TFG EN INGENIERIA INFORMATICA, ESCUELA DE INGENIERIA (EE), UNIVERSIDAD AUTONOMA DE BARCELONA (UAB)
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para Emparejamiento de Secuencias
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Resumen- El alineamiento de secuencias se define como la blisqueda de las diferencias que exis-
ten entre dos cadenas de caracteres: patrdn y texto. Este trabajo utiliza técnicas de Ingenieria de
Rendimiento para caracterizar, optimizar y paralelizar el algoritmo Wavefront Aligner de alineamien-
to de secuencias. Dicho algoritmo mejora el caso medio comparandolo con otros como el Smith-
Waterman. Después de hacer una comparativa de la ejecucion del algoritmo en procesadores Intel y
ARM, se han desarrollado versiones con paralelizacion en CPU a distintos niveles de granularidad,
obteniendo hasta un 7.5x de speedup. Ademas, se ha desarrollado una versién en GPU que es ca-
paz de calcular la distancia de edicién 13 veces mas rapido utilizando secuencias de 1000 bases
con una tasa de error de hasta el 10 %. De la misma forma, aplicando el algoritmo a secuencias con
una tasa de error del 60 %, se ha logrado obtener un speedup de 69x.

Palabras clave— Alineamiento de secuencias, Distancia de edicion, Wavefront Aligner, GPU, Inge-
nieria de Rendimiento, Computacién de Altas Prestaciones, Bioinformatica.

Abstract— Sequence alignment consists in searching for differences between two strings: pattern and
text. The present work employs Performance Engineering techniques to characterize, optimize, and
parallelize the Wavefront Alignment algorithm. This algorithm improves on the average case com-
pared with others such as the Smith-Waterman. First, we performed a comparison of the execution
of the algorithm Intel and ARM processors. Then, we developed a CPU parallel version, exploiting
different levels of granularity, obtaining speedups of 7.5x. Finally, we developed a GPU version that
is able to calculate the edit distance 13x faster on sequences of 1000 bases allowing up to 10 % of
error. In the same way, using the algorithm on sequences up to 60 % of error we achieve speedups
of 69x.

Keywords— Sequence alignment, Edit distance, Wavefront Alignment, GPU, Performance Enginee-
ring, High Performance Computing, Bioinformatics.
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1 INTRODUCCION

(ADN), consiste en determinar el orden de los cua-

tro componentes basicos quimicos, llamados “ba-

ses”, que forman la molécula de ADN de un individuo. Con

la comparacién de secuencias de ADN se puede generar una

enorme y valiosa cantidad de informacién sobre la heren-

cia en la propension de enfermedades y las respuestas me-

dioambientales a las mismas, contribuyendo al diagndstico
y al tratamiento [8].

La identificacion de subsecuencias maximamente

homdlogas entre conjuntos de secuencias largas es un pro-
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blema importante en el andlisis de secuencias moleculares
[14]. Existe una gran variedad de algoritmos que resuelven
este problema con diversos costes computacionales. Dos
ejemplos de estos algoritmos son Needleman-Wunsch [7] y
Smith-Waterman [13]

Pese a que ambos estdn basados en programacién dindmi-
ca, el algoritmo Needleman-Wunsch se utiliza para realizar
alineamiento global entre dos secuencias, sobre todo, cuan-
do ambas son de longitud similar y presentan una alta simi-
laridad [7].

En el alineamiento local sélo se alinean las partes mas pa-
recidas de las secuencias, de manera que favorece encontrar
patrones similares dentro de la secuencia. Un alineamien-
to local es la combinacién de muchos globales de distintos
patrones [9]. El alineamiento local resulta adecuado cuando
se comparan secuencias sustancialmente diferentes, que di-
fieren significativamente en longitud y contienen pequefas
subsecuencias similares [7].

En términos de alineamiento de secuencias, las que se
quieren analizar toman nombres especificos; query repre-
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senta la secuencia seleccionada que debe encontrarse en la
base de datos, mientras que database determina la base de
datos que se comparard utilizando el algoritmo de empare-
jamiento con la secuencia de query.

Histéricamente, el algoritmo mads utilizado para el alinea-
miento local de secuencias ha sido el Smith-Waterman [4],
sin embargo, la implementacién del mismo tiene un tiem-
po de ejecucién proporcional a O(mn) donde m y n son
las longitudes de las secuencias a alinear [11]. Aunque esta
complejidad puede parecer asequible, el crecimiento en el
nimero de bases de datos de secuencias genéticas ha sido
exponencial la ultima década. Esto significa que cada vez se
necesitan mejores algoritmos que resuelvan el mismo pro-
blema en un tiempo menor y de manera més eficiente.

