncias de mutacdes

entre elas (Inser¢cbes, Remogdes ou Substituicdes).

Q: cggegtatccaa
D: ccctaggtccca
Q_alinh: c[g t al[ ] _ t[ ]c c/a\a

D_alinh: clc tagétccc a
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b) Geracdo de uma Taxa de Alinhamento que quantifica o grau de similaridade

entre as sequéncias alinhadas.

4.2 Estrutura

A figura 4.3 apresenta a estrutura em blocos da arquitetura hibrida proposta.
No sistema temos um PC gue atua como host, a partir do qual, as sequéncias a
sofrerem o alinhamento sdo transferidas a memdria local (SDRAM) da placa
aceleradora. Da mesma forma, ao final do processo, 0s arquivos com as sequéncias
alinhadas séo enviados para a memoaria principal do host. Toda esta comunicacéo
ocorre via DMA utilizando uma interface PCle 2.0.

Neste projeto, as sequéncias de entrada estdo num formato de arquivo-
texto. As mesmas podem ser acessadas a partir de BDBs, tais como: O GenBank e
0 UniGene, pertencentes ao National Center for Biotechnology Information
(NCBI,2015), o European Molecular Biology Laboratory ( EMBL,2015), entre outros.

figura 4.3: Estrutura em blocos da arquitetura hibrida proposta
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Fonte: Elaborada pelo autor

A placa aceleradora usada no projeto, foi a PROCe lll fornecida pela GiDEL
Ltd (GIDEL,2014), ver figura 4.4, a qual tem como componente processador o FPGA
EP3SE260F1152C2 com tecnologia de 65 nm da familia Stratix Il da Altera
Corporation.

A placa possui 3 bancos de memédria SDRAM DDR2 sendo um deles on-
board de 512 MB e, os demais, em soquetes SODIMM de 4 GB cada. A interface
com estes bancos é sintetizado, no FPGA, através do PROCMultiPort, um IP Core


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/
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fornecido pela GIDEL, que pode possibilita um acesso multi-port com até 16 ports
independentes com seus proprios dominios de Clock e largura de dados. O
protocolo do PROCMultiPort pode ser configurado para acessos randdmicos ou
sequencial (incluindo o modo burst).

figura 4.4 - Placa aceleradora GiDEL PROCe llI
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m_ Board Controller
and
PCle x4 Bridge
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fonte : GIiDEL Ltd.

O modulo PROCMultiport possui uma largura maxima de 768 bits e sua
estrutura interna de interface com os bancos de memoéria € baseada em FIFOs.

As setas bidirecionais na figura 4.3 representam o0s principais canais de
comunicacgdo da arquitetura. Dentre estes, o mais lento, é o da interface com o host
através da PCle 2.0 4x com o seu throughput maximo de 2.0 GB/s. Por sua vez, o
canal de comunicacdo do FPGA com as memoérias SDRAM, possui um throughput
méaximo de 4 GB/s, com a DDR2 de 512 MB, e de 6 GB/s com as SODIMMs de 4GB.

A interface de comunicacdo interna ao FPGA entre o Multiport e a
arquitetura (Hw), considerando o maximo uso da largura deste canal e da frequéncia

de Clock, podera atingir o seguinte valor de throughput :

throughput (maximo) = largura maxima do port x frequéncia maxima de
operacdo do FPGA
throughput (maximo) = 768 bits x 325 MHz = 31,2 GB/s

Existe, ainda, uma outra interface a ser considerada a qual trata-se da

memoria interna do FPGA. Esta memdéria é gerada a partir dos blocos de memoaria
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BRAMs (Blocks of Randomic Access Memory) disponibilizados pelo fabricante no
dispositivo. Como sera explicado mais adiante, esta memoria sera utilizada na fase2
do algoritmo (traceback). Por ser intrinseca ao hardware do dispositivo, esta
interface é a mais veloz de todas anteriores, uma vez que a mesma opera na mesma
frequencia do Clock interno.

A figura 4.5 reapresenta a estrutura em blocos da arquitetura proposta

evidenciando a largura de banda entre as interfaces.

figura 4.5 - Largura de banda entre os principais blocos.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Diante disto, fica evidenciado que as interfaces externas ao FPGA, tanto
com as memdrias da placa quanto com o host, constituem-se em “gargalos” nos
processos de comunicacdo, de um modo geral. Ou seja, apesar do processamento
interno ao FPGA ocorrer em alta velocidade, a necessidade frequente de
comunicacdo com estes dispositivos externos degradam o desempenho total do
sistema devido a limitada largura-de-banda de suas interfaces.

Como o principal objetivo deste projeto é a busca pelo maior desempenho
possivel na execucdo do algoritmo, buscou-se o0 desenvolvimento de uma
arquitetura que tivesse como foco os seguintes requisitos :

1°) A maxima exploracdo das possibilidades de paralelismo oferecidas pelo
Algoritmo. A exploracdo do paralelismo € uma das principais mecanismos
guando o foco é desempenho ( FERLIN,2008 ).

2°) A maxima exploracdo dos recursos nativos de paralelismo do dispositivo
reconfiguravel.

3% A busca pelo maximo throughput na comunicacgdo entre o FPGA e os bancos

de Membdria da placa.
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4°) A minimizacdo do namero de transferéncias de dados entre placa aceleradora
e o host.

Com relacdo ao primeiro requisito, o Algoritmo de Alinhamento NW
apresenta como principal caracteristica, a recursividade e, portanto, 0 uso macico de
loops com varreduras aninhadas em seu conjunto de dados. Dependendo do
tamanho das sequéncias, esses blocos de processamento podem ser bastante
custosos do ponto de vista computacional; no entanto, podem apresentar alto
potencial de paralelismo, desde que sejam identificadas independéncias de dados
gue possibilitem iteragdes simultaneas.

No tocante aos requisitos 2 e 3, na medida em que os dados estejam sendo
lidos da Memodria, através dos canais do multiport, o algoritmo serd executado,
simultaneamente, pela arquitetura implementada no FPGA e, neste, a execuc¢ao sera
paralelizada através de vérias unidades de alinhamento, ainda, a serem detalhadas.

Quanto ao quarto requisito, a estratégia adotada € a de permitir que as
transferéncias de dados entre a placa aceleradora e o host, ocorram em, apenas,
dois momentos:

a) No inicio da execucéao do algoritmo quando, do host para a placa, ocorrem as
transferéncias dos parametros da arquitetura e do arquivo de configuracado do
FPGA para a placa aceleradora. Em seguida, os arquivos com o conjunto de
sequéncias a serem alinhadas passam por um processo de formatacédo e séo
transferidos, via DMA, da memdéria do host para os bancos de memdéria da
placa aceleradora.

b) Ao final do processo de execucdo do algoritmo no FPGA, os arquivos
resultantes dos alinhamentos gravados nos bancos de memoéria da placa séo

transferidos, via DMA, de volta para a memoria principal do host.

4.3 Uso da Arquitetura Sistolica

Diante dos requisitos acima apresentados e conforme descrito no capitulo de
Fundamentacdo Tedrica, entendemos que a utilizacdo de uma Arquitetura Sistolica

seria a melhor abordagem a ser adotada neste projeto (ver figura 4.6).
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figura 4.6 - Arquitetura Sistolica Basica.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme descrito, numa Arquitetura Sistdlica, a tarefa computacional a ser
executada é subdividida em tarefas menores e distribuida entre os diversos PEs que
compdem um Array Sistolico. Na medida em que estas células geram seus
resultados, estes podem ser usados pelas células adjacentes e, assim,
sucessivamente. Estes PEs deverdo ser, na medida do possivel, semelhantes,
tornando o projeto da arquitetura mais simples, modular e escalavel.

Dois mecanismos determinam o ganho de desempenho desta arquitetura:

a) ldentifica-se no algoritmo os trechos passiveis de uma execucao paralela.
Estes, por sua vez, sao transformados em sub-tarefas que serdo distribuidas
e executadas, em paralelo, nos PEs.

b) A topologia escolhida para a Arquitetura Sistélica e o seu quantitativo de PEs
deve ser tal que possibilite 0 méximo aproveitamento dos dados de entrada,
possibiltando que os resultados sejam gerados com o minimo de re-leituras
dos dados da memodria. Com este uso otimizado da memoria, elevados
throughputs sdo obtidos com modestas larguras-de-banda nas comunicacdes
de I/0O (KUNG,1982).

A tarefa em seguida é a identificacdo das possibilidades de paralelismo
oferecidas pelo Algoritmo NW e que irdo nortear a construcdo da Arquitetura
Sistolica, definindo a sua topologia. Ou seja, buscar o mapeamento de um Algoritmo

de natureza sequencial em uma arquitetura de execucao, essencialmente, paralela.
4.4 Mapeamento do Algoritmo NW numa Arquitetura Sistoélica

O Algoritmo NW, conforme ja apresentado no capitulo de Fundamentacéo
Teorica, possui 2 fases distintas :
1) Construgéo da Matriz PD.
2) Traceback.
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No inicio da primeira fase, a primeira linha e a primeira coluna da Matriz PD
séo inicializadas. Esta inicializagdo segue as definicdes dadas pelas equagdes 4.1a
e 4.1b, onde "g" representa o custo do gap (inser¢cdo/remocao).

E(i,0)=q. eq. 4.1a E(O0,j)=0] eq. 4.1b
A figura 4.7 apresenta o resultado desta fase considerando o Alinhamento

de uma sequéncia “S” com uma outra “T”, utilizando o custo do gap igual a —1.

figura 4.7 - Inicializacdo da Matriz PD

J
—
- | 57|52 |57 |54
- | 0] -2 -3 -4
i | L]
1z | -2
13 | -3

Fonte: Elaborada pelo autor

Concluida esta inicializacdo e considerando-se o uso do gap linear, a Matriz

PD é preenchida, conforme as definicdes dadas pela equacao 4.2, a seguir :

E(i-1,)) +9
E(i , j) = maximo E(i-1, j-1) + CC (custo de comparagdo) eq. 4.2
E(,j-1)+9

A figura 4.8 apresenta a construcao da Matriz PD e a seta maior indica a
direcédo do seu preenchimento.

Esta fase do Algoritmo possui Complexidade Temporal e Espacial O(nm),
onde n e m sdo os respectivos comprimentos das sequéncias. Assim, dependendo
do tamanho das sequéncias e do numero de alinhamentos a serem realizados, no
caso de uma busca comparativa com as sequéncias de um banco, o tempo de
execucdo podera ser muito longo. Dessa forma, a aceleracdo via hardware deve
ocorrer nesta fase e implica, necessariamente, em sua paralelizacéo.

A dificuldade, contudo, estd na dependéncia-de-dados associada as
questdes de recorréncia impostas pela equacéo 4.2, uma vez que, o calculo de uma

determinada célula E(i,j) depende dos valores das trés outras adjacentes.
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figura 4.8 — Preenchimento da Matriz PD

- sl | s2 | s3 | s4 | s5 | s6
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t5 | -5 \\
!

t6 | -6 \\

Fonte: Elaborada pelo autor

Observando-se o0 preenchimento da matriz percebe-se que nao héa
dependencia-de-dados entre os elementos nas anti-diagonais e, portanto, podem
ser, simultaneamente, gerados. Ou seja, o elemento ell € obtido no primeiro ciclo
de geracdo. No segundo ciclo, os elementos el2 e e21 podem ser gerados, ao
mesmo tempo. O mesmo ocorrendo com e31, e22 e el3, no terceiro ciclo, e, assim,
sucessivamente. Essa caracteristica aponta que o algoritmo possui um bom
potencial de paralelismo (ALTERA[2],2007).

