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Resumo

O Alinhamento Múltiplo de Sequências (AMS) é um problema importante
em Bioinformática, permitindo a interpretação de árvores filogenéticas, a
identificação de domínios e padrões conservados e a predição de estrutu-
ras secundárias. Como o AMS é um problema NP-Difícil, heurísticas são
utilizadas. O programa DIALIGN-TX implementa uma heurística iterativa
para calcular o AMS em três fases. A fase 1 calcula todas as comparações
par a par das sequências de entrada, exigindo a maior parcela do tempo
de execução para o cálculo do AMS. Esta fase possui grande potencial para
execução em paralelo, pois as comparações par a par são independentes
entre si.

Os clusters multicore heterogêneos surgem da expansão gradual de am-
bientes compostos por clusters multicore homogêneos. Para explorar as ca-
racterísticas multicore e heterogênea desse sistema em cluster, é intuitivo
que o emprego de um modelo de programação híbrido com trocas de men-
sagens e memória compartilhada seja mais apropriado, bem como de uma
estratégia de alocação de tarefas que permita lidar com as diferentes capa-
cidades de processamento de seus nós.

A presente dissertação propõe e avalia um estratégia distribuída híbrida
para que a ferramenta DIALIGN-TX seja executada num cluster multicore

heterogêneo. A estratégia proposta foi implementada em um cluster multi-

core heterogêneo com três nós com capacidades de processamento e veloci-
dades de clock diferentes. Foi utilizado um modelo híbrido de programação
com troca de mensagens para a comunicação entre os nós e memória com-
partilhada para comunicação entre os cores de ummesmo nó. Foram imple-
mentadas três novas estratégias de alocação de tarefas, chamadas Hybrid

Fixed (HFixed), Hybrid Self-Scheduling (HSS) eHybrid Weighted Factoring

(HWF).
Os resultados obtidos mostraram que a solução proposta consegue re-

duzir de maneira bastante significativa o tempo de execução da fase 1 do
AMS do DIALIGN-TX. Além disso, mostraram que a escolha de uma polí-
tica de alocação de tarefas adequada é de fundamental importância para o
desempenho da solução.

Palavras-chave: Bioinformática, Alinhamento de sequências, programa-
ção paralela, Computação de alto desempenho



Abstract

The Multiple Sequence Alignment (MSA) is an important problem in Bi-
oinformatics, allowing interpretation of phylogenetic trees, identification of
domains and conserved motifs and prediction of secondary structures. As
the MSA is an NP-Hard problem, heuristics are used. The DIALIGN-TX
program implements an iterative heuristic to calculate the MSA in three
phases. Phase 1 calculates all pairwise comparisons of the input sequences,
requiring the largest portion of execution time for the calculation of MSA.
This phase has great potential for parallel execution, since its pairwise
comparisons are independent from each other.

The heterogeneous multicore clusters arise from the gradual expansion
of environments composed of homogeneous multicore clusters. To explore
the multicore and heterogenous characteristics of that cluster system, it is
intuitive that the use of a hybrid programming model with message pas-
sing and shared memory is more appropriate, as well as a task allocation
strategy for addressing the different computation powers in its nodes.

This dissertation proposes and evaluates a hybrid distributed strategy
that allows DIALIGN-TX to be executed in a heterogeneous multicore clus-
ter. The proposed strategy was implemented in a heterogeneous multicore
cluster with three nodes with diferent processing capabilities and clock spe-
eds. A hybrid programming model with message passing for communica-
tion among nodes and shared memory for communication among cores of
the same node was used. Moreover, three new strategies for task allocation
were implemented: Hybrid Fixed (HFixed), Hybrid Self-Scheduling (HSS)
and Hybrid Weighted Factoring (HWF).

The results showed that the proposed solution can reduce quite signi-
ficantly the execution time of the first phase of the MSA of DIALIGN-TX.
Furthermore, they also showed that choosing an appropriate task alloca-
tion centeringpolicy has fundamental importance for the performance of
the solution.

Keywords: Bioinformatics, Sequence Alignment, Parallel Programming,
High-Performance Computing
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Capítulo 1

Introdução

A Bioinformática é uma área que envolve a participação de disciplinas
de diversas áreas, entre elas Matemática e Ciência da Computação, para
prover ferramentas estatísticas, algoritmos, bases de dados e interfaces
de usuários que permitam aos biólogos realizarem tarefas, como o alinha-
mento de sequências biológicas, e obterem resultados que permitam novas
inferências e deem novo sentido para os dados biológicos.

O alinhamento de sequências é uma das tarefas mais comuns em Bi-
oinformática [63]. A busca em bases de dados biológicos e a predição de
estruturas secundárias são exemplos são exemplos de procedimentos que
dependem da comparação de sequências. Se a intenção é a busca por ho-
mólogos em uma base de dados, as sequências podem ser comparadas duas
a duas (pairwise). Por outro lado, se o objetivo for visualizar o efeito da
evolução em uma família inteira de proteínas, então múltiplas sequências
devem ser alinhadas.

O alinhamento múltiplo de sequências biológicas (AMS) é um problema
importante em Bioinformática, pois permite aos biólogos a interpretação de
árvores filogenéticas, a identificação de domínios e padrões conservados e a
predição de estruturas secundárias [63].

O AMS é um problema NP-difícil e, por isso, heurísticas são utilizadas.
Dentre as heurísticas que tratam o problema do AMS, as abordagens pro-
gressiva e iterativa são as mais relevantes para esta dissertação.

A heurística progressiva possui três etapas distintas. Primeiro, calcula
os alinhamentos par a par de todas as sequências biológicas. Segundo,
constrói uma árvore binária para agrupar em suas folhas as sequências
de acordo com as suas semelhanças [27]. E, finalmente, a árvore binária
é utilizada como guia para alinhar as sequências, folha a folha, progressi-
vamente. Um exemplo bem conhecido de ferramenta que implementa esta
heurística é o programa ClustalW [41].

A heurística iterativa baseia-se na ideia de que a solução para um pro-
blema pode ser encontrada modificando-se uma solução sub-ótima que já
exista [63]. Assim, calcula-se um alinhamento inicial para que, em seguida,
seja refinado várias vezes até que não seja mais possível encontrar alinha-
mento melhor.

Um exemplo de método iterativo é a ferramenta DIALIGN. Apresen-
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tado em 1996, com o nome de DIALIGN 1.0 [56, 57], este programa calcula
o AMS começando pela comparação de todos os pares de sequências bioló-
gicas de entrada à procura de pares de segmentos com alto grau de seme-
lhança (fragmentos). Em seguida, atribui um escore para cada fragmento
encontrado. Finalmente, constrói o alinhamento final acrescentando cada
fragmento encontrado de acordo com os maiores pesos recebidos. Desde a
sua primeira versão, o DIALIGN tem sido alvo de aperfeiçoamento ao longo
dos anos, como as modificações em sua função objetivo apresentadas no DI-
ALIGN 2.0 [51], a incorporação de abordagens com âncoras [11] e uma ver-
são paralela chamada DIALIGN-P, pois a obtenção de resultados no cálculo
do AMS requer alto poder computacional [69]. Depois, sofreu uma reim-
plementação na versão DIALIGN-T [76] e, finalmente, sua última versão
chama-se DIALIGN-TX [74].

O DIALIGN-TX incorpora características da heurística progressiva na
fase de construção do AMS, incluindo a criação de uma árvore binária e a
opção da formação do alinhamento pelo modo iterativo tradicional ou pro-
gressivamente. A nosso conhecimento, não existe versão paralela ou distri-
buída para o DIALIGN-TX.

Atualmente, a popularização dos processadores multicore em computa-
dores pessoais tornou esta tecnologia atraente para a construção de ambi-
entes computacionais de alto desempenho, como clusters. O site TOP500

Supercomputers Sites publica uma compilação semestral dos 500 sites com
os sistemas computacionais instalados de maior capacidade de processa-
mento do mundo [21]. Em suamais recente lista de junho de 2010, observou-
se que 99,76% dos clusters possuía processadores multicore em seus nós.

Em geral, a expansão de qualquer sistema computacional demanda uma
substituição de equipamentos, porém os custos proibitivos de uma total atu-
alização do ambiente admitem apenas substituições parciais por equipa-
mentos mais modernos. Esta inclusão de equipamentos com arquiteturas
diferentes das pré-existentes acaba permitindo o surgimento de ambientes
multicore antes projetados para serem homogêneos e que, agora, tornam-se
heterogêneos. É neste contexto que entram os clusters multicore hetero-
gêneos, tentando-se descobrir técnicas e estratégias para tirar um melhor
proveito de todo o seu poder computacional.

Adequando-se a este cenário de heterogeneidade em um cluster multi-

core, é natural inferir que uma solução adequada para este ambiente uti-
lize ummodelo de programação coerente com as suas características. Neste
caso, um modelo híbrido de programação seria a escolha intuitiva, pois per-
mite que os nós do cluster possam se comunicar via troca de mensagens,
como em qualquer cluster homogêneo, e viabiliza a comunicação entre os co-
res de um mesmo nó via memória compartilhada, ou seja, todos os recursos
de processamento de um cluster multicore heterogêneo, ou até homogêneo,
serão melhor aproveitados.

Finalmente, utilizando um modelo híbrido de programação adequado
para um ambiente em cluster multicore heterogêneo, pode-se escolher uma
estratégia de alocação de tarefas para lidar com as diferentes capacidades
de processamento de um sistema multicore heterogêneo. Políticas de alo-
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cação de tarefas conhecidas, como Fixed [72], Self-scheduling [78] e Weight

factoring [42] poderiam ser adaptadas para a execução distribuída em um
cluster multicore heterogêneo.

A presente dissertação de mestrado tem por objetivo propor e avaliar
uma estratégia distribuída híbrida para execução em um Cluster Multicore

Heterogêneo para tratar o problema do alinhamento múltiplo de sequên-
cias biológicas utilizando a ferramenta DIALIGN-TX. As principais contri-
buições deste trabalho são:

• Solução distribuída MPI/OpenMP para execução do DIALIGN-TX em
clusters Multicore heterogêneos: esta estratégia proposta nesta contri-
buição usa um modelo híbrido de programação com trocas de mensa-
gens e memória compartilhada para a execução distribuída da ferra-
menta DIALIGN-TX de alinhamento de sequências biológicas, em um
cluster multicore heterogêneo para reduzir seu tempo de execução em
comparação com a versão original da ferramenta. Esta solução pode
ser aplicada também em um cluster multicore homogêneo, pois uma
de suas etapas identifica o poder computacional disponível no cluster,
tanto a quantidade de nós quanto a quantidade de cores, usando estes
dados para distribuir as tarefas entre os nós do cluster multicore.

• Solução OpenMP para execução do DIALIGN-TX em máquinas mul-

ticore: esta estratégia usa um modelo de programação com memó-
ria compartilhada através da biblioteca OpenMP para execução do
DIALIGN-TX em computadores com processadores multicore. Com
o baixo custo e a popularização destes processadores multicore é pos-
sível que qualquer biólogo tenha acesso a um computador pessoal com
processador multicore e, assim, poderá utilizar a versão OpenMP do
DIALIGN-TX com desempenho superior à versão original.

• Múltiplas estratégias de alocação de tarefas em clusters multicore he-
terogêneos: a última contribuição desta dissertação são as abordagens
híbridas de alocação de tarefas utilizadas na solução distribuída hí-
brida. As políticas de alocação de tarefas bem conhecidas Fixed [72],
Self-Scheduling [78] e Weight Factoring [42] foram adaptadas para o
modelo híbrido de programação com trocas de mensagens e memória
compartilhada para se adequarem as características multicore e he-
terogênea do cluster empregado na solução distribuída MPI/OpenMP.
Os nomes das novas estratégias são: Hybrid Fixed (HFixed), Hybrid

Self-Scheduling (HSS) e Hybrid Weight Factoring (HWF).

O presente documento está organizado em 7 capítulos. O Capítulo 2
discorre sobre a Comparação de pares de sequências biológicas e seus prin-
cipais algoritmos e ferramentas utilizados. O Capítulo 3 aborda o problema
do Alinhamento múltiplo de sequências (AMS) apresentando as heurísti-
cas progressiva e iterativa utilizadas para tratá-lo e as ferramentas que as
implementam, como o DIALIGN-TX. A seguir, no Capítulo 4, são apresen-
tadas as estratégias paralelas para alinhamento de sequências que foram
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adaptadas a partir de suas versões originais apresentadas no Capítulo 3.
O Capítulo 5 detalha a proposta desta dissertação, descrevendo o projeto
da Estratégia Distribuída Híbrida em Cluster Multicore Heterogêneo para
calcular o AMS utilizando a ferramenta DIALIGN-TX. No Capítulo 6, são
mostrados os resultados obtidos durante os testes com a execução standa-

lone e distribuída da estratégia proposta e uma análise dos dados é forne-
cida para cada caso. E, finalmente, o Capítulo 7 apresenta a Conclusão e
algumas ideias para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Comparação de pares de

sequências biológicas

Em Bioinformática, a comparação de pares de sequências é empregada na
análise de bases de dados biológicos. Sequências de DNA e proteínas são os
alvos mais comuns desta técnica, que permite a procura por uma sequência
desejada, a identificação de ancestrais ou ainda evoluções funcionais entre
espécies [32].

Uma das primeiras fases de um trabalho que envolva a análise de sequên-
cias em Bioinformática é a identificação do grau de similaridade existente
entre as sequências biológicas envolvidas, já que identificar sequências si-
milares frequentemente significa identificar estruturas e/ou funções simi-
lares.

Existem dois tipos básicos de alinhamentos: global e local. O alinha-
mento global é geralmente empregado quando as sequências são altamente
semelhantes e o alinhamento de pontuação máxima é obtido considerando
as sequências como um todo. O algoritmo exato de Needleman-Wunsch
(NW) [62] é o exemplo mais conhecido.

No alinhamento local, o alinhamento máximo é obtido a partir de qual-
quer par de subsequências, sendo muito utilizado para identificar trechos
altamente conservados entre dois genomas. O algoritmo exato de Smith-
Waterman (SW) [73] é o seu exemplo mais conhecido.

Sejam S1 e S2 duas sequências biológicas de entrada. Simplificada-
mente, o alinhamento global entre S1 e S2 pode ser feito da seguinte forma:
caso as sequências tenham tamanhos diferentes, serão inseridas lacunas
(ou gaps) em cada uma para que passem a ter o mesmo tamanho. Em se-
guida, S1 e S2 serão dispostas uma acima da outra de modo a ressaltar as
similaridades.

Agora, a partir dos alinhamentos possíveis entre S1 e S2, é preciso de-
cidir qual deles representa a comparação mais adequada, ou seja, qual é o
melhor. Para tanto, um critério objetivo que utilize uma função de pontua-
ção para classificar cada alinhamento é utilizado. Assim, por exemplo, se-
jam os seguintes alinhamentos possíveis Al1 e Al2 entre S1 = ACTAGACGA

e S2 = AACGTAG:
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a) Al1:

S1 =ACATCGC-AG

S2 =A-A-CG-TAG

b) Al2:

S1 =A-CATCGCAG

S2 =AAC-G-T-AG

Se forem considerados valores para cada coincidência(match), não coin-
cidência(mismatch) e gaps, seria possível atribuir uma função de pontuação
para cada alinhamento e inferir qual deles representaria a melhor escolha.
Desta forma, sejam as seguintes pontuações:

• gap = −1;

• match = 2;

• mismatch = −2.

Para Al1, ter-se-ia 4 gaps+6 matches+0 mismatches, somando-se 8 pontos
no total. Agora Al2, 4 gaps + 4 matches + 2 mismatches, obtendo-se 0 pontos.
Neste caso, o melhor alinhamento seria a opção (a).

A partir disso, surge o problema de como se obter o alinhamento ótimo,
ou seja, obter o alinhamento com a pontuação máxima entre duas sequên-
cias a partir de um critério de pontuação bem definido.

Nas seções a seguir, os algoritmos NW e SW serão explicados em mais
detalhes.

2.1 Algoritmo de Needleman-Wunsch

O algoritmo proposto por Needleman eWunsch (NW) [62], faz a comparação
entre os caracteres do par de sequências ao longo de toda sua extensão,
testando cada uma das combinações possíveis para encontrar similaridades
entre elas. Para isso, emprega a técnica de programação dinâmica para
armazenar os melhores alinhamentos parciais obtidos e, a partir destes,
determinar qual será o melhor alinhamento para solucionar a comparação
como um todo. Como saída, o algoritmo fornece o alinhamento global ótimo.

2.2 Algoritmo de Smith-Waterman

Em contra-partida, Smith e Waterman (SW) [73] propuseram um altera-
ções no algoritmo NW para identificar, numa comparação de duas sequên-
cias de DNA ou proteínas, os alinhamentos bem definidos de subsequências,
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porém com quaisquer tamanhos, começando e terminando em qualquer po-
sição. Desta forma, o algoritmo SW utiliza também a técnica de programa-
ção dinâmica para garantir que, dentre todas as comparações possíveis, um
alinhamento ótimo local, e não global, seja encontrado [73].

O algoritmo SW se utiliza de um sistema de escores para marcar cada
uma das similaridades positivas (matches) ou negativas (mismatches) en-
contradas entre cada par comparado. Penalidades também são emprega-
das caso um caractere seja comparado ao um espaço em branco durante um
alinhamento, ou seja, um gap fora encontrado.

Para entender o funcionamento deste algoritmo, seja x = {A, G, A, T, A}
e y = {C, A, G, A, T} exemplos de sequências de DNA. Considere também
que o sistema de escores e penalidades empregue os seguintes escores e
penalidade ao comparar dois caracteres de x e y:

• match : +1;

• mismatch : −1;

• gap : −2.

Para encontrar o alinhamento local ótimo, as sequências x e y são distri-
buídas numa matriz F da mesma forma que no algoritmo NW, com índices
i e j para cada sequência sendo comparada. O valor da célula F (i, j) corres-
ponde ao escore do melhor alinhamento entre os dois segmentos x e y que
se iniciam no índice i e terminam em j.

A primeira diferença entre os algoritmos SW e NW se mostra na possi-
bilidade de cada célula de F assumir o valor 0 ao invés de valores negativos
como no alinhamento global, significando que um novo alinhamento pode
estar se iniciando a partir daquela célula. A outra diferença é que, neste
procedimento, o alinhamento pode terminar em qualquer célula de F , di-
ferente do global, que procura do final da matriz até seu início e percorre
todas as possibilidades.

Os máximos escores obtidos em cada célula de F , segundo o algoritmo
SW, são calculados utilizando a função

F (i, j) = max



















0,
F (i − 1, j − 1) + s(xi, yi),
F (i − 1, j) − g,

F (i, j − 1) − g

(2.1)

onde o maior valor, dentre as quatro possibilidades acima, seria conside-
rado o máximo escore da comparação entre o caractere da posição i da
sequência x e o caractere da posição j da sequência y em F . O valor de
s(xi, yj) será aquele adotado para matches ou mismatches, ou seja, +1 ou
−1 neste exemplo. O valor de g corresponderá ao gap associado àquele par
de caracteres sendo comparados. Neste ponto, caso o valor final obtido não
seja igual a zero, um ponteiro será acrescentado à célula F (i, j) para indicar
qual das posições anteriores - F (i − 1, j − 1), F (i − 1, j) ou F (i, j − 1) - foi
considerada no cálculo no máximo escore de F (i, j).
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Figura 2.1: Matriz de escores máximos obtida na comparação das sequên-
cias x = {A, G, A, T, A} e y = {C, A, G, A, T}, utilizando o algoritmo SW. A
célula com maior escore em toda a matriz está em cinza com bordas em
negrito.

O início do processo se dá com o preenchimento da primeira linha e co-
luna, F (i, 0) e F (0, j), com o valor 0 (zero), já que este algoritmo não permite
valores negativos como no alinhamento global. Em seguida, a comparação
de cada par de caractere seguirá o cálculo da função F . Veja o caso do par
′AA′ em F (1, 2). Haverá ummatch, o valor de similaridade s será 1 e o valor
de F (i − 1, j − 1) = F (0, 1) = 0. Como as outras três possibilidades para
F (1, 2) serão menores que 1, então o máximo escore obtido será 1, dado pelo
match em F (1 − 1, 2 − 1) + s(x1, y2) = F (0, 1) + 1 = 0 + 1 = 1. Um ponteiro
em F (1, 2) indicará a célula F (i − 1, j − 1) utilizada no cálculo do escore
considerado máximo.

Seguindo o algoritmo em todas as células de F , teremos como resultado
a matriz da figura 2.1.

Observe que a célula em destaque na figura 2.1, F (4, 5), contém o maior
escore obtido em toda a matriz. Depois que todas as células foram preen-
chidas, é a partir daquela contendo o maior escore de toda a matriz, que
o algoritmo Smith-Waterman inicia o traceback [73], seguindo os pontei-
ros até encontrar uma célula que aponta para a anterior contendo o valor
0(zero) e, então, pára o traceback. O alinhamento local ótimo será dado pela
subsequências de x e y correspondentes às células do traceback. A figura
2.2, ilustra o traceback nas células com bordas em negrito e os alinhamen-
tos locais ótimos resultantes, x′ = {A, G, A, T} e y′ = {A, G, A, T}, em cinza
escuro.

O algoritmo SW émuito empregado em comparações de pares de sequên-
cias à procura por semelhanças, porém seus sucessivos cálculos demandam
muito processamento e fazem com que seu uso seja recomendado para situ-
ações específicas, nas quais encontrar a solução ótima seja mais importante
do que obter a solução rapidamente.