Un algoritmo mas eficiente que el Smith-Waterman es el
Wavefront-Aligner [1] objeto de estudio de este trabajo de
investigacion. El citado algoritmo estd ideado para mejorar
el caso medio, realizando una alineacién por banda diago-
nal y analizando dnicamente espacios de la matriz donde es
posible que se encuentre la solucién ptima. [1]

A lo largo de este proyecto se ha estudiado el rendimiento
del algoritmo Wavefront-Aligner y la posibilidad de imple-
mentar una versién que mejore los tiempos obtenidos utili-
zando unidades de procesamiento grafico (GPU).

2 OBUJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo de investigacién es
desarrollar una versién del algoritmo Wavefront-Aligner
que se ejecute en una unidad de procesamiento grafico
(GPU), mejorando asi el tiempo de ejecucién con respecto a
la version CPU base del algoritmo. Este propdsito engloba
una serie de objetivos especificos para los que se establece
la siguiente planificacién progresiva:

1. Recopilar fuentes de informacién y articulos referentes
al tema a tratar.

2. Seleccionar dos bases de datos con las que trabajaran los
distintos algoritmos.

3. Realizar un estudio sobre los algoritmos Smith-
Waterman y Wavefront Aligner. Analizar el rendimiento
de ambos, utilizando las bases de datos previamente de-
finidas con la ayuda de herramientas y métricas de inge-
nierfa de rendimiento.

4. Realizar una caracterizacién completa de los algoritmos:
comparar los resultados obtenidos en arquitecturas x86-
64 Skylake con los que se obtengan de una ejecucién en
una maquina con arquitectura ARM, asi como argumen-
tar y justificar las diferencias obtenidas.

5. Implementar y validar una version del algoritmo Wave-
front Aligner ejecutado en GPU.

3 ESTADO DEL ARTE

Actualmente, los algoritmos para comparar secuencias
genéticas mds utilizados por los investigadores son aquellos
que realizan una alineacion de una molécula de ADN contra
todo un gran conjunto de moléculas en una base de datos.

Utilizan un algoritmo heuristico aproximado que es apro-
ximadamente dos 6rdenes de magnitud mas rapido que el
algoritmo exacto de Smith-Waterman [6]. No obstante, al-
goritmos exactos como el Smith-Waterman se utilizan am-
pliamente en muchas aplicaciones bioinforméticas, ya sea
como la dltima etapa de bisqueda de similitud de secuencia
realizada con algoritmos aproximados, o dentro de algorit-
mos mds complejos.

En los tltimos afios, los métodos para mejorar el rendi-
miento de las CPU han agotado su potencial esperado. Esto
ha obligado a muchos investigadores a implementar versio-
nes de sus algoritmos para otros dispositivos de aceleracion
como GPUs. Hace unos afios, era comiin implementar algo-
ritmos paralelos utilizando la biblioteca grafica proporcio-
nada por las GPU de NVIDIA. Sin embargo, tras la intro-
duccioén del entorno CUDA para la programacion de GPUs,
el desarrollo de este tipo de algoritmos paralelos en GPU se
ha simplificado y extendido a muchos ambitos cientificos e
industriales [6].

El algoritmo Wavefront Aligner se basa en explotar las
similaridades entre texto y patrén logrando una mejora de
tiempo en el caso medio. Este algoritmo no ha sido tan in-
vestigado como el Smith-Waterman y eso plantea la opor-
tunidad de encontrar nuevas aproximaciones GPU que me-
joren su rendimiento. No obstante, en el trabajo de investi-
gacion ’Aceleracion de Algoritmos de Emparejamiento de
Secuencias Genéticas [5] realizado en el afio 2018, el autor
logra una aceleracion de 8.5 veces, con una paralelizacion
en CPU de grano grueso. La aceleracién en este caso se en-
contrd limitada por el nimero de cores fisicos con los que
contaba el procesador.

El presente trabajo constituye una contribucién a la opti-
mizacién de algoritmos que comparan secuencias genéticas.

4 METODOLOGIA

La metodologia de este proyecto, en primera instancia,
consistird en resumir la informacion necesaria sobre del al-
goritmo para asi entender el trabajo del procesador y cudles
son las tareas mds importantes a analizar y optimizar. Pos-
teriormente, se empleard una metodologia incremental. Se
llevaran a cabo reuniones semanales; en las mismas se eva-
luaran y discutirdn los resultados obtenidos de las tareas se-
manales y se estableceran nuevos objetivos y tareas. Funda-
mentalmente, se utilizardn técnicas, métricas y herramien-
tas de andlisis de rendimiento computacional, asi como de
andlisis de algoritmos.

