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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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Carlos Eduardo Santanna da Silva
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A deteccdo de homologia remota € uma das atividades mais importantes nos estudos
de genética comparativa. Essas atividades demandam recursos computacionais de alto
desempenho, em funcdo do volume de dados que a ser processado. O paradigma de
programacdo Map/Reduce vem sendo utilizado como alternativa as ferramentas
atualmente existentes para a obtencdo de processamento alto desempenho nesta area. O
uso desse paradigma, no entanto, tem gerado problemas de balanceamento de carga
durante a execucdo das atividades, gerando desperdicio de recursos do cluster de
computadores em que estdo sendo executadas. Essa dissertacdo apresenta uma solucédo
para a melhora do balanceamento de carga em atividades de deteccdo de homologia
remota em ambientes Map/Reduce. Uma abordagem para fragmentacdo de dados é

proposta e os resultados experimentais obtidos sdo bastante promissores.
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PARALLEL PROCESSING FOR REMOTE HOMOLOGY DETECTION WITH
MAP/REDUCE

Carlos Eduardo Santanna da Silva
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The remote homology detection is one of the most important tasks in comparative
genomic studies. These tasks demand high performance computational resources due to
the huge amounts of data to be processed. The Map/Reduce paradigm has been used as
an alternative to the traditional tools employed in this area for achieving high
performances. The use of this paradigm, however, has load balance issues when running
such activities, wasting resources in computer clusters. This dissertation presents a
solution for the improvement of load balancing on remote homology detection tasks in
Map/Reduce environments. A new data partitioning approach is proposed and

experimental results are very promising.

vii



Indice

Capitulo 1 - INErOTUGED . ......cueieiieeiieeree bbb 1
1.1 MOBIVAGED ...ttt bbbttt bbb 4

1.2 ODJEEIVO ..ttt bbb 5

1.3 Organizagao da DISSEITAGAD .........ccereiirieiieieie ettt 7
Capitulo 2 — Workflows Cientificos, Bioinformatica e Map/Reduce ............ccccceverienennee. 9
2.1  Workflows Cientificos e Bioinformatica ............ccccevvviveviiieneiieinie s 10
2.1.1  Workflows Cientificos € SGWFC ........ccocviviiviiiiiieieiese e 10

2.1.2  Perfil do Modelo Escondido de Markov e HMMER...........c..cccccvvnennee. 15

2.2 MAP/REAUCE ....o.eiiiiiiiieiieee bbb 20
2.2.1 O Modelo de Programacéo Map/Reduce em Linguagens Funcionais.. 20

2.2.2. O Modelo de Programacdo Map/Reduce da Google ..........c.ccoeevernenne. 24
2.2.2.1 O Framework MapREeAUCE ..........ccoeevveeiieiieiecic e 24

2.2.2.2 Mapeadores € REAULOIES ..........ccceeeeiieeiieiie e se e 26

2.2.2.3 Arquitetura do Framework MapReducCe ...........ccceevevvevveiesiesienne 28

2.2.2.4 Sistema Distribuido de Arquivos .........ccccceeviiiiiiieie e 30

A T o - To [0 To o RSSO 31
2.2.3.1 Mapeadores € REAULOIES ..........ccceeeeiveiiie e 32

2.2.3.2  ATQUILELUIA ..ottt aeeae s 33

2.2.3.3 Sistema de Arquivos Distribuidos do Hadoop ...........cccceeevveieieennnne 34

2.2.3.4 HaAd0OP SIrEAMING....cviiviiiiiriirieeiieie ettt 34

2.3 Uso de processamento paralelo em Bioinformatica............cccccoceevvivivinnnns 35
2.3.1 CIOUABLAST ...ttt 35
Capitulo 3 - Alto Desempenho em Bioinformética: um Estudo de Caso.............c.c........ 38
Capitulo 4 - Paralelizacdo da Busca de Similaridades no SCIHMM ............ccccoeevevennenn, 45
4.1  Estratégia de Paralelizaglo..........cccooiieiiiiiiiiiiieee e 45