As ferramentas como o SSEARCH e o GGSEARCH implementam os
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Figura 2.2: Matriz F de escores máximos obtida na comparação das sequên-
cias x = {A, G, A, T, A} e y = {C, A, G, A, T}, utilizando o algoritmo SW. A
célula com maior escore (em cinza e bordas em negrito) marca o início do
traceback (em negrito) para obtenção dos alinhamentos locais ótimos (em
cinza escuro), neste exemplo, x′ = AGAT e y′ = AGAT .

algoritmos SW e NW, respectivamente, e os utilizam na comparação de
sequências biológicas [65, 23].

2.3 Heurísticas para comparação de sequên-

cias

Os algoritmos de alinhamentos de sequências através da programação di-
nâmica possuem alta demanda de processamento e memória devido à sua
complexidade quadrática de tempo e espaço. Com isso, algumas propostas
foram apresentadas para obter resultados satisfatórios porém com tempos
de resposta muito melhores.

Os dois métodos que mais se destacaram foram o FASTA e o BLAST,
sendo, em média, 50 vezes mais rápidos que os algoritmos de programação
de dinâmica [59, 6]. Em seu desenvolvimento foram empregadas heurísti-
cas que quase sempre funcionam para encontrar sequências relacionadas,
porém não dão garantia de que o alinhamento encontrado seja ótimo, como
ocorre na programação dinâmica [59].

2.3.1 FASTA

Em 1988, Lipman e Pearson [47], propuseram um método heurístico para
realizar buscas em um banco de dados biológicos e procurar sequencial-
mente por similaridades entre uma string fornecida como entrada e aquelas
contidas na base. Chamado de FASTA, este método permite a comparação
entre sequências de proteínas e DNA.
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O FASTA aperfeiçoou a versão anterior apresentada em 1985, FASTP
[46], que efetua buscas por similaridades apenas entre sequências de pro-
teínas, ao introduzir maior capacidade de reconhecer sequências distantes
(sensitivity) e ignorar matches entre aquelas não relacionadas (selectivity).

Figura 2.3: Exemplo de sequência em formato FASTA.

A sequência, ou arquivo de sequências, submetida ao programa, deve
estar no formato FASTA, hoje amplamente utilizado até por outras ferra-
mentas de busca, como o BLAST [61]. A estrutura deste formato consiste
de uma primeira linha descritiva, sempre identificada com um caractere
de maior que > e as linhas seguintes consideradas dados da sequência. A
figura 2.3 ilustra um exemplo.

Em geral, o FASTA opera da seguinte forma: primeiro, realiza-se uma
busca na base de dados e na sequência de entrada procurando-se por k-
tuplas, ou seja, palavras ou padrões de comprimento definido e igual a k.
Depois, executa-se um alinhamento local entre os padrões encontrados em
todas as sequências, utilizando-se de uma matriz de pesos, como a BLO-
SUM50 [32]. A busca resultante é consideravelmente mais rápida quando
comparada ao algoritmo SW [73]. Isso porque as comparações não serão
realizadas entre cada resíduo individualmente, mas entre os padrões en-
contrados.

Uma diferença importante a observar é o fato do FASTA não se preocu-
par em encontrar um alinhamento ótimo, como é feito o Smith-Waterman,
porém seus resultados muito rápidos o tornam uma opção bem mais viá-
vel para pesquisas rotineiras deste tipo em base de dados biológicos [59].
Atualmente, é possível utilizar este método através da Internet [65, 23]

2.3.2 BLAST

Em 1990, um outro método foi proposto por Altschul et al. [2] para sub-
meter uma sequência de caracteres à uma busca por similaridades esta-
tisticamente significantes [6] num banco de dados biológicos. Com o nome
de Basic Local Alignment Search Tool - BLAST, tal ferramenta apresen-
tou vantagens, como maior rapidez nas respostas que o FASTA, que logo a
tornaram uma das mais utilizadas até o hoje.

A sensibilidade do BLAST é maior quando a busca por similaridades
envolver sequências de proteínas. Ele apresenta a vantagem de tradução
automática de uma sequência de nucleotídeos para os quadros proteicos e
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otimização de pesquisas em base de dados contendo proteínas, sendo que o
FASTA precisaria de seis passos separados para executar a mesma tarefa
[61, 6].

Similar ao FASTA, o algoritmo empregado no BLAST acelera o processo
de alinhamento local de sequências, aplicando heurísticas divididas em 3
(três) camadas, conforme descritas em [6]:

• Seeding: a ideia central desta heurística é que alinhamentos signi-
ficativos têm palavras em comum. Uma palavra é composta por um
número determinado de letras, por exemplo 3 para proteínas e 11 para
ácidos nucleicos. O BLAST, então, localiza todas as palavras comuns
(word hits) e, em seguida, usa-as como sementes (seeds) para o alinha-
mento, eliminando grande parte do espaço de busca;

• Extension: nesta heurística, uma vez que o espaço de busca tenho sido
"semeado", ou seja, as palavras comuns tenham sido encontradas, os
alinhamentos são gerados estendendo-se cada palavra nas duas dire-
ções a partir da semente;

• Evaluation: na última camada heurística, os alinhamentos gerados a
partir das sementes estendidas são avaliados procurando-se os alinha-
mentos que são estatisticamente significativos. Para isso, determina-
se um limite S e elimina-se aqueles alinhamentos com escores abaixo
do limite S. Os alinhamentos com os mais alto escores (High-scoring

Segments Pairs) dentro do limite S serão avaliados quanto ao seu va-
lor estatístico e incluídos no alinhamento final quando possível.

É possível testar facilmente o processo acima numa ferramenta BLAST
submetendo uma sequência de entrada ao servidor web dedicado e disponí-
vel no NCBI, National Center for Biotechnology Information, cujo acesso é
possível pela Internet através do endereço em [61]. Este sistema é o mais

Figura 2.4: Conjunto de programas BLAST.
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utilizado para pesquisas em bases de dados biológicos e disponibiliza to-
das as versões da ferramenta NCBI-BLAST, desde a original até as mais
recentes [59, 6], veja a figura 2.4.
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Capítulo 3

Alinhamento múltiplo de

sequências biológicas

3.1 Definição do problema

Na comparação de um par de sequências biológicas, pode-se identificar a
melhor correspondência entre os pares de resíduos encontrando-se um ali-
nhamento ótimo, através de algoritmos exatos, NW e SW, que empregam
programação dinâmica (seções 2.1 e 2.2). Utilizar-se dessa mesma ideia
numa quantidade ainda maior de sequências é uma inferência lógica, con-
tudo apresenta limitações computacionais que dificultam sua aplicação prá-
tica.

Seja o exemplo a seguir. Conforme visto nas seções 2.1 e 2.2, utilizando-
se o método de programação dinâmica para encontrar o alinhamento de 2
sequências biológicas n1 e n2 de tamanhos t1 e t2, respectivamente, o número
de comparações necessárias para preencher a matriz de escores é igual ao
produto dos tamanhos das sequências, ou seja, t1 × t2. Agora, segundo [59],
estender esta análise para três sequências implicaria em substituir a ma-
triz de escores por um gradeado em forma de cubo, onde seriam preenchidos
os escores calculados via programação dinâmica. Então, para 3 sequências
biológicas com tamanhos de 400 resíduos, o número de comparações seria
igual a t1 × t2 × t3 = 4003 = 1.6 × 105. Um alinhamento de 3 sequências
com este número de comparações e usando um método de programação di-
nâmica é considerado realizável. Porém, caso a quantidade de sequências
aumente, o número de passos e memória necessários tornam-se muito altos
para aplicações práticas, conforme mostrado na tabela 3.1, baseada num
exemplo de [59].

Assim, seja S um conjunto contendo n sequências biológicas de tamanho
máximo t. Chama-se Alinhamento Múltiplo de Sequências, AMS, o pro-
blema computacional de alinhar simultaneamente as n sequências de S,
quando n > 2.

O AMS é um problema NP-Difícil [80]. Sua demanda de espaço em me-
mória e o tempo de execução crescem exponencialmente de acordo com a
quantidade e tamanho das sequências de entrada.
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# de sequências # de comparações
(n) 400n

2 4002 = 1.6 × 105

3 4003 = 6.4 × 107

4 4004 ≈ 2.6 × 1010

5 4005 ≈ 1.0 × 1013

Tabela 3.1: Quadro sobre o aumento exponencial da quantidade de compa-
rações exigidas num alinhamento global exato com programação dinâmica
para n > 2 sequências biológicas de tamanho t = 400 resíduos, baseado em
[59]. Sendo a complexidade O(tn), a cada nova sequência considerada para
um novo alinhamento (coluna da esquerda), aumenta-se a quantidade de
comparações em t = 400 vezes (coluna da direita).

Ainda assim, conforme visto, é possível obter um AMS ótimo para peque-
nos valores de n > 2 e tamanhos t reduzidos [71]. O algoritmo de Carrillo-
Lipman [15] apresentou uma forma de obter um alinhamento ótimo para
n = 3 ainda através de programação dinâmica, porém reduzindo-se o espaço
de busca dos alinhamentos. Não obstante, para valores de n > 3, seu custo
computacional o tornou uma opção impraticável para aplicação direta.

O programa MSA [45] propôs uma extensão do método exato mostrado
na seção 2.1, implementando uma versão do algoritmo Carrillo-Lipman. A
partir disso, foi possível alcançar um alinhamento ótimo para 3 ≤ n ≤ 8
sequências biológicas de tamanhos em torno de 200 ≤ t ≤ 300 resíduos.

Porém, matematicamente, o programa MSA não garante encontrar um
resultado ótimo, pois seu procedimento básico emprega na verdade uma
heurística [24] [45] para calcular a melhor aproximação do resultado exato
com um custo computacional realizável para n > 2 [63].

Dentre as heurísticas que lidam com o problema do AMS, são relevan-
tes para este trabalho as abordagens progressiva e iterativa. Estas serão
apresentadas a seguir.

3.2 Heurística Progressiva

Em geral, as ferramentas que implementam uma heurística progressiva
de alinhamento múltiplo se baseiam no método apresentando em [24]. Em
essência, este método obtém o AMS através de processo gradual, onde um
alinhamento inicial das sequências mais relacionadas é calculado e, poste-
riormente, uma-a-uma, as menos relacionadas são adicionadas ao alinha-
mento.

Especificamente, o algoritmo básico desta abordagem possui as seguin-
tes etapas:

a. Primeiro, são calculados todos os alinhamentos dos pares formados a
partir das n > 2 sequências biológicas de entrada, utilizando-se pro-
gramação dinâmica.
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Depois, constrói-se uma matriz de distâncias, D, onde cada elemento
Di,j (fórmula 3.1, originalmente apresentada em [24]) representa a
distância na qual foi convertido o escore Si,j correspondente alinha-
mento do par Si e Sj de sequências.

Di,j = −ln
Si,j − Srand

Smax − Srand

× 100 (3.1)

Si,j: corresponde ao escore do alinhamento global ótimo do par Si e Sj.
Srand: é o escore esperado do alinhamento entre um par aleatório de
sequências em S.
Smax: é a média dos escores obtidos ao se alinhar as sequências do par

Si,j com elas mesmas, ou seja, Smax =
(Si,i+Sj,j)

2 .

b. Na etapa seguinte, constrói-se uma árvore binária, chamada árvore-

guia, para agrupar as sequências de acordo com as suas semelhan-
ças [27]. Suas folhas correspondem às sequências de entrada, os nós
internos à alinhamentos parciais (ou agrupamentos) e o nó raiz ao
alinhamento final.

c. Finalmente, o alinhamento final começa ser construído a partir da pri-
meira folha adicionada à árvore-guia, seguindo-se para outras folhas
ou nós internos, sejam eles sequências ou alinhamentos parciais.
Este passo deve ser executado quantas vezes forem necessárias até
que não existam mais sequências de S ou agrupamentos fora do AMS
final. Deve-se ressaltar que os nós devem ser alinhados na mesma or-
dem em que foram inseridos na árvore-guia, ou seja, a partir dos nós
mais semelhantes em direção àqueles menos semelhantes.

Para n sequências biológicas de tamanho t, o procedimento acima impli-
cará numa complexidade O(n × t2).

Um problema conhecido desta abordagem é a propagação de erros. Caso
um erro seja cometido nos alinhamentos iniciais das sequências mais se-
melhantes, então este será propagado para os próximos alinhamentos e
influenciará no resultado final.

Dois exemplos de ferramentas que seguem esta abordagem são o Clus-
talW [41] e o T-Coffee [64].

3.2.1 ClustalW

O pacote de programas Clustal [40], implementa a heurística progressiva
em seus 3 estágios [24]. Do mesmo modo, também possui suas limitações,
como a dependência da qualidade dos alinhamentos iniciais e a dificuldade
de escolha dos melhores parâmetros de alinhamento [59] [41].

Em sua versão mais recente, ClustalW [41], foram apresentadas algu-
mas modificações visando aprimorar a qualidade dos alinhamentos obtidos.
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No primeiro estágio de alinhamento dos pares de sequências, o ClustalW
disponibilizou a nova opção de empregar um algoritmo global exato, mais
lento, porém que garante um resultado ótimo a cada par de sequências ali-
nhado. Na versão original, uma algoritmo mais rápido e de menor acurácia
era o único método de alinhamento desta fase [40] [41].

No segundo estágio de agrupamento das sequências, outra modificação
foi feita. Agora, o ClustalW construirá a árvore-guia identificando os pa-
res mais próximos a partir das diferentes distâncias contidas na matriz do
estágio anterior. A versão original do programa utiliza um método mais
simples que considerava constante a taxa de mudanças ao longo da árvore
[40].

No terceiro estágio, seguindo a ordem da árvore binária gerada, o ali-
nhamento começa a ser construído a partir das folhas em direção à raiz. De
acordo com árvore-guia, são atribuídos pesos às sequências. Os alinhamen-
tos parciais de sequências estreitamente relacionadas recebem pesos meno-
res, pois devem possuir duplicação de resíduos. Àqueles, onde as sequências
são muito divergentes, atribuem-se pesos maiores.

Finalmente, são utilizadas duas funções de penalidades para lacunas
(gaps), uma para abertura de lacuna e outra para extensão. Dois tipos
principais de matrizes de pesos são utilizadas, a PAM e BLOSUM, sendo
esta a opção padrão [41].

3.2.2 T-Coffee

Outra forma de aplicar a heurística progressiva para alinhar três ou mais
sequências biológicas foi descrita em [64] num procedimento bifásico, cha-
mado T-Coffee (TC).

Na primeira fase, o algoritmo TC constrói uma biblioteca de restrições
composta por uma lista de restrições obtidas nas comparações par a par
das sequências de entrada. Os métodos empregados nestes alinhamentos
podem ser tanto globais quanto locais [64].

Cada restrição criada na biblioteca de restrições segue a forma {xi, yj, w},
onde os dois primeiros elementos representam respectivamente, o resíduo
x da i-ésima sequência de entrada e o resíduo y da j-ésima sequência. O
valor de w responde pelo peso atribuído àquela restrição.

Para evitar entradas duplicadas na biblioteca de restrições, os pares
de resíduos que aparecerem em mais de uma restrição, serão combinados
(merge) numa única restrição e seus pesos serão somados [84].

O TC pode estender sua biblioteca de restrições para conter dados indi-
retos sobre as próprias restrições. Por exemplo, sejam as restrições {xi, yj, w1}

e {yj, zk, w2}. É possível inserir na biblioteca de restrições uma restrição in-
direta {xi, zk, w3}, que não tenha qualquer relação com o alinhamento entre
a i-ésima e k-ésima sequências biológicas de entrada, porém w3 seja uma
função dos pesos de restrições anteriores, neste caso, w1 e w2.

Quando concluída, a biblioteca de restrições torna-se uma tabela tridi-
mensional de pesquisa (lookup table), onde existe uma lista de restrições
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associadas a cada sequência e a cada resíduo. As linhas da tabela são in-
dexadas pelas sequências e as colunas pelos resíduos. Cada elemento [x, y]
da tabela guarda todas as restrições do tipo {xi, yj, w}. Com isso, obtém-se
um mesmo custo de acesso às restrições associadas a qualquer resíduo em
qualquer sequência [84].

Na segunda fase, o alinhamento progressivo é calculado. Seguindo as
características desta abordagem, uma árvore-guia é construída primeiro a
fim determinar a ordem dos alinhamentos parciais. Em princípio, o TC
emprega um algoritmo de programação de dinâmica [33] para obter alinha-
mentos parciais exatos, porém outros métodos podem ser usados [84].

Para calcular a correspondente matriz de programação dinâmica em
cada alinhamento parcial, a biblioteca de restrições é consultada. Sejam
dois alinhamentos parciais Al1 e Al2 em nós internos da árvore-guia e que
serão combinados. Cada par [i, j] da matriz de escores será obtido a partir
da combinação de todas as restrições contidas na biblioteca de restrições
relacionadas com a coluna i em Al1 e a coluna j em Al2.

Através deste procedimento de consulta à tabela de restrições a cada
gradação na montagem do alinhamento final, o TC propõe obter resultados
mais precisos e evitar a possível propagação de erros iniciais que é inerente
da abordagem progressiva. Ao permitir que diferentes métodos de alinha-
mentos (globais ou locais) sejam empregados internamente, o TC oferece
flexibilidade no cálculo do AMS.

Contudo, para isso, o TC exige consideráveis demandas de espaço em
memória e tempo de execução, as quais restringem sua aplicação para n ≤
100 sequências biológicas. Seja t o tamanho médio nas n > 2 sequências de
entrada. Em seu comportamento padrão, o TC gera a biblioteca de restri-

ções a partir de alinhamentos par a par que exigem
n(n−1)

2
comparações.

O número de restrições armazenadas implica um tamanho em memória
proporcional a O(t × n2). A segunda fase progressiva apresenta computa-
ção intensiva, pois exige o cálculo de n − 1 alinhamentos múltiplos parciais
seguidos de constante consulta à tabela de restrições.

A seção 4.4 mostrará uma implementação alternativa de alta perfor-
mance viabiliza o emprego do TC para valores de n > 100 sequências.

3.3 Heurística Iterativa

Em [34] foi proposta uma abordagem diferente para calcular o AMS e evi-
tar os erros iniciais que podem acontecer na heurística progressiva. Com
o nome de heurística iterativa, esta abordagem baseia-se na ideia de que
uma solução para um determinado problema pode ser encontrada a partir
de uma solução sub-ótima já existente [63]. Assim, os métodos esta que
implementarem esta heurística irão realinhar subconjuntos de sequências
repetidas vezes e inclui-las num alinhamento global que não restem mais
sequências sem alinhamento.

Nas seções seguintes, será apresentado o programa DIALIGN e algu-
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mas de suas aplicações ao utilizar a heurística iterativa no cálculo de um
alinhamento múltiplo de sequências biológicas.

3.3.1 DIALIGN

O DIALIGN, proposto em [56], apresenta uma abordagem distinta daquela
empregada nos algoritmos NW e SW (seções 2.1 e 2.2), pois seu alinha-
mento apoia-se na procura por semelhanças entre trechos de mesmo tama-
nho dentro das sequências, ao invés de comparar seus resíduos individual-
mente.

Estes trechos são ditos ininterruptos porque não possuem gaps, ou seja,
são regiões ininterruptas de resíduos, também chamadas de segmentos
[57]. Cada par de segmentos comparado recebe o nome de fragmento, ou
diagonal, pois teria uma aparência em forma de diagonal em matrizes de
comparação de pares de sequências [56, 51, 52].

Com isso, pode-se dizer que o DIALIGN faz comparações entre segmen-

tos das sequências, não aplica penalidades para os gaps existentes e, por
fim, procura pelo melhor alinhamento dos fragmentos obtidos. Esse ponto
de vista mostra-se adequado para o alinhamento tanto de pares (N = 2) de
sequências biológicas, quanto para o alinhamento múltiplo (N ≥ 3), desde
que estas compartilhem semelhanças locais sem precisarem ter qualquer
relacionamento global entre si [57].

Uma visão geral do processo básico de alinhamento, considerando um
par de sequências biológicas de entrada, pode ser resumido nos seguintes
passos:

• Identificar e reunir num conjunto todas as diagonais, permitindo que
tenham tamanhos diferentes e mismatches, e que os gaps existentes
não sejam penalizados;

• Determinar o significado de cada diagonal do conjunto, ou seja, o quão
semelhantes são os segmentos que cada uma representa;

• Descartar todas as diagonais que não atendam a um determinado cri-
tério, chamado de consistência [56];

• Dentre as diagonais consistentes que restarem, escolher um subcon-
junto contendo apenas as diagonais mais significativas, ou seja, que
representem melhor as semelhanças de seus segmentos. Este subcon-
junto será o alinhamento final.

O DIALIGN descarta os trechos de baixa similaridade dentro das sequên-
cias ao ignorar as diagonais pouco significativas, como visto acima. Fazendo
isso, consegue encontrar e alinhar corretamente pequenas regiões seme-
lhantes, mesmo que as sequências sejam muito longas e que, por todas as
suas extensões, sejam aparentemente diferentes [56].

A seguir será apresentado em detalhes o funcionamento do algoritmo de
alinhamento de pares de sequências empregado pelo DIALIGN.
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Inicialmente, é necessário esclarecer o conceito de consistência, pois um
conjunto de diagonais somente fará parte do alinhamento final se atendem
a este critério [57].