4.1. Bases de datos

Para que el algoritmo Wavefront Aligner pueda ser ex-
plotado en escenarios reales, se han utilizado bases de da-
tos representativas de casos de usos en produccién. Para su
generacion, se ha empleando un programa generador de se-
cuencias resultando en las siguientes bases de datos:

1. 1000000 cadenas de 100 caracteres de longitud y una
tasa de error del 10 %

2. 100000 cadenas de 1000 caracteres de longitud y una
tasa de error del 10 %
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El programa introduce errores aleatorios y uniformemen-
te distribuidos en una secuencia genética de longitud previa-
mente fijada. Crea aleatoriamente n secuencias genéticas de
longitud ! y para cada una genera una secuencia a comparar
con un error predefinido e.

Es importante tener dos referencias a la hora de analizar
el comportamiento de este algoritmo para poder evaluar el
desempefio del mismo frente a un crecimiento en el tamafio
del problema.

4.2. Smith-Waterman

El algoritmo Smith-Waterman es un método para caracte-
rizar con precision la alineacién 6ptima de dos secuencias.
Cuenta con opciones adicionales para comenzar y terminar
en la posicion de la secuencia mas larga. [10].

En la revision bibliografica sobre el algoritmo de alinea-
cién de secuencias Smith-Waterman, resulta interesante to-
mar en cuenta el articulo [13] de sus creadores. En él, los
autores realizan una explicacioén detallada del algoritmo en
cuestion:

Dadas dos secuencias moleculares A y B con longitudes
n 'y m respectivamente:

1. Se construye una matriz F' de (n+1)*(m-+1) rellenando
la primera fila y la primera columna con ceros, tal que se
cumpla que: Fy ; = F; o = 0 para todo ¢ comprendido
entre 0 y n y para todo j entre 0 y m.

2. Se calculan todas las celdas de la matriz, a través de la
siguiente férmula:

0
LN , Fifl’j — d,
F(i,j) = méx Fi—d

Fioq -1+ s(zi,y5)

3. Traceback: El traceback comienza en la puntuacién mas
alta en la matriz de puntuacién F y termina en una celda
de matriz que tiene una puntuacién de 0. Para obtener
la alineacidn local 6ptima, se comienza con el valor més
alto en la matriz (i, j), luego, retrocedemos a una de las
posiciones (i-1,j), (i,j- 1)y (i-1,j- 1) dependiendo
de la direccién del movimiento utilizado para construir
la matriz. Mantenemos el proceso hasta que alcanzamos
una celda de matriz con valor cero o el valor en posicién
(0, 0).

Las dependencias para el procesamiento de una celda en
la matriz de puntuacién son las reflejadas en la figura 1.
Si se analiza las dependencias del algoritmo, se puede en-
contrar una solucién que ejecute instrucciones vectoriales
empleando un cambio en la forma de procesar los datos. No
existe dependencia entre datos de una misma antidiagonal,
de manera que estas celdas se pueden procesar en paralelo.
Se pueden utilizar instrucciones SIMD (Single Instruction
Multiple Data) para procesar varias posiciones de la antidia-
gonal simultdneamente. Esta estructura de datos se muestra
en la figura 2.

4.3. Wavefront Aligner

El Wavefront Aligner es un algoritmo que mejora el ca-
so medio del alineamiento local de secuencias valiéndose

Sequence B
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Fig. 1: Dependencias Smith-Waterman

k=2 k=1 k

Fig. 2: Smith-Waterman por antidiagonales

de las similitudes entre las secuencias a alinear. Comienza
computando celdas de la diagonal principal (K() de la ma-
triz de puntuacién mientras no se encuentre dos caracteres
diferentes [1]. Este proceso de calcular caracteres coinci-
dentes se conoce como extension.

Al encontrarse una casilla para la cual los caracteres co-
rrespondientes son distintos entre si, el algoritmo incremen-
ta una unidad la distancia de edicién y amplia la cantidad de
diagonales efectivas. [1]. El proceso de ampliacién signifi-
ca incluir dos diagonales adicionales para ser computadas
en la siguiente iteracion del algoritmo (k — 1y k + 1). Es-
te proceso se repite hasta que una diagonal alcanza el final
de la tabla (esquina inferior derecha). De este modo, la dis-
tancia de edicién minima corresponde al nimero de veces
que la banda diagonal ha sido ampliada, es decir, al nlimero
total de iteraciones del algoritmo.