4.2  Detalhes de IMmplementago ..........cccoevereiiieniiiiee e 50
4.2.1  FastalnpPUtFOIMAL ...........cooviiiiiieece s 51

4.2.2  FastaReCOrdREAUEN ........ccveveiieieeie e 55

4.2.3  FUNGAD MAP ..c.tiitiiiieiieieieste sttt bbb 57

424 FUNGAD FEBAUCE ....ccuieiiiiiiiete sttt 62

4.25  MultiFastaOUutpUutFOrMAL .........c.cccveiiiiiieie e 62



Capitulo 5 - Resultados EXPErimMENtaIS .......coververierieieieiieesieieie e 65

51  AMDIENte de EXECUGAD.......ccueiiiiiiriiiieiiieiieeeee ettt 65
5.1.1  Hardware e Sistema Operacional............c.ccocrviriiiiiiiienise 65

5.1.2  SOTIWAIES ...eoiieieeee sttt st 66

5.1.3  Parametros de Execugdo do hmmsearch............ccooeoeieicncncnininnenns 66

5.1.4  Configuracdo da Execucdo da Tarefa Hadoop..........cccoeveieniiininnnnns 67

515  Conjunto de Dados..........ccoriiiiiiiiiiie e 68

516 CENAIIOS ..veiievieiieieie ettt ettt b reanaene s 68

5.2 RESUITAUODS .....veeieeiiieitieie ettt sttt be e nne e 69
2008 .ttt R Rt e Rt R et e Rt et et Re et ne et e etens 75
L1 ettt R bt E et Re ettt Re bt eneanes 75
B2 et R bt R e Rt R et R e R bt R e bt ne et et et reee 75
A2 oot R R ARt R et et E e Rt Rt R e bt e Rt be bt ere et neneene s 75
290 .ttt R bRt E e et E et et e Re R bt Re bt e et et et re e 75
(OF: 1o 11 (U] [0 T T O] o 1Y Lo ISR 80
6.1  CONLIDUICOES ...vvevieiecee ettt nas 81

6.2  LimitacGes do Trabalno.........ccccceeveeiiiieiiececeee e 81

6.3 TrabalNOos FULUIOS........ccviiiieieiiesie s 82
RETEIBNCIAS ...ttt b et st been e n e et 84
N o 1=] Lo Lol OSSO RSPSURSO 91



Indice de Figuras

Figura 1 - Arquitetura conceitual do SciCumulus (OCANA et al., 2013) ..........co......... 15
Figura 2 - Modelo Escondido de Markov simples (EDDY, 1996)........ccccccocvvenvnvninnne. 16
Figura 3 - Perfil do Modelo Escondido de Markov simples ...........cccceveiiiiiencnnnnne. 19
Figura 4 - Exemplo de uma 1iSta €M LiSP.......coiriiiiiiiiieniecseseeee s 21
Figura 5 - Exemplo de fuNGA0 €M LiSP ....civeiiiiieiiciece et 21
Figura 6 - Processamento das listas L pelafuncdo fem L' .........cccoooveviiiiiicic e 21
Figura 7 - Exemplo de uma funcdo reduce em LiSP......ccccccevvevieniieieere e 22
Figura 8 - Exemplo de uma funcdo map e flodl em Haskell ...............ccccoeiveviiininennns 22
Figura 9 - Funcdo map em Haskell..............cooooiiiiiii e 23
Figura 10 - FUNGEO TOIA] ..o 23
Figura 11 - Esquema de processamento com map e reduce (LIN et al., 2010).............. 27
Figura 12 - Estrutura das atividades do workflow SciHmm (OCANA et al., 2013)...... 41
Figura 13 - Esquema de paralelizacdo do workflow SCiIHMM ............ccccooiviiiiieinenns 46
Figura 14 - Processo de fragmentacdo do arquivo pelo InputFormat do Hadoop.......... 51
Figura 15 - Exemplo de arquivos FASTA OFgiNaiS........cccevveeeiieieeiie e seesieseesieennen 53
Figura 16 - Exemplo de arquivo com as sequéncias FASTA apds o processo de
COMCALENAGAD ...ttt sttt bbbkt e et b bbbt b e st et e b et e bt et e b e e 53
Figura 17 - Variagdo do tempo de execugao (em Segundos) ........ccccveveverrerrerenenieninnnns 71
Figura 18 - Variacdo do tempo de execucao dos novos cenarios (em segundos) .......... 75
Figura 19 - Variagdo do fator de aceleragdo dos NOVOS CENATIOS .........cccerveereriereniennnn. 76
Figura 20 - Variacdo da taxa de utilizacdo do processador (em porcentagem).............. 77
Figura 21 - Arquitetura conceitual de integracdo da solucéo de paralelizacdo proposta
COM O SCICUMMUIUS. ...ttt 83