Figura 3.1: Conjunto consistente de diagonais

Seja S um conjunto de sequências biológicas e N o número de elementos
de S. Para N = 2 sequências de entrada, quaisquer diagonais D1 e D2

pertencendo ao alinhamento são ditas consistentes se D1 ≪ D2 ou D2 ≪ D1,
onde "D1 ≪ D2" significa que as posições das sequências alinhadas em D1

precedem necessariamente aquelas alinhadas em D2 [56].
A figura 3.1 mostra um conjunto consistente de diagonais num alinha-

mento de pares e múltiplo de sequências [51]. Em (a), vê-se como as di-
agonais devem estar ordenadas (D1 ≪ D2) para que o conjunto seja con-
siderado consistente num alinhamento de pares de sequências. E, neste
caso, a saída do programa (b) compreende o alinhamento existente (maiús-

culo) e também mostra aqueles resíduos que não estiveram envolvidos em
nenhuma das diagonais selecionadas (minúsculo). Num alinhamento múl-
tiplo, (c) mostra o conjunto consistente de diagonais e, em (d), a saída do
programa com alinhamento múltiplo encontrado.

Diante disso, é possível acompanhar como o DIALIGN obtém o alinha-
mento de um par de sequências biológicas de entrada, N = 2, através de
seu comportamento básico descrito abaixo:

a. Inicialmente, as duas sequências são distribuídas numamatriz, sendo
uma ao longo do eixo x e a outra ao longo do eixo y prosseguindo com
a identificação de todas as possíveis diagonais.
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b. Depois, mede-se a importância de cada diagonal, ou seja, avalia-se o
quão semelhantes são os segmentos que cada uma representa. E isso
é feito atribuindo-se um peso (escore) para cada diagonal.

c. Para determinar o peso é necessário definir, primeiro, a quantidade
P (l, m). Esta representa a probabilidade de uma determinada diago-
nal de comprimento l conter pelo menos m matches [56], a saber:

P (l, m) =
l
∑

i=m

(

l

i

)

pi (1 − p)l−i (3.2)

sendo que, dentro da matriz usada para comparar as sequências de
entrada, a quantidade p indica a probabilidade de cada célula repre-
sentar um match, onde pode-se assumir uma distribuição uniforme e
considerar valores como p = 0.25 ao comparar sequências de DNA e
p = 0.05 no caso de proteínas [56].

d. Em seguida, define-se E(l, m) como o logaritmo negativo da probabili-
dade P (l, m) [56]:

E(l, m) := −ln(P (l, m)) (3.3)

e. E a partir de E(l, m) tem-se a definição do peso de uma diagonal D

qualquer:

w(D) :=











E(l, m), se E(l, m) > T

0, caso contrario.

(3.4)

onde quanto maior o valor de w(D) maior será a chance dos pontos
que formam a diagonal D representarem matches entre seus segmen-
tos e não apenas serem casos isolados e aleatórios. Isso permite que
a importância de diagonais de tamanhos diferentes seja comparada,
pois pesos são atribuídos tanto às diagonais pequenas com alto índice
de matches quanto às maiores e com baixas incidências de matches

[56]. O usuário ainda pode definir um limite T e evitar que possí-
veis diagonais pequenas e aleatórias sejam consideradas nos cálculos
e provoquem "ruídos"no resultados [56, 57, 51].

f. Neste ponto, avalia-se cada conjunto possível de diagonais que aten-
dam ao critério de consistência, por exemplo D1, ..., Dk. Depois, calcula-
se a soma dos pesos dessas diagonais, o qual corresponde ao escore
deste conjunto, segundo a fórmula 3.5:

Sc =
k
∑

i=1

w(Di) (3.5)
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Com isso, pode-se definir que o alinhamento máximo é aquele conjunto
consistente de diagonais cujo escore émáximo, isto é, foi o maior escore
encontrado entre todos os conjuntos avaliados [56].

g. Para efetuar esta avaliação, determinar os escores desses conjuntos
possíveis e encontrar o alinhamento máximo das duas sequências,
utiliza-se o recurso da programação dinâmica para alinhar as diago-
nais. Especificamente, se S e T forem as duas sequências biológicas
de entrada e seus tamanhos forem representados por LS e LT , en-
tão para cada par (i, j) com 1 ≤ i ≤ LS e 1 ≤ j ≤ LT determina-se
todos os inteiros k ≥ 0 com k ≤ min(i − 1, j − 1), a fim de que a di-
agonal (si−k, tj−k; ...; si, tj) que se inicia em (i − k, j − k) e termina na
posição (i, j) tenha um peso w(D) positivo. Em seguida, para todas
as posições (i, j), define-se um score(i, j) para o alinhamento máximo

das diagonais D1, ..., Dk que representam os segmentos de prefixos em
(s1s2s3...si) e (t1t2t3...tj). E, para o caso de existiremmuitos alinhamen-
tos com escore máximo, convenciona-se que os dados da última diago-
nal alinhada, neste caso Dk, sejam armazenados e obtidos através da
função prec(i, j) := Dk, que representa última diagonal alinhada, isto
é, a diagonal precedente.

h. Agora, considerando as diagonais consistentes já calculadas, para cada
D = (si−k, tj−k; ...; si, tj) com peso positivo, w(D) > 0, define-se o peso
máximo acumulado, σ(D), como sendo a soma dos escores de todas as
diagonais anteriores incluindo D, conforme a relação abaixo [56]:

σ(D) = score(i − k, j − k − 1) + w(D) (3.6)

A diagonal que imediatamente precede D é dada pela função π(D)
[56]:

π(D) = prec(i − k − 1, j − k − 1) (3.7)

A partir dessas duas equações, é possível calcular recursivamente o
escore para a diagonal D [56]:

score(i, j) = max{score(i, j − 1), score(i − 1, j), σ(Di,j)} (3.8)

onde D, neste caso, é a maior diagonal terminando no ponto (i, j) e
que atende à seguinte relação [56]:

σ(Di,j) = max{σ(D) : D termina no ponto (i, j)} (3.9)

Do mesmo modo, segue a equação de recorrência prec dada por [56]:
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prec(i.j) :=































prec(i, j − 1), se score(i, j) = score(i, j − 1),
prec(i − 1, j), se score(i, j − 1) <

score(i, j) = score(i − 1, j),
Di,j, se score(i − 1, j), score(i − 1, j) <

score(i, j) = σ(Di,j).
(3.10)

i. Finalmente, utilizando-se de programação dinâmica para calcular os
valores de score(i, j) e prec(i, j), chega-se à matriz de similaridades
onde o alinhamento máximo é obtido percorrendo-se o caminho in-
verso (backtracking [56]), fazendo-se:
D1 := prec(LS, LT )
Di+1 := π(Di), desde que π(Di) esteja definido [56].

Este procedimento garante o alinhamento de um par de sequências bi-
ológicas de entrada. O mesmo, porém, aplicado num alinhamento múltiplo
aumentaria exponencialmente a complexidade computacional em relação
ao número N de sequências de entrada [56].

Isso ocorre porque, para N ≥ 3 sequências, um ponto qualquer dentro
de uma diagonal seria avaliado considerando simultaneamente todos os N

segmentos que ela representa - e não apenas um par deles. Por exemplo,
score e prec (equações 3.8 e 3.10) teriam N parâmetros ao invés de so-
mente i e j, tornando os cálculos cada vez mais demorados à medida que se
aumentasse o número de sequências de entrada.

Por este motivo, foi adotada no DIALIGN uma estratégia gananciosa,
greedy [56], a fim de tratar o problema do alinhamento múltiplo de sequên-
cias, a saber:

a. Para N ≥ 3, todos os pares de sequências são comparados aplicando-se
o procedimento básico para N = 2 descrito acima. Desta forma, serão

obtidos
N(N−1)

2
alinhamentos ótimos [56] cujas diagonais encontra-

das serão agrupadas num conjunto, por exemplo, D1. Neste momento,
D1 ainda não está consistente, então será calculado para cada dia-
gonal de D1 o peso de sobreposição, ws, que reflete tanto o peso da
diagonal quanto seu grau de sobreposição com outras diagonais, a fim
de reconhecer semelhanças que ocorram em mais de duas sequências
[56, 51].

b. Então, numa abordagem gananciosa, as diagonais de D1 serão orde-
nadas de forma decrescente de acordo com seus escores (pesos) de so-
breposição ws.

c. E, em seguida, escolhendo-se a partir da primeira diagonal de D1 com
maior escore ws, uma a uma, as diagonais de D1 serão inseridas num
outro conjunto consistente, D2, observando que somente serão aceitas
aquelas que estiverem consistentes com as diagonais que já existirem
em D2. O alinhamento múltiplo, então, estará definido em D2 [56, 51].
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d. Nesta etapa, a heurística iterativa é aplicada pelo DIALIGN ao procu-
rar realinhar aqueles trechos das sequências que ainda não foram ali-
nhados em D2, repetindo-se os três passos acima para cada novo grupo
de diagonais restantes em D1 e que sejam consistentes com aquelas
já pertencentes a D2, parando somente quando não houver diagonais
consistentes e com pesos positivos, ws > 0, para serem incluídas no
alinhamento múltiplo.

Com esta abordagem, o DIALIGN obtém o alinhamento múltiplo de
N ≥ 3 sequências biológicas de entrada [56].

Os passos descritos nesta seção compõem a versão do programa cha-
mada de DIALIGN 1.0 e apresentada em [56, 57]. Estes procedimentos são
o cerne das versões seguintes do DIALIGN que serão abordadas nas seções
3.3.2 e 3.3.4.

O DIALIGN possui restrições quanto à complexidade de espaço e tempo
que influenciam seu desempenho mesmo em versões mais recentes. O tra-
balho publicado em [58] comparou os alinhamentos gerados pelo DIALIGN
2.0 (seção 3.3.2) e outros métodos, mostrando-se que o DIALIGN foi supe-
rior quanto à qualidade dos alinhamentos, porém seu tempo de execução foi
maior que os dos outros métodos [11].

Assunto de propostas como [51, 11, 69, 76, 74, 8], a otimização do desem-
penho do DIALIGN também é objeto deste trabalho. Nas seções seguintes
serão apresentadas as outras versões do DIALIGN e suas propostas para
aperfeiçoar esta ferramenta que serviu de fundamento para esta disserta-
ção.

3.3.2 DIALIGN 2.0

Como visto na figura 3.1, o DIALIGN 1.0 é um método flexível capaz de
produzir um alinhamento múltiplo global e identificar que as sequências
biológicas de entrada estão relacionadas através de semelhanças distribuí-
das por todas as suas extensões. Ou ainda,combinar num único alinha-
mento múltiplo local, as diferentes regiões semelhantes que pertencerem a
sequências distintas, ignorando os trechos que não estiverem relacionados
[51].

No entanto, a escolha pelo DIALIGN 1.0 requer uma avaliação quanto
ao custo-benefício, pois ainda que seja recomendado, originalmente, para
o alinhamento de sequências biológicas de tamanho limitado [56, 11], esta
versão apresenta elevadas demandas de espaço em memória e tempo de
execução [56, 11].

Caso o DIALIGN 1.0 seja empregado no alinhamento de um par (N = 2)
de sequências biológicas de comprimento máximo igual a L, o espaço ne-
cessário para armazenar a matriz decorrente da equação 3.8 é proporcional
ao produto dos comprimentos (L×L), isto representa uma complexidade de
espaço O(L2) [53]. Do mesmo modo, seria preciso um tempo de execução
proporcional a O(L3) para encontrar uma alinhamento ótimo, considerando
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todas as O(L3) diagonais possíveis dentro da matriz de comparação [51].
Porém, restringindo-se o tamanho da diagonais para um determinado li-
mite máximo Tmax, por exemplo, essa complexidade é reduzida e o tempo de
execução torna-se proporcional a O(L2) [51].

Agora, se esta versão for utilizada num alinhamento múltiplo (N ≥ 3), a
complexidade de tempo do DIALIGN 1.0 para concluir todo o procedimento
será ainda maior, como na fórmula 3.11 apresentada em [51]. É importante
observar a influência da quantidade na, que representa a quantidade mé-
dia de diagonais obtidas na primeira fase da heurística iterativa, onde são
calculados todos os alinhamentos ótimos dos pares de sequências formados
a partir das N ≥ 3 sequências de entrada [56, 51].

[N2 × L2] + [N4 × n2
a] + [N2 × na × log(N2 × na)] + [N2 × na × N2 × L] (3.11)

Foi neste contexto que, em [55, 51], foi apresentada uma atualização à
versão inicial do programa, o DIALIGN 2.0. Para reduzir o custo compu-
tacional descrito na equação 3.11, introduziu-se em [55] uma nova função
de pesos w2(D) para cada diagonal D e dada pela fórmula 3.12. O objetivo
é efetuar uma seleção mais eficiente das diagonais que serão consideradas
no alinhamento múltiplo, diminuindo-se a quantidade média na de diago-
nais presente na equação de complexidade do tempo (fórmula 3.11) e, por
conseguinte, reduzindo o tempo de execução total do programa [51].

w2(D) = −log(P2(lD, sD)) (3.12)

No DIALIGN 2.0, a função P2(lD, sD) denota a probabilidade de se en-
contrar qualquer diagonal de comprimento lD e cuja soma dos valores de
suas similaridades individuais seja no mínimo sD dentro da matriz de com-
paração de duas sequências biológicas de entrada.

P2(lD, sD) ≈ l1 × l2 × P (l, m) (3.13)

A partir da equação 3.13 [55], observa-se que a probabilidade depende
também dos comprimentos das duas sequências sendo comparadas, neste
caso l1 e l2. Se uma constante K for definida como K := logl1 + logl2, tem-se
a seguinte aproximação:

w2(D) = −logP2(lD, sD) ≈ −log[l1 × l2 × P (l, m)]

= −logP (l, m) − logl1 − logl2

= −logP (l, m) − (logl1 + logl2)

= w(D) − K, (3.14)

concluindo-se que a nova função w2 pode ser obtida simplesmente subtraindo-
se a constante K da antiga função de pesos w.

De acordo com as fórmulas 3.3 e 3.4, o DIALIGN 1.0 tende a compor os
alinhamentos a partir de pequenas diagonais, cujos tamanhos geralmente
não superam um valor mínimo fixado de 7 resíduos [55, 51].
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Figura 3.2: Alinhamento de 3 sequências helix-loop-helix construídas pelo
DIALIGN 2.0. O programa selecionou um conjunto consistente de 7 dia-
gonais, ou pares de segmentos. Os números à esquerda representam a pri-
meira posição do respectivo segmento dentro da sequência. Os resíduos não
alinhados são mostrados em letras minúsculas [55].

Como exemplo, considere-se utilizar o DIALIGN 1.0 para alinhar as
sequências biológicas ASE-Fly, TFE3-Human e MYC-Chicken da figura 3.2
ao invés do DIALIGN 2.0. A primeira diagonal poderia ter sido dividida
em 3 outras diagonais, conforme na figura 3.3 [55]. Dessa forma, o alinha-
mento seria composto de vários fragmentos menores e não pelas 7 longas
diagonais selecionadas pelo DIALIGN 2.0 e mostradas em 3.2 [51].

Se uma diagonal D, com alta taxa de similaridades igualmente distri-
buída entre os pares de resíduos individuais que a compõem, for dividida
em n diagonais D1, ..., Dn, o peso w(D) deveria ser consideravelmente maior
que a soma dos pesos

∑

i w (Di). Entretanto, isso não acontece com o DIA-
LIGN 1.0, pois a soma dos pesos das diagonais menores (equações 3.2, 3.3,
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Figura 3.3: Uma diagonal consistente com mais de 7 resíduos selecionada
pelo DIALIGN 2.0 não será reconhecida no DIALIGN 1.0, que a dividiu em
3 outras menores [55].

3.4, 3.5) tende a ser maior que o peso da diagonal que os originou. Assim,
os alinhamentos produzidos pelo DIALIGN 1.0 tendem a ser formados a
partir de muitas diagonais pequenas em detrimento de poucas diagonais
grandes, descartando potenciais diagonais significativas [55, 51].

Foi com essa redução de diagonais consistentes consideradas no alinha-
mento múltiplo, através das equações 3.12 e 3.13, que a versão 2.0 conse-
guiu melhorar o desempenho do DIALIGN em relação a sua versão original,
especificamente pela redução dos valores de na na equação 3.11 de comple-
xidade de tempo. Os resultados de uma comparação mais detalhada foram
expostos em [55, 51].

3.3.3 CHAOS-DIALIGN

Devido à sua versatilidade e à qualidade de seus alinhamentos, o DIALIGN
foi usado como ferramenta de alinhamento em outros trabalhos envolvendo
longas sequências de DNA, como em [36, 35, 26]. Entretanto, seu desem-
penho cai quando as sequências são muito extensas, mostrando-se muito
lento nestes casos [11].

Conforme apresentado na seção 3.3.2, o algoritmo básico de alinhamento
de pares de sequências do DIALIGN possui um tempo de execução que de-
pende dos tamanhos das sequências. Se S e T forem duas sequências bioló-
gicas de entrada, a complexidade de tempo para se obter um alinhamento
ótimo será proporcional ao produto de seus comprimentos (|S| × |T |).

Em [11], foi apresentada uma modificação ao programa DIALIGN que
implementa uma opção de linha de comando permitindo que, durante sua
execução, o alinhamento empregue a abordagem com âncoras a fim de dimi-
nuir o espaço de busca e, consequentemente, reduzir o tempo de execução.
Também foi introduzida uma nova ferramenta chamada CHAOS, propondo
a rápida identificação das âncoras que serão usadas como entradas pelo
DIALIGN.

A partir de então, a combinação CHAOS-DIALIGN foi aplicada no ali-
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nhamento de sequências biológicas de extensos comprimentos, como as lon-
gas sequências genômicas, onde o DIALIGN começou a ser aplicado no ali-
nhamento de sequências biológicas de extensos comprimentos [11, 1].

O CHAOS (CHAin Of Sequences) é uma ferramenta para alinhamento
local de pares de sequências biológicas. A saída do CHAOS é utilizada pelo
DIALIGN numa abordagem por âncoras, ou anchor points, [11] a fim de
reduzir o tempo de execução do DIALIGN.

A saída produzida pelo CHAOS é uma cadeia de alinhamentos locais
com o score máximo, que pode ser utilizada como âncora por outras ferra-
mentas que possuem procedimentos de alinhamento global, como é o caso
do LAGAN [9] e o DIALIGN [51].

No DIALIGN, o CHAOS é empregado tanto no alinhamento de pares de
sequências biológicas [10], quanto no alinhamento múltiplo [11]. Se forem
N = 2 sequências de entrada, executa-se o CHAOS para identificar um
conjunto de alinhamentos locais, chamado A, por exemplo.

Em seguida, um algoritmo baseado no problema da subsequência cres-

cente máxima [37] é utilizado para encontrar em A a cadeia de alinhamen-
tos locais que possua um score máximo) e que será considerada como ponto
de âncora para o procedimento de alinhamento, conforme apresentado em
[10]. Se k for número de alinhamentos contidos em A, então a complexidade
de tempo deste algoritmo dada por O(k log k).

Agora, para N ≥ 3 sequências, primeiro executa-se o CHAOS para cada
par de sequências formado a partir das N entradas e, ao final de todas as
comparações, obtém-se um conjunto B contendo j alinhamentos locais. A
partir deste ponto, estes alinhamentos serão considerados potenciais pontos
de âncoras para o alinhamento múltiplo.

Porém, seguindo-se a mesma ideia apresentada na seção 3.3.1, é preciso
garantir a consistência entre as potênciais âncoras contidas em B. Deste
modo, no passo seguinte, atribui-se um escore a cada elemento de B e, em
seguida, ordena-se o conjunto de modo descrente, usando-se o mesmo algo-

ritmo greedy da seção 3.3.1 de modo que as potências âncoras com maior
escore apareçam primeiro.

No último passo, inicia-se a validação das potenciais âncoras de B, ou
seja, a partir da âncora de maior escore verifica-se sua consistência quanto
às outras já aceitas e, caso esteja inconsistente, esta será removida de B.
Como resultado final, restará em B apenas um conjunto consistente de ân-
coras ao passo que seus elementos formarão um único alinhamento múlti-
plo [11, 1].

Um desafio enfrentado ao usar esta ferramenta é que quanto mais ân-
coras forem encontradas, maior será a redução do espaço de busca e maior
será o ganho em tempo de execução no DIALIGN. Por outro lado, muitas
âncoras irão restringir excessivamente o espaço de busca e induzir uma
diminuição na qualidade (sensibilidade) do alinhamento [11].

Desta forma, o principal desafio da abordagem de alinhamento com ân-
coras é encontrar um equilíbrio entre performance e sensibilidade, isto é,
encontrar o máximo de pontos de âncoras possível e ainda chegar a um
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alinhamento ótimo ou próximo deste [11].
A ferramenta CHAOS-DIALIGN foi disponibilizada num servidor de in-

ternet com uma interface web a fim de facilitar seu acesso à comunidade
científica [12].

As características vistas até aqui, incluindo o recurso de âncoras, estão
disponíveis via linha de comando no DIALIGN versão 2.2. O endereço para
download está disponível em [54].

3.3.4 DIALIGN-TX

ODIALIGN 2.2 e versões anteriores possuem dois pontos fracos: sua função
objetivo e seu procedimento ganancioso para construção do AMS [76]. Na
comparação entre pares de sequências, a função objetivo usada para atri-
buir um escore a cada alinhamento local (fragmento) encontrado, apresenta
uma tendência em favorecer alinhamentos locais isolados sobre outros pos-
síveis alinhamentos globais.