En el algoritmo Wavefront Aligner se pueden diferenciar
dos partes:

= Extender: Este proceso corresponde al cdlculo de los
offsets de cada diagonal, es decir, de los elementos
coincidentes entre el patrén y el texto desde la posi-
cion de cada diagonal. En el ejemplo presentado en la
figura 3 se puede observar que como las dos letras de
ambas secuencias son coincidentes, el offset almace-
nado para la primera diagonal serd dos, debido a que
el primer error se encuentra en la posicién nimero 3.

= Ampliacién (compute): Usando las diagonales actua-
les, se calcula el maximo offset entre una eliminacion,
una sustitucion y una insercién. Ademads, se incremen-
ta en dos el nimero de diagonales a ser computadas
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Fig. 3: Proceso de extension de diagonal

en la siguiente iteracioén. En el ejemplo de la figura 4
se puede observar que se afiaden dos diagonales cuyos
offsets representan el cilculo maximo entre una elimi-
nacién, una sustitucién y una insercion.

o|1|2|23|4]|s
k=+5 A

k=+4 T4 d=0 | d=1 | d=2 | d=3
k=+3 Al3]|3 k=+3

k=+2 A|l2|2]|2 ;

k=+1 G| 1 |1|1]|2 ; 3

k=0 G |0 O0|1]|]1]1 k=0 2 | 3

k=1l A |1 | 1|2)|2]|32 k=1 2

k=2| T |2 |2|2|3]|3 ;

k=3| T |3 |3|3 |4 :

=a|A| 4|44 o o
k=5| C [ 5|5

k=6| A | 6

Fig. 4: Proceso de ampliacion de diagonales

4.4. X86-64 vs ARM

Para caracterizar un algoritmo, es importante comparar
su rendimiento en distintas arquitecturas. Para ello se se-
leccionaron dos procesadores: un ARM y un Intel Core 19-
9900K con arquitectura Skylake.

La diferencia entre estas arquitecturas es principalmente
su ISA vy filosofia de disefio. Mientras que el x86 de Intel
estd desarrollado a partir de una ISA mds amplia, un pro-
cesador ARM estd basado en RISC (Reduced Instruction

Set Computer) cuya filosofia de disefio de CPU se basa en
un repertorio pequefio de instrucciones. [3]. Otra diferen-
cia significativa e importante radica en que los procesadores
ARM son disefiados para un consumo menor de energia sin
mucha pérdida en capacidad de procesamiento. El procesa-
dor de Intel posee una potencia de disefio térmico de 95 W
y alcanza una frecuencia de 5.00 GHz. Mientras que el pro-
cesador ARM sélo llega a 1.2 GHz de frecuencia disipando
como maximo 3W.

En definitiva, Intel apuesta por una arquitetura mas com-
pleja en el procesador para un mejor rendimiento y ARM
por una menos compleja para una alta eficiencia energética.

4.5. Paralelizacion en CPU

En informatica, el tamafio (o grano) de una tarea es una
medida de la cantidad de trabajo (o computacién) que se
realiza en ella [2]. Este concepto tiene en cuenta la sobre-
carga de comunicacién entre multiples procesadores y defi-
ne el tamafio de grano como la relacion entre el tiempo de
célculo y el tiempo de comunicacién [5].

Segtn la frecuencia con la que las subtareas se sincroni-
zan o comunican entre si y la cantidad de trabajo realizado
se definen dos tipos de paralelismo: de grano fino y de grano
grueso.

4.5.1. Grano fino

Existen dos funciones principales que consumen la ma-
yoria de los ciclos de ejecucion del algoritmo, estas son las
encargadas de ampliar los offsets del wavefront y la que se
encarga de extender el mismo. Dichas funciones ocupan el
55 % de la ejecucion total del algoritmo en ambas arquitec-
turas. Sin embargo, antes de paralelizar, es necesario cono-
cer cuantas instrucciones ejecutan los bucles mds internos
de estas funciones. Para una base de datos con secuencias
de 100 caracteres y una probabilidad de error del 10 % se
obtiene que cada vez que se llama a la funcién de compu-
tar se ejecutan 34,6 iteraciones en el bucle correspondiente
al nicleo de la funcién. Este dato representa un promedio
total, no obstante, esta cifra de iteraciones va aumentando
con cada llamada a la funcién. En promedio, por cada ali-
neamiento, dicha funcién se ejecuta 235,5 veces.

Paralelizar con OpenMP significaria, en una sola alinea-
cién, crear 235 threads que se repartiran 35 iteraciones (en
promedio). Eso supondria introducir una sobrecarga en la
ejecucion del algoritmo. De igual forma, en la funcién que
se encarga de extender las diagonales, el paralelismo se
basa en repartir a cada hilo de ejecucién una diagonal y
“tender”hasta que se produzca un error. La cantidad de
iteraciones totales del bucle dependera de los errores en-
tre secuencias. Nuevamente se generaria una gran cantidad
de mensajes de sincronizacién para repartirse; en el mejor
de los casos, el mdximo niimero de diagonales.