Uma vez verificada essa possibilidade de paralelizagdo do algoritmo, o
préximo passo € o seu mapeamento em uma Arquitetura Sistélica. A abordagem,
normalmente, usada neste caso é conhecida como método wavefront, ver figura 4.8.
Os calculos que podem ser realizados em paralelo, evoluem, a cada novo ciclo,
como ondas em diagonais (BOUKERCHE,2007).

A solucéo oferecida pelo método wavefront € a linearizacdo do processo de
geracdo dos elementos da matriz utilizando um Array Sistélico Unidimensional e
Unidirecional ou, simplesmente, um Array Sistélico Linear. Nesta topologia, cada um
dos PEs pertencentes ao Array é responsavel pela geracdo dos escores de uma

Unica coluna da Matriz PD. Na figura 4.8, o método wavefront faz uso de 4 PEs.
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figura 4.9 - Método Wavefront

PL P2 P3 P4 PL P2 P3 P4 PL P2 P3 P4

(a) (b} {c)

Fonte: Elaborada pelo autor

A figura 4.10 apresenta o processo de construcdo da Matriz PD utilizando

um Array Sistolico Linear constituido por um pipeline de 4 PEs.

figura 4.10 - Array Sistélico Linear com 4 PEs
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os dados das sequéncias "S" e "T" séo introduzidos de formas distintas.
Inicialmente, os dados de "S" séo "carregados”, individualmente, um em cada PE. A
partir dai, a cada novo ciclo de Clock, um dado da sequéncia “T” ser& introduzido e
deslocado através do Array. As linhas tracejadas identificam os ciclos de Clock
(cl,c2,c3 e c4) e a geracao paralela das células da matriz.

Pode-se observar que, o uso do Array Sistélico Linear reduz a Complexidade
Temporal na geracdo da Matriz de O(mn) para O(m+n-1); o que, dependendo do
tamanho das sequéncias, podera representar uma redugdo bastante significativa nos

tempos de execucao dos alinhamentos.
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Os PEs, ndo apenas, geram o0s escores da matriz como, também, a
informacdo da dire¢cdo de qual célula anterior, através da equacao 4.2, definiu este
valor. Como pode ser observado pelas setas que incidem sobre ell, na figura 4.7,
existem 3 possibilidades de direcdo: acima, esquerda ou diagonal. Esta informacao,
gue chamaremos de dir_bits, é codificada com 2 bits e devera ser armazenada para
ser utilizado, posteriormente, na tltima fase do algoritmo.

As sequéncias serdo injetadas no Array, uma ap0s a outra, em forma de
stream de dados. Por se tratarem de nucleotideos e existirem, apenas, 4 tipos, estes
dados de entrada s&o codificados, também, com 2 bits. Dessa forma, a cada novo
ciclo de Clock, o primeiro PE recebe um novo dado de 2 bits através do multiport,
proveniente da memoéria. Como esta interface possui uma largura maxima de 768
bits, ela podera transferir até 384 sequéncias, simultaneamente, para a arquitetura.
Ou seja, com a ocupacdo maxima do canal do Multiport, até 384 Alinhamentos em

paralelo poderdo ser executados. A figura 4.11, apresenta esta estrutura.

figura 4.11 - Estrutura com maximo Alinhamento em paralelo

SDRAM

Fonte: Elaborada pelo autor

Com esta arquitetura foi buscado o atendimento aos trés primeiros
requisitos, anteriormente, apontados para este projeto, 0os quais foram:
1) A méxima exploragdo das possibilidades de paralelismo oferecidas pelo
Algoritmo.
2) Exploragdo maxima do paralelismo no FPGA.
3) Buscar o throughput maximo nos canais de comunicagéo entre o FPGA e as

memorias da placa.
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O paralelismo nativo do FPGA foi explorado em dois niveis de abordagem:
um nivel de granularidade fina (fine-grained) entre os PEs, no interior de cada Array,

e um de granularidade grossa (coarse-grained) entre os Arrays.

4.5 Nr. Alinhamentos x Disponibilidade de Recursos

Por se tratar de um projeto cujo principal foco é o desempenho, quanto
maior for o numero de operacdes paralelizadas, melhores deverdo ser os resultados
obtidos. No entanto, a quantidade de recursos disponibilizados pelo FPGA, muitas
vezes, é o principal fator limitante.

Neste caso especifico, a estrutura representada na figura 4.10 depende da
quantidade de recursos disponibilizados pelo FPGA da placa (o Stratix |l
EP3SE260F da Altera). Inicialmente, precisamos determinar com estes recursos,
gue quantitativo maximo de PEs pode vir a ser implementado. A partir dai,
definiremos a melhor relacédo entre a quantidade de Alinhamentos em paralelo e a
quantidade de PEs a serem alocados em cada Array, objetivando o0 maximo
desempenho.

Naturalmente, para que seja definido o numero maximo de PEs a serem
implementados, precisamos determinar que recursos Serdo necessarios nesta
construcdo. Na figura 4.12 apresentamos a arquitetura interna basica de um Unico
PE e, como pode ser observado, séo utilizados diversos somadores, registradores,
comparadores de magnitude e multiplexadores.

A seguir, uma breve descricdo dos sinais dos sinais do PE :

score_n_ant : Escore de entrada, recebido do PE anterior.

s_in: Entrada dos dados (nucleotideos) da sequéncia “S”.

t_in: Entrada de dados (nucleotideos) da sequéncia “T”.

CC: Parametro referente ao Custo de Comparacao.

Cl: Parametro referente ao Custo de Custo de Insercao.

CR: Parametro referente ao Custo de Custo de Remocéao.

score_n: Escore de saida, gerado por este PE.

dir_bits: Bits de direcdo que apontam qual das 3 células ( a de cima, a
da diagonal ou a da esquerda ) definiu o escore gerado pelo PE.
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figura 4.12 — Arquitetura basica do PE
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Fonte: Elaborada pelo autor

Por ser béasica, a estrutura apresentada na figura 4.12 nao explicita algumas
intervencdes que objetivaram um ganho maior de desempenho. A principal delas foi
a insercao de quatro estagios de pipeline, assim, aumentando a frequéncia maxima
do Clock. O custo desta estratégia, no entanto, é representado por uma laténcia de 4
ciclos, apenas, na geracao do primeiro escore de saida de cada PE.

O PE foi descrito na linguagem Verilog e sintetizado na ferramenta Altera
Quartus Il (QUARTUS,2014) versdo 13.0. Esta IDE (integrated development
environment) gera o arquivo (bitstream) responsavel pela programacdo da
arquitetura no FPGA. A patrtir do relatdrio emitido pelo Quartus, apds a sintese de
um PE, conclui-se que, teoricamente, haveria recursos suficientes para a
implementacdo de até 1296 PEs no dispositivo utilizado no projeto. Este valor €,
apenas, uma referéncia inicial, uma vez que, na medida em que novas instancias
destes blocos de processamento sdo criadas, a ferramenta otimiza o consumo de
recursos possibilitando a sintese de uma quantidade de PEs superior a este valor
inicial. Além disto, a quantidade final de PEs implementadas, ainda, irda depender da

demanda de recursos exigidos na sintese dos demais blocos da arquitetura.
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Com base nesta informacéo, buscou-se a melhor relacado entre o nimero de
Alinhamentos paralelizados e a quantidade PEs alocados por Array (ou Unidade de
Alinhamento) objetivando a maximizacado do desempenho.

Como as sequéncias, normalmente, sdo longas, dificilmente, havera
recursos suficientes num FPGA que possibilitem a constru¢do das Matrizes PD, em
um anico processo. Sendo assim, a solugcdo adotada foi a utilizacdo do paradigma
divide and conquer, através do qual, dependendo da natureza do algoritmo, o
problema é sub-dividido em instancias menores que , ao final, irdo compor a solucéo
completa. Ou seja, o problema é dividido em subproblemas que, no caso, significa a
divisdo ou o particionamento da Matriz PD em submatrizes menores, as quais
chamaremos de slices. O tamanho do slice ira depender do numero de PEs
alocados por Array Sistélico. Na figura 4.13 temos um exemplo simples de uma
Matriz que recebe sequéncias pequenas com tamanho igual a 12. Considerando a
disponibilizacédo de, apenas, 4 PEs para cada Array, a constru¢ao da matriz tera que

ser particionada em 3 slices.

figura 4.13 — Particionamento da Matriz PD

PE1 PE2 PE3 PE4 PE1 PE2 PE3 PE4 PE1 PE2 PE3 PE4

- |s1([s2[s3[s4 | |s5]|s6|s7[s8]|s9]|s10]|s11|s12
- (0 [-1]-2]|-3]-4 S5 1-61|-7]-8 -9 [-10 [-11]-12
tl
t2
t3
t4
t5
t6
t7
t8
t9
t10
t11
t12

D
(@)
w

Slice 02 Slic

Fonte: Elaborada pelo autor

A divisao do processo de construgdo da matriz introduz um “retardo” ou um
overhead, o qual é inversamente proporcional ao numero de PEs alocados/Array. A

explicagdo para isto é que durante a geracdo de um slice, na medida em que 0s
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primeiros PEs concluem a geragdo de sua coluna, eles entram em “estado de
espera”’, aguardando que o ultimo PE conclua o seu processo. Esta “ociosidade”
temporaria aumenta 0 numero total de ciclos necessarios a constru¢cdo de uma
matriz. A solugdo seria diminuir o ndmero de slices, aumentando o nuimero de
PEs/Array. No entanto, devido a quantidade limitada de recursos, teriamos que
reduzir o nimero de Unidades de Alinhamento, em paralelo. Diante disto, é
necessario identificar o ponto-6timo da curva que relaciona o desempenho da
arquitetura em funcdo do numero de PEs alocados por Array e do numero de
Unidades de Alinhamento.

A construcao desta curva é iniciada pela expressao que define, em nimero
de ciclos, o tempo de construcao de um slice. Neste célculo foi levado em conta o
numero de ciclos necessarios ao “carregamento” dos nucleotideos da sequéncia “S”
no Array (ver figura 4.9) e os 4 ciclos de laténcia na saida de cada PE devido ao

pipeline. Assim, o tempo de construcdo de um slice é definido por:

tempo_slice(emciclos) =4.NPE+m-1+NPE = 5NPE+ m -1

sendo: NPE = namero de PEs / Array
m = tamanho da sequéncia “T”.

Por sua vez, o tempo de construcdo de uma Matriz sera, entao:

tempo_matriz(em ciclos) = nr. de slices x tempo_slice

tempo_matriz(em ciclos) =(n/NPE)x (5.NPE+m -=1)

sendo: n = tamanho da sequéncia “S”.