No cálculo do AMS, o procedimento ganancioso adotado pelo DIALIGN
2.2 pode incluir fragmentos enganosos nos conjuntos parciais que formarão
o alinhamento final. Isso acontece porque fragmentos pouco significativos
receberam altos escores durante as comparações par a par e, por isso, fo-
ram incluídos no AMS em formação. Como a abordagem gananciosa desta
fase não permite que estes fragmentos aceitos sejam removidos posterior-
mente, um único fragmento enganoso pode prejudicar a qualidade final do
alinhamento [76, 74].

Neste contexto, uma nova implementação do DIALIGN foi apresentada
e propôs novas heurísticas para lidar com esses vieses da versão 2.2. Cha-
mada de DIALIGN-T [76], esta versão da ferramenta possui duas heurísti-
cas principais: uma para amenizar o efeito da função objetivo e outra para
calibrar o AMS durante sua construção.

Na primeira heurística, um algoritmo de encadeamento de fragmentos
foi implementado para reconhecer e favorecer cadeias de fragmentos lo-
cais com baixos escores [76]. Dessa forma, o DIALIGN-T irá utilizar estas
cadeias de fragmentos para contrabalançar os fragmentos isolados que a
função objetivo tenha favorecido.

Na segunda, modificou-se o procedimento ganancioso utilizado no cál-
culo do AMS das versões anteriores. Agora, antes de ordenar os fragmen-
tos obtidos e incluir na construção do AMS aqueles com os maiores esco-
res, todos os fragmentos terão seus escores ajustados da seguinte forma:
multiplica-se o escore de cada fragmento pelo quadrado do escore total do
respectivo par de sequências dividido pelo escore total de todos os alinha-
mentos par a par. Assim:

w′(f) = w(f).

(

w(Si, Sj)

W

)2

(3.15)

onde, as sequências biológicas de entrada são representadas por S1, ..., Sn.
f corresponde ao fragmento obtido na comparação entre as sequências Si e
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Sj . w(Si, Sj) é o escore total do alinhamento par a par obtido entre Si e Sj,
ou seja, a soma de todos os escores de uma cadeia ótima de fragmentos [76].
O valor de W representa a soma total de escores de todos os alinhamentos
par a par, calculado com a seguinte equação:

W =
∑

1≤i≤j≤n

w(Si, Sj) (3.16)

Com esta implementação da abordagem gananciosa, o DIALIGN-T leva
em consideração a semelhança existente entre o par de sequências sendo
comparado e evita a inclusão de fragmentos pouco significativos no AMS
e fornece um alinhamento múltiplo final com qualidade superior àquele
obtido com o DIALIGN 2.2, conforme mostrado nos resultados de [76].

Contudo, em 2008, uma nova publicação apontou que o AMS calculado
pelo DIALIGN-T através de seu procedimento ganancioso ainda era vul-
nerável ao efeito negativo de fragmentos aleatórios enganosos incluídos no
AMS final [74].

Neste contexto, foi apresentada a última versão do DIALIGN. Chamada
de DIALIGN-TX, esta versão introduziu uma nova heurística implemen-
tando uma combinação do método ganancioso do DIALIGN-T com uma
adaptação da abordagem progressiva semelhante àquela vista na seção 3.2.

Em [74], foi apresentada uma descrição geral do algoritmo que calcula o
AMS no DIALIGN-TX para um conjunto de sequências de entrada s1, · · · , sk.
A figura 3.4 mostra alguns trechos dessa descrição onde são identificadas
três fases no cálculo do AMS.

A fase 1 do AMS no DIALIGN-TX compreende o cálculo de todas as com-
parações par a par para um determinado conjunto de entrada, por exemplo
s1, · · · , sk (figura 3.4), como nas versões anteriores do DIALIGN. A saída
desta fase é um conjunto F contendo todos os fragmentos possíveis, tam-
bém chamados de segmentos ou diagonais (seção 3.3.1).

Na fase 2, pode-se observar as novas características introduzidas no
DIALIGN-TX, como a construção de uma árvore-guia e seu emprego no cál-
culo do AMS com o método progressivo. O AMS progressivo é chamado de
A0. Um outro AMS também é calculado, A1, utilizando o método ganancioso
original do DIALIGN.

A última fase é responsável pelo processo iterativo característico do DI-
ALIGN (seção 3.3.1) que irá acrescentar ao AMS (A0 e A1) os fragmentos
adicionais que ainda pode ser encontrados a comparação par a par das
sequências de entrada.

Os resultados apresentados em [74] apontaram que os alinhamentos
múltiplos calculados pelo DIALIGN-TX 1.0 possuíam qualidade superior às
versões anteriores. Porém, este avanço teve um custo reportado: aumento
no consumo de recursos computacionais, como tempo de CPU e memória.

Nesta dissertação, todas as menções feitas ao DIALIGN-TX referem-se
à verão 1.0.2, disponível para download em [75].
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Figura 3.4: Descrição geral em pseudo-código do algoritmo para o cálculo do
AMS no DIALIGN-TX para um conjunto de sequências de entrada s1, · · · , sk.
O alinhamento A0 é calculado com a nova abordagem progressiva introdu-
zida no DIALIGN-TX. O alinhamento A1 também é calculado utilizando o
método ganancioso empregado nas versões anteriores do DIALIGN. O al-
goritmo retorna o alinhamento que receber o maior peso (escore). A saída
da sub-rotina PAIRWISE_ALIGNMENT é uma cadeia de fragmentos, que
é equivalente ao alinhamento par a par do DIALIGN [74].
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Capítulo 4

Estratégias paralelas para

alinhamento de sequências

A pesquisa e a análise do grande volume de sequências existentes em ba-
ses de dados biológicos, contendo cada vez mais sequências da ordem de
centenas de milhares ou até milhões de bases, têm apresentado relevantes
demandas computacionais e chamado a atenção da comunidade científica,
como em [83, 19, 49].

A necessidade de intenso processamento para realização do alinhamento
múltiplo, principalmente à medida que se lida com um grande número de
sequências, torna bastante interessante a resolução deste problema em ar-
quitetura paralela, como tem sido mostrado nos trabalhos [83] [50] [69] [8],
detalhados a seguir.

4.1 DIALIGN-P

ODIALIGN [56, 51] produz alinhamentos de alta sensibilidade e abrangên-
cia para grandes sequências biológicas [66], porém consome elevado tempo
de execução.

O DIALIGN-P [69] é uma versão paralela do DIALIGN, que visa reduzir
o tempo de execução deste algoritmo no alinhamento múltiplo de sequên-
cias biológicas de duas formas: na primeira, distribui os alinhamentos par
a par do primeiro passo do AMS entre diversos processadores; na segunda,
utiliza heurísticas para calcular o alinhamento de sequências genômicas de
tamanho médio de 1 MB.

A solução adotada no DIALIGN-P possui duas estratégias diferentes
para distribuir os cálculos entre vários processadores [69]. Na primeira, to-
dos alinhamentos ótimos par a par são calculados em paralelo. O trabalho é
dividido entre os processadores de acordo com a carga estimada utilizando
um algoritmo greedy. A carga é estimada como o resultado do produto dos
comprimentos dos pares de sequências. Em seguida, os alinhamentos pro-
duzidos são ordenados de forma decrescente com base no escore e o primeiro
processador livre receberá o par de maior escore e, assim, sucessivamente.

Na segunda estratégia, uma abordagem paralela é combinada com um
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procedimento de alinhamento ancorado, semelhante ao visto na seção 3.3.3.
A ferramenta de alinhamento local CHAOS irá gerar a cadeia de alinha-
mentos locais de escores ótimos para cada par de sequências alinhando.

O DIALIGN-P irá selecionar dentro da cadeia de fragmentos fornecida
pelo CHAOS, quais âncoras servirão de ponto de corte para dividir a longa
sequência de entrada em pequenas sub-sequências. Estas serão alinhadas
de forma independente em tarefas distintas distribuídas entre os processa-
dores.

A biblioteca de troca de mensagens MPI [29] [30] foi utilizada na imple-
mentação do DIALIGN-P. Os testes foram efetuados num cluster contendo
32 máquinas equipadas com dois processadores Intel Pentium III com 650
MHz e 1 GB de memória RAM cada uma. A rede de interconexão dos nós
foi construída num switch Myrinet de 1.28 GBit/s. O sistema operacional
empregado foi uma distribuição Linux com suporte para SMP (Symmetric

Multi-Processor).
Nos testes apresentados em [69], foram alinhados conjuntos de sequên-

cias biológicas contendo 20, 55 e 100 proteínas com tamanho médio de 381
resíduos. Os ganhos alcançados em relação ao DIALIGN original, utilizando-
se a abordagem do DIALIGN-P rodando em 64 processadores foram de
94,82%, 90,80% e 75.90%, respectivamente. No alinhamento de sequências
genômicas, usando-se 3 sequências sintéticas com entrada e a ferramentas
CHAOS (seção 3.3.3), o tempo de execução foi reduzido em 97,5%.

4.2 ClustalW-MPI

Em [44], foi apresentada uma implementação paralela do programa Clus-
talW (seção 3.2.1) com o objetivo de reduzir seu tempo total de execução.

Todos os estágios do algoritmo sequencial foram paralelizados com o au-
xílio da biblioteca MPI. A arquitetura sugerida foi um cluster de estações
de trabalho com memória distribuída, contudo pode ser executado também
em computadores paralelos [44].

No estágio inicial, utiliza-se uma estratégia de escalonamento que de-
fine um tamanho fixo às tarefas encarregadas pelo alinhamento dos pa-
res de sequências e pelo cálculo de matriz de distâncias para, em seguida,
distribuí-las nos processadores disponíveis via MPI.

No próximo estágio, o código-fonte do ClustalW foi alterado para oti-
mizar o tempo de construção da árvore-guia, reduzindo a complexidade de
tempo para O(n2). Outra alteração, foi a implementação em MPI de uma
busca paralela a fim de encontrar as sequências com o mais alto grau de
divergência.

Na construção progressiva do alinhamento final, diferentes pontos de
otimização foram encontrados no último estágio. No algoritmo de progra-
mação dinâmica, responsável pela adição das sequências restantes ao ali-
nhamento final, foi aplicado o paradigma de recursão paralela e, ainda,
foram paralelizados os cálculos em cada um de seus passos de avanço e re-
trocesso. Noutro ponto, paralelizou-se o alinhamento dos nós mais externos
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da árvore-guia estimando-se um ganho (speedup) máximo de n
log n

.

O cluster empregado nos testes de ganho era composto de oito PCs in-
terligados por uma rede FastEthernet padrão, sendo cada um equipado com
dois processadores Pentium III de 800 MHz. As sequências biológicas utili-
zadas tinham tamanhos em torno de 1100 resíduos, numa quantidade total
de 500 sequências. No primeiro estágio, utilizando-se todos os 16 processa-
dores com 80 sequências para cada um, observou-se um speedup de 15.8. No
último estágio, a abordagem mista para o alinhamento progressivo obteve
uma speedup de 4.3 em relação a versão original.

4.3 MT-ClustalW

Outra estratégia de paralelização do algoritmo ClustalW foi apresentada
em [18]: o programaMT-ClustalW. Trata-se de umamodificação do ClustalW-
SMP [18] [17] que emprega uma técnica de múltiplas threads (multithre-

ading) para aumentar o grau de paralelismo e permitir seu emprego em
arquiteturas tanto SMP (Symmetric Multi-Processor) quanto com mais de
um core (multicore).

Todos os estágios do algoritmo ClustalW foram divididos para execução
em um conjunto de 2, 4 e 8 threads, utilizando-se a linguagem de programa-
ção C, a biblioteca de threads pthread com o objeto mutex sendo utilizado
para sincronização.

Um gargalo, observado na execução do segundo estágio, mostrou que
a construção da árvore-guia demandaria uma modificação no código-fonte
para forçar sua distribuição entre as threads e garantir sua sincronização
[18].

Uma função paralela foi implementada para conter os dois laços for
mais internos dentro de um aninhamento de quatro níveis implementados
no segundo estágio do ClustalW.

Seguindo a figura 4.1, a thread principal inicia a função paralela cha-
mando um sinal de início, signal(start) , e espera por um sinal de res-
posta para executa o próximo laço. Uma variável chamada thread_num é
usada para armazenar o número máximo de threads que podem ser criadas
[18].

Enquanto aguarda pelo sinal de início, a função paralela executa ou-
tras tarefas. Com a chegada do sinal, ela irá decrementar de um o valor
de thread_num e enviar um sinal (signal(thread_num) ) para a thread

principal. Em seguida, a função paralela continua a executar as tarefas que
ainda existirem, esperando por um sinal de início. Se não existirem mais
tarefas, sua execução será encerrada [18].

A partir do sinal de resposta da função paralela, a thread principal irá
retornar para os laços seguintes somente depois que todas as threads para-
lelas completarem sua execução. Tão logo todos os laços estejam concluídos,
a thread principal continuará a execução [18].

Um array de funções paralelas foi implementado no MT-ClustalW para
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Figura 4.1: Fluxograma da sincronização de threads implementada no MT-
ClustalW [18].

Figura 4.2: Distribuição de carga do MT-ClustalW. Todas as cargas são dis-
tribuídas para todas as funções thread como parâmetros [18].

diminuir a sobrecarga de criação da biblioteca pthread , como na figura
4.2. O tamanho máximo do array é determinado pelo usuário. Toda a carga
é distribuída igualmente entre todas as threads e absorvidas pelas funções
paralelas para as tarefas sejam executadas.
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Durante os testes, o MT-ClustalW foi capaz de alinhar 16 conjuntos
sequências biológicas diferentes, onde a quantidade variou entre 200, 400,
600 e 800 sequências e seus comprimentos também oscilaram em valores en-
tre 200, 400, 600 e 800 resíduos. O equipamento utilizado foi uma máquina
com processador multicore Intel Pentium-D Dual-Core (2 cores) de 2.8 GHz
e RAM de 2 GB. O sistema operacional empregado foi o MSWindows XP Pro
Service Pack 2 sem qualquer aplicação instalada. Nos resultados obtidos,
conseguiu-se uma redução de cerca 55% do tempo de execução na compa-
ração de 600 sequências de tamanho médio de 600 resíduos utilizando-se 4
threads, conforme apresentado em [18].

4.4 Parallel T-Coffee

Com o intuito de aumentar a capacidade de processamento do programa
T-Coffee (TC, seção 3.2.2), uma versão paralela que utiliza MPI foi imple-
mentada. Os resultados foram apresentados em [84] com o nome de Parallel
T-Coffee (PTC).

Em sua programação, o PTC baseia-se na versão 3.79 do TC, mantendo
as funcionalidades originais e alterando somente as linhas de código que
serão responsáveis pela execução paralela. Os estágios para geração da bi-
blioteca de restrições e alinhamento progressivo do TC foram paralelizados.

O paradigma de troca de mensagens foi implementado numa arquite-
tura mestre-escravo, onde os mecanismos de distribuição de memória es-
colhidos empregaram primitivas de comunicação unilateral da biblioteca
MPI-2.

Em geral, O PTC executa três etapas essenciais. A primeira começa por
um processo chamado inicialização, onde o mestre recupera as sequências
biológicas de entrada - local ou remotamente - efetua o parse e, finalmente,
as distribui para os escravos. Neste ponto, a matriz de distâncias (seção
3.2.2) é calculada em paralelo por tarefas independentes executadas em
cada escravo. No escalonamento destas tarefas, cada escravo processa uma
parte da árvore de distâncias, mede o tempo exigido e o envia para o mestre,
que irá redistribuir os cálculos subsequentes de acordo com a eficiência de
cada escravo [84].

Na segunda etapa está a geração da biblioteca de restrições. Esta, con-
forme visto na seção 3.2.2, é a que mais consome tempo e espaço em memó-
ria durante a execução do TC. Para tentar superar isso, o PTC distribui as
demandas desta etapa entre os escravos, através dos seguintes passos:

a. Gerar todas as restrições. O mestre irá distribuir para os escravos as
tarefas de alinhamentos par a par de acordo com a eficiência conhe-
cida ou por tarefas concluídas. Com isso o número de mensagens entre
mestre e escravos é reduzido. Tão logo um escravo termine seus cál-
culos, deverá construir sua lista de restrições e armazená-la em sua
memória local. Esta lista também chamada de biblioteca de restrições.
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b. Agrupar e reavaliar os pesos das restrições. Para eliminar entradas
duplicadas na lista de restrições que está distribuída entre os escra-
vos, considera-se que a junção parcial das listas de restrições é associ-
ativa, pois trata-se tão somente da soma de seus pesos. Desse modo,
localmente, as restrições são combinadas (merge) usando-se o processo
original visto na seção 3.2.2. Em seguida, uma ordenação paralela é
utilizada para agrupar as restrições que estejam repetidas em outros
escravos. Cada restrição é atribuída a um repositório local que é de-
terminado de acordo com o número total de processadores, incluindo
o mestre [84]. Por sua vez, finalmente, cada processador irá eliminar
as repetições contidas em seus repositórios locais combinando-as em
uma única entrada, conforme o algoritmo original do TC.

c. Converter a biblioteca de restrições numa tabela de consulta (lookup
table). Inicia-se pela divisão da tabela entre os processadores. Para n

sequências de entrada e p processadores, cada um destes irá receber n
p

linhas da tabela (seção 3.2.2). Em todas as linhas recebidas, cada pro-
cessador irá armazená-las num array e criar dois vetores de indexação
para guardar os deslocamentos (offsets) de linhas e colunas respecti-
vamente. Estes vetores serão trocados entre todos os escravos para
permitir que cada um deles possa calcular o endereço exato, local ou
remoto, de um determinada entrada na tabela. Para acessar os dados
de uma parte remota da tabela, tão logo seja identificada, a linha in-
teira é recuperada, numa operação de busca antecipada (prefetching)
[84], e armazenada localmente a fim de otimizar futuras consultas se-
melhantes. Cada parte recuperada antecipadamente é colocada numa
cache LRU de tamanho especificado pelo usuário.

A terceira etapa implementa o alinhamento progressivo. O TC consome
muito mais tempo neste ponto do que outras ferramentas desta abordagem,
como o ClustalW [84]. Então, considerou-se que por se tratar de um alinha-
mento orientado por uma árvore binária, sua execução em paralelo poderia
ser reduzida a um problema de escalonamento de grafo acíclico dirigido.

As relações de precedência impostas pela árvore binária fazem com que
o caso ótimo, isto é, se a árvore estiver perfeitamente balanceada, seja limi-
tado a uma estimativa de n

log n
para tarefas de tamanhos similares.

Assim, inicialmente, cada vértice do grafo é atribuído àquele processa-
dor que mais cedo irá começar a rodar a tarefa, ou seja, possui o menor
tempo estimado para começar uma execução. As prioridades das tarefas e
a lista de escravos são atualizadas toda vez que uma tarefa é concluída e
outra precisa ser escalonada [84].

O PTC executa as tarefas de menor tamanho primeiro e também geren-
cia uma lista de processadores escravos que descreve a ordem de atribuição
de tarefas. As tarefas de maior prioridade são atribuídas aos processadores
que estiverem no começo da lista. Enquanto o número de tarefas (alinha-
mentos parciais) for maior que o número de escravos, estes serão escolhidos
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de acordo com os dados sobre o desempenho de cada um obtidos na iniciali-
zação.

Quando o número de escravos for maior do que o número de tarefas, o
mestre aplicará outro critério na alocação. Se uma tarefa a ser escalonada
depende de outra que acabou de ser calculada pelo escravo solicitante, então
ela é atribuída a este. Caso contrário, a tarefa será atribuída ao processa-
dor escravo que contenha a maior biblioteca de restrições em sua memória
cache dentre todos os processadores solicitantes.

O PTC foi avaliado durante o alinhamento múltiplo de três conjuntos
distintos de sequências biológicas, aqui chamados de S1, S2 e S3. O primeiro,
S1, continha 349 sequências de comprimento máximo igual a 140 resíduos.
Em S2, 554 sequências com no máximo 331 resíduos. E, S3, 1048 sequências
de 523 resíduos no máximo.

A arquitetura empregada nos testes do PTC compreende máquinas con-
tendo processadores duais Intel Xeon de 3GHz, cada uma equipada com
2GB de RAM e sistema operacional Linux. A cada passo para medir os
tempos de execução, foram utilizados 16, 24, 32, 48, 64 e 80 processado-
res, onde cada um usou 768 MB de RAM. O cluster foi montado numa rede
FastEthernet, utilizando para comunicação uma implementação da biblio-
teca MPI, chamada mpich2-1.0.4p1 . O PTC foi compilado com pacote
GCC-3.4.4 [84].

A partir dos dados apresentados em [84], os ganhos de desempenho do
PTC variaram de acordo com o número de processadores utilizados a cada
medição. Por exemplo, ao alinhar S1, o tempo de execução caiu de quase
12 minutos (702 segundos) para pouco mais de 4 minutos (243 segundos)
utilizando-se 16 e 80 processadores, respectivamente. Num conjunto maior,
S3, o PTC obteve uma redução de aproximadamente 5 horas no cálculo do
AMS ao aumentar de 16 para 80 o número de processadores do cluster

sendo empregados.

4.5 Quadro Comparativo

Um resumo das soluções paralelas apresentadas neste capítulo é apresen-
tado na tabela 4.1. Os alinhamentos realizados podem ser globais ou locais.
O número de processadores e o paradigma de comunicação foram forneci-
dos nas respectivas publicações, sendo considerados para este caso os valo-
res mais proeminentes, como o maior número de processadores usado e o
modelo de programação predominantemente implementado.