4.5.2. Grano grueso

Un paralelismo de grano grueso, en el cual el programa
se divide en tareas grandes, podria ofrecer una mejora en
el tiempo de ejecucion. Esto se debe a la reduccién en el
tiempo de comunicacién de datos entre procesos (compa-
rado con la version de grano fino). Aprovechando la inde-
pendencia de datos entre alineamientos, se puede definir un
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paralelismo en el que los threads sélo se tengan que co-
municar (sincronizar) para repartirse la cantidad de alinea-
mientos que realizard cada uno. Pese a que es una buena
opcién para obtener mejor rendimiento con respecto a la
version base, este tipo de paralelismo se afiade Gnicamente
para completar el estudio y la caracterizacion del algoritmo
Wavefront-Aligner. Este modelo no logra explotar el para-
lelismo en el programa, ya que la mayor parte del célculo
se realiza secuencialmente en un procesador, por lo que la
version optimizada estard limitada por el nimero de niicleos
fisicos de computo que tenga el mismo. La ventaja principal
de este tipo de paralelismo es la baja sobrecarga de comu-
nicacién y sincronizacién que perjudica la versién en grano
fino.

4.6. Paralelizacion en GPU

Una unidad de procesamiento de graficos (GPU por sus
siglas en inglés) es un circuito electrénico disefiado para
manipular rdpidamente graficos y para acelerar la creaciéon
de imagenes que posteriormente se proyectardn en un dis-
positivo de visualizacién. Su estructura altamente paralela
los hace mads eficientes que las unidades de procesamien-
to central de propédsito general (CPU). Sin embargo, para
poder ejecutar una aplicacién en la GPU, hace falta hacer
cambios en el codigo.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es un fra-
mework de computacién paralela y un modelo de interfaz de
programacion de aplicaciones (API) creado por Nvidia. Per-
mite a los desarrolladores de software utilizar una unidad de
procesamiento de graficos (GPU), compatible con CUDA,
para el procesamiento de propdsito general; un enfoque de-
nominado GPGPU (computacién de propdsito general en
unidades de procesamiento de graficos).

No obstante, es deseable que se minimice la cantidad de
veces que hay intercambio de informacién entre la memo-
ria de la GPU y la CPU, ya que es una operacién costosa
en tiempo. Esto se puede lograr garantizando que todo el
codigo referente a la alineacién de secuencias se ejecute en
la GPU; inclusive, aquel cédigo totalmente secuencial y asi
la GPU cuente con todos los datos necesarios en su memo-
ria antes del proceso de alineacién. Para ello, se plantea un
algoritmo en el que la GPU recibe como datos la cantidad
total de secuencias a alinear y devuelve la distancia de edi-
cién como resultado.

Para realizar el cédlculo de la distancia entre ambas se-
cuencias en GPU, son necesarios dos vectores de offsets,
ambos de longitudes igual a la suma del ndmero de carac-
teres del patrén y el texto a alinear. Estos vectores estaran
ubicados en la memoria compartida de la GPU, de manera
que serdn compartidos por todos los threads dentro de un
mismo bloque. Este buffer de offsets representa de manera
lineal y con tamafio estdtico la estructura de offsets repre-
sentada en la figura 5.

Continuando con el ejemplo en el que se alinean las se-
cuencias "GATTACA”, y "GAATA”, el estado del doble
buffer de offsets serd el reflejado en la figura 6.

Después de realizar la ampliacion de las diagonales, el
estado de los buffers es el reflejado por la figura 7. En este
momento de la ejecucioén, la cantidad total de threads en la
GPU que interfieren en el alineamiento es de 3.

En este momento, se realiza una operacion de intercam-
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Fig. 5: Estructura de offsets utilizada en el algoritmo Wave-
front Aligner

Offsets
-3 -2 -1 0 1 2 3
0 0 0 2 0 0 0
next_offsets
-3 -2 -1 0 1
0 0 0 0 0

Fig. 6: Estado de los buffers de offsets luego de la primera
extension.

bio entre los buffers, en el que offsets pasa a contener los
valores de next_offsets y next_offsets los valores de offsets.
Finalmente se comienza de nuevo el proceso hasta que la
condicién de salida se cumple, momento en el que todos los
threads del bloque acaban la ejecucién y la distancia de edi-
cién es transladada de la memoria de la GPU a la memoria
de la CPU.