Considerando que os tamanhos de ambas as sequéncias seja igual a “n” e
gue este valor é muito maior que 1, teremos:

tempo_matriz(em ciclos) = 5n + (n? / NPE)

Com o FPGA operando em uma determinada frequencia fciock, 0 NUMero de
Matrizes geradas por segundo por um unico Array, seria:

nr_matrizes /s / Array = fcioek / (50 + (n? / NPE))

Considerando, finalmente, tot PE como sendo o numero total de PEs em
uso e distribuidos, equitativamente, entre todos os Arrays, ver figura 4.10, o nUmero
total de Matrizes geradas pela arquitetura seria:

nr_total_matrizes /s =nr_matrizes/s/Array X nr_Arrays
(feioek / (BN + (n? / NPE))) x (tot_PE / NPE)

nr_total_matrizes /s

(folock . tot_PE)/(5.n. NPE +n?)  eq.4.3

nr_total_matrizes /s
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Na figura 4.14 temos um grafico-exemplo para a eq. 4.3 que relaciona o
namero total de matrizes geradas/segundo com o numero de PEs alocados por
Array. Na construgdo do gréfico foi considerado a seguinte configuracdo: o
comprimento das sequéncias igual a 150, a frequéncia do Clock igual a 200 MHz, o
limite maximo de 1296 PEs e o nUmero maximo de Arrays, em paralelo, igual a 384.
Este dltimo valor, corresponde ao nimero maximo de alinhamentos, em paralelo,
dado pela largura maxima do canal de entrada do multiport ( 768 bits ) dividido pelos

2 bits usados na codificacdo dos nucleotideos.

figura 4.14 — Nr.matrizes produzidas x Nr. PEs/Array
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Fonte: Elaborada pelo autor

O baixo desempenho na fase inicial da curva deve-se a baixa utilizacdo do
quantitativo de PEs disponiveis em funcdo do numero méaximo de entradas no canal
do multiport. A partir dai, o desempenho aumenta com 0 progressivo aproveitamento
destas unidades de processamento. Na configuracdo escolhida, o pico ocorre com 4
PEs/Array devido ao aproveitamento dos 1296 PEs disponiveis e a utilizagdo de 324
Arrays em paralelo. A partir deste ponto, a taxa de geracdo das matrizes diminui,
progressivamente, devido a reducdo na quantidade de Arrays ou de Unidades de
Alinhamento e, portanto, na exploracdo do paralelismo coarse-grained. Ou seja,
apesar do aumento no numero de PEs/Array e, portanto, da maior exploracdo do
paralelismo fine-grained; a exploragdo do paralelismo coarse-grained é bem mais
eficiente no desempenho geral da arquitetura.

Pode ser observado, na figura 4.14, que a utilizacdo de 4 PEs/Array nos
permite atingir, teéricamente, uma taxa superior a 10 milhdes de matrizes/segundo

geradas no FPGA, o que representa a seguinte taxa em CUPS:
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150 x 150 x 10 x 10° = 225 GCUPS
O CUPS, como ja afirmado, é a métrica de desempenho, comumente, usada
neste tipo de aplicacdo. Sendo assim, para gerarmos a informacédo do desempenho

em GCUPS , usaremos a seguinte relagéo:
desempenho( GCUPS ) = nr.matrizes/s x tamanho_matriz x 10
Utilizando a eq. 4.3, teremos:
desempenho( GCUPS ) = [( fciock - tot_PE )/ (5.n. NPE + n?)] xn>x 10°  eq. 4.4

A figura 4.15 apresenta 3 curvas de desempenho para tamanhos distintos de
sequéncias de DNA. Novamente, a frequéncia do Clock foi de 200 MHz, o limite
méaximo de 1296 PEs e o numero méaximo de 384 Arrays.

Pode ser observado que, em todos os casos, o desempenho é maximo na
configuracdo de 4 PEs/Array e 0s motivos sdo 0s mesmos apontados para o gréafico
da figura 4.14; ou seja, na fase inicial da curva ocorre uma baixa utilizacdo dos PEs
disponiveis e, a partir de 4 PEs/Array, o niumero de Unidades de Alinhamento

diminui, progressivamente.

figura 4.15 — Desempenho (em GCUPS) x Nr. PEs/Array
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Fonte: Elaborada pelo autor
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A escolha de 4 PEs/Array é experimental servindo, apenas, como base na
construcdo da arquitetura do projeto. Mais adiante, faremos uma reavaliacdo neste
namero; bem como, no quantitativo total de Unidades de Alinhamento.

4.6 GiDEL ProcWizard

Como ja mencionado, a placa aceleradora PROCe Il utilizada no projeto é
fornecida pela GIDEL Ltd., que disponibiliza em seu ambiente de projeto a
ferramenta ProcWizard (PROCWIZARD,2014). Esta ferramenta permite a integracao
do algoritmo implementado no FPGA aos recursos disponiveis na placa e a

aplicacado em execucao no host (denominada camada de software). Ver figura 4.16.

figura 4.16 - Estrutura do GiDEL ProcWizard.
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Fonte: GIDEL[2],2011

O processo de integracdo é iniciado a partir de uma GUI (Graphical User
Interface) que permite a configuracdo do projeto a ser embarcado na placa,
instanciando o seu médulo top, as memarias, atraves de seus multiports, e definindo
os registradores de controle e outros parametros. Em seguida, a ferramenta esta
pronta para gerar os arquivos referentes ao hardware e ao software. O arquivo
referente ao hardware representa um projeto no Quartus Il com todos os arquivos de

configuracéo e codigos em HDL dos modulos a serem sintetizados no FPGA.
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Por sua vez, o arquivo gerado referente ao software possui uma extensao .h
contendo as especificacdes de uma Classe em C++ que representa, na camada de
software, a placa aceleradora. Os objetos desta Classe referenciam uma API da

bY

GIDEL (denominada ProcAPI) que, a partir de chamadas a mesma, permite o
gerenciamento e a transferéncia de dados para a placa. A GiDEL, também, fornece

os drivers do barramento PCle.

4.7 Arquitetura Interna no FPGA

A figura 4.17 apresenta uma visédo geral da plataforma considerando apenas,
um s6 Alinhamento. O Algoritmo € executado na placa, a partir de uma chamada na
camada de software, no host. As sequéncias sdo transferidas, via DMA, para as
Memorias SDRAM da placa, através da interface PCle 2.0 4x. A interface

hardware/software foi detalhada no item anterior.

figura 4.17 - Visdo Geral da Plataforma (para 1 Alinhamento)
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Fonte: Elaborada pelo autor

Toda a estrutura de hardware € abstraida pelo programador cabendo a ele,
apenas, a insercdo das fungbes da API, criada pela ferramenta de integracdo
hardware/software, no programa a ser utilizado pelo usuario do sistema. Um pré-
processamento ocorre na camada de software, mas, cabe a camada de hardware a

efetiva execucao do algoritmo.
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Na figura 4.18 é apresentado o detalhamento do fluxo de execucdo do
algoritmo, do ponto de vista, da camada de software.

Na sequéncia, é apresentado todo o fluxo dos dados na camada de
hardware e a descricdo operacional de seus modulos.

figura 4.18 - Fluxo de Execucgéo do Algoritmo (camada de software )

Inicio
Lé os parametros a partir de um arquivos-texto

Lé as sequencias de entrada a partir de
arquivos-texto e cria 2 vetores

E criada uma classe_placa, em C++, que referencia
uma API com fungdes de gerenciamento e
transferencia de dados para o hardware

Os dados dos vetores iniciais sdo re-formatados e
transferidos para hovos vetores adequados ao Uso
ha placa

Os parametros sdo enviados para posi¢bes
especificas mapeadas ha memoria da placa

Os vetores das sequencias sdao enviados, via DMA,
para as memdrias da placa

O software seta o registro start_process

Execugéo do Algoritmo na placa

O hardware conclui o processamento e seta o
registro end_process

Transferéncia dos resultados gravados nas
memorias da placa para a memoria do host

Conversdo dos dados do alinhamento para um
formato adequado a gravagao em arquivo-texto

Fonte: Elaborada pelo autor
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47.1 Modulo Gerador da Matriz PD

A fase inicial do Algoritmo € implementada no Mdodulo Gerador da Matriz
PD, ver linha tracejada na figura 4.19. O principal elemento deste médulo € o Array

Sistolico que, provisoriamente, sera constituido por quatro PEs.

figura 4.19 - Médulo Gerador da Matriz PD
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Fonte: Elaborada pelo autor

Inicialmente, apenas, a primeira linha do Slice_01 da matriz é gerada, ver
figura 4.12. Esta inicializac@o ocorre a partir de um valor igual a zero na saida do
Contador, o qual, através do mux_02, € injetado na entrada score_n_ant do PE_01,
ver figura 4.11. Nesta fase inicial, a Unidade de Controle estabelece que a saida dos
PEs seja igual a score_n_ant + CR (Custo da Remocéao), onde CR € um parametro
do projeto que, em nosso caso, foi atribuido o valor -1. Dessa forma, a saida score_n
do PE_O01 seraigual a -1, a saida do PE_02 sera igual -2 e, assim, sucessivamente.

Em seguida, sera iniciada a geracdo dos demais escores da Matriz PD. A
seguir, uma breve descri¢cado das principais etapas desta fase:

1. A construgdo do slice_01 é iniciada pela leitura, a partir da saida seq_s_in do

Multiport, dos 4 primeiros dados da sequéncia "S". Estes dados séao,



83

sequencialmente, recebidos e distribuidos pelo shf reg S nas respectivas
entradas s_in de cada PE.

2. Em seguida, os dados da sequéncia "T" sdo, sequencialmente, lidos a partir da
saida seq_t_in do Multiport e injetados, via mux_01, no PE_01. Neste mesmo
ciclo, o Contador inicia uma contagem negativa decrescente e, através do
mux_02, os seus valores sao injetados na entrada score_n_ant do PE_01. Na
verdade, cabe ao Contador a geracao da primeira coluna da Matriz PD.

3.0s dados de "T", também, sao injetados na Fifo_T, para o seu futuro reuso na
construcéo dos proximos slices. Estes dados séo, ainda, injetados na Lifo_T do
modulo Traceback.

4.Devido a presenca do pipeline interno de 4 estagios nos PEs, foi necessaria a
insercao de 4 registradores entre eles para garantir a sincronizacdo na chegada
dos dados em suas entradas.

5. Além da geracao do primeiro escore, o PE_01, também, gera os dois primeiros
bits de direcao, dir_bits. Quando o PE_4 tiver gerado os seus dir_bits, a primeira
dir_bits_word com 8 bits tera sido obtida e ser4 gravada na RAM interna.

6. Os escores gerados pelo PE_04 serdo, consecutivamente, gravados na Fifo_E.
Quando o ultimo escore for gravado, significa que o primeiro slice foi concluido.
7.0 segundo slice é iniciado com a leitura de mais quatro dados de "S". Na
medida em que estes dados sao deslocados no shf_reg_S, eles substituirdo os

dados anteriores, os quais serdo carregados na Lifo_S, no médulo Traceback.