Observe-se na tabela 4.1 que todas ferramentas deste capítulo realizam
um alinhamento global das sequências de entrada, sendo que o programa
PTC também encontra alinhamentos locais. A quantidade de processado-
res empregados variou bastante. Enquanto o MT-ClustalW concentrou seus
testes numa única máquina multicore com 2 cores, utilizando o paradigma
de comunicação via memória compartilhada com programação de múltiplas
threads, as outras ferramentas foram executadas em clusters homogêneos
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Programas Tipo de # de Paradigma de Ambiente

Alinhamento CPUs Comunicação Paralelo

DIALIGN-P Global 96 MPI Homogêneo

ClustalW-MPI Global 16 MPI Homogêneo

MT-ClustalW Global 2 Multithreading Homogêneo

Parallel T-Coffee Global/Local 80 MPI Homogêneo

Tabela 4.1: Quadro comparativo das estratégias paralelas.

com 96, 16 e 80 processadores, todos se comunicando pelo mesmo para-
digma de comunicação: troca de mensagens implementada com uma bibli-
oteca MPI.
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Capítulo 5

Projeto da Estratégia

Distribuída Híbrida em Cluster

Multicore Heterogêneo para

AMS com o DIALIGN-TX

Em 2004, a descrição da ferramenta DIALIGN-P mostrou que é possível
reduzir o tempo de cálculo do AMS no DIALIGN. Baseando-se no DIALIGN
2.2, o DIALIGN-P atua na primeira fase do AMS distribuindo os cálculos
dos comparações par a par das sequências de entrada entre diversos pro-
cessadores homogêneos existentes, conforme visto na seção 4.1.

Em 2005, uma reimplementação do DIALIGN 2.2 foi apresentada sob o
nome de DIALIGN-T [76]. Descrevendo um conjunto de alterações nos algo-
ritmos originais, esta versão produziu alinhamentos de qualidade superior
para sequências biológicas relacionadas local ou globalmente.

Em 2008, novas heurísticas foram acrescentadas ao DIALIGN-T para
aprimorar o AMS obtido quando as sequências estiverem globalmente re-
lacionadas [74]. Com o nome de DIALIGN-TX, este novo método além de
utilizar numa árvore binária (árvore-guia), também aplica duas novas abor-
dagens para construir o AMS, uma gananciosa e outra progressiva.

Atualmente, a ferramenta DIALIGN-P está obsoleta pois não acompa-
nhou as modificações introduzidas no DIALIGN-T e DIALIGN-TX. Ao nosso
conhecimento, não existe versão atual distribuída do DIALIGN-TX em am-
bientes híbridos multicore.

5.1 Decisões de projeto

O cluster multicore homogêneo é uma arquitetura já estabelecida na cons-
trução de um ambientes computacionais de alto desempenho [21]. Por outro
lado, um cluster multicore heterogêneo não costuma ser projetado, ele surge
da necessidade de atualização ou expansão de um cluster multicore homo-
gêneo, quando são adicionados computadores com processadores multicore

diferentes dos que originalmente compunham o cluster. Pode-se inferir,
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ainda, que as aplicações projetadas para a execução naquela arquitetura
homogênea não conseguirão explorar de modo eficiente o poder computa-
cional agora disponível num ambiente heterogêneo. Assim, escolheu-se o
cluster multicore heterogêneo como ambiente alvo para uma uma estraté-
gia para que seja capaz de adaptar a execução originalmente sequencial de
uma aplicação para uma execução distribuída nesta arquitetura.

Para a execução distribuída em um cluster multicore heterogêneo foi
escolhido um modelo de programação híbrido com troca de mensagens e
memória compartilhada, pois estes se mostram adequados à utilização dos
diferentes modos de comunicação existentes em um cluster multicore hete-
rogêneo.

A aplicação escolhida para ter sua execução distribuída num cluster

multicore heterogêneo foi o DIALIGN-TX, a versão mais recente do pro-
grama DIALIGN (seção 3.3.1). O DIALIGN-TXmostrou-se uma ferramenta
bastante útil para o alinhamento múltiplo de sequências [70, 43], apresen-
tando, em vários casos, resultados superiores às demais ferramentas [74].
Além disso, a fase 1 do AMS no DIALIGN, apresenta alto grau de parale-
lismo (seções 3.3.1 e 4.1), o que o torna bastante adequado para execução
distribuída em clusters multicore heterogêneos.

Considerando que um cluster multicore heterogêneo emerge da adição
gradativa de computadores com diferentes arquiteturas multicore, decidiu-
se pela implementação de um programa capaz de recuperar dados do cluster
que serão relevantes para a execução distribuída. Este programa foi cha-
mado de profiler.

Finalmente, considerando a heterogeneidade do ambiente alvo e a exe-
cução distribuída da aplicação, optou-se pela adaptação de três estratégias
de alocação de tarefas: Self-Scheduling [78], Fixed [72] e Weight Factoring

[42].

5.2 Definição de cluster multicore heterogê-

neo

Nesta dissertação, um cluster multicore heterogêneo é um cluster de com-
putadores, onde todos os seus nós possuem processadores multicore e, pelo
menos, um nó possui um processador multicore com quantidade de cores

diferente [16, 13].
Seja o cluster multicore da figura 5.1 composto por i nós. Existem dois

nós com quantidades diferentes de cores. O nó n2 possui uma quantidade k
de cores e o nó ni possui j cores. Esta condição é suficiente para que este
cluster multicore seja considerado um cluster multicore heterogêneo.

Um cluster multicore heterogêneo como o da figura 5.1 possui uma ca-
racterística híbrida quando à forma de comunicação física. Esta pode ser
realizada por dois modos diferentes: a troca de mensagens entre os nós e a
memória compartilhada entre os cores [16].
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Figura 5.1: Cluster multicore heterogêneo.

5.3 Visão geral da solução

A estratégia distribuída para execução do DIALIGN-TX funciona da ma-
neira descrita a seguir (figura 5.2). Primeiramente, o usuário solicita a
execução do DIALIGN-TX via linha de comando. Em seguida, o nó mestre
determina o poder computacional dos nós do cluster, que irá recuperar os
dados sobre cada nó do cluster, inclusive ele mesmo. Então, o nó mestre
armazena os dados do cluster no arquivo local de configuração.

Agora, tanto o nó mestre quanto os nós escravos farão a aquisição das
sequências biológicas que serão usadas no cálculo do AMS. Essas sequên-
cias encontram-se em um diretório compartilhado via NFS.

Em seguida, o nó mestre inicia a geração de tarefas. A fase 1 do AMS
no DIALIGN-TX realiza a comparação par a par de todas as sequências de
entrada (seções 3.3.1 e 3.3.4). Com base nisso, o nó mestre organizará todas
as comparações par a par em tarefas e chunks. Uma tarefa corresponde
a uma comparação par a par. Um chunk corresponde a um conjunto de
tarefas. Uma unidade de trabalho executada por cada core, então, é igual a
uma tarefa. Ao final dessa etapa, será gerada uma lista de tarefas.

Depois, passa-se à etapa de distribuição de tarefas. O nó mestre con-
sulta os dados de configuração e desempenho do nós do cluster e define
quantas tarefas irão compor cada chunk. O mestre também irá calcular um
valor de peso que será atribuído a cada nó de acordo com o seu desempe-
nho. Em seguida, o nó mestre consulta a política de alocação de tarefas e
determina como as tarefas serão agrupadas em chunks e distribuídas aos
nós do cluster.

O nómestre irá iniciar a distribuição das tarefas de acordo com a política
de alocação. Todos os nós do cluster executarão suas tarefas e notificarão
o nó mestre. Se existirem tarefas pendentes, o mestre fará novamente a
distribuição das mesmas. Quando a lista de tarefas estiver vazia, passa-se
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à etapa de coleta de resultados. O mestre solicita os resultados, que serão
enviados pelos escravos.

Na coleta de resultados, o nó mestre irá organizar os resultados envia-
dos pelos nós escravos e preencher suas estruturas em memória que serão
utilizadas nas fases seguintes do AMS do DIALIGN-TX.

Finalmente, o nó mestre seguirá com a execução sequencial das fases 2
e 3 do AMS do DIALIGN-TX e enviará o alinhamento final para o usuário.

Figura 5.2: Visão geral da estratégia proposta.

5.3.1 Determinação do poder computacional

A primeira etapa da execução distribuída começa com a determinação do
poder computacional do cluster multicore heterogêneo (figura 5.2). O usuá-
rio solicita a execução do programa via linha de comando e o nó mestre,
então, verifica a existência do arquivo local contendo as configurações do
cluster. Se o arquivo local existir, passa-se à próxima etapa. Se o arquivo
não existir, o nó mestre executa o módulo profiler para obter e armaze-
nar os dados do cluster.

O módulo profiler inicia sua execução pela obtenção do nome do seu
nó (hostname) e do número de cores que este possui. A seguir, o profiler
realiza o teste de desempenho, inicialmente, para o nó mestre.
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O teste de desempenho do nó mestre começa pela leitura do arquivo
de teste que está disponível em um diretório compartilhado e contém um
conjunto de sequências biológicas. A seguir, o profiler executa o módulo
responsável pela execução distribuída da fase 1 do DIALIGN-TX com me-
mória compartilhada, fornecendo como entrada o conteúdo do arquivo de
teste. O profiler , então, registra o tempo de execução deste módulo e
encerra o teste de desempenho do nó mestre.

A seguir, passa-se ao teste de desempenho dos escravos. O profiler
inicia o ambiente de troca de mensagens. Depois, o processo mestre envia
uma mensagem para todos os escravos solicitando o nome do nó escravo, o
número de cores que este possui e o tempo de execução do teste de desem-
penho.

A seguir, cada processo escravo obtém seu hostname e número de cores

e, logo após, inicia sua execução local do teste de desempenho do mesmo
modo como foi realizado pelo nó mestre, registrando ao final seu tempo de
execução. Com o fim do teste de desempenho, cada processo escravo envia
para o processo mestre os dados solicitados (nome, número de cores e o
tempo de execução do teste desempenho).

Após o processo mestre receber todas as respostas do processos escra-
vos, o profiler irá armazenar num arquivo local de configuração (figura
5.2) os dados que serão utilizados posteriormente pela solução distribuída,
concluindo a etapa de determinação do poder computacional.

5.3.2 Aquisição de sequências

A próxima etapa caracteriza-se pela aquisição das sequências biológicas
que serão utilizadas como entrada para o cálculo do AMS no DIALIGN-
TX. Inicia-se pela leitura de um arquivo de sequências armazenado em um
diretório compartilhado.

Utilizando o ambiente de troca de mensagens iniciado durante a de-
terminação do poder computacional, todos os processos, mestre e escravos,
fazem a leitura deste arquivo de sequências e preenchem suas estruturas
internas que serão utilizadas em sua etapa seguinte.

5.3.3 Geração de tarefas

O processo mestre inicia a geração de tarefas pela identificação da menor
unidade de trabalho que pode ser atribuída para execução em um core de
qualquer nó do cluster multicore heterogêneo. Esta unidade de trabalho é
chamada de tarefa e corresponde a uma comparação par a par da fase 1 do
AMS no DIALIGN-TX.

Diante disso, o processo mestre pode calcular a quantidade de trabalho
total da fase 1 do AMS no DIALIGN-TX, ou seja, o número total de tarefas.
Tal como nas versões anteriores do DIALIGN [56, 57], a fase 1 do AMS no

DIALIGN-TX executa as
n(n−1)

2 comparações par a par possíveis para um
conjunto de entrada contendo n sequências biológicas [76, 74]. Assim, a
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quantidade total de tarefas que deverão ser distribuídas entre os cores do

cluster multicore heterogêneo é igual
n(n−1)

2
.

Na solução proposta, uma tarefa é a menor unidade trabalho que um
core irá executar por vez no cluster multicore heterogêneo. No entanto, é
importante observar que vários cores executam, ao mesmo tempo, tarefas
diferentes, como em [16, 82, 81, 68].

A figura 5.3 mostra um trecho de pseudo-código contendo a fase 1 do
AMS no DIALIGN-TX [74]. Observe que as tarefas definidas nesta etapa da
execução distribuída correspondem a cada iteração responsável pela execu-
ção do método PAIRWISE_ALIGNMENT (si, sj), onde si e sj são a i-ésima
e j-ésima sequências biológicas de entrada, sendo i < j.

Figura 5.3: Descrição geral em pseudo-código do algoritmo para calcular
a fase 1 do AMS no DIALIGN-TX. Um conjunto de sequências biológicas
s1, · · · , sk é fornecido como entrada. F é o conjunto de todos os fragmentos
possíveis. A cada iteração do laço para todo...faça um par de sequências
si, sj é fornecido como entrada para o método PAIRWISE_ALIGNMENT.
Sua saída é uma cadeia de fragmentos, que é equivalente ao alinhamento
par a par do DIALIGN [74].

Desta forma, o processo mestre cria uma lista de tarefas contendo

as
n(n−1)

2 combinações (i, j) possíveis para as iterações do laço para todo

da fase 1 do AMS da figura 5.3. Cada entrada desta lista possui dois cam-
pos, sendo o primeiro para armazenar uma iteração (i, j) do laço de compa-
ração de pares de sequências e o segundo para assinalar se a tarefa corres-
pondente foi atribuída ou não.

Na geração de tarefas, o processo mestre atualiza somente os primeiros
campos da lista com todas as combinações de tarefas. O segundo campo
somente será atualizado na etapa de distribuição de tarefas.

5.3.4 Distribuição de tarefas

O processo mestre passa à distribuição de tarefas e inicia a consulta ao
arquivo local de configuração para obter os dados cluster multicore hetero-
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gêneo, como o número de cores em cada nó e o seu tempo de execução no
teste de desempenho (figura 5.2).

Utilizando a informação sobre o número de cores em cada nó, o processo
mestre consulta a lista de tarefas e define a quantidade mínima de tarefas
que será atribuída a cada nó como sendo igual ao número de cores existen-
tes naquele nó. Essa quantidade mínima de tarefas é chamada de chunk.

O chunk é o menor conjunto de tarefas que pode ser atribuído a um nó
específico do cluster multicore heterogêneo. Entretanto, devido à caracte-
rística heterogênea do cluster multicore, dois nós podem receber um chunk

cada um, porém contendo quantidades diferentes de tarefas.
Por exemplo, sejam os nós n2 e ni da figura 5.1. Durante a distribuição

de tarefas, o nó mestre atribuirá, no mínimo, um chunk para cada para
nó. Porém, o chunk do nó n2 irá conter k tarefas (comparações par a par)
diferentes, enquanto que o chunk do nó ni conterá j tarefas.

A seguir, utilizando a informação sobre o tempo de execução de cada nó
no teste de desempenho, o processo mestre calcula um peso de desempenho
para cada nó e, depois, consulta a política de alocação de tarefas para definir
a quantidade de tarefas que será atribuída a cada nó e como elas deverão
ser distribuídas.

O processo de atribuição de pesos é realizado pelo nó mestre em dois
passos. Primeiro, a partir dos dados de configuração, o processo mestre
calcula a média aritmética dos tempos de execução obtidos pelos nós no
teste de desempenho. Segundo, a cada nó, atribui um peso correspondente
ao resultado da divisão entre a média aritmética resultante e o tempo de
execução do nó. Os pesos obtidos com valores não inteiros são arredondados
para uma casa decimal.

O peso de desempenho será utilizado na aplicação da estratégia de alo-
cação de tarefas HWF, conforme descrito na seção 5.4.

Finalmente, o processo mestre distribui os chunks de tarefas para os
processos escravos via troca de mensagens. A cada conjunto de tarefas dis-
tribuído, o processo mestre irá atualizar o segundo campo da lista de tarefas
correspondente à atribuição daquela tarefa. O processo mestre continuará
enviando mensagens, enquanto existirem tarefas pendentes na lista de ta-
refas.

Quando não existirem mais tarefas pendentes, o processo mestre en-
cerra a distribuição de tarefas e passa à coleta dos resultados.

5.3.5 Execução de tarefas

A execução de tarefas é uma etapa que acontece em todos os nós do cluster

multicore heterogêneo. Sua função é calcular as comparações par a par da
fase 1 do AMS que são atribuídas pelo processo mestre na forma de tarefas
e, assim que terminar, informar a conclusão para o processo mestre.

Porém existem algumas diferenças entre a execução que acontece em
um nó escravo e aquela em um nó mestre. Em um nó escravo, após a aqui-
sição das sequências biológicas de entrada, o processo escravo recebe uma
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mensagem do processo mestre informando as sequências biológicas que de-
verão ser processadas (uma ou mais tarefas). Em seguida, o processo es-
cravo inicia a execução distribuída com memória compartilhada da fase 1
do AMS do DIALIGN-TX, executando todas as comparações par a par (ta-
refas). Quando terminar a fase 1, o processo escravo envia uma mensagem
para o processo mestre informando sua conclusão.

Figura 5.4: Descrição geral em pseudo-código do algoritmo para calcular
a fase 1 do AMS no DIALIGN-TX em paralelo. Um conjunto de sequên-
cias biológicas s1, · · · , sk é fornecido como entrada. F é o conjunto de to-
dos os fragmentos possíveis. Dentro do laço para todo...faça o método
PAIRWISE_ALIGNMENT é executado em paralelo. A saída dessa fase é
uma cadeia de fragmentos, que é equivalente ao alinhamento par a par do
DIALIGN [74].

No nó mestre, a execução de tarefas é realizada em paralelo com a distri-
buição de tarefas, logo após a etapa de geração de tarefas. Como o processo
mestre já tem à disposição, localmente, os dados do cluster e as sequências
biológicas necessários, então ele inicia a execução distribuída com memória
compartilhada da fase 1 do AMS do DIALIGN-TX em uma nova thread. As-
sim, quando terminar a execução das tarefas da fase 1, o processo mestre
terá acesso local aos seus resultados.

5.3.6 Coleta e retorno de resultados

O processo mestre inicia a coleta de resultados pelo preenchimento de suas
estruturas de dados com os seus resultados. Em seguida, envia uma men-
sagem para todos os processos escravos solicitando que enviem seus resul-
tados.

Os processos escravos, então, iniciam a etapa de retorno dos resultados,
enviando-os em mensagens para o processo mestre. Dependendo do tama-
nho do conjunto de resultados, os processos escravos usam mais de uma
mensagem para enviar seus resultados para o processo mestre.

A cada mensagem que chegar, o processo mestre irá armazenar, tempo-
rariamente, os resultados até todos que os processos escravos terminem o
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envio de seus resultados. Ao término, o processo mestre irá organizar os
resultados recebidos e atualizar suas estruturas de dados em memórias.

5.3.7 Finalização

Finalmente, o nó mestre seguirá com a execução sequencial das fases 2 e 3
do AMS do DIALIGN-TX (figura 3.4) e enviará o alinhamento final para o
usuário.

5.4 Políticas de alocação de tarefas

A seção 5.3.4 mostrou que a solução proposta possui uma etapa responsável
pela distribuição de tarefas entre os nós do cluster multicore heterogêneo.
Nesta etapa, o nó mestre consulta uma política de alocação de tarefas para
decidir como distribuí-las de modo a balancear a carga do sistema.

Em geral, este problema de alocação de tarefas para um modelo de apli-
cação mestre/escravo em um cluster de computadores pode ser represen-
tado pela função A(T, N), onde T tarefas precisam ser distribuídas entre os
N nós do cluster.

Normalmente, considera-se que uma tarefa é a menor unidade de traba-
lho que pode ser atribuída a um determinado nó, inferindo-se que cada nó
irá resolver apenas uma tarefa por vez [72]. Porém, ao considerar a adoção
da função A(T, N) para elaborar uma estratégia de alocação e distribuir as
tarefas em um cluster multicore heterogêneo, observou-se a necessidade de
adaptá-la ao aspecto multicore do ambiente e ao modelo híbrido de progra-
mação utilizado (seção 5.5), pois, agora, cada nó possui mais de um core e é
capaz de processar mais de uma unidade de trabalho por vez.

Nesta dissertação, conforme visto na seção 5.3, a menor unidade de tra-
balho será uma comparação par a par entre duas sequências biológicas na
fase 1 do AMS do DIALIGN-TX. Esta unidade de trabalho será chamada de
tarefa. O nó mestre irá atribuir cada tarefa pendente a um core disponível,
que irá executá-la dentro de um nó do cluster multicore heterogêneo.

A fim de explorar a capacidade total de processamento dessas tarefas
em um cluster multicore heterogêneo, decidiu-se pelo emprego de uma es-
tratégia de alocação de tarefas que permita o balanceamento da carga do
sistema e tire proveito da característica multicore de cada nó do cluster.

Neste contexto, várias políticas de alocação de tarefas podem ser repre-
sentadas usando-se a função genérica A(T, N). Nesta dissertação, foram
escolhidas as políticas: Fixed [72], Self-Scheduling [78] e Weight Factoring

[42]. A adaptação destas políticas e de suas funções de alocação ao modelo
híbrido de programação por troca de mensagens e memória compartilhada,
resultou nas seguintes estratégias: Hybrid Fixed (HFixed), Hybrid Self-

Scheduling (HSS) e Hybrid Weight Factoring (HWF).
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5.4.1 Hybrid Fixed (HFixed)

A estratégia Hybrid Fixed (HFixed) baseia-se na politica Fixed [72], onde
o número de tarefas é dividido pelo número de processadores. A estratégia
HFixed utiliza a equação de alocação 5.1, onde T representa o número de
tarefas e N o número de nós. A diferença na abordagem HFixed está no
contexto de distribuição das tarefas, onde cada nó possui mais de um core

e, com isso, mais de uma tarefa pode ser executada ao mesmo tempo. Na es-
tratégia Fixed, ao contrário, infere-se que se existem N nós, então existem
N unidades de processamento.