Indice de Tabelas

Tabela 1 - Terminologias basicas utilizadas em estudos de genética comparativa........ 18
Tabela 2 - Tempos médios de execucdo em cada cenério (em segundos) ..........c.ceee... 70
Tabela 3 - Fator de aceleragdo doS CENAIIOS ..........coerueiririiieerereee e 72
Tabela 4 - Fator de aceleragdo dos cenarios sobre perspectiva do nimero de nos......... 73
Tabela 5 - Média dos tempos de execugdo COmM 0S NOVOS CENANIOS.........ccveeverveervereeenes 75
Tabela 6 - Média do fator de aceleragdo com 0S NOVOS CENATIOS ........cccvevveeeerveerverieene 75

Tabela 7 - Média da taxa de utilizacdo uso da cpu em cada cenario (em porcentagem) 77

Xi



Capitulo 1 - Introducéo

A genética comparativa tem por finalidade comparar genomas com o objetivo de
encontrar sequéncias homologas através de similaridade. A deteccdo de homologos é
um dos principais campos de pesquisa nesta area (MILLER, et. al, 2004). Ela exerce um
papel fundamental em pesquisas ligadas, por exemplo, a filogenia, que tem por objetivo
detectar sequéncias homologas entre organismos para o estudo da relacdo evolutiva
entre os mesmos. Diversas ferramentas implementam algoritmos que realizam a
deteccdo de homdlogos utilizando diferentes abordagens para alcancar tal objetivo.
Entre elas estdo o HMMER (EDDY, 2011), o BLAST (ALTSCHUL, et al., 1990) e o
SAM (HUGHEY, 1995).

O HMMER é um dos softwares de analise de sequéncias mais utilizados na
atualidade. Ele oferece uma série de ferramentas para diversas analises e construcdo de
modelos a partir de sequéncias de proteinas ou nucleotideos. Sua metodologia se baseia
no Modelo Escondido de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov Model). O HMM
tem sido utilizado com grande sucesso na genética comparativa. Isso se deve ao fato de
que este modelo tem conseguido executar atividades como as de deteccdo de homologos
com rapidez sem interferir na qualidade do resultado. Apesar de 0 HMMER ser um dos
softwares de analise de sequéncias mais rapidos da atualidade, sua utilizacdo com
grandes massas de dados pode se tornar uma atividade que demanda vérias horas de
processamento.

De maneira geral, devido ao crescente aumento no volume de dados biol6gicos
disponiveis para estudos, atividades como a de deteccdo de homdlogos vem
demandando muitos recursos computacionais. Tal fato tem estimulado pesquisas de

novas metodologias ou paradigmas de implementagéo para melhorar seu desempenho.
1



Ambientes de Computacdo de Alto Desempenho (HPC, do inglés High-
Performance Computing) tém sido utilizados para solucionar problemas de desempenho
em genética comparativa. O uso de HPC acelera, ou até mesmo torna possivel, em
alguns casos, a solucdo de varios problemas na area de Bioinformatica, inclusive na
genética comparativa. HPC, atualmente, é realizada com o uso de computacédo paralela e
distribuida, onde vérios conjuntos de computadores e outros elementos de hardware séo
utilizados de forma coordenada para a execucdo de uma ou mais tarefas. Nesta area, é
muito comum a utilizacdo de clusters de computadores, muitas vezes organizados em
grades ou nuvens computacionais, o que permite a divisdo de tarefas entre diversos nés
para serem executadas em paralelo.