8. A geracéo dos slices seguintes, segue a mesma sequéncia do primeiro, porém,

com 2 diferengas:

a) Caso a sequéncia "T" seja a Query que estd sendo alinhada com as
sequéncias de um determinado banco, ela sera reusada. Ou seja, a

sequéncia "T" seré lida a partir da Fifo_T e, ndo mais da memoria externa.

b) Os escores, anteriormente, gravados na Fifo_E seréo injetados, através do
mux_02, no PE_01.
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4.7.2 Mobdulo Traceback

A fase final do algoritmo, o Traceback, ja apresentada, é iniciada a partir da
célula mais inferior a direita na Matriz PD e segue em direcdo a célula (0,0) guiada

pelas setas de direcdo, as quais foram definidas pelos dir_bits, ver figura 4.20.

figura 4.20 - Exemplo de Traceback
sequéncia “S”
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Fonte: Elaborada pelo autor
Conforme descrito, durante a fase de construgcdo da matriz, a cada escore
gerado pelos PE_s, 2 bits de dire¢do eram criados. Assim que 0s 4 PEs compunham
a dir_bits_word, com 8 bits, ocorria a gravacdo na RAM interna. O Traceback é
iniciado, entdo, pela leitura do ultimo dir_bits_word gravado ( ver figura 4.21).

figura 4.21 - Médulo do Traceback
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Fonte: Elaborada pelo autor
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A Unidade de Controle Auxiliar, doravante UC_Aux, efetua a leitura da dltima
dir_bits_word gravada na RAM. Os dois bits menos significativos desta palavra
representam os bits de direcao da ultima célula da Matriz. A leitura destes bits leva a
3 possiveis situacoes:

1. Os bits indicam que a seta aponta para baixo. Neste caso, o caminho do
traceback seguira para a proxima célula de cima na mesma coluna. Na saida
dos alinhamentos sera inserido um espa¢o em branco (gap) na sequéncia "S".
Para isto, no esquema da figura 4.19, a UC_Aux efetuaré as seguintes acoes:

a) O sinal lifo_s rd ndo sera ativado e o sel_mux_s ira selecionar para a
saida do mux_S a entrada "000". Este dado representa um gap nha
sequéncia "S" e 0 mesmo sera gravado no Multiport.

b) O sinal lifo_t rd sera ativado e o sel_mux_t ir4 selecionar para a saida do
mux_T a entrada conectada a Lifo_T. Com isto, no Multiport serdo
gravados 3 bits. O mais significativo € igual a "1" e, os outros dois, serao 0s
bits do ultimo dado gravado na Lifo_T; ou seja, o ultimo dado de "T".

2. Os bits indicam que a seta aponta para a direita. Neste caso, o caminho do
traceback seguird para a préoxima célula a esquerda, na coluna anterior. Na
saida dos alinhamentos serd inserido um gap na sequéncia "T". Para isto, a
UC Auxiliar devera atuar de forma, exatamente, oposta a anterior.

3. Os bits indicam que a seta aponta para a diagonal. Este caso representa ou
um match ou um mismatch e o caminho do traceback segue para a proxima
célula de cima na coluna anterior. Assim, os dados das duas sequéncias
serdo enviados para as saidas dos alinhamentos e gravados no Multiport.
Para isto, a UC_Aux devera acionar ambos os sinais lifo_s rd e lifo_ t rd e

selecionar como entrada dos multiplexadores, as saidas dessas LIFOs.

4.7.3 Unidade de Controle

Os sub-moddulos que compdem o Mdédulo Gerador da Matriz PD, na figura
4.18, sao controlados por sinais gerados pela Unidade de Controle (doravante UC).
A logica embutida nesta unidade possibilita desde o acionamento da leitura das
sequéncias nha Memdria da placa e o seu carregamento nas FIFOs do Multiport,
passando por todo o processo de construcéo da Matriz PD, até a fase do Traceback,
onde ocorre uma atuacao conjunta com a UC_Aux. A figura 4.21 apresenta todos os

sinais da UC.
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figura 4.22 - Sinais da Unidade de Controle
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Fonte: Elaborada pelo autor

A sequir, detalhes dos principais sinais:

. parametros: A aplicacdo na camada de software define, em tempo de
compilagdo, sete parametros para arquitetura: o tamanho de cada
sequéncia, o numero de alinhamentos consecutivos e os endere¢os de
leitura e de escrita, de ambas as sequéncias.
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end_process: reporta a aplicacdo que o processamento, na camada
hardware, ja estd encerrado. Ou seja, 0S arquivos com as sequéncias
alinhadas, ja podem ser transferidos para a memoria do host.
almost_empty, almost_full, empty_wr, rd_start, rd_select, wr_out ,
rd_address, wr_start, wr_address: representam sinais de comunicagao
e controle entre o hardware construido e as FIFOs do Multiport.
init_wr_ram: sinal enviado a UC Auxiliar para que, a mesma, passe a
gerar os enderecos de gravacao da RAM interna.

init_trace, end_trace: sinais de controle entre a UC Auxiliar e a Unidade
de Controle, referentes ao inicio/fim de um traceback.

shift_s: sinal responséavel pelo deslocamento de 4 ciclos dos dados da
sequéncia "S" no shf_reg_S.

wr_ena: sinal de gravacédo da dir_bits_word na RAM interna.

cont_clk: este sinal € acionado sempre que faltarem dados na saida do
Multiport. Esta informacéo é fornecida pelo sinal almost_empty; assim, a
leitura sera, temporariamente, suspensa. Para que ndo ocorra perda de
sincronismo entre os diversos modulos, a UC determina todos entrem em

modo "stand-by".

Na figura 4.23 temos o Diagrama da Maquina de Estados referente a

Unidade de Controle (UC). Por questbes de simplificacdo, foram omitidos os estados

referentes ao modo "stand-by". A seguir, temos uma breve descricdo dos estados:

init: Estado inicial no qual o hardware encontra-se em estado de espera,

aguardando a habilitacéo do sinal start_process, pela camada de software.
set_address: A UC aciona o sinal rd_start do multiport para que os dados
das sequéncias gravadas na memoéria da placa, a partir dos enderecos
apontados pelo sinal rd_address, sejam "carregados" nas FIFOs do multiport.
read_s: Os 4 primeiros dados da sequéncia "s" sao lidos e injetados nas
entradas dos PEs, atraveés do shf reg_S.
slice_01_start: Inicia a leitura, sequencial, dos dados da sequéncia "T". A
cada novo ciclo de Clock, a variavel proc_count_t é incrementada.

slice_01_pl: A FIFO E inicia a gravacéo dos escores gerados pelo PE_04.
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figura 4.23 - Maquina-de-Estados da Unidade de Controle
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89

e slice_01 _p2: A RAM interna comeca a gravagcdo do dir_bits word. Este
estado permanece até que seja concluida a leitura da sequéncia "T".

e slice_01 _p3: Segue a gravacdo da RAM e da FIFO E, até que o PE_04 gere
o0 Ultimo escore do slice_01 .

e shift_rd_s: Os proximos 4 dados de "S" serdo lidos e substituirdo os 4
anteriores que estavam no shf reg_S, os quais serdo enviados para a LIFO
S. A variavel proc_count_s é incrementada em 4 unidades.

e chk_end_build: E verificado o encerramento do processo de construcéo da
Matriz E. Esta informacao € obtida a partir da variavel proc_count_s.

e slice_N_start, slice_N_p1, slice_N_p2 e slice_N_p3: Estes estados sao
idénticos aos do slice_01, com a diferenca que, serdo usados 0s escores
gravados na FIFO E e a sequéncia "T" sera lida a partir da FIFO T.

e init_traceback : A UC habilita o sinal init_trace, o qual deflagra, na UC
Auxiliar, a inicializacao desta fase.

e do_write: Cabe a UC, em sincronizacdo com a UC Auxiliar, acionar o sinal
write_out, de gravacao dos dados alinhados, na saida do multiport

e wait_end_trace: Ciclos de sincronizacdo com a UC Auxiliar.

e chk_end_process: Verifica a conclusdo dos Alinhamentos.

e end_process: Com o encerramento de todos os alinhamentos, a UC habilita

o sinal end_process para a camada de software.

4.7.4 Unidade de Controle Auxiliar

A UC_Aux, cujos sinais estdo representados na figura 4.24, ndo somente é a
principal responséavel pela fase final do Alinhamento, o Traceback, como, também,
atua de forma sincronizada com a UC na fase de construgcdo da Matriz PD. Esta
sincronizagdo ocorre através de sinais especificos, 0s quais, entre outros, seréo
descritos, a seqguir:

e start_process: de forma idéntica a UC, aguarda a habilitacdo deste sinal
para iniciar o processamento do algoritmo.

e almost_empty_t: A UC_Aux gera os endere¢cos de gravacdo da RAM,
durante a fase de construgdo da matriz; caso ocorra, algum interrupgédo na

leitura dos dados de "T", a UC_Aux entra em um modo "stand-by".
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almost_full_wr: Informa se as FIFOs de saida do multiport, ainda, estao
disponiveis para receber as respostas dos alinhamentos das sequéncias.
mux_dir_out: Dado de saida do mux_dir que informa os dir_bits referentes a
célula atual da matriz, durante o traceback.

init_ wr_ram: A UC, através deste sinal, informa, a UC_Aux, o inicio da
gravacdo da RAM para que, esta Ultima, passe a gerar 0os enderecos.
init_trace: Sinal de inicio do traceback, gerado pela UC.

rd_lifo_s e rd_lifo_t: Sinais de leitura das LIFOs.

sel_mux : Sinal de selecdo do mux_dir.

rd_ena: Sinal de leitura da RAM.

ram_address: Endereco de escrita, gerado pela UC Auxiliar, durante a fase
de construcédo da matriz.

sel_mux_s e sel_mux_t: Sinais de selecdo dos multiplexadores de saida da
sequéncias alinhadas.

end_trace: A UC_Aux informa a UC o término do traceback.

figura 4.24 - Sinais da Unidade de Controle Auxiliar

. &L \

=
start_process rd_lifo_s
— — | LIFos
rst rd_lifo_t
- -’
~ —
almost_empty _t sel_mux mux_dir
almost_full_wr (2) ~
-
g _ RAM
mux_dir_out ram_address
- >
~ —a -
init_wr_ram mux_out_S
sel_mux_s
init_trace sel_mux_t - mux_out_T
~ =~ Unidade
end_trace - de

j Controle

Elaborada pelo autor
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Na figura 4.25 temos o Diagrama de Estados da UC_Aux; nesta, também,

foram omitidos todos os estados de espera (stand-by), os quais sdo acionados

guando ou faltam dados nas FIFOs do multiport, quando num processo de leitura, ou

quando as suas FIFOs de saida estédo "cheias", durante um processo de escrita.

figura 4.25 - Maquina-de-Estados da Unidade de Controle Auxiliar
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A seguir, é apresentada uma descricdo suméaria de cada um dos estados da
UC_Aux, apresentados na figura 4.25:

e init: Estado inicial de espera pela habilitacdo do sinal start process, pela
camada de software, no host.

e wait_init_ram: A UC_Aux aguarda o sinal init_wr_ram, enviado pela UC, para
gerar os enderecos de gravacao da RAM, na fase de construcdo dos slices da
Matriz.

e gera_address: Geracao dos enderecos de gravacédo da RAM interna.

e wait_process: A UC_Aux entra em estado de espera aguardando a decisao
da UC quanto ao término da fase de construgcdo da matriz.

e trace_chk_end : Verificacdo do término do traceback.

e trace read: A UC_Aux faz a leituras dos dir_bits na saida do mux_dir
referente a célula atual.

e trace _go: A UC_Aux interpreta os dir_bits e define se a célula atual foi
gerada: de um match/mismatch, de uma remocé&o ou de uma insercao.

e match/mismatch, remocdo e insercdo: Conforme ja explicado, esses
estados controlam as LIFOs, os multiplexadores de saida e a leitura da RAM,
de forma a efetuar a construcdo das sequéncias alinhadas de saida, fazendo
a insercdo dos gaps, quando for necessaria.

e end_trace: Uma vez concluido o traceback, a UC_Aux entra em estado de

espera pelo inicio da construcéo do primeiro slice do préximo alinhamento.