A(T, N) =
T

N
(5.1)

Assim como na estratégia Fixed, a HFixed é indicada para sistemas com
recursos dedicados e aplicações que, em tempo de execução, apresentem
um comportamento uniforme. Por isso, a função de alocação da estratégia
HFixed apresenta o valor constante representado na equação 5.1.

No entanto, a distribuição de uma carga constante entre os nós de um
cluster multicore heterogêneo não considera aspectos do sistema que surgi-
rão dinamicamente, como é o caso do nó mestre que, nesta dissertação, além
de participar na execução das tarefas, terá a carga adicional dos recursos
compartilhados que serão processados para manter a aplicação principal
rodando.

Figura 5.5: Exemplo de funcionamento da estratégia HFixed.

A figura 5.5 mostra um exemplo de execução da etapa de distribuição de
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tarefas (seção 5.3.4), utilizando a estratégia HFixed para alocar as compa-
rações par a par da fase 1 do AMS do DIALIGN-TX num cluster multicore

heterogêneo.
Na figura 5.5 (a), pode-se observar que o conjunto de sequências bio-

lógicas de entrada contém 20 sequências (n = 20) e, consequentemente, a
quantidade de tarefas pendentes é igual ao número de comparações par a

par entre as 20 sequências de entrada, ou seja,
n(n−1)

2
= 190 tarefas (seção

5.3.3). A quantidade de tarefas que será atribuída a um determinado nó é
chamada de chunk. Para obter o valor do chunk na abordagem HFixed com
as 190 tarefas pendentes, utiliza-se a equação de alocação 5.1, A(T, N) =
190
3 = 63 tarefas. Como esta divisão não é exata, a tarefa restante é re-

presentada como (+1). Assim, o nó mestre ao aplicar esta estratégia irá
distribuir um chunk de 63 tarefas para cada escravo. A tarefa restante
será adicionada ao chunk que irá para o nó mais rápido (mestre). Um cená-
rio possível da distribuição e execução deste chunk de tarefas esta disposto
nos itens (b), (c) e (d) da figura 5.5.

Na figura 5.5 (b), 48 tarefas ocuparão os 16 cores com o processamento
de 3 tarefas cada ( 16(3) ). Porém restarão 15 tarefas que serão executadas
pelos primeiros cores ociosos daquele escravo ( 15(1) ). Observe-se que 1
core ficará ocioso, pois o número de tarefas pendentes é maior que o número
de cores.

Do mesmo modo, na figura 5.5 (c), os 4 cores executarão 60 tarefas e os
primeiros 3 cores livres irão processar as 3 tarefas restantes. Observe-se
que, novamente, 1 core ficará ocioso.

Finalmente, na figura 5.5 (d), a tarefa restante (+1) obtida na equação
de alocação do item (a) da figura 5.5 será adicionada ao chunk atribuído
ao nó mestre este executará 64 tarefas ( 8(8) ). Neste caso, todos os cores

estarão ocupados processando 8 tarefas cada e nenhum ficará ocioso.

5.4.2 Hybrid Self-Scheduling (HSS)

A estratégia Hybrid Self-Scheduling (HSS) baseia-se na política Self- Sche-

duling (SS) apresentada em [78]. Se o nó mestre aplicar a abordagem HSS
na etapa de distribuição de tarefas, estas serão alocadas à medida que os
nós escravos solicitarem. Para descobrir o tamanho do chunk utilizado a
cada distribuição de tarefas, o nó mestre utiliza a equação de alocação 5.2,
onde CoresNi

representa a quantidade total de cores em um nó Ni do cluster

multicore heterogêneo:

A(T, N) = CoresNi
(5.2)

Um exemplo de distribuição de tarefas utilizando a estratégia HSS é
mostrado na figura 5.6. Semelhante à figura 5.5, em (a), observa-se que o
número de sequências é igual 20 e a quantidade total de tarefas é igual a
190. Inicialmente, o chunk utilizado será no máximo igual à quantidade
de tarefas solicitadas pelos nós escravos, ou seja, 28 tarefas para 28 cores.

63



Por isso, em (b), o nó Escravo2 recebe 16 tarefas, uma para cada core. Em
(c), o nó Escravo1 recebe 4 tarefas, cada core irá processar uma delas. E,
finalmente, em (d), o nó mestre recebe 8 tarefas para seus 8 cores.

Note-se que ao utilizar a abordagem HSS, o nó mestre distribuirá no
máximo a quantidade exata de tarefas correspondente ao número de cores

existente em um nó totalmente ocioso. Por exemplo, o nó Escravo2 enviará
uma mensagem para nó mestre informando que terminou seu processa-
mento. O nó mestre entende com essa mensagem que todos os 16 cores do
nó Escravo2 estão ociosos e, por isso, enviará, no máximo, 16 tarefas para
nó Escravo2, uma para cada core. Isso ratifica que o chunk definido pelo nó
mestre ao empregar a abordagem HSS é igual ao número de cores do nó,
conforme a equação de alocação 5.2.

Assim, o funcionamento da estratégia HSS é uma adaptação da política
SS à característicamulticore do cluster heterogêneo. Enquanto a política SS
distribui a cada processador exatamente exatamente uma unidade de tra-
balho, a estratégia HSS distribui a cada nómulticore o número de unidades
de trabalho que ele é capaz de processar. Do ponto de vista do mestre que
executa a estratégia HSS, não existe alocação de uma tarefa diretamente a
um core de um determinado nó. O que existe é a alocação de tarefas para
os nós escravos na mesma quantidade de cores que estes possuem.

Figura 5.6: Exemplo de funcionamento da estratégia HSS.
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5.4.3 Hybrid Weight Factoring (HWF)

A terceira política de alocação de tarefas adaptada para execução em um
cluster multicore heterogêneo foi a Weight Factoring (WF), apresentada em
[42]. A política WF foi concebida para considerar a diversidade de ambi-
entes computacionais como um cluster heterogêneo. Baseando-se em outra
estratégia chamada Factoring [28], a WF propõe que uma constante peso
(W ) seja associada a cada processador do cluster heterogêneo para refletir
a capacidade de processamento de um determinado nó. Aqui, observe-se a
associação entre nó e processador: um nó possui apenas um processador,
porém nós diferentes podem ter processadores com velocidades diferentes.
Deste modo, utilizando-se a WF, os chunks de tarefas são distribuídos aos
processadores de acordo com o peso W de cada um.

Devido à sua abordagem direcionada para clusters heterogêneos, esta
estratégia foi adaptada para considerar a característica multicore dos pro-
cessadores atuais que estar presentes em clusters heterogêneos. Neste con-
texto, propõe-se a estratégia de alocação de tarefasHybrid Weight Factoring

(HWF), que ao invés de considerar a velocidade de apenas uma unidade de
processamento dentro de um nó específico, avalia a velocidade de proces-
samento total de um nó, ou seja, aplica um peso W para o nó multicore de
acordo com a sua velocidade de processamento em relação aos outros nós
do cluster multicore heterogêneo.

Nesta dissertação, o teste para avaliar a velocidade de processamento
de cada nó é realizado pelo programa profiler durante a determinação do
poder computacional vista na seção 5.3.1. Quando o nó mestre consulta o
arquivo de configurações e a política de alocação de tarefas durante a etapa
de distribuição de tarefas (seção 5.3.4), um valor de peso Wni

é associado a
cada nó ni do cluster multicore heterogêneo.

A estratégia HWF utiliza a equação de alocação 5.3, onde T é o número
de tarefas e N o número de nós do cluster multicore heterogêneo. A execu-
ção do HWF é realizada em estágios, onde a cada estágio s calcula-se o valor
do chunk de tarefas que será atribuído a um nó ni específico, utilizando-se
a equação 5.3, adaptada de [42].

A(s, T, N, ni) = max

([

Wni
× T

N × 2estagio(s)

]

, 1
)

(5.3)

A figura 5.7 mostra um exemplo de distribuição de tarefas em um cluster

multicore heterogêneo, utilizando-se a estratégia HWF. Em (a), observa-se
que o número de tarefas pendentes é igual a 190 comparações par a par
para as 20 sequências biológicas de entrada. No estágio 1 da execução do
HWF, inicia-se a fatoração do número total de tarefas, dividindo-o por 2. O
resultado está representado por 951 tarefas pendentes tratadas no estágio 1
da estratégia HWF e 952 pendentes a serem tratadas nos estágios seguintes.
Estas tarefas pendentes serão alocadas em cada estágio pelo nó mestre de
acordo com o peso de cada nó do cluster multicore heterogêneo.

Deste modo, começando-se pelo nó mestre, o peso recebido foi 3
2

. O nó
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Figura 5.7: Exemplo de funcionamento da estratégia HWF.

Escravo1 recebeu peso 1 e o nó Escravo2 recebeu 1
2 . Em seguida, tem-se

o cálculo dos chunks de tarefas que serão atribuídos a cada nó. Primeiro,
divide-se o valor total de tarefas do estágio 1 (951) pelo número de nós (3).
O resultado inteiro desta divisão (31) é adotado como o chunk do estágio 1 e
o resto é descartado.

Depois, o nó mestre irá calcular o número de tarefas que será alocado a
cada nó escravo ni a partir do peso de Wni

. Em (b), o nó Escravo2 recebeu o

peso 1
2 correspondente à sua velocidade de processamento, então o mestre

calculará uma quantidade 31·
(

1
2

)

= 15 tarefas para o nó Escravo2. Do
mesmo modo, em (c), o nó mestre calculará o número de tarefas para o nó
Escravo1, 31 · (1) = 31 tarefas. E, finalmente, em (d), o nó mestre estimará

que o número de tarefas que ele mesmo deverá executar será de 31·
(

3
2

)

=

46 tarefas.
Porém, antes de iniciar a distribuição dos chunks de tarefas, o nó mes-

tre verifica se todas as 951 tarefas do estágio 1 foram agrupadas nos de-
vidos chunks. E, para isso, o nó mestre soma todas as tarefas de todos
os chunks e depois os subtrai do número de tarefas do estágio 1, assim:
951 − ( 15Escravo2

+ 31Escravo1
+ 46Mestre) = 3. Este resultado maior que

0 (zero) significa a divisão dos chunks não foi exata e que ainda existem
tarefas a serem alocadas (por exemplo, (+3) tarefas pendentes no estágio
do item (a) da figura 5.7). Neste contexto, o nó mestre deverá aplicar o
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seguinte critério:

a - Se um chunk possuir um número de tarefas menor do que o número de
cores do nó para o qual ele será alocado, então o nó mestre irá colocar
as tarefas pendentes neste chunk até igualar o número de tarefas com
o número de cores;

b - Em seguida, se ainda existir alguma tarefa fora dos chunks, então o
nó mestre irá colocá-las no chunk alocado para o nó ni com o maior
peso Wni

.

Na figura 5.7, as 3 tarefas pendentes do estágio 1 foram distribuídas
nos chunks da seguinte forma: em (b), 1 tarefa foi para o chunk do Escravo2

para completar a alocação de 16 tarefas para os 16 cores existentes. Depois,
em (c), as 2 tarefas restantes formam para o nó mestre que possui o valor
de peso WMestre maior entre os três nós do cluster multicore heterogêneo.

Seguindo-se para o estágio 2 no item (a) da figura 5.7, note-se o com-
portamento fatorial no qual se baseia o WHF, onde aplica-se o mesmo pro-
cedimento do estágio 1, porém o número de tarefas pendentes é igual 952.
Assim, aplica-se a equação de alocação no estágio 2 para definir quanti-
dade de tarefas pendentes que será tratadas neste estágio. Neste caso, a
divisão não foi exata como no estágio 1, então o nó mestre irá tratar 482

tarefas pendentes no estágio 2 e 473 tarefas pendentes no estágio seguinte.
Semelhante ao realizado no estágio 1, o nó mestre irá calcular os chunks

que serão atribuídos a cada nó, dividindo-se as 482 tarefas pendentes pelos
números de nós. Note-se que o resultado desta divisão foi exato e igual a
16. O nó mestre irá, em seguida, aplicar os pesos de desempenho de cada nó
para definir o chunk de tarefas que será alocado em um nó específico (ver a
última linha do item (a) da figura 5.7), assim:

- Escravo1: 16 · (1) = 16 tarefas;

- Mestre: 16 ·
(

3
2

)

= 24 tarefas;

- Escravo2: 16 ·
(

1
2

)

= 8 tarefas.

Assim, tem-se os valores dos chunks que serão alocados a cada nó, porém
é necessário verificar se alguma tarefa pendente não foi colocada em algum
chunk. Como no estágio 1, o nó mestre irá calcular: 482 − ( 16Escravo2

+
16Escravo1

+ 16Mestre) = 0. Como este resultado é igual a 0 (zero), o nó
mestre assume que todas as tarefas pendentes do estágio 2 foram colocadas
em seus chunks e, em seguida, inicia a distribuição das tarefas, enviando
os chunks para o respectivos nós do cluster multicore heterogêneo.

O procedimento descrito para os estágios 1 e 2 acima prossegue pelos
estágios seguintes até que o nó mestre não possua mais tarefas pendentes
para serem alocadas.
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5.5 O Modelo Híbrido de Programação

A ideia de utilizar dois paradigmas de comunicação num modelo híbrido de
programação já foi utilizada em aplicações científicas reais, como em [20,
38, 39, 48], e em clusters SMP compostos de processadores tradicionais (com
somente um core), como no trabalho apresentado em [22]. Recentemente, o
modelo híbrido foi considerado para também para aproveitar os recursos de
ambientes compostos de processadores multicore, como clusters multicore

homogêneos e heterogêneos, como em [68, 16, 82, 81].
Para a comunicação via troca de mensagens, o padrão estabelecido na

computação de alto desempenho é o emprego de uma biblioteca MPI para
comunicação entre os nós do cluster, seja este homogêneo ou heterogêneo.
Para a comunicação via memória compartilhada, a especificação OpenMP
tem sido usada como interface para a construção de aplicações multithread

devido à sua facilidade de uso, padronização e portabilidade.
Em 2009, o trabalho apresentado em [68] trouxe uma taxonomia para

os modelos de programação em plataformas híbridas. A solução híbrida
adotada nesta dissertação é um exemplo do modelo chamado Masteronly

citado em [68]. Neste modelo, somente um processo MPI é usado em cada
nó e nenhuma chamada MPI é efetuada entre os cores do mesmo nó.

Assim, nesta dissertação, o modelo híbrido de programação consiste na
utilização de dois paradigmas de comunicação, troca de mensagens e me-
mória compartilhada, para a explorar a capacidade de processamento de
um cluster multicore heterogêneo durante a execução distribuída da ferra-
menta de alinhamento múltiplo de sequências DIALIGN-TX.

5.5.1 Trocas de mensagens com MPI

A visão geral da solução apresentada na seção 5.3 mostrou que o nó mestre
troca mensagens com os nós escravos para descobrir os recursos do cluster

multicore heterogêneo, distribuir tarefas e coletar resultados.
Esta comunicação foi construída utilizando-se uma interface de progra-

mação com troca de mensagens baseada na biblioteca MPI. Um processo
mestre é criado para controlar a comunicação entre os nós do cluster. Os
processos escravos somente se comunicam com o processo mestre para res-
ponder solicitações do processo mestre ou enviar os resultados de seus cál-
culos.

Para compor a solução híbrida com OpenMP, o processo mestre irá criar
um processo escravo para cada nó do cluster multicore heterogêneo. Cada
processo escravo irá receber e executar as tarefas enviadas pelo nó mestre
distribuindo-as entre diversas threads e, quando terminar os seus cálculos,
informará a conclusão para o processo mestre.

A adaptação do programa DIALIGN-TX para uma execução distribuída
com troca de mensagens comMPI, exigiu a inclusão de rotinas para gerenci-
amento do ambiente MPI, bem comométodos para viabilizar a comunicação
entre os processos mestre e escravos. Eis as principais rotinas utilizadas na
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programação da comunicação entre mestre e escravos:

a) MPI_Init( &argc, &argv) : responsável por inicializar o ambiente
de execução MPI;

b) MPI_Comm_size( comm, &numprocs ) : recupera em numprocs o
tamanho do grupo associado a um comunicador (comm); no caso, foi
adotado o valor default MPI_COMM_WORLD); através de numprocs o
processo mestre conhece quanto nós existem no cluster multicore he-
terogêneo;

c) MPI_Comm_rank( comm, &my_rank ) : recupera o rank do processo
que fez a chamada a esta rotina dentro de um mesmo comunicador
(neste caso desta solução,
MPI_COMM_WORLD);

d) MPI_Get_processor_name( &processorName ) : recupera o nome
do processador onde o processo (mestre ou escravo) está sendo execu-
tado - este método foi utilizado na construção do programa profiler

usado para a determinação do poder computacional (seção 5.3.1);

e) MPI_Isend( lista de parâmetros ) : rotina para envio não blo-
cante de mensagens, utilizada em toda comunicação realizada entre
os processos mestre e escravo. Na lista de parâmetros , os dados
mais comuns são as iterações das comparações par a par (tarefas) en-
viadas pelo processo mestre e os fragmentos resultantes encontrados
pelos nós escravos;

f) MPI_Irecv( lista de parâmetros ) : rotina para recepção não
blocante de mensagens. Utilizada principalmente pelos escravos na
espera por tarefas a serem executadas. Foi empregada também no
processo mestre para esperar o resultados dos cálculos dos processos
escravos;

g) MPI_Wait( &request, &status ) : esta rotina bloqueia a execu-
ção que uma operação de envio ou recepção de mensagens não blocan-
tes (itens (e) e (f)) tenha se completado;

h) MPI_Finalize() : rotina responsável pelo encerramento do ambi-
ente de execução MPI. No programa principal do DIALIGN-TX, uma
chamada a esta rotina foi colocada logo após o encerramento da fase 1
do AMS, pois nenhuma outra rotina MPI foi usada depois deste ponto.

Seguindo-se o modelo híbrido Masteronly [68], os processos MPI são res-
ponsáveis pela criação das threads OpenMP em cada nó multicore. O pro-
cesso MPI em cada nó é também a thread principal responsável pela comu-
nicação com os outros processos MPI, antes e depois do cálculos a serem
realizados. Assim, não há comunicação entre o processo mestre e os proces-
sos escravos durante a execução das tarefas. O processo mestre envia as
tarefas para os processos escravos e estes somente enviam mensagens para
o mestre quando solicitados ou tiverem terminado seus cálculos.
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5.5.2 Memória compartilhada com OpenMP

A solução com memória compartilhada empregou a biblioteca OpenMP na
execução standalone do DIALIGN-TX com OpenMP e na programação dos
nós escravos da estratégia híbrida MPI/OpenMP.

O passo inicial foi adaptar o código original do DIALIGN-TX para que
suportasse a execução commúltiplas threads através da biblioteca OpenMP.
Esta etapa serviu para validar a comunicação entre os cores existentes em
cada nó. Eis o que foi feito:

a) O arquivo Makefile fornecido com o programa DIALIGN-TX foi al-
terado para suportar a compilação com suporte ao OpenMP. A flag

-fopenmp foi adicionada ao final das linhas de compilação e ligação
correspondentes;

b) Na solução standalone do DIALIGN com OpenMP, a principal altera-
ção foi realizada no arquivo contendo a a função find_all_diags(
lista de parâmetros ) , onde acrescentou-se as diretivas OpenMP
#pragma omp parallel for private no laço for mais externo
responsável pelo cálculo das comparações par a par entre todas as
sequências de entrada;

c) Cláusulas OpenMP foram acrescentadas à diretiva #pragma omp
parallel for , porém duas merecem nota: num_threads , determina
quantas threads serão criadas paralelamente e receberão as iterações
do laço for); a segunda, schedule , determina o tamanho do chunk

(número de iterações do laço) que será distribuído entre as threads

e como será o escalonamento entre elas). Na solução standalone do
DIALIGN-TX com OpenMP, as opções utilizadas foram dynamic para
um escalonamento dinâmico e um valor de chunk igual a 2 (o valor do
chunk foi obtido empiricamente);

d) Na solução híbrida do DIALIGN-TX comMPI/OpenMP, a função origi-
nal do DIALIGN-TX find_all_diags( lista de parâmetros )
foi alterada substituindo-se o laço responsável pela comparações par
a par por um um time de threads criado com a diretiva #pragma omp
sections onde a principal cláusula utilizada foi a PRIVATE( lista
de parâmetros ) , pois sua lista de parâmetros continha índices das
sequências que deveriam ser comparadas par a par em cada thread

criada;

e) Para execução da solução standalone do DIALIGN-TX com OpenMP,
foi acrescentada uma opção de linha comando para permitir que o
usuário escolha quantas threads deverão ser criadas durante o cál-
culo da fase 1 do AMS. O usuário precisa passar a opção -k seguida
do número de threads desejado.