Devido a estas vantagens, diversas pesquisas tém sido feitas para tentar mapear
problemas de genética comparativa - como o de deteccdo de homdélogos - em ambientes
de HPC. Uma das solugdes conhecidas € o CloudBLAST (MATSUNAGA et al., 2008).
O CloudBLAST consiste em um framework para executar o aplicativo BLAST em
ambientes de HPC formados por clusters e nuvens computacionais. Trata-se de uma
solugé@o ndo-intrusiva, que utiliza a versdo sequencial do BLAST em combinagdo com
uma ferramenta de computacdo paralela para a obtengdo de alto desempenho no
processo de detecgdo de similaridades entre sequéncias de nucleotideos e proteinas. Os
resultados obtidos mostram que a utilizacdo de ambientes de HPC para solucionar
problemas de desempenho em atividades de genética comparativa pode ser utilizada
com sucesso, possibilitando a obtencéo de excelente desempenho (em relagdo ao tempo

de execucéo) e bons resultados biologicos.



Para a obtencdo de paralelismo, o CloudBLAST utiliza o framework Hadoop®, que
implementa o paradigma de programacdo Map/Reduce. O Hadoop é um software livre
que implementa o framework MapReduce da Google (DEAN, GHEMAWAT, 2004). O
MapReduce da Google ndo apenas implementa o paradigma de programacéo
supracitado como também oferece um ambiente de execucdo paralela com suporte a
falhas. Esta ferramenta vem ganhando bastante espaco na busca por alto desempenho
em estudos de genética comparativa.

Outro tipo de solucdo que vem sendo largamente utilizado na &rea de computacdo
cientifica, da qual a Bioinforméatica faz parte, sd&o os Workflows Cientificos
(HOLLINGSWORTH,1995). Workflows Cientificos foram construidos com o objetivo
principal de guardar informagdes importantes sobre proveniéncia de dados que sdo
gerados a partir dos experimentos cientificos, a fim de se ter informagdes relevantes
sobre a linha de tempo (timeline) dos resultados gerados (DAVIDSON, FREIRE, 2008)
durante os experimentos. Varios Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos
(SGWHIC) surgiram ao longo dos dltimos anos e vém sendo utilizados com sucesso em
pesquisas de Bioinformatica, como por exemplo o Vistrails (BAVOIL et al., 2005) e o
Swift (WILDE et al., 2011). Muitos deles permitem a utilizagdo de ambientes de HPC -
sejam eles na nuvem, como o SciCumulus (OLIVEIRA et al., 2010), ou utilizando
cluster ou grades computacionais, como o Swift -, possibilitando que suas atividades
sejam executadas em paralelo.

Dadas as vantagens desta tecnologia, o0 workflow SciHmm (OCANA et. al, 2013) foi
desenvolvido com o objetivo de auxiliar cientistas no processo de testes de diferentes
abordagens de Alinhamento Multiplo de Sequéncias (MSA, do inglés Multiple

Sequence Allignment) - MSA € o processo de alinhar um conjunto de mais de trés

! http://hadoop.apache.org/



sequéncias bioldgicas - facilitando a escolha do método mais eficaz para um
determinado estudo de filogenia que se deseje executar. Uma das principais atividades
do workflow é a deteccdo de homologia remota, que é executada com a ferramenta
HMMER, que utiliza HMM. OCARNA et al. (2013) apresentam resultados relativos &
execucdo do SciHmm em uma nuvem computacional. O desempenho obtido com o uso
de HPC com processamento paralelo foi bastante superior ao obtido com a execugéo
sequencial. Um alto grau de paralelismo foi conseguido na atividade de geracdo dos
MSA por cinco ferramentas distintas. No entanto, durante a atividade de deteccdo de
homologia remota utilizando os resultados produzidos pelas ferramentas de MSA, foi
empregado um grau bastante reduzido de paralelismo: os resultados produzidos por
cada ferramenta eram processados sequencialmente. Isto fez com que o tempo
consumido em sua execucdo fosse bastante elevado. A investigacdo de uma estratégia
para aumentar o desempenho obtido nesta fase em especial do workflow é a motivagéo

desta dissertagéo.