4.8 Arquitetura Completa

Toda a arquitetura apresentada até este ponto possibilita o Alinhamento de,
apenas, duas sequéncias por vez. Assim, ao conjunto formado pelas micro-
arquiteturas apresentadas nas figuras 4.19 e 4.21, chamaremos de Unidade de
Alinhamento.

Com a insercao de outras Unidades de Alinhamento, em paralelo, iremos
compor a Arquitetura Completa apresentada na figura 4.26, a qual possibilita o
Alinhamento, simultaneo, de diversos pares de sequéncias.

A Unidade de Controle pode ser Unica, desde que todas as sequéncias "S"

tenham o mesmo tamanho; assim como, todas as sequéncias "T". Os tamanhos das
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sequéncias "S" e "T" podem ser distintos. Assim, as Matrizes PD serdo construidas,

todas ao mesmo tempo, utilizando o mesmo numero de ciclos de Clock.
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Fonte: Elaborada pelo autor

figura 4.26 - Arquitetura completa
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O proximo passo do projeto é a definicdo do nimero maximo de Unidades

de Alinhamento a serem implementadas. Este numero, obviamente, depende da

quantidade de recursos disponibilizados no FPGA. No item 4.5 foi comentado que, a

principio, o dispositivo utilizado na placa possibilitaria a sintese de, no maximo, 1296

PEs. Assim, com 4 PEs/Array poderiamos, teoricamente,
Unidades de Alinhamento.

implementar até 324
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No entanto, a disponibilidade de recursos para a implementacdo da Memaria
interna surgiu como um fator, ainda, mais restritivo. De fato, a sintese da RAM
interna, a partir das macrofungdes do Quartus 13, faz uso dos blocos reconfiguraveis
da memodria SRAM embarcada. Para o dispositivo instalado na placa da GIDEL, o
EP3SE260F1152C2 da familia Stratix Il (ALTERA[3],2009), sédo disponibilizadas 3
tipos de blocos de meméria:

a) 5.100 blocos do tipo MLAB, com 320 bits cada, otimizados para a
implementagéo de FIFOs e shift-registers.

b) 864 blocos do tipo M9K, com 9 Kbits cada, para uso geral como memoria.

c) 48 blocos do tipo M144K, com 144 Kbits cada, idealizados para o
armazenamento de cédigo, bufferizacdo de pacotes e de frames de video.

Dessa forma, foi feita a opcédo pelo uso dos blocos M9K e M144K para a
sintese das RAMs, liberando os blocos do tipo MLAB para a sintese das FIFOs e
dos shift-registers. Assim, o total de recursos disponibilizados para a implementacao

da Memédria interna do FPGA ficou limitado ao seguinte quantitativo:

Total de bits nos blocos M9K = 864 x 9 kbits = 7.776 kbits
Total de bits nos blocos M144K = 48 x 144 kbits = 6.912 kbits
Total de bits disponibilizados pelos blocos M9K e M144K = 14.688 kbits

Considerando sequéncias com um tamanho, por exemplo, igual a 250 bps,

teriamos o seguinte nimero maximo de Unidades de Alinhamento:

Tamanho da Matriz = 250 x 250 = 62.500 células

Numero de bits de direcéo / célula = 2 bits

Numero de bits a serem armazenados / Matriz = 62.500 x 2 = 125.000 bits
Numero maximo de Unidades de Alinhamento =

= (Total de bits em M9K e M144K) / ( Nr. bits armaz. / Matriz) eq. 4.5
=14.688 x 1024 / 125.000 = 15.040.512 / 125.000

NUmero méaximo de Unidades de Alinhamento = 120 unidades

Como a profundidade (o numero de células internas) das memorias tém que
ser um numero multiplo de dois, dependendo do tamanho das sequéncias, podera

ocorrer um baixo aproveitamento das mesmas. Assim, o total acima obtido seria
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considerando um tamanho de sequéncia que possibilitasse a utilizacdo de 100% da
memodria sintetizada.

Outro ponto importante € que no processo de construcdo de cada unidade
de Memodria interna, deve ser feita uma opc¢éo entre o uso ou dos blocos M9K ou dos
blocos M144K. O tamanho méximo das sequéncias ira depender desta escolha.
Caso fossemos implementar uma Unidade de Alinhamento utilizando todos os
blocos M144K disponiveis e escolhendo a profundidade de 64K, que é a maxima
disponibilizada no Quartus para este dispositivo, teriamos o0 seguinte valor para o

tamanho maximo das sequéncias:

largura x profundidade < Total de bits nos blocos M144K
largura x 64 x 1024 < 6.912 x 1024 = largura < 108

Como a memaria armazena pares de bits de direcédo, entdo:
larguramaxima = 108 bits = Nr. maximo de PEs = 54 PEs

Entdo, para determinar o tamanho maximo da sequéncia temos que
considerar que a matriz inteira, com um tamanho igual a tam_méax_seq ?, seria

segmentada em trechos com uma largura igual a 54. Assim, teremos:

(tam_méax_seq )®> = Nr. maximo de PEs x 64K = 54 x 65.536

tam_méax_seq = 1.881 bps

Entdo, para este tamanho maximo de sequéncia pode-se implementar até
duas Unidades de Alinhamento. A memoéria utilizada por uma destas unidades
consumiria todos os blocos M144K; enquanto que, a outra consumiria a grande
maioria dos blocos M9K.

Caso as seguéncias sejam maiores que 1.881 bps, apenas, a fase 1 do
algoritmo sera executado no FPGA, conforme sera explicado no item 4.9.

Devido a esta nova restricdo de recursos deve ser verificado qual o
quantitativo ideal de PEs/Array que ira garantir o maximo de desempenho. Para isto,
utilizando-se a equacao de desempenho (eq. 4.4), teriamos:

desempenho( GCUPS) =
= [(fciock - tot_PE )/ (5.n. NPE + n?)] xn®x 10° eq. 4.4
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Neste novo calculo, o numero méaximo de Unidades de Alinhamento sera
definido pelo tamanho das sequéncias, conforme estabelecido pela eq. 4.5.

A figura 4.27 apresenta as curvas de desempenho baseada na eq. 4.4 para
trés tamanhos distintos de sequéncias: 150, 400 e 1000 bps. Em cada caso, foi
utilizado o numero maximo possivel de Unidades de Alinhamento.

Observa-se que conforme o tamanho das sequéncias aumenta e, portanto, a
guantidade de Unidades de Alinhamento diminui, o pico de desempenho &,
progressivamente, diminuido e para ser atingido exige quantidades maiores de
PEs/Array.

Figura 4.27 - GCUPS x Nr. PEs/Array
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Sendo assim, o usuario do sistema devera ter uma no¢do do tamanho
maximo das sequéncias a serem alinhadas e, assim, escolher a arquitetura com os
respectivos nimero de PEs/Array que ofereca o maior desempenho possivel. Para
isto, deverdo ser disponibilizados diversas opc¢fes de arquitetura de nucleo de
processamento, baseado no numero de PEs, previamente sintetizado.

A idéia, portanto, € a disponibilizacdo de uma colecdo de templates
referentes a tamanhos maximos padrées de sequéncias para que, em tempo de
compilacdo, o usuario possa escolher aguela configuracdo de arquitetura no FPGA

que pode oferecer o maximo desempenho possivel.
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4.9 Traceback no host

Caso o tamanho das sequéncias impliquem em um numero reduzido de
Unidades de Alinhamento devido as restricdes de recursos de memoria no FPGA, o
desempenho podera ser comprometido. A solucdo € a nédo utilizacdo desta memoria
e, portanto, transferir a execucdo do traceback para o host. Assim, o numero de
Unidades de Alinhamento aumentaria, significativamente, e também o desempenho.

Neste caso, os bits de direcdo (word_dir_bits) seriam enviados ao host.
4.10 Teste e Verificagao

Seguindo o fluxo de projeto, a arquitetura em desenvolvimento seguiu para a
fase de teste e verificagdo. Nesta, os resultados gerados pela mesma sé&o
comparados aos obtidos a partir de um Modelo de Referéncia. Este Modelo,
evidentemente, devera gerar resultados 100% confiaveis. Em nosso caso, foi
utilizada a implementacéo do algoritmo NW disponibilizada pelo Rodinia Benchmark
Suite (RODINIA,2015), um site de benchmarks focados em aplicacdes de alto-
desempenho para plataformas heterogéneas e multi-cores.

A figura 4.28 apresenta a estrutura em blocos usada em nosso testbench. O
arquivo texto com as sequéncias, randomicamente, geradas foi submetido a ambas
implementacfes. Os arquivos textos gerados a partir destas foram comparados ao

do modelo de referéncia para ajuste e validacao da arquitetura.

figura 4.28 - Estrutura em blocos do testbench.
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Na fase pré-sintese do projeto foi utilizada a ferramenta Questa Advanced

Fonte: Elaborada pelo autor

Simulator (QUESTA,2015), uma ambiente de desenvolvimento e simulagcdo para
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SoCs e FPGAs fornecido pela Mentor Graphics (MENTOR,2015). Posteriormente, ja
com a arquitetura instalada no FPGA, foi utilizada o analisador l6gico Signal Tap Il
(SIGNALTAP,2015), fornecido pela Altera para o debug em tempo real de

implementagdes em hardware.

411 Escalabilidade

Este projeto apresenta boas possibilidades de escalabilidade possibiltando a
expansao da arquitetura através do aumento do nimero de FPGAs.

Numa abordagem semelhante a um Cluster, os FPGAs atuariam de forma
paralela e independente, conforme mostra a figura 4.29, cabendo ao host o envio
dos bitstreams de configuracdo dos mesmos, a distribuicio homogénea das cargas
e, posteriormente, a composicao final dos resultados. Caberia a cada um dos FPGAs
a execucdao dos alinhamentos referentes a uma particdo do banco de dados.