Cada diagonal puede ser extendida y ampliada de manera
independiente y no existen dependencias entre diagonales,
por lo que un thread puede encargarse de ampliar y exten-
der una diagonal. De esta manera, mientras mds diagonales
efectivas se estén utilizando, mayor cantidad de threads es-
taran siendo utilizados. Los threads dentro de un bloque que
no se correspondan a ninguna diagonal, estaran esperando
a que se amplie la cantidad de diagonales efectivas y sean
necesitados.

Cada bloque de la GPU se encarga de realizar un alinea-
miento entre dos secuencias. Por lo que contard con tantos
threads como diagonales maximas tenga el wavefront. Las
secuencias a ser alineadas por los distintos bloques se en-
cuentran de manera contigua en la memoria global de la
GPU, por lo que es necesario que cada bloque acceda a la
secuencia que le corresponde. Es por esto que se utiliza un
vector de indices donde cada celda indica la posicién de
inicio de una secuencia dentro del total de secuencias. Por
ejemplo, el bloque 0 accede a la posicion indices[0] y ob-
tiene como resultado la posicidn de la secuencia que debe
alinear.

La figura 8 representa un ejemplo con tres patrones y tres
bloques donde se ha rellenado el vector de indices para di-
chas cadenas.
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Offsets
-3 -2 0 1 2 3
] 0 2 0 ] ]

next offsets
-3 -2 -1 0 1 2 3
0 ] 2 3 3 0 0

Fig. 7: Estado de los buffers de offsets luego de la primera
ampliacion.
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Fig. 8: Vector de indices de secuencias en la memoria de la
GPU.

5 RESULTADOS

S5.1. X86-64 vs ARM

Tras realizar una comparacién entre ejecuciones del algo-
ritmo Wavefront Aligner en ambas arquitecturas, se puede
observar que el rendimiento en el procesador Intel con ar-
quitectura Skylake es mejor. Esto se puede observar en la
tabla 1 en la cual, pese a que el IPC es similar, el tiempo
de ejecucién en el procesador Intel es 4 veces menor. Es-
tas pruebas estan realizadas con alineamientos para cadenas
con 100 caracteres de longitud.

El compilador utilizado para realizar estas pruebas ha si-
do GCC, utilizando la opcién -O3, que habilita muchas de
las funciones avanzadas del compilador tal como la auto-
vectorizacion.

Si bien es cierto que el procesador Intel realiza el compu-
to en menos tiempo, se puede evidenciar que el IPC es muy
parecido en ambas arquitecturas y que la diferencia en tiem-
po de ejecucidn es proporcional a la diferencia de frecuen-
cias entre ambos procesadores.

Procesador Intel Core i19-9900K | ARM
Tiempo (segundos) 8,40 35,78
Instrucciones (Gi) 127,00 134,00
IPC 3,20 3,02
Frecuencia (GHz) 4,99 1,19

TAULA 1: COMPARACION ENTRE ARQUITECTURAS DE
PROCESADORES (BASE DE DATOS 1)

Para cadenas con 10 veces mds caracteres, se puede ob-
servar en la tabla 2 que pese a que la mdquina Intel ejecuta
mas instrucciones con un peor IPC, obtiene mejor tiempo de
ejecucién como resultado de tener una frecuencia maxima
4,19 veces superior al ARM.

Segtin estos resultados, en el que el algoritmo en arqui-
tecturas distintas presenta un IPC tan similar, cabe la posi-
bilidad de que sea mas econdmicamente rentable el hecho
de tener varios procesadores ARM independientes realizan-
do diferentes alineamientos de secuencias y de esta manera
aumentar la cantidad de secuencias alineadas por unidad de
tiempo, pese a tener un sistema cuya latencia sea menor que
utilizando un procesador Intel, ahorrando una gran cantidad
de energia.

Procesador Intel Core i9-9900K | ARM
Tiempo (segundos) 37,89 137,06
Instrucciones (Gi) 689,00 615,00
IPC 3,63 3,80
Frecuencia (GHz) 4,99 1,19

TAULA 2: COMPARACION ENTRE ARQUITECTURAS DE
PROCESADORES (BASE DE DATOS 2)

5.2. Paralelizaciéon en CPU

En la paralelizacién en CPU, se utiliza la interfaz de apli-
caciones OpenMP que representa un estandar para la pro-
gramacion paralela en multiprocesadores de memoria com-
partida [12]. OpenMP resulta interesante debido a su mode-
lo de programacidn paralela portable y facil de usar. Lejos
de ser un lenguaje de programacién nuevo, extiende otros
como C/C++ y Fortran.