1.1 Motivacgéao

O workflow SciHMM possui cinco atividades. A primeira consiste em executar
cinco diferentes ferramentas de MSA que geram os dados utilizados nas atividades
seguintes. Nesta fase, atinge-se alto grau de paralelismo. No entanto, na terceira fase,
que executa a deteccdo de homologia remota, o grau de paralelismo obtido é
relativamente baixo. Como cinco ferramentas de MSA sdo utilizadas, cinco linhas de
execucdo sao criadas nesta fase, sendo, cada uma, destinada a processar os resultados
produzidos a partir de uma ferramenta de MSA. Desta forma, cada subatividade da
atividade de deteccdo de homologia é, na verdade, executada sequencialmente, o que

faz com que ela seja uma das mais lentas do workflow.



O uso do paradigma de programacdo Map/Reduce vem sendo empregado com
bastante sucesso em problemas de Bioinformética. Foi observado que o problema de
baixo grau de paralelismo descrito acima poderia ser solucionado utilizando
Map/Reduce. Essa percepcdo se deu ao fato de sua estrutura utilizar fungdes map e
reduce de forma independente entre si e paralela, onde fun¢bes map recebem dados
previamente fragmentados para serem processados e enviam seus resultados para
funcdes reduce, que realizam seu agrupamento e producéo do resultado final.

A motivacdo desta dissertacdo é, dada uma subatividade de deteccdo de homologia
remota, investigar e propor estratégias para a sua execucao com alto grau de paralelismo
utilizando o paradigma de linguagem Map/Reduce, aproveitando 0 maximo de recursos

disponiveis no ambiente de HPC onde se d& a execugdo do workflow.

1.2 Objetivo

Essa dissertacdo tem por objetivo principal propor uma solugdo para melhoria do
desempenho da atividade de deteccdo de homologia remota do workflow SciHmm. Para
isso, foram implementadas estratégias baseadas nas propostas do CloudBLAST.
MATSUNAGA et. al. (2008) sinalizam que abordagem semelhante poderia ser utilizada
com a ferramenta Hmmer. Nesta dissertacdo é avaliada a alternativa de se utilizar o
HMMER em associacdo com Map/Reduce através do framework Hadoop.

O CloudBLAST fragmenta os dados de entrada do BLAST, mas nada é dito a
respeito dos critérios de fragmentacdo, dos tamanhos dos fragmentos e da sua
quantidade. Nesta dissertagdo, € feito um estudo neste sentido a fim de possibilitar a
tomada de decisdes a respeito das melhores estratégias de fragmentagdo a serem

utilizadas com o HMMER para a deteccdo de homologia remota.



Uma das principais dificuldades surgidas em quase todas as atividades que
empregam processamento paralelo é a obtencdo de um bom balanceamento de carga,
que consiste em fazer com que cada elemento computacional despenda
aproximadamente a mesma quantidade de tempo na execucéo de suas tarefas, evitando a
sobrecarga de alguns deles, bem como a subutilizacdo de outros. O estudo realizado
para avaliar os tamanhos dos fragmentos de dados processados por cada instancia do
HMMER bem como a quantidade de fragmentos tem por objetivo encontrar a
configuracdo que proporcione o melhor balanceamento de carga durante a deteccéo de
homologia remota.