O ponto importante a ser avaliado é o gerenciamento do trafego com o host,
uma vez que, devido a restricdo na largura de banda desta interface a mesma
podera se transformar em um "gargalo" nas comunica¢fes, comprometendo o

desempenho em geral.

figura 4.29 - Expanséao paralela da arquitetura.
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Fonte: Elaborada pelo autor
4.12 Concluséao

Neste capitulo, foi apresentada a arquitetura de nosso proposta de
implementacgéo e aceleragdo do algoritmo NW. Foram detalhados todos os modulos
de hardware e o fluxo de operacdo das unidades de controle, bem como, as

interfaces com a memoéria on-board e com a camada de software. Foram
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explicitadas as restricdes impostas pelas limitacdes de recursos disponibilizadas
pelo FPGA e suas implicacdes no desempenho da arquitetura. Também, foi
apresentada a metodologia de teste e verificacdo adotada na validacdo da
arquitetura. E, finalizamos com uma superficial abordagem referente as

possibilidades de escalabilidade desta arquitetura.
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RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os resultados de desempenho da plataforma
proposta. Serdo apresentados o0s tempos reais de execucdo dos alinhamentos
obtidos com a seguinte configuracao: Intel Core i5 @ 2.4 GHZ no host operando no
S.O. Debian (DEBIAN,2014), versao 7.0 (kernel Linux); por sua vez, o FPGA Stratix
[l da Altera configurado para operar a 125 MHz.Em alguns casos, quando o0s
resultados de desempenho foram, exclusivamente, referentes ao FPGA, serdo
estimativas em GCUPS considerando uma frequencia de operacao de 200 MHz.

Inicialmente, é apresentada uma caracteristica peculiar as implementacdes
com FPGAs através de uma comparacdo com uma implementacdo em "C", néo-
otimizada. Na sequéncia, sdo confrontados os resultados obtidos em nossa proposta

com agueles apresentados pelos artigos do capitulo 3 - Trabalhos Relacionados.
5.1 Desempenho (em GCUPS) x Tamanho das Sequéncias

A figura 5.1 apresenta o grafico de desempenho, exclusivamente, do FPGA

na execucao do algoritmo NW para diferentes tamanhos de sequéncias.

figura 5.1 - Desempenho x Tamanho das sequéncias
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A métrica escolhida foi o CUPS por ser a mais utilizada em algoritimos que
utilizam matrizes de Programacao Dinamica, conforme ja informado.

Para cada um dos casos apresentados no gréafico, buscou-se o nimero de
PEs/Array que possibiltasse o maximo desempenho e que ndo extrapolasse o limite
maximo de PEs. O grafico demonstra que, de fato, o desempenho do FPGA,
considerando a arquitetura implementada no mesmo, depende do tamanho das
sequéncias a serem alinhadas. A explicacdo para o comportamento apresentado no
desempenho pode ser resumido em duas situacoes:

a) Para sequéncias pequenas, 0 niumero maximo de Unidades de Alinhamento,
e que ndo extrapolam a capacidade de armazenamento da memdria interna,
nao pode ser implementado, uma vez que, este valor ultrapassa o numero
maximo de entradas do multiport (768 bits). Dessa forma, o paralelismo
coarse-grained nao € explorado ao maximo.

b) Na medida em que as sequéncias tornam-se maiores, a capacidade de
armazenamento de memoria interna € mais demandada e em funcdo da
restricdo de recursos de memoria interna do FPGA, o nimero de Unidades de
Alinhamento devera ser, progressivamente, reduzido e, consequentemente, o

desempenho diminui.
5.2 Tempo de Execucdo x Tamanho das Sequéncias

Na figura 5.2, temos o gréafico dos tempos totais de execucdo em fungéo do
namero de Alinhamentos considerando diferentes tamanhos de sequéncias.
Diferentemente do grafico anterior que se restringia, exclusivamente, ao
FPGA; na analise atual, os valores apresentados foram obtidos levando-se em conta
todos os tempos envolvidos no processo de alinhamentos, tais como:
e Transferéncia do arquivo de configuracdo do FPGA do host para a placa
aceleradora.
e Transferéncia das bases de dados das sequéncias a serem alinhadas do
host para a placa.
e Execucao dos alinhamentos no FPGA.
e Gravacéo dos resultados nas memoarias da placa.
e Transferéncia dos resultados das memorias da placa para a memoria do

host.
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figura 5.2 - Gréfico do tempo de execuc¢édo x numero de Alinhamentos para
diferentes tamanhos de sequéncias
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Como ja esperado, o tempo de execucdo aumenta com o tamanho das
sequéncias devido ao aumento no tamanho dos arquivos a serem transferidos e,
principalmente, a queda de desempenho no FPGA provocada pela reducdo do
namero de unidades de alinhamento em funcdo das restricbes dos recursos de
memoéria, conforme ja explicado no item anterior. Para efeitos comparativos, a linha
tracejada na figura 5.2 apresenta a curva do tempo de execuc¢ao para sequéncias de
1.500 nucleotideos, considerando que a memoria interna do FPGA fosse dez vezes
maior que a disponibilizada pelo FPGA atual. Esta curva demonstra o grau de

relevancia deste recurso do FPGA em relacdo ao desempenho nesta arquitetura.
5.3 Comparacdo com uma implementacédo sequencial ndo-otimizada

O grafico na figura 5.3a apresenta 0s tempos totais de execucdo do
algoritmo NW na plataforma proposta e numa implementagcdo sequencial nao-
otimizada em linguagem C. Por esta razdo, este grafico ndo ter por objetivo fazer
comparacdes entre o desempenho destas duas implementacdes e, sim, apresentar
uma caracteristica que deve ser levada em conta nas implementa¢cdes com um
FPGA.
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No grafico sdo apresentados diferentes quantidades de alinhamento e, em
todos os casos, foi utilizado o tamanho de 240 bps para as sequéncias. A escolha
desse valor deveu-se ao bom desempenho apresentado pela arquitetura nesta faixa
de tamanhos, conforme demonstrado na figura 4.25.

Pode ser observado que no inicio das curvas com pequenas quantidades de
alinhamentos, o tempo de execucdo na plataforma proposta é maior que o
apresentado pela implementacdo sequencial. A medida em que o nimero de
alinhamentos aumenta, as curvas se invertem e o tempo de execucdo do algoritmo

em hardware torna-se, progressivamente, menor.

figura 5.3 - Tempo de execugado x Numero de Alinhamentos
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A explicacdo para este comportamento estd relacionado a seguinte fato:
Para uma quantidade pequena de alinhamentos, o tempo de configuracéo do FPGA,
que é fixo e ocorre uma Unica vez, pode ser bastante significativo em relacdo ao
tempo total do processo de alinhamento, comprometendo o desempenho geral. Ou
seja, de uma forma geral, o uso do FPGA sO é justificado a partir de uma
determinada quantidade minima de alinhamentos.

O gréfico na figura 5.4a, o qual apresenta a extratificacdo dos tempos num
processo com uma pequena quantidade de Alinhamentos, demonstra bem este fato.

A medida em que a quantidade de Alinhamentos aumenta e, com isto, a
volume de dados a serem processados, o overhead causado pela configuracdo do
FPGA torna-se desprezivel, conforme demonstra a figura 5.4b, reduzindo o

comprometimento do tempo total de execucédo do algoritmo.
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figura 5.4 - Extratificacdo dos tempos no processo de Alinhamento
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5.3 Comparacédo com os Trabalhos Relacionados

A seguir é apresentado um comparativo dos resultados obtidos com a atual
arquitetura proposta nesta dissertacdo e agueles apresentados em cada um dos

trabalhos descritos no capitulo 3 - Trabalhos Relacionados.

5.3.1 Large-Scale Pairwise Alignments on GPU Clusters: Exploring the

Implementation Space

Em (TRUONG,2014) foi apresentado o projeto de um Cluster CPU-GPU em
um ambiente distribuido MPI-CUDA. Também foram apresentadas quatro diferentes
kernels de implementacdo do algoritmo NW com gap linear para as GPUs. Por sua
vez, os testes foram realizados em duas diferentes estruturas para o Cluster (uma
High-end e uma Low-end Cluster ), conforme figura 3.3 na pagina 49.

Nos experimentos foi utilizado um conjunto de dados com cerca de 25.000
sequéncias unicas do gene bacteriano 16S rDNA, com cerca de 1.536 bps, gerados
a partir do Ribosomal Database Project (COLE,2009).

Considerando a escalabilidade do Cluster, a figura 5.5 apresenta o0s
resultados referentes ao desempenho, em namero de pares alinhados/segundo, no

High-end Cluster considerando diferentes quantidades de nos.
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figura 5.5 - Desempenho apresentado pelos High-end Cluster
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Assim, o pico maximo de desempenho obtido foi de 1.679 pares
alinhados/segundo tendo sido atingido na configuracéo high-end Cluster com 4 nos.

Para efeitos comparativos elaboramos dois experimentos utilizando duas
configuracbes distintas para a nossa arquitetura; em ambos os casos, foram
executados 128.000 alinhamentos com uma frequencia de clock de 120MHz.

1) Na primeira implementacdo em funcdo do tamanho das sequéncias (1.536 bps)
e devido as restricbes de memodria interna ja apontados no item 4.8, s6 foi
possivel a implementacao de uma Unidade de Alinhamento com 128 PEs. Nesta
configuracdo foram consumidos cerca de 75% de todos os blocos de memdéria
disponiveis no FPGA. Como so6 foi implementada uma Unidade de Alinhamento,
o multiport foi configurado com sua largura minima (64 bits). O resultado foi um
tempo total de execucgédo de, aproximadamente, 56 segundos 0 que representa
uma taxa de:

# pares/segundo = 128.000 /56 = 2.304 pares alinhados/segundo

Portanto, 37% superior a taxa maxima obtida pelo Cluster que foi de 1.679
pares/segundo em sua configuragdo maxima com 4 nO0s composta por quatro
workstations e nove GPUs, conforme Tabela 3.2 na pagina 50. Nas conclusdes
deste capitulo serdo abordados os motivos que levaram a esta significativa
diferenca de desempenho.

2) Na segunda implementacgédo, o traceback foi executado no host. Dessa forma,
conforme explicado no item 4.9, a memoria interna néo é utilizada, possibilitando
uma maior liberdade na quantidade de Unidades de Alinhamento. Assim,

configuramos a arquitetura para 128 Unidades de Alinhamento com 2 PEs/Array
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e obtivemos um tempo total de execucdo de, aproximadamente, 240,7
segundos. Com isto, a taxa de geracao de pares/segundo ficou igual a:
# pares/segundo = 128.000 /240,7 = 532 pares alinhados/segundo.
Portanto, muito abaixo a taxa obtida em nossa primeira implementagéo.
Essa queda de desempenho € causada pelo elevado tempo de transmissdo dos

arquivos dos dir_bits para o host representando 91% do tempo total de execucéao.

5.3.2 G-DNA - a highly efficient multi-GPU/MPI tool for aligning nucleotide

reads

Em (FROHMBERG,2013) foi apresentada uma solugcdo em software
altamente paralelizada denominada G-DNA (GPU-based DNA aligner) para o
processo de montagem das sequéncias do DNA a partir das short-reads geradas
pelos sequenciadores da geracdo NGS. A solucéo foi desenvolvida para uso tanto
em plataformas multi-GPU como em MPI+GPU Clusters.

O algoritmo NW foi empregado no processo de comparacao das regides de
overlaps entre as short-reads, o qual faz parte da metodologia overlap-layout
consensus de montagem do DNA.

Para avaliar o desempenho da implementacdo proposta, foram realizados
testes com reads de diferentes tamanhos (46, 120, 235 e 1020 bps) geradas,
respectivamente, a partir dos sequenciadores 454 da Roche (ROCHE_454,2015), o
Solexa da llumina (ILLUMINA,2015), o Solid da Applied Biosystems (APPLIED,2015)
e 0 Roche 454 GS FLX Titanium (ROCHE_FLX,2015).