Utilizar OpenMP para analizar una posible paralelizacién
a nivel de threads facilita el desarrollo de la misma, ya que
sin modificar el cédigo, se utiliza un conjunto de directi-
vas de compilador y rutinas de biblioteca para modificar la
ejecucion del algoritmo.

Con el objetivo de obtener los tiempos de ejecucion y
distintos datos de interés en ambas optimizaciones (grano
fino y grueso) se utiliza el procesador Intel Core i-9900K
Skylake.

5.2.1. Grano fino

En esta version paralela del algoritmo, al principio de ca-
da bucle principal los threads son sincronizados para repar-
tirse la carga de trabajo que ejecutard cada uno. No obstante,
el tiempo para ejecutar las instrucciones de sincronizacién
es mayor a medida que se van agregando mas threads. Co-
mo se puede observar en la figura ??, el tiempo de ejecucién
aumenta al aumentar el nimero de threads anadidos.

Las funciones de sincronizacién y creacién de threads,
que representan el 50 % de la ejecucién con 2 threads,
afiaden instrucciones responsables del aumento de tiempo
proporcional a el nimero de threads afiadidos (véase la re-
lacién que existe entre el tiempo de ejecucion y las instruc-
ciones en la figura 9).

600.000.000.000 120

500.000.000.000 100
4 400.000.000.000 80
s o
o =%
© 300.000.000.000 60 E
2 2
g =
£ 200.000.000.000 40

100.000.000.000 20

0 0
1 2 3 a4 5 6 7 8

Nimero de threads

N Strucciones Tiempo

Fig. 9: Incremento de instrucciones y tiempo de ejecucion
en funcién del nimero de threads
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5.2.2. Grano grueso

En esta estrategia de paralelizacién se reparten los ali-
neamientos a realizar entre los distintos threads y cada uno
realiza una carga de trabajo de manera individual. De esta
forma se maximiza la cantidad de operaciones de cémputo
frente a las operaciones de sincronizacién del thread. Si el
100 % del cédigo fuera paralelizable estariamos ante una si-
tuacion ideal, donde se obtendria un speedup equivalente al
nimero de nucleos de computo utilizados. Por el contrario
se obtiene una mejora proporcional al nimero de threads
(hasta 8 cores fisicos que dispone el procesador) como se
puede ver en la gréifica 10.

—e—Tiempo (s) SpeedUp
Fig. 10: Tiempo (azul) y speedup (naranja) en funcién del
ndmero de threads.

En oposicién a la paralelizacion de grano fino no existe
una gran cantidad de instrucciones para sincronizacién. De
hecho, aumentando el nimero de threads se obtiene para
todos los casos un total de instrucciones similar al del caso
base (134 Gi).

La eficiencia del sistema para un sistema con n procesa-
dores se define como:

€]

La eficiencia es una comparacion del grado de speedup
conseguido frente al valor maximo. Dado que 1 < S(n) <
n, tenemos 1/n < E(n) < 1. En este caso, la eficiencia maxi-
ma se obtiene utilizando dos procesadores. Manteniéndose
en valores proximos a uno hasta que el niimero de threads
iguala el nimero de cores fisicos, donde la eficiencia es del
94 %, véase la figura 11.

2 4 [ B 10 12 14 16 18

Fig. 11: Eficiencia en funcién del nimero de threads.

5.3. Paralelizacion en GPU

En la version en GPU desarrollada, el alineamiento de
una secuencia es una operacién mas lenta que en la CPU.
Esto se debe a que se tiene que reservar memoria en la GPU,
transferir los datos desde la memoria del host, lanzar el ker-
nel y transferir el resultado desde la memoria de la GPU.
Sin embargo, la capacidad de computo masiva que otorga
la GPU facilita la posibilidad de realizar mds de un alinea-
miento a la vez, gracias a la ejecucion de varios bloques de
threads alineando distintas secuencias de manera indepen-
diente entre si.

Utilizando la primera base de datos de 100 caracteres, se
obtiene como maximo un speedup 1.10x, con un tamafio de
bloque de 32 threads, alineando 2000 pares de secuencias
simultdneamente.

Bloq/Grid | Thr./Bloq | Tiempo GPU | Speed-Up
500 32 0,42 0,97
1000 32 0,40 1,02
2000 32 0,37 1,10
5000 32 0,37 1,10
500 64 0,42 0,96
1000 64 0,38 1,07
2000 64 0,35 1,15
5000 64 0,39 1,04

TAULA 3: EJECUCION DE LA VERSION GPU DEL ALGO-
RITMO: CADENAS DE 100 CARACTERES.