Durante a execução OpenMP da solução distribuída do DIALIGN-TX
com MPI/OpenMP não há qualquer comunicação entre os nós do cluster.
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Assim, os recursos de memória compartilhada entre as threads ficam dedi-
cados à execução das tarefas solicitadas pelo nó mestre. Tão logo a seção
OpenMP é encerrada em um nó escravo, o time de threads é fechado e a
execução segue com a thread principal responsável pela comunicação MPI
com o processo mestre. De modo semelhante, no nó mestre, quando a exe-
cução OpenMP é encerrada, o time de threads também é fechado porém o
nó mestre pode ainda possuir tarefas pendentes, então o processo principal
pode enviar novas mensagens MPI para os escravos e reiniciar sua própria
seção OpenMP para execução de novas tarefas. Quando não existirem mais
tarefas pendentes, primeiro o ambiente OpenMP é encerrado com o fecha-
mento do time de threads e depois o ambiente MPI com a chamada à rotina
MPI_Finalize() .
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Capítulo 6

Resultados Experimentais

6.1 Descrição do Ambiente

O ambiente de testes foi construído no Laboratório de Processamento de
Alto Desempenho (LPAD), localizado no Centro Internacional de Física da
Matéria Condensada da Universidade de Brasília (UnB).

Foram utilizados 3 (três) computadores dispostos numa arquitetura em
cluster, conectados por um roteador pré-existente no LPAD e sem acesso à
internet. A representação do ambiente pode ser vista na figura 6.1.

Figura 6.1: Modelo mestre-escravo em cluster.

Conforme mostra a tabela 6.1, os três nós possuem características de
hardware diferentes entre si. O primeiro nó, chamado de node1, possui um
processador multicore com 8 (oito) cores Intel Xeon de 3.2 GHz e cache L2
de 2048 KB cada. A memória principal do node1 tem capacidade de 4 GB.

O segundo, node2, trata-se de um processador multicore com 16 cores do
tipo Intel Itanium 2 de 1.6 GHz e cache L3 de 6 MB compartilhada entre
todos eles. A memória principal do node2 tem capacidade de 16 GB.
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O node3 tem apenas 4 cores do tipo Intel Xeon de 3.6 GHz e cache L2 de
2048 KB. Sua memória principal tem capacidade de 4 GB.

Quanto à arquitetura, os nós node1 e node3 possuem conjunto de ins-
truções de 32 bits e uma extensão que suporta 64 bits (X86_64). Já o node2,
Itanium 2, tem um conjunto IA-64 exclusivamente de 64 bits. Note que o
clock dos processadores que compõem o node2 é bem mais baixo que o clock

dos processadores dos outros nós (tabela 6.1) .
O sistema operacional escolhido para instalação em cada máquina foi o

Fedora Linux. A versão mais recente disponível à época era de número 12.
Uma ressalva deve ser feita para o Itanium 2, onde somente foi possível
instalar a versão 9 do Fedora, por esta suportar a arquitetura IA-64. O
Fedora Linux foi utilizado, principalmente, pelo suporte e distribuição gra-
tuita para arquiteturas IA-64 e facilidade de instalação e configuração de
um cluster sem acesso à internet.

Nós do cluster
Processador node1 node2 node3
Fabricante Intel Intel Intel
Modelo Xeon Itanium 2 Xeon

Arquitetura X86_64 IA-64 X86_64
Clock (GHz) 3.2 1.6 3.6

# Cores 8 16 4
Cache 2048 KB (L2) 6 MB (L3) 2048 KB (L2)

Memória (GB) 4 16 4
Disco Rígido (GB) 120 180 120

Sistema Operacional Fedora 12 Fedora 9 (IA-64) Fedora 12
Compilador gcc 4.4 gcc 4.3.1 gcc 4.4

Tabela 6.1: Dados de hardware e software instalados em cada máquina do
cluster heterogêneo.

Para que fosse realizada a comparação com o DIALIGN-TX original, o
mesmo foi obtido via internet em [75] e instalado em todos os nós.

Conforme decisão de projeto, o modelo de programação para comunica-
ção entre os nós do cluster foi o de troca de mensagens. A biblioteca esco-
lhida foi a MPI, por ser um padrão já estabelecido na computação de alto
desempenho. A implementação MPICH2 [4] foi a primeira escolha tendo
em vista o suporte à versão mais recente da biblioteca MPI-2.

A instalação do MPICH2 em cada máquina foi realizada, porém, a comu-
nicação entre os nós não funcionou durante os testes iniciais de ambiente.
Essa tentativa sem sucesso confirmou o que estava previsto na documen-
tação do MPICH2: até a conclusão desta dissertação, o MPICH2 ainda não
suportava clusters com arquiteturas heterogêneas [4], sendo recomendado
o uso da versão anterior, MPICH1 [3, 4].

A partir de então, foi instalado o pacote mpich-1.2.7p1.tar.gz que
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implementa a MPI-1. O endereço para download usado à época foi [3].
Para a comunicação entre os cores dentro de um mesmo nó, foi utilizada

a biblioteca OpenMP 3.0, já suportada no compilador gcc desde a sua ver-
são 4.3.1 [31]. O sistema operacional Fedora instalado nas máquinas já
possuía uma versão do gcc com suporte ao OpenMP.

A característica híbrida da estratégia elaborada neste trabalho advém
do emprego simultâneo destas duas bibliotecas no modelo de programação
mestre-escravo adotado. O nó mestre irá se comunicar com os nós escravos
via mensagens MPI para distribuir tarefas e coletar resultados. No proces-
samento dentro de cada nó, o OpenMP foi empregado na programação da
comunicação via memória compartilhada.

Neste ponto, o cluster heterogêneo multicore estava configurado e pron-
tos para o início dos testes.

6.2 Execução standalone

Os primeiros testes com o cluster multicore heterogêneo foram realizados
em cada nó separadamente. Esta etapa foi chamada de execução standa-

lone e seu objetivo principal foi obter dados absolutos de desempenho sobre
cada máquina.

O primeiro teste foi executar o DIALIGN-TX em cada nó do cluster e
registrar os tempos de execução para o cálculo do AMS. Para isso, era ne-
cessário definir um conjunto de sequências biológicas para fornecer como
entrada para o programa.

O grupo de sequências escolhido foi recuperado na base de dados de pro-
teínas Pfam [25] através da página para download em [14]. Neste endereço,
foi possível baixar o arquivo PF02171.full_length_sequences.fasta.gz

que contém 766 sequências biológicas dispostas num arquivo em formato
fasta (seção 2.3.1).

Como esse arquivo, originalmente, contém um conjunto diversificado de
sequências quanto ao seus tamanhos, optou-se por utilizar um subconjunto
formado pelas últimas 324 sequências do arquivo e, com isso, obter uma
tamanho médio calculado de 1029 caracteres.

Note-se que, deste ponto em diante, este subconjunto de sequências, pas-
sou a ser referenciado como 324(1029)-PIWI e foi utilizado em todos os
testes com a ferramenta DIALIGN-TX, inclusive nos preliminares de vali-
dação dos alinhamentos múltiplos computados.

Para registrar os tempos de execução, foi escolhida a instrução \time ,
disponível nos sistemas operacionais GNU/Linux. Esta instrução, usada
com a opção -o , permitiu a leitura dos tempos de execução percebidos a
partir do momento em que se pressionasse a tecla <ENTER>até o retorno do
prompt de comando e, em seguida, direcioná-los para um arquivo específico
pré-estabelecido.
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6.2.1 Execução sequencial

Os tempos de execução para os nós node1, node2 e node3 foram registrados
na tabela 6.2. Observe-se que em cada máquina foi utilizado somente um
core durante todos os cálculos da fase 1 do AMS no DIALIGN-TX (seção
5.3.3, figura 5.3) e do AMS completo (seção 3.3.4 figura 3.4), fornecendo
como entrada o conjunto de sequências biológicas 324(1029)-PIWI . Note-
se, também, que a diferença de arquitetura possibilitou que o nó contendo o
processador Itanium 2 (node2) tivesse um percentual de tempo de execução
sequencial menor durante a fase 1 do AMS no DIALIGN-TX. Na última
coluna, vê-se que o node2 gastou somente 38,76% para executar a fase 1,
enquanto que os outros nós precisaram gastar mais de 50% de seu tempo
nesta fase.

Tempos de execução sequencial (segundos)
Nós do DIALIGN-TX DIALIGN-TX Percentual
cluster (AMS completo) (AMS: Fase 1) da Fase 1
node1 9452,00 4986,00 52,75%
node2 21488,00 8328,00 38,76%
node3 8610,00 4436,00 51,52%

Tabela 6.2: Tempos de execução do primeiro AMS calculado com
o DIALIGN-TX original para o conjunto de sequências de entrada
(324(1029)-PIWI) . Também foram registrados os tempos de execução
somente para a primeira fase do AMS. Na última coluna está registrado
o percentual corresponde ao tempo de execução demandado pela fase 1 do
AMS no DIALIGN-TX em cada nó do cluster.

Tendo em vista o tempo consumido durante a computação sequencial
das comparações par a par (tabela 6.2), nota-se que a distribuição dos cál-
culos da fase 1 do AMS terá impacto somente em 38,76% a 52,75% do tempo
total necessário para uma execução sequencial do DIALIGN-TX encontrar o
AMS completo, rodando nestas máquinas do cluster multicore heterogêneo.

Neste ponto, foram escolhidos outros conjuntos de sequências biológicas
que seriam utilizados em definitivo, juntamente com o 324(1029)-PIWI ,
como entrada para o programa em todos os testes subsequentes.

Os arquivos foram selecionados na base de dados UniRef [77] com o
intuito de fornecer diferentes cargas de trabalho para os testes com a estra-
tégia proposta. São eles:

a) uniref_100x600.fasta : composto por 100 sequências de tamanho
médio 600 resíduos;

b) uniref_200x800.fasta : composto por 200 sequências de tamanho
médio 800 resíduos;

c) uniref_300x1000.fasta : composto por 300 sequências de tamanho
médio 1000 resíduos;
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d) uniref_400x1200.fasta : composto por 400 sequências de tamanho
médio 1200 resíduos.

DIALIGN-TX (sequencial) Tempos de execução (segundos)
# Sequências (Tamanho Médio) node3 node1 node2

100(600) 198,49 222,57 322,55
200(800) 1251,25 1413,24 2255,44
300(1000) 4596,00 5187,00 8956,00

324(1029) - PIWI 4436,00 4986,00 8328,00
400(1200) 9494,00 10724,00 18545,00

Tabela 6.3: Tempos de execução sequencial do DIALIGN-TX original para
a fase 1 do AMS. A carga é representada pela quantidade de sequências de
entrada. Os tempos de execução foram obtidos com somente 1 core em cada
nó do cluster

.

A principal diferença entre os conjuntos acima e o 324(1029)-PIWI
está nos tamanhos das sequências constituintes. Enquanto os tamanhos
daquelas sequências possuem uma variação de no máximo 50 resíduos para
mais ou para menos, no 324(1029)-PIWI , existem 178 sequências com ta-
manhos variando entre 500 e 999 caracteres, 142 sequências com tamanhos
entre 1000 e 1999 resíduos e, ainda, 4 com mais de 3000 resíduos.
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Figura 6.2: Tempos de execução sequencial do DIALIGN-TX original refe-
rentes à fase 1 do AMS. A carga é representada pela quantidade de sequên-
cias de entrada. Os tempos de execução foram obtidos em cada nó do cluster
individualmente: node3 (4 cores), node1 (8 cores) e node2 (16 cores).
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Então, apesar de seu tamanho médio ser 1029 caracteres, o conjunto
324(1029)-PIWI representa uma carga bem diversificada se comparado
ao conjunto contido no arquivo uniref_300x1000.fasta .

Em seguida, foram realizados testes com os conjuntos definitivos de
sequências biológicas, executando-se a versão sequencial do DIALIGN-TX
e medindo-se o tempo necessário para se calcular todas as comparações par
a par. Os primeiros resultados podem ser lidos na tabela 6.3 e comparados
no gráfico da figura 6.2.

Em cada máquina, na linha de comando, foi executado o seguinte co-
mando:

$ ./dialign-tx ../conf /path/seqFile.fasta

No gráfico da figura 6.2, pode-se observar que o node2 teve o pior tempo
de execução sequencial para computar a fase1 do AMS para todos os con-
juntos de entrada fornecidos. Isto já era esperado baseando-se nos resulta-
dos do teste inicial na tabela 6.2. Do mesmo modo, os outros nós obtiveram
tempos mais próximos em relação aos obtidos pelo node2, sendo que o node3
sempre conseguiu os melhores tempos de execução sequencial.

Figura 6.3: Visualização da execução sequencial do DIALIGN-TX original
para a fase 1 do AMS no node2 (16 cores). A ferramenta utilizada foi o
htop [60]. Na linha de comando selecionada, lê-se que após 2 horas e 15
minutos o dialign-tx continua sendo executado somente no core 15 que
permanece em 100% de uso.

Os valores absolutos da tabela 6.2 mostram outro lado da influência da
arquitetura em cada core existente nos nós. O node2, por exemplo, foi acima
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de duas vezes mais lento que outros nós para calcular o AMS completo e
acima de uma vez e meia mais lento para calcular a fase 1 do AMS. Isso,
provavelmente, pode ser explicado por causa da grande diferença entre o
clock dos processadores do node2 (1.6 GHz ) e os clocks dos processadores
dos demais nós (3.2 GHz e 3.6 GHz ). Como a comparação par a par pos-
sui elevada demanda de CPU, essa diferença de velocidade causa grande
impacto sobre o tempo de execução.

O processo de execução do DIALIGN-TX durante os testes foi acompa-
nhado com a visualização fornecida pelo programa htop [60]. A figura 6.3
mostra uma instância do htop durante a execução sequencial do DIALIGN-
TX no node2 (16 cores). Nela, a linha de comando selecionada mostra que
o dialign-tx está há 2 (duas) horas e 15 minutos executando a fase 1 do
AMS para o conjunto sequências 324(1029)-PIWI , mantendo o core nú-
mero 15 em 100%.

6.2.2 Execução com OpenMP

Para a realização dos testes com o OpenMP, foi necessário apenas rodar a
versão do DIALIGN-TX com OpenMP em cada máquina separadamente e,
em seguida, comparar o AMS resultante com aquele obtido na execução se-
quencial. Feitos os ajustes necessários, descritos na seção 5.5.2, esta versão
estava pronta para os testes com os conjuntos definitivos de sequências.

A execução do DIALIGN-TX com OpenMP foi realizada em cada nó do
cluster multicore heterogêneo, executando-se a seguinte linha de comando:

$ \time -o timeFile.out ./openMP-dialign-tx -kN ../conf .. /path/ seqFile.fasta

A opção -kN foi acrescentada ao programa e o valor de N corresponde à
quantidade de threads que serão criadas durante a execução. Note-se que
todos os cores de cada nó foram usados e que foi criada um thread por core.
A tabela 6.4 e o gráfico da figura 6.4 apresentam os resultados obtidos com a
execução standalone do DIALIGN-TX com OpenMP para os cinco conjuntos
de entrada fornecidos.

DIALIGN-TX com OpenMP Tempos de execução (segundos)
# Sequências (Tamanho Médio) node3 node1 node2

100(600) 77,39 43,02 44,06
200(800) 487,44 271,07 290,44
300(1000) 1872,32 1054,83 1149,66

324(1029) - PIWI 1725,31 698,07 1071,60
400(1200) 3716,00 2074,30 2373,06

Tabela 6.4: Tempos de execução standalone do DIALIGN-TX com OpenMP
para a fase 1 do AMS. A carga é representada pela quantidade de sequên-
cias de entrada. Os tempos de execução foram obtidos em cada nó do cluster
individualmente: node3 (4 cores), node1 (8 cores) e node2 (16 cores).
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Figura 6.4: Tempos de execução standalone do DIALIGN-TX com OpenMP
referentes à fase 1 do AMS. A carga é representada pela quantidade de
sequências de entrada. Os tempos de execução foram obtidos em cada nó
do cluster individualmente: node3 (4 cores), node1 (8 cores) e node2 (16
cores).

Durante os testes executados, seguiu-se a decisão de se criar tantas th-

reads quantos forem os cores disponíveis em um nó. Assim, na execução do
DIALIGN-TX com OpenMP foram criadas 8 threads no node1, 16 threads

no node2 e 4 no node3.
Pelo gráfico da figura 6.4 pode-se visualizar que a distribuição dos cálcu-

los das comparações par a par entre as threads conseguiu reduzir o tempo
de execução da fase 1 do DIALIGN-TX. Pode-se ver ainda, que o node3 com
apenas 4 cores e, consequentemente, 4 threads teve o pior tempo de execu-
ção com OpenMP para todos os conjuntos de entrada. O node2, mesmo com
16 threads, não conseguiu melhor resultado que o node1 com apenas 8 thre-

ads. Novamente, explorar a arquitetura multicore do node2 com OpenMP
reduziu o tempo de execução deste em relação ao node3, mas não foi sufici-
ente para obter temposmelhores que os obtidos com a arquiteturamulticore

do node1.
Observando-se a tabelas 6.3 e 6.4 e os gráficos 6.2 e 6.4, pode-se perce-

ber que as alterações realizadas na ferramenta DIALIGN-TX (seção 5.5.2)
atingiram o resultado esperado de reduzir o tempo de execução necessá-
rio para se calcular a fase 1 do AMS, distribuindo-se as iterações do laço
responsável pelas comparações par a par (seção 5.3.3, figura 5.3) entre as
diversas threads criadas.

Na figura 6.5, observa-se que as várias threads criadas foram associa-
das aos cores disponíveis no node2. A linha selecionada mostra a linha de
comando ./openMP-dialign-tx -k16 sendo executada a 9 minutos e 40
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segundos. Neste momento, pode-se ver no gráfico que os 8 primeiros co-

res já não estão sendo totalmente aproveitados, enquanto que os 8 últimos
permanecem em 100% de utilização.

Figura 6.5: Visualização da execução do DIALIGN-TX com OpenMP refe-
rente à fase 1 do AMS no node2. Sem a cláusula schedule(dynamic,
2) para balancear a distribuição das iterações entres as threads, após 09
minutos e 30 segundos alguns dos cores já estão ociosos, enquanto outros
permanecem em 100%.

Por último, a figura 6.6 mostra o comportamento esperado durante a
execução do DIALIGN-TX com OpenMP em um nó do cluster. Conforme
descrito na seção 5.5.2, acrescentando-se a cláusula schedule(dynamic,
2) à diretiva #pragma omp for parallel foi possível dividir as iterações
responsáveis pelas comparações par a par e atingir o objetivo de manter os
cores disponíveis em 100% de utilização pela maior quantidade de tempo de
execução possível.

A linha selecionada ./openMP-dialign-tx -k16 mostra que após 17
minutos e 07 segundos calculando a fase 1 do AMS, todos os cores do node2
permanecem em 100%. Vale observar que 22 segundos depois do registro
desta imagem, todos os cores haviam concluído seus cálculos e o programa
estava encerrado, com um tempo total de execução de 17 minutos e 29 se-
gundos para o cálculo da fase 1 do AMS.
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Figura 6.6: Visualização da execução balanceada do DIALIGN-TX com
OpenMP para a fase 1 do AMS. A linha indica mostra após 17 minutos
de execução, próximo do término, todos os 16 cores do node 2 continuam em
100%.

6.3 Execução distribuída no cluster multicore

heterogêneo

Uma vez concluídos os testes com o execução standalone, compôs-se o ambi-
ente mestre/escravo no cluster multicore heterogêneo para a execução dis-
tribuída do DIALIGN-TX com MPI/OpenMP, conforme descrito na seções
5.3 e 5.5.1 e 6.1.

Durante os testes, os 28 cores disponíveis nos nós node1, node2 e node3
foram utilizados a 100% de sua capacidade de processamento pela maior
quantidade de tempo possível, de acordo com a estratégia de alocação de
tarefas definida. Os resultados obtidos com estas estratégias adaptadas
para o cluster multicore heterogêneo, apresentadas na seção 5.4, foram re-
gistrados como HSS, HFixed e HWF nas tabelas e gráficos desta seção.

Os testes foram agrupados de acordo com o nó definido como mestre e,
depois, ordenados conforme a quantidade de cores do mestre, sendo anota-
dos os tempos de execução, calculados os speedups e construídos os respec-
tivos gráficos. Desta forma, as seções seguintes apresentam o três casos:
node3 (4 cores) atuando como mestre, depois o node1 (8 cores) como mestre
e, finalmente, o node2 (16 cores).
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6.3.1 Caso 1: node3 atuando como nó mestre

No primeiro caso, a tabela 6.5 e a figura 6.7 mostram os tempos de exe-
cução obtidos para cada conjunto de sequências biológicas fornecido como
entrada, quando o node3 foi definido como nó mestre. Pode-se notar que
mesmo aumentando a carga do sistema (primeira coluna da tabela 6.5), a
estratégia HWF obteve sempre o menor tempo de execução, enquanto a es-
tratégia HSS obteve os piores tempos. Este comportamento era esperado
considerando-se as características das políticas de alocação de tarefas que
foram usadas como referência na implementações das estratégias propos-
tas (seção 5.4).

Observe-se ainda que, conforme visto na seção 6.2.1, a maior diversi-
dade de tamanhos das sequências do conjunto 324(1029)-PIWI fornece
uma carga menor para o sistema do que o conjunto 300(1000) , mesmo
que o tamanho médio e o número de sequências tenha aumentado. Com
isso, os tempos de execução diminuíram em cada estratégia da tabela 6.5
e da figura 6.7, enquanto a quantidade e o tamanho médio das sequências
aumentou do conjunto 300(1000) para o 324(1029)-PIWI .