Para a avaliacdo de desempenho foi utilizada a seguinte estrutura de
hardware: Uma CPU Intel Quad-Core Q8200 @ 2.33GHz e duas GPUs NVIDIA
GeForce GTX 580.

A figura 5.6 apresenta os resultados obtidos em GCUPS e, em cada caso, a
terceira coluna representa o desempenho gerado em nossa proposta de arquitetura.
Para o tamanho de 1020 bps foi acrescentada uma quarta coluna considerando a
hipotese de substituicdo do nosso FPGA por um Stratix V, o qual disponibiliza 5

vezes mais memaria on-chip.
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figura 5.6 - Comparativo de Desempenhos.
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O segundo gréfico de desempenho apresentado no artigo (figura 3.7)

demonstra a boa escalabilidade do software proposto para o Cluster. Foram

utilizadas reads com um tamanho médio de 235 bps geradas a partir do

sequenciador Roche 454. O desempenho maximo de 1014 GCUPS é obtido quando

o Cluster comporta 32 GPUs. Este grafico esta reapresentado na figura 5.7 com a

insercdo de uma linha cheia que indica o desempenho de 213 GCUPS obtido em

nossa proposta de arquitetura, ultrapassando, portanto, o atingido pelo Cluster

quando configurado com até quatro GPUs.
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5.3.3 Novo-G: At the Forefront of Scalable Reconfigurable Supercomputing

EM (GEORGE,2011) foi apresentado o Novo-G, um poderoso computador
reconfiguravel baseado num Cluster de FPGAs com uma estrutura escalavel em até
192 FPGAs, em operacdo desde julho/2009. Na implementacéo do algoritmo NW, a
abordagem usada foi através de um Array Sistolico Unico com 850 PEs em cada
FPGA, conforme figura 3.9. Além disto, foi empregada uma técnica denominada in-
stream control que, conforme o nome ja diz, introduz caracteres de controle no
proprio streaming de dados. Com isto, a complexidade dos blocos de controle e sua
area ocupada no chip séo reduzidos, liberando recursos para a implementacdo de
mais blocos de processamento.

Na figura 3.10 foi apresentado um quadro comparativo de desempenho na
implementagdo do algoritmo NW entre um uUnico FPGA do Novo-G e uma
implementagdo otimizada em C para diferentes tamanhos de sequéncias e
guantidades diversas de alinhamentos.

Uma tabela foi apresentada com os resultados referentes ao tempo de
execucao e speedup considerando sequéncias com um tamanho de 850 bps, num
total de 32 milhdes de alinhamentos e um crescimento escalar na quantidade de
FPGAs. A figura 5.8 apresenta um grafico comparativo entre estes resultados e o

tempo de execucédo obtido com nossa proposta sob as mesmas condi¢cdes de testes.

figura 5.8 - Quadro comparativo do tempo de execugao.
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Analisando os resultados, verifica-se que o tempo de execucao apresentado
por nossa proposta foi cerca de 70% menor que o apresentado pelo Novo-G quando
este utiliza, apenas, um FPGA, o que representa um speedup de 3.35x. E, apenas,
18% maior que o apresentado pelo Novo-G quando este foi configurado com 4
FPGAs. A explicacdo para este bom desempenho apresentado por nossa proposta
estd, diretamente, relacionada ao fato de termos explorado o paralelismo coarse-
grained através do uso de dez unidades de alinhamento que atuaram em paralelo.
Ao passo que na implementacdo apresentado pelo artigo, apesar dos uso de 850
PEs, foi utilizado, apenas, um Unico array por FPGA.

E importante frisar que o FPGA utilizado neste artigo para o Novo-G é o
mesmo utilizado em nosso projeto e, em ambos os casos, a frequencia de Clock foi
igual a 125 MHz.

5.3.4 Bioinformatics Applications on the FPGA-Based High-Performance
Computer RIVYERA

Em (WIENBRANDT,2013) foi apresentado o RIVYERA, uma plataforma
computacional de alto-desempenho baseada num Cluster reconfiguravel de FPGAs.
O artigo apresentou duas versdes da plataforma: a RIVYERA S3-5000 e a RIVYERA
S6-LX150. A primeira foi configurada para a aceleracdo dos algoritmos Smith-
Waterman e BLAST. Enquanto que, a segunda foi dedicada ao algoritmo BWA.

Os resultados apresentados para o RIVYERA S3-5000, e que se referem a
fase 1 do algoritmo SW, podem ser comparados com 0s obtidos em nossa proposta
de arquitetura devido a semelhanca deste algoritmo com o NW, em sua fase inicial.

Na avaliacdo de desempenho, o algoritmo SW foi utilizado no alinhamento
de short-reads com um tamanho médio de 100 bps. A abordagem empregada na
solucéao foi através do uso de arrays sistolicos cujas células foram denominadas
SWecell. Os FPGAs foram configurados com 4 arrays contendo, cada um deles, cem
SWecells, possibilitando o alinhamento simultdneo de até 4 sequencais. Assim, nesta
configuragdo com 400 SWcells, cada FPGA atingiu o desempenho de 25 GCUPS.

Em nossa plataforma, sob as mesmas condi¢gOes de testes, fazendo uso,
também, de 400 PEs, foi obtida uma taxa de 66,67 GCUPS. A diferenca em nossa
estratégia, e que maximiza o desempenho, foi o uso de 100 Unidades de

Alinhamentos e, apenas, 4 PEs/Array. Na verdade, em nossa proposta de solucéo
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para este tamanho de sequéncia, pode-se chegar a 324 unidades de alinhamento o
que implica num desempenho de 216 GCUPS.

figura 5.9 - Quadro comparativo de desempenho (em GCUPS)

3.0 GHz Xeon (1 of 2 cores)
Cell/BE(8 threads)

RIVYERA 53-5000({1 FPGA)
NVIDIA GTX 295(DUAL-GPU)
2.66 GHz Nehalem-EP(8 cores)

o o

Mossa proposta-hw (1 FPGA)

RIVYERA 256-1X150(16 FPGAs)

SGIAltix UV 1000 (384 cores/DataRush)

3.050

RIVYERA $3-5000(128 FPGAS)

0 SO0 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000 3.500
Fonte: Elaborada pelo autor

O desempenho de nossa proposta de hardware foi inserido no quadro da
figura 5.9, o qual foi baseado no apresentado em (SCIENGINES, 2012) que faz um
comparativo de desempenho na implementacdo do algoritmo SW em diferentes
plataformas.

5.4 Conclusao

b

Este capitulo dedicou-se a comparacao dos resultados, essencialmente,
referentes a desempenho obtidos com nossa arquitetura proposta para a aceleragao
do algoritmo NW.

Inicialmente, foram apresentados alguns gréaficos que demonstraram estes
resultados em relacdo ao tamanho das sequéncias a serem alinhadas. Em seguida,
foram apresentados graficos que demonstraram a inadequac¢do do uso do FPGA
numa situagdo com um numero reduzido de alinhamentos.

Por fim, os resultados apresentados nos trabalhos relacionados foram,
individualmente, confrontados com os nossos. E, dessa forma, podemos concluir
que, apesar de nossa arquitetura utilizar, apenas, um FPGA e das restricoes

impostas pelo poucos recursos da memoria on-chip, dependendo do tamanho das
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sequéncias, o seu desempenho foi bastante competitivo e, alguns casos,
ultrapassando aqueles apresentados nos diversos Clusters de GPUs e FPGAs, até
uma determinada quantidade de nos.

Destacando-se o resultado obtido na comparacdo com o primeiro artigo
(item 5.3.1), no qual uma das configuracdes de nossa arquitetura com o FPGA
operando a 120 MHz gerou uma taxa de alinhamento 37% superior a obtida com o
Cluster CPU-GPU composto por quatro workstations operando a 2.0 GHz e mais
nove GPUs. Esta diferenca de desempenho pode ser atribuida aos seguintes
motivos:

a) Em nossa implementacdo com uma uUnica Unidade de Alinhamento com 128
PEs, cada um destes ficou responsavel pela geracdo de forma continuada de
uma coluna inteira da matriz de alinhamento em cada slice com um overhead de
128 ciclos de Clock entre um slice e o proximo. Por sua vez, a implementac&o no
Cluster CPU-GPU, também, recebeu uma larga distribuicdo entre os diversos
cores de processamento; no entanto, o tamanho dos Tiles estava limitado ao
tamanho da memoéria local (numero de registradores e a shared memory)
exigindo constantes comunicacbes com a memoria global e, por sua vez,
invocagcBes do kernel por questdes de sincronizacdo entre blocos. Estes dois
tipos de operacdes introduzem significativos overheads devido & relativa baixa
largura de banda da meméaria global e, principalmente, da interface com o host.

b) Os algoritmos de Alinhamento de sequéncias biologicas trabalham com dois
tipos de dados: Nucleotideos e Aminoacidos. No primeiro caso séo 4 tipos que
podem ser codificados com, apenas, 2 bits; enquanto que, o segundo caso, Sao
20 tipos codificaveis com 5 bits. A baixa granularidade dos recursos
disponibilizados em um FPGA permitem um melhor aproveitamento da largura
desse tipo de dado possibilitando a implementacdo de elementos de
processamento que operem, exatamente, na largura minima necessaria de bits.
Esta compactacdo permite uma eficiente utilizagdo dos recursos de memoria;
bem como, um maximo aproveitamento de sua largura de banda e da interface
com o host. O que ndo ocorre nas GPUs com sua arquitetura fixa, na qual os
cores operam com larguras padronizadas (normalmente, 32 ou 64 bits) em seus
dados de entrada, ndo permitindo que suas memdrias se beneficiem desta

compactacao possibiltada pelos tipos de dados bioldgicos.
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ESTUDO DE CASO

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados referentes ao
desempenho obtido com a plataforma desenvolvida neste projeto em uma
determinada situacdo num contexto real. Assim, através da demonstracdo de sua
aplicabilidade para uma determinada area do conhecimento e, por extensdo, para
outras, buscamos a validacao deste trabalho.

Neste estudo de caso, optamos pelo uso das sequéncias obtidas a partir do
genoma de uma familia de virus que atacam varios tipos de plantas. Este estudo é

relevante em funcdo da importancia econémica destas culturas.

6.1 A doenca do algodeiro

O algodéo esta entre as mais importantes culturas de fibras no mundo e uma
das mais antigas, haja vista o fato do algodeiro ja ser conhecido 8.000 anos A.C. e
tecidos de algodéo ja existirem na india 3.000 A.C. Todos os anos, uma média de 35
milhdes de hectares de algoddo é plantada por todo o planeta com uma producao
anual estimada em 27 milhdes de toneladas. A demanda mundial tem aumentado
gradativamente desde a década de 1950, a um crescimento anual médio de 2%. O
comércio mundial do algoddo movimenta anualmente cerca de US$ 12 bilhdes e
envolve mais de 350 milhées de pessoas em sua producao, desde as fazendas até a
logistica, o descarocamento, o0 processamento e a embalagem. Atualmente, o
algoddo é produzido por mais de 60 paises, nos cinco continentes. China, india,
Estados Unidos e o Paquistdo sdo os maiores produtores responsaveis por mais de
70% da producédo mundial da fibra (ABRAPA,2015).