Para la segunda bases de datos, con cadenas de 1000 ca-
racteres y un 10 % de tasa de error, se han obteniendo un
speedup de 6.17x utilizando 64 threads/bloque y 2000 blo-
ques/grid. Es decir, 2000 alineaciones simultaneas. Esta ba-
se de datos en la versién secuencial en CPU tiene un tiempo
de ejecucién de 1.11 segundos.

Bloq/Grid | Th/Bloq | Tiempo GPU | Speed-Up
500 32 0,23 4,71
1000 32 0,18 5,82
2000 32 0,19 5,56
5000 32 1,20 0,91
500 64 0,20 5,36
1000 64 0,17 6,17
2000 64 0,19 5,61
5000 64 1,21 0,91

TAULA 4: EJECUCION DE LA VERSION GPU DEL ALGO-
RITMO: CADENAS DE 1000 CARACTERES.

Utilizando una nueva base de datos consistente en
1000000 pares de secuencias de 1000 caracteres se reali-
zan las pruebas correspondientes para obtener la variacién
del tiempo de ejecucion con respecto a la tasa de error de las
cadenas a comparar. Se utiliza los tamafios de grid y bloque
con los que se obtuvo el mayor speedup en la tabla 5.

6 CONCLUSIONES

Después de realizar una revision bibliografica, que per-
mitié obtener una perspectiva global de los algoritmos de
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% error | Tiempo CPU | Tiempo GPU | speedup
10 % 11,02 0,86 12,87
20 % 31,68 0,88 36,19
30% 58,53 1,36 42,92
40 % 87,84 1,50 58,45
50 % 116,00 1,88 61,72
60 % 145,47 2,11 68,84

TAULA 5: SPEEDUP EN FUNCION DE LA TASA DE ERROR
ENTRE SECUENCIAS.

alineamiento de secuencias, se logré establecer una plani-
ficacién que, ademds de definir los casos que interesaban
estudiar, permitié crear bases de datos realistas utilizadas a
lo largo del trabajo de investigacion.

Se utilizé un procesador Intel Core 19-9900K y ARMV9
para obtener datos de rendimiento. El procesador ARM, que
no cuenta con el médulo NEON capaz de ejecutar instruc-
ciones vectoriales, presenta mejor IPC y menos cantidad de
instrucciones que en el procesador Intel. Sin embargo, el
procesador ARM tiene una frecuencia de reloj 4 veces me-
nor lo que hace que el alineamiento de las secuencias sea
mds lento que en el procesador Intel. Estos resultados, te-
niendo en cuenta que el procesador ARM consume menos
energia, abre una posible opcion en la que se podrian utili-
zar varios procesadores ARM procesando cadenas en para-
lelo y asi aumentar el throughput de cadenas alineadas por
segundo, realizando el mismo trabajo que en el procesador
Intel pero ahorrando energia.

En los casos estudiados, el algoritmo Wavefront Aligner
es mas eficiente que el Smith-Waterman. De esta manera,
todos los experimentos realizados fueron enfocados a ace-
lerar el algoritmo Wavefront Aligner. La paralelizacion de
grano fino resulto ser perjudicial en la ejecucion del algorit-
mo y el tiempo de ejecucion resulta proporcional al nimero
de threads que se ejecutan en paralelo. Siguiendo con la pa-
ralelizacién en CPU, el paralelismo de grano grueso alcanza
un speedup de 7.5x; encontrandose limitado por el nimero
de cores fisicos con que cuenta el procesador utilizado.

La versién en GPU implementa un algoritmo de doble
buffer en el que se computa iterativamente la minima dis-
tancia de edicién entre dos secuencias. Debido a la gran ca-
pacidad de computo paralelo que es capaz de realizar, mu-
chas cadenas pueden ser procesadas a la vez. La GPU debe
comunicarse con la CPU para transferir los datos corres-
pondientes a las cadenas que va alinear y la GPU devuel-
ve a la CPU una lista con todas las distancias de edicion
computadas. Para cadenas de 1000 caracteres se ha logrado
obtener obtiene un speedup de 12x.

Ademais del paralelismo entre secuencias independientes,
cada diagonal es computada de manera paralela: tanto en la
extension como en la ampliacion. De esta manera, mientras
se computen mds diagonales efectivas, habrd mayor parale-
lismo. De esta forma, para cadenas con una tasa de fallos
del 60 %, el speedup obtenido es de 69x.

Como trabajo futuro, se desea implementar una versién
en GPU en la que toda la matriz de programacién dindmica
esté alojada en la GPU para poder realizar el backtrace y
obtener mayor informacidn sobre el alineamiento entre se-
cuencias.
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