Ao longo do desenvolvimento dessa dissertagdo, foram experimentadas outras
solugdes de paralelismo, como foi 0 caso do uso do paradigma da Interface de Passagem
de Mensagens (MPI, do inglés Message Passing Interface) (GROPP et al., 1999) - que é
um padréo de troca de mensagens muito utilizado em HPC - implementada pelo prdprio
HMMER. Foi detectado um grande desbalanceamento de carga no uso da solu¢do MPI
do HMMER, afetando o desempenho e, por conseguinte, o tempo de execucdo da
atividade. O problema relevante que foi tratado nesta dissertacdo foi como melhorar o
desempenho e o tempo de execucdo de atividades de deteccdo de homologia remota
sobre grandes massas de dados utilizando uma arquitetura HPC com o paradigma de
programacdo Map/Reduce (através do framework Hadoop) e 0o HMMER.

Resumindo, o objetivo dessa dissertacdo é desenvolver uma estratégia que melhore
0 desempenho de execucéo de atividades de detec¢do de homologia remota no workflow
SciHmm utilizando o HMMER e o framework Hadoop combinados com uma boa
estratégia de fragmentacéo e distribuicdo de dados. Esta estratégia € uma extensao da

proposta pelo CloudBLAST.



Com a finalidade de alcancar o objetivo proposto, foi realizada uma revisdo na
literatura, 0 que nos permitiu detectar que ndo existem atualmente solugdes para a
paralelizacdo de deteccdo de homologia remota utilizando o HMMER e o paradigma de
programacdo Map/Reduce. Posteriormente, foi verificado que o problema de
balanceamento de carga ainda persistia em solu¢es proximas a que foi proposta por
essa dissertagcdo, como é o caso do CloudBLAST e do MPI do HMMER.

Foi elaborada uma estratégia personalizada de fragmentacdo dos dados de entrada a
partir do uso do framework Hadoop. O processo de fragmentacdo foi embasado na
arquitetura do préprio framework, assim também como no tamanho do cluster utilizado
no que diz respeito a0 nimero de nds. Além da solucdo através de um processo de
fragmentacdo, foi analisada também uma segunda opg¢do de paralelizacdo através da
distribuicdo automética dos dados entre os noés do cluster efetuado pelo proprio
framework, sem a necessidade de fragmentacao personalizada de dados.

Os resultados experimentais obtidos validam de forma positiva o0 uso de
Map/Reduce e ambientes HPC para solucionar problemas de desempenho em deteccéo
de homologia remota. Foi obtido um fator de aceleracdo de 22.88, e uma reducdo de
95.62% no tempo total de execugdo em comparagdo com melhor resultado da execucao
sequencial quando foi usado um cluster com 32 nds e um fator de fragmentacdo igual a
64 fragmentos. Além disso, varios outros cenarios apresentarem fatores de aceleracdo

linear e super linear.

1.3 Organizacao da Dissertacéo

Essa dissertagdo estd organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta uma
breve definicdo dos principais conceitos utilizados, entre eles, Workflows Cientificos,

Bioinformatica (perfil do Modelo Escondido de Markov e HMMER), framework



Hadoop, assim como o paradigma Map/Reduce, além de alguns trabalhos relacionados,
que utilizam processamento paralelo para a execucdo de atividades de genética
comparativa com o uso de arquitetura HPC. O Capitulo 3 descreve o workflow SciHmm
e suas respectivas atividades, em especial a atividade de detec¢do de homologia remota,
alvo dessa dissertacdo. O Capitulo 4 apresenta a estratégia de paralelizacdo adotada e
seus detalhes implementacdo. No Capitulo 5, sdo descritos e analisados os resultados
experimentais obtidos a fim de validar a estratégia proposta. Por fim, o capitulo 6
apresenta a conclusdo, evidenciando as principais contribuicdes, suas limitagdes e
relacionando trabalhos futuros que porventura possam ser efetuados a partir dos

resultados obtidos.



Capitulo 2 — Workflows Cientificos, Bioinformatica e

Map/Reduce

Com o passar dos anos, a necessidade de se tratar grandes volumes de dados em