DIALIGN-TX com MPI/OpenMP Tempos de execução (segundos)
# Sequências (Tamanho Médio) HSS HFixed HWF

100(600) 29,67 19,23 11,95
200(800) 129,38 88,53 49,83
300(1000) 535,93 376,21 209,38

324(1029) - PIWI 469,85 257,29 160,93
400(1200) 950,32 695,28 367,21

Tabela 6.5: Tempos de execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node3 (4 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node2 (12 cores). Total: 28 cores.
A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de entrada.
Os tempos de execução foram obtidos para cada algoritmo de alocação de ta-
refas implementado: Hybrid Self-Scheduling (HSS),Hybrid Fixed (HFixed)
e Hybrid Weight Factoring (HWF).

A tabela 6.6 e a figura 6.8 apresentam os speedups calculados para o
caso do node3 como mestre na execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Para o cálculo do speedup, os tempos de execução da estra-
tégia HSS da tabela 6.5 foram utilizados como referência. Como exemplo,
eis uma descrição de os valores de speedup da primeira linha da tabela 6.6
para o conjunto de entrada 100(600) foram calculados, por exemplo, como
abaixo:

• HSS: Speedup = 29, 67 ÷ 29, 67 = 1, 00

• HFixed: Speedup = 29, 67 ÷ 19, 23 = 1, 54

• HWF: Speedup = 29, 67 ÷ 11, 95 = 2, 48
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Figura 6.7: Tempos de execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node3 (4 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node2 (16 cores). Total: 28 cores.
A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de entrada.
Os tempos de execução foram obtidos para cada algoritmo de alocação de ta-
refas implementado: Hybrid Self-Scheduling (HSS),Hybrid Fixed eHybrid

Weight Factoring (HWF).

Esse procedimento também foi adotado na construção das tabelas e grá-
ficos de speedup para os casos seguintes onde o node1 e o node2 atuam como
mestre (seções 6.3.2 e 6.3.3).

DIALIGN-TX com MPI/OpenMP Speedup

# Sequências (Tamanho Médio) HSS HFixed HWF
100(600) 1,00 1,54 2,48
200(800) 1,00 1,46 2,60
300(1000) 1,00 1,42 2,56

324(1029) - PIWI 1,00 1,83 2,92
400(1200) 1,00 1,37 2,59

Tabela 6.6: Speedup obtido na execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node3 (4 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node2 (16 cores). Total: 28
cores. A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de
entrada. Os valores indicados foram obtidos calculando-se a razão entre os
tempos de execução para cada algoritmo de alocação implementado, consi-
derando o Hybrid Self-Scheduling (HSS) como referência.
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Figura 6.8: Speedup obtido na execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node3 (4 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node2 (16 cores). Total: 28
cores. A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de
entrada. Os valores indicados foram obtidos calculando-se a razão entre os
tempos de execução para cada algoritmo de alocação implementado, consi-
derando o Hybrid Self-Scheduling (HSS) como referência.

Considerando-se a tabela 6.6 e o gráfico da figura 6.8, observa-se que a
estratégia HWF obteve os maiores valores de speedup, variando de 2,48
2,92 , mesmo aumentando-se a carga do sistema. Este comportamento era
esperado, pois a abordagem HWF é uma adaptação de uma política de alo-
cação de tarefas voltada para clusters heterogêneos (HF), conforme visto na
seção 5.4.

6.3.2 Caso 2: node1 atuando como nó mestre

A seguir, o node1 foi definido comomestre e os mesmos conjuntos de entrada
do primeiro caso foram submetidos como entrada para o cálculo da fase 1
do AMS no DIALIGN-TX com MPI/OpenMP.

Os tempos da tabela 6.7 e da figura 6.9 mostram que, quando o node1
for usado como mestre neste cluster multicore heterogêneo, a fase 1 do AMS
será calculada num tempo de execução menor do que quando o node3 for
adotado como mestre, considerando-se que a mesma estratégia de alocação
de tarefas (seção 5.4) seja empregada nos dois casos.

Os speedups calculados para este caso estão representados nos dados da
tabela 6.8 e no gráfico da figura 6.10. A distribuição de tarefas utilizando
a estratégia HWF obteve os melhores speedups em relação às outras dispo-
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DIALIGN-TX com MPI/OpenMP Tempos de execução (segundos)
# Sequências (Tamanho Médio) HSS HFixed HWF

100(600) 25,63 15,74 10,02
200(800) 114,38 73,28 42,17
300(1000) 412,01 271,03 153,94

324(1029) - PIWI 339,54 182,29 108,39
400(1200) 803,55 564,38 297,64

Tabela 6.7: Tempos de execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node1 (8 cores). Escravos: node2 (16 cores) e node3 (4 cores). Total: 28 cores.
A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de entrada.
Os tempos de execução foram obtidos para cada algoritmo de alocação de ta-
refas implementado: Hybrid Self-Scheduling (HSS),Hybrid Fixed (HFixed)
e Hybrid Weight Factoring (HWF).
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Figura 6.9: Tempos de execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node1 (8 cores). Escravos: node2 (16 cores) e node3 (4 cores). Total: 28 cores.
A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de entrada.
Os tempos de execução foram obtidos para cada algoritmo de alocação de ta-
refas implementado: Hybrid Self-Scheduling (HSS),Hybrid Fixed (HFixed)
e Hybrid Weight Factoring (HWF).

níveis. Entre as estratégias HFixed e HSS, a escolha da primeira resultou
em speedups maiores que a segunda, o que significa que os custos de co-
municação da estratégia HSS afetam o desempenho do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP quando esta é aplicada na distribuição de tarefas.

Observe-se na figura 6.10 que o emprego do node1 como mestre, tendo
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clock mais rápido e maior quantidade de cores que o node3, influenciou o
desempenho da solução, gerando speedups maiores para cada estratégia de
alocação adotada.

DIALIGN-TX com MPI/OpenMP Speedup

# Sequências (Tamanho Médio) HSS HFixed HWF
100(600) 1,00 1,63 2,56
200(800) 1,00 1,56 2,71
300(1000) 1,00 1,52 2,68

324(1029) - PIWI 1,00 1,86 3,13
400(1200) 1,00 1,42 2,70

Tabela 6.8: Speedup obtido na execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node1 (8 cores). Escravos: node2 (16 cores) e node3 (4 cores). Total: 28
cores. A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de
entrada. Os valores indicados foram obtidos calculando-se a razão entre os
tempos de execução para cada algoritmo de alocação implementado, consi-
derando o Hybrid Self-Scheduling (HSS) como referência.
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Figura 6.10: Speedup obtido na execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node1 (8 cores). Escravos: node2 (16 cores) e node3 (4 cores). A carga é
representada pela quantidade de sequências de entrada. Os valores in-
dicados foram obtidos calculando-se a razão entre os tempos de execução
para cada algoritmo de alocação de tarefas implementado, considerando o
Hybrid Self-Scheduling (HSS) como referência.

86



6.3.3 Caso 3: node2 atuando como nó mestre

No último caso, o node2 foi configurado para atuar como nó mestre do clus-

ter multicore heterogêneo. Mesmo composto por 16 cores e uma arquitetura
de 64 bits, o clock de 1.6 GHz contribuiu, como aconteceu na seção 6.2.1,
para que este caso apresentasse os piores tempos de execução na tabela 6.9
e no gráfico da figura 6.11).

Por outro lado, os tempos de execução da tabela 6.9 mostram que entre
as três estratégias de alocação de tarefas empregadas nos testes deste caso,
a HWF continuou obtendo os melhores resultados. Em relação aos casos
anteriores (seções 6.3.1 e 6.3.2), as três estratégias apresentaram resulta-
dos piores, se comparadas as mesmas abordagens em cada caso.

DIALIGN-TX com MPI/OpenMP Tempos de execução (segundos)
# Sequências (Tamanho Médio) HSS HFixed HWF

100(600) 31,24 21,75 13,34
200(800) 154,28 109,24 67,15
300(1000) 601,36 452,39 257,94

324(1029) - PIWI 553,39 352,19 217,22
400(1200) 988,26 771,11 433,08

Tabela 6.9: Tempos de execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node2 (16 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node3 (4 cores). Total: 28 cores.
A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de entrada.
Os tempos de execução foram obtidos para cada algoritmo de alocação de ta-
refas implementado: Hybrid Self-Scheduling (HSS),Hybrid Fixed (HFixed)
e Hybrid Weight Factoring (HWF).

Para o speedup, a tabela 6.10 e o gráfico da figura 6.12 confirmam que
node2 atuando como nó mestre não foi a melhor opção para execução dis-
tribuída do DIALIGN-TX com MPI/OpenMP neste cluster multicore hete-
rogêneo. Ainda assim, os speedups alcançados com as estratégias HWF e
HFixed também foram superiores aos da estratégia HSS para o node2 como
mestre. Porém, acompanhando os tempos de execução obtidos, as três abor-
dagens conseguiram speedups inferiores aqueles alcançados quando os nós
node3 e node1 atuavam como nó mestre.
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Figura 6.11: Tempos de execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node2 (16 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node3 (4 cores). Total: 28 cores.
A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de entrada.
Os tempos de execução foram obtidos para cada algoritmo de alocação de ta-
refas implementado: Hybrid Self-Scheduling (HSS),Hybrid Fixed (HFixed)
e Hybrid Weight Factoring (HWF).

DIALIGN-TX com MPI/OpenMP Speedup

# Sequências (Tamanho Médio) HSS HFixed HWF
100(600) 1,00 1,44 2,34
200(800) 1,00 1,41 2,30
300(1000) 1,00 1,33 2,33

324(1029) - PIWI 1,00 1,57 2,55
400(1200) 1,00 1,28 2,28

Tabela 6.10: Speedup obtido na execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node2 (16 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node3 (4 cores). Total: 28
cores. A carga é representada pelo número e tamanho das sequências de
entrada. Os valores indicados foram obtidos calculando-se a razão entre os
tempos de execução para cada algoritmo de alocação implementado, consi-
derando o Hybrid Self-Scheduling (HSS) como referência.
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Figura 6.12: Speedup obtido na execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP. Fase 1 do alinhamento múltiplo de sequências. Mestre:
node2 (16 cores). Escravos: node1 (8 cores) e node3 (4 cores). A carga é
representada pela quantidade de sequências de entrada. Os valores in-
dicados foram obtidos calculando-se a razão entre os tempos de execução
para cada algoritmo de alocação de tarefas implementado, considerando o
Hybrid Self-Scheduling (HSS) como referência.

O baixo desempenho desta configuração do node2 como mestre era es-
perado a partir do momento em que se verificou que o clock dos cores do
node2 era inferior àqueles dos nós node1 e node3. Conforme visto na seção
5.3, o nó mestre executa mais etapas da solução distribuída que os outros
nós escravos, por exemplo, a geração e distribuição de tarefas, a coleta de
resultados, além de consultas a lista de tarefas, arquivos de configuração
e políticas de alocação. E em acréscimo, o nó mestre ainda participa do
cálculo das comparações par a par da fase 1 do AMS.

Assim, a partir dos resultados mostrados nesta seção sobre a execução
distribuída do DIALIGN-TX com MPI/OpenMP, entende-se que, além da
estratégia de alocação de tarefas, a escolha de um dos nós do cluster mul-

ticore heterogêneo para atuar como mestre tem impacto no desempenho
final da solução. Não se deve somente levar em consideração o número
de cores existentes no nó, mas, também, suas velocidades representadas
nos valores de seus clocks. Isso se deve ao fato de que o papel desempe-
nhado pelo nó mestre durante a execução distribuída do DIALIGN-TX com
MPI/OpenMP demanda uma quantidade maior de processamento sequen-
cial do que aquele desempenhado pelos nós escravos, como visto na seção
5.5.
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6.4 Análise dos resultados

6.4.1 Resultados da solução com MPI/OpenMP

Quando um conjunto de entrada contendo 300 sequências biológicas de ta-
manho médio de 1000 resíduos (caracteres) foi submetido à versão original
do DIALIGN-TX, o melhor tempo de execução serial para computar a fase
1 do AMS foi obtido pelo node3 com 1 hora, 16 minutos e 36 segundos. Em
contra-partida, a execução distribuída do DIALIGN-TX com MPI/OpenMP
obteve um tempo de execução de 2 minutos e 34 segundos para calcular a
fase 1 do AMS, tendo o node1 como mestre e executando a estratégia de
alocação de tarefas HWF para o mesmo conjunto de entrada.

Aumentando-se o tamanho do conjunto de entrada para 400 sequências
biológicas de tamanho médio de 1200 resíduos, o node3 obteve o melhor re-
sultado executando a versão original DIALIGN-TX em apenas um core, com
2 horas, 38 minutos e 14 segundos. E, novamente, a execução distribuída
do DIALIGN-TX com MPI/OpenMP conseguiu reduzir o tempo de execução
para 4 minutos e 58 segundos, definindo o node1 como mestre e aplicando
a estratégia de alocação de tarefas HWF.

A escolha da estratégia de alocação de tarefas também influenciou na
redução do tempo de execução do DIALIGN-TX. Por exemplo, a execução do
DIALIGN-TX original no node3 obteve o melhor tempo de execução serial
entre os três nós, com 1 hora, 13 minutos e 56 segundos para calcular a fase
1 do AMS para um conjunto de entrada com 324 sequências de tamanho
médio de 1029 resíduos. Usando o mesmo conjunto de entrada e definindo-
se a estratégia HSS de alocação de tarefas para a execução distribuída do
DIALIGN-TX com MPI/OpenMP, o node1 como mestre obteve um tempo
de execução de 5 minutos e 40 segundos. Porém, mudando-se a estratégia
de alocação para HWF, o node1 atuando como mestre obteve um tempo
de execução de 1 minuto e 48 segundos para calcular a fase 1 do AMS no
DIALIGN-TX com MPI/OpenMP.

6.4.2 Resultados da solução standalone com OpenMP

A execução standalone do DIALIGN-TX comOpenMPmostrou considerável
redução do tempo de execução, explorando a quantidade de cores disponí-
veis no computador.

Como exemplo, considere-se o caso do conjunto de entrada contendo 400
sequências biológicas de tamanho médio de 1200 resíduos. Conforme visto
na seção 6.2.1, executando-se a versão original do DIALIGN-TX no node3,
utilizando apenas um de seus cores de 3.6 GHz, foram necessárias 2 ho-
ras, 57 minutos e 4 segundos para calcular todas as comparações par-a-
par da fase 1 do AMS. Porém, executando-se o DIALIGN-TX com OpenMP
e criando-se 4 threads, uma para cada um de seus cores, reduziu-se este
tempo de execução para 1 hora, 1 minuto e 56 segundos (seção 6.2.2).

Com um número de cores maior do que o node3, o node1 conseguiu re-
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duzir ainda mais seu tempo de execução. Enquanto o tempo de execução da
fase 1 do AMS no DIALIGN-TX original, rodando em um de seus cores de
3.2 GHz, foi de 2 horas, 57 minutos e 4 segundos para o mesmo conjunto
de entrada, a execução do DIALIGN-TX com OpenMP levou 34 minutos e
34,3 segundos para realizar o mesmo cálculo da fase 1 do AMS, criando-se
8 threads, uma para cada um dos cores disponíveis (seção 6.2.2).

No último caso, foi-se observada a maior redução do tempo execução en-
tre a versão original do DIALIGN-TX e a versão com OpenMP. O node2
possui 16 cores de clocks de 1.6 GHz. Assim, utilizando-se apenas um des-
ses cores, a fase 1 do AMS no DIALIGN-TX original levou 5 horas, 9 mi-
nutos e 5 segundos para ser calculada, sendo o mesmo conjunto de entrada
de 400 sequencias biológicas e tamanho médio de 1200 resíduos. Porém,
quando todos os 16 cores foram utilizados, executando-se o DIALIGN-TX
com OpenMP e empregando 16 threads, seu tempo de execução caiu para
39 minutos e 33,06 segundos.

Esta grande redução do tempo de execução obtida no caso do node2,
bem como aquelas obtidas nos casos anteriores do node1 e node3, são evi-
dências de que é possível obter desempenhos melhores no cálculo do AMS
com o DIALIGN-TX, mesmo para computadores pessoais, desde que estes
disponham de processadores multicore e seja empregada uma versão do
DIALIGN-TX com OpenMP para explorar tais recursos.
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Capítulo 7

Conclusão e Trabalhos Futuros

A presente dissertação de mestrado propôs e avaliou uma Estratégia Distri-
buída Híbrida em Cluster Multicore Heterogêneo para Alinhamento Múlti-
plo de Sequências Biológicas (AMS) com o DIALIGN-TX. A estratégia pro-
posta foi concebida utilizando-se um ambiente computacional composto por
um cluster multicore heterogêneo com nós de capacidades de processamento
e velocidades de clock diferentes.

Adotou-se ummodelo híbrido de programação com trocas de mensagens,
para a comunicação entre os nós, e memória compartilhada, para a comu-
nicação entre os cores dentro de um mesmo nó.

Para determinar o poder computacional do cluster multicore heterogê-
neo, implementou-se um módulo chamado profiler para efetuar a troca de
mensagens entre os nós e obter os dados de configuração que foram utiliza-
dos na execução da solução distribuída.

Os resultados obtidos com um cluster multicore heterogêneo, composto
por 3 nós de capacidades computacionais distintas e totalizando 28 cores,
mostraram que o tempo de execução da fase 1 do DIALIGN-TX foi bastante
reduzido com a solução distribuída híbrida proposta, variando-se tanto o
tamanho do conjunto de entrada quanto a estratégia de alocação de tarefas.

Neste contexto, podemos dizer que a solução proposta inova ao apresen-
tar, como contribuição principal, uma abordagem para o cálculo do AMS
com DIALIGN-TX utilizando um modelo híbrido de programação em clus-

ter multicore heterogêneo, pois a nosso conhecimento não existe solução
paralela ou distribuída para o DIALIGN-TX.

Uma contribuição secundária é apresentada ao identificar-se, durante a
implementação da estratégia distribuída híbrida, uma solução para a exe-
cução do DIALIGN-TX com memória compartilhada em computadores com
processadores multicore, a qual foi implementada utilizando-se a biblioteca
OpenMP. Os resultados obtidos (seções 6.2.2 e 6.4.2) mostraram que esta
contribuição também é capaz de reduzir bastante o tempo de execução da
fase 1 do AMS do DIALIGN-TX, explorando-se a quantidade de cores dispo-
níveis. Por exemplo, é possível aplicá-la numa estação de trabalho equipada
com processadoresmulticore e usada para alinhamento múltiplo de sequên-
cias em uma bancada de laboratório de Bioinformática. Também, neste
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caso, a nosso conhecimento, não existe ainda uma solução do DIALIGN-TX
que empregue memória compartilhada com OpenMP.

A última contribuição desta solução são as três novas estratégias de
alocação de tarefas que foram implementadas, chamadas de Hybrid Fixed

(HFixed), Hybrid Self-Scheduling (HSS) eHybrid Weight Factoring (HWF).
Estas estratégias foram baseadas nas políticas de alocação Fixed [72], Self-
Scheduling [78] e Weight Factoring [42], adaptadas com um modelo híbrido
de programação e executadas para alocação de tarefas em cluster multicore

heterogêneo durante o alinhamento múltiplo de sequências biológicas com o
DIALIGN-TX. Os resultados obtidos no seção 6.3 mostraram que a escolha
da política de alocação de tarefas adequada é de fundamental importância
para o desempenho da solução híbrida principal. A nosso conhecimento, não
existe uma solução distribuída do DIALIGN-TX que empregue estratégias
híbridas semelhantes.

Assim, o conjunto de contribuições apresentado nesta dissertação for-
nece recursos suficientes para que se possa reduzir de forma considerável o
tempo de execução da fase 1 do cálculo do alinhamento múltiplo de sequên-
cias do DIALIGN-TX, aplicando um modelo de programação híbrido e dis-
ponibilizando novas estratégias híbridas de alocação de tarefas para uma
solução distribuída com o DIALIGN-TX em cluster multicore heterogêneo.

Como trabalhos futuros, sugere-se:

• Estender o modelo híbrido de programação da estratégia distribuída
proposta para que seja compatível o modelo Overlapping communica-

tion with computation apresentado em [68]. Assim, seria possível ava-
liar uma solução distribuída híbrida com trocas de mensagens entre
threads para evitar que os cores fiquem ociosos durante a comunicação
entre os nós do cluster multicore heterogêneo;

• Adaptação de outra ferramenta bem conhecida de alinhamento múl-
tiplo de sequências, como o ClustalW, para a estratégia distribuída
híbrida proposto;

• Adaptação e implementação de outras políticas de alocação de tare-
fas para o modelo proposto, como Trapezoidal Self-Scheduling (TSS)
[79], Guided Self-Scheduling (GSS) [67], Fixed-Size Chunking (FSC)
e Adaptive Weighted Factoring (AWF) [5];

• Adaptação da solução proposta para uma arquitetura heterogênea
multicore com GPU (Graphics Processing Unit);

• Estender a contribuição secundária desta dissertação, adaptando-se
as fases 2 e 3 do alinhamento múltiplo de sequências do DIALIGN-TX
para o modelo com memória compartilha utilizando-se OpenMP;

• Adaptação da solução proposta para estudar seu comportamento em
diferentes redes de interconexão;
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• Adaptação da solução proposta para utilizar novos paradigmas de sis-
temas de arquivos distribuídos;

• Adaptação da solução proposta para uma abordagem utilizando o mo-
delo de programação paralela PGAS [7].
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