Existe, no entanto, uma doenca cuja sigla € CLCuD (Cotton leaf curl
disease) e ocorre na folha do algodeiro provocando a sua deformacgao, inchagos e
escurecimentos em suas veias, provocando o nanismo total da planta e a,

consequente, reducao na produtividade e na qualidade do algodéo produzido.
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Na figura 6.1, do lado esquerdo, temos um algodeiro atacado pelo virus com

sua folhagem totalmente murcha, no canto a direita uma folha saudavel.

figura 6.1 - A doenca CLCuD na folha do algodeiro.

fonte : National Institute for Biotechnology ang Genetic Engineering(NIBGE),Pakistan.

7

Esta doenca é causada por alguns dos virus da familia dos geminivirus
(género Begomovirus) cujo vetor, que € o agente responsavel pela disseminacéo, &
a mosca branca (Bemisia tabaci). Nos anos 90, esta doenca devastou boa parte das
plantacbes do Paquistdo provocando prejuizos da ordem de U$ 5 bilhdes
(BROWN,2013). Além do Paquistdo, na india, em 1997, ocorreu uma epidemia que
afetou uma area de 0,1 milhdes de hectares no estado de Rajasthan (KHAN,2014).
Ainda ha registros do CLCuD no Egito, na Nigéria, na Tanzania e no Sudao. Além do
algodao, outras culturas, também, sdo afetadas por esta doenca, tais como, o
tomate, o feijdo e a mandioca.

Um dos virus causadores da CLCuD é o Cotton leaf curl Burewala, o qual
encontra-se catalogado no banco de genomas do NCBI com o niumero de acesso
NC_012137 (NCBI,2015). Este virus & constituido por uma unica fita de DNA com
2.759 nucleotideos. Na pagina do NCBI existem diversos outros virus que provocam
a CLCuD.

Este estudo de caso esta baseado em uma situacao hipotética na qual, em
uma determinada regido de plantagcfes suscetivel a doengas virais, comegassem a
ocorrer danos atipicos a folhagem das plantas. Uma primeira agdo de busca para o

diagndstico do problema seria a identificacdo do agente causador da doenca, o qual
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poderia ser algum microorganismo, tais como bactérias, fungos ou virus, entre
outros. Caso as suspeitas recaissem sobre algum agente de natureza viral, ainda,
desconhecido, duas ac¢fes distintas e nado-excludentes poderiam ser tomadas
objetivando a sua identificacao:

1) Testes bioldgicos de suas amostras, em laboratorio.

2) Sequenciamento do seu DNA seguido de uma pesquisa em bancos de dados.

Baseados nesta segunda acéo, o objetivo deste estudo de caso foi simular
esta situacao utilizando a nossa plataforma para acelerar a pesquisa deste virus em
um banco bioldgico. Ou seja, a idéia foi executar um experimento com o genoma do
Cotton leaf curl Burewala virus, como se o mesmo fosse o tal virus desconhecido,
baixando a sua sequéncia do banco do NCBI e submeté-lo ao alinhamento com
todas as sequéncias de um banco gerado em nosso computador.

No entanto, como o tamanho deste virus (2.759 bps) ultrapassa o tamanho
maximo de 1.881 bps suportavel por nossa arquitetura, confome demonstrado no
item 4.8, ndo foi possivel utilizad-lo. A solucdo, entdo, foi executar o mesmo
procedimento utilizando o seu virus-satelite, o Cotton leaf curl Burewala virus
betasatellite cujo o numero de acesso NC_ 013802 no banco do NCBI e que possui
o tamanho igual a 1.354 bps. Entendemos que esta mudanca de planos nao invalida
0 Nnosso experimento, pois, a identificacdo positiva deste virus-satélite podera
apontar a presenca do seu helper virus, o Cotton leaf curl Burewala.

Na verdade, o nosso obijetivo foi testar o desempenho de nossa plataforma
fazendo uso de uma situgcdo hipotética; porém, utilizando uma sequéncia real como
nossa sequéncia de busca (Query).

Observando os tamanhos das sequéncias dos virus satelites cadastrados no
NCBI verifica-se que eles sdo proximos dos 1.500 nucleotideos. Como no item 5.3.1
apresentamos a comparacdo de desempenho de nossa arquitetura com a obtida
pelo Cluster CPU-GPU (TRUONG,2014) e as sequéncias tinham um tamanho fixo
de 1.536 nucleotideos, poderiamos, portanto, utilizar a mesma configuragdo para a
nossa arquitetura utilizada naquela comparacao.

Assim, a nossa arquitetura foi configurada com uma unica Unidade de
Alinhamento com 128 PEs e com uma frequéncia de Clock de 120 MHz. Em
seguida, executamos 128.000 alinhamentos com a sequéncia do Cotton leaf curl
Burewala virus betasatellite. O resultado foi um tempo total de execucdo de 56

segundos. Para efeito de comparacao, se este mesmo numero de alinhamentos for
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executado no Cluster CPU-GPU do item 5.3.1 em sua configuracdo de 4 nos e com
sua taxa maxima de 1.679 matrizes/segundo, o tempo total de execucao seria de
76,24 segundos. Esta diferenca nos desempenhos ja foram abordadas no item 5.4.
No Apéndice A é apresentada uma listagem final de um dos
alinhamentos com a respectiva taxa de similaridade; no caso, é apresentado o
resultado dos alinhamentos entre a sequéncia do Cotton leaf curl Burewala virus
betasatellite com o Cotton leaf curl Bangalore virus betasatellite. A taxa de
similaridade apresentada foi obtida, simplesmente, pela relacdo entre o numero total
de coincidéncias (matches), representadas pelo simbolo "|", e o tamanho de nossa

Query.

6.2 Conclusao

O presente capitulo apresentou um estudo de caso com o objetivo de
demonstrar de que forma a arquitetura apresentada neste projeto poderia contribuir
na solucdo de um problema real. Este estudo apresentou a doenca CLCuD (Cotton
leaf curl disease) provocada por um virus, o qual ataca ndo, apenas, as plantacdes

de algoddo como, também, outras culturas comercialmente importantes.
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CONCLUSOES e TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertacdo, propusemos e avaliamos uma abordagem de execucao
do algoritmo de Alinhamento Global Needleman-Wunsch, neste caso, aplicado a
sequéncias de nucleotideos em cadeias de DNA, através de uma plataforma
reconfiguravel de alto-desempenho. A plataforma hibrida usada foi constituida por
um PC (host) e uma placa aceleradora baseada em um FPGA. O principal objetivo
foi demonstrar as potencialidades do uso de um dispositivo reconfiguravel e,
particularmente, da plataforma proposta no campo da Biologia Computacional.

Pode ser observado que os processos de transferéncia de dados entre as
memoérias do host e da placa, bem como, a largura-de-banda entre a memdria da
placa e o FPGA sdo fatores restritivos ao desempenho e, em nosso trabalho,
influenciaram na escolha de uma arquitetura interna baseada em Arrays Sistélicos.
Além disto, demonstramos que numa arquitetura, totalmente, paralelizada, a
guantidade de recursos internos disponibilizados pelo dispositivo reconfiguravel,
também, &€ um fator determinante quando o foco principal € o desempenho.
Particularmente, em nosso caso, 0s recursos de memoria interna disponibilizados
pelo FPGA Stratix Il estabeleceram um limite superior ao tamanho das sequéncias,
na faixa do 1.900 nucleotideos, e restringiram, bastante, o nimero de unidades de
alinhamento na medida em que o tamanho das sequéncias se aproximou deste
valor.

Ainda assim, conforme demonstrado, as taxas de desempenho obtidas com
nossa plataforma foram bastante competitivas quando comparadas a de outros
trabalhos do estado-da-arte, inclusive, aquelas implementacdes que fizeram uso,
simultaneo, de diversas GPUs e FPGAs. Além disto, este desempenho, também, se
refletiu num significativo speedup no tempo de execugcdo dos alinhamentos em
relacdo a uma implementacao, puramente, sequencial.

As elevadas taxas de desempenho internas ao FPGA foram alcangadas, em

virtude da exploracéo do paralelismo em dois niveis de granularidade: o fine-grained
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entre os PEs pertencentes ao mesmo Array Sistolico e o coarse-grained entre as

unidades de alinhamento.

7.1 Trabalhos Futuros

Ao término deste projeto, é possivel apontar algumas ac¢des de melhorias,
como, por exemplo:

e A migracdo da placa atual para uma outra cujo FPGA instalado
disponibilize mais recursos, principalmente, de blocos de memdéria para a
sintese de RAMs.

e A partir de sua boa escalabilidade, expandir a arquitetura atual através da
incorporacao de outros FPGAs. Esta acéo, dependendo da tecnologia de
interface com o host e do seu gerenciamento, podera aumentar,
proporcionalmente, a capacidade de processamento e o desempenho da
arquitetura.

e Ampliar a atual arquitetura para a execucdo do Alinhamento Global de
Sequéncias de Proteinas, inclusive, utilizando o affine gap.

e Reconfigurar a arquitetura atual para que, também, seja possivel a
implementacéo do Alinhamento Local Smith-Waterman.

e Reestruturar a arquitetura atual para que a mesma nao mais dependa da
memodria interna do FPGA e, sim, utilize a meméria off-chip (da placa) para
0 armazenamento temporario dos dir_bits. Dessa forma, poderemos
trabalhar com sequéncias muito maiores.

Estas trés Ultimas acbes irdo ampliar, significativamente, a gama de
aplicacdes para a arquitetura proposta ndo, apenas, na Biologia Computacional
como, também, em outras areas de pesquisa.

Particularmente, o éxito na Ultima acdo possibilitaria a operagdo com
sequéncias de DNA (ou de proteinas) com dezenas ou centenas de Kbps
permitindo, por exemplo, o alinhamento de trechos genédmicos humanos, acelerando
processos relacionados a pesquisas de doencas, como o cancer, ou, ainda, no
levantamento de perfis genéticos individuais relacionados a medicina gendémica

citada na introdugéo desta dissertagao.
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GLOSSARIO

ASIC (Application Specific Integrated Circuits)
Sao circuitos integrados orientados para implementacéo de tarefas especificas

Bistream
Conjunto de bits gerados a partir de uma ferramenta de sintese que sédo carregados
no FPGA para a sua programacao.

DMA (Direct memory access)
Permite que certos dispositivos de hardware num computador acessem a memaoria
do sistema para leitura e escrita independentemente da CPU.

DSPs (Digital Signal Processor)
S&o microprocessadores especializados em processamento digital de sinal usados
para processar sinais de audio, video, etc., quer em tempo real quer em off-line.

FIFO (First-In-First-Out)
Estrutura de dados baseados em fila, onde o primeiro dadoarmazenado é o primeiro
a ser lido.

Meméria SRAM (Static Random Access Memory)
E um tipo de memodria de acesso aleatorio que mantém os dados armazenados
desde que seja mantida sua alimentacao.

Pipeline
Técnica de hardware que posibilita a aceleracdo das operacdes de um sistema
digital através da utilizacdo paralela de seus recursos.

Speedup
Indica ganho de desempenho entre arquiteturas ou implementacées de um codigo. E
definido pela relagcédo entre os seus tempos de execucao.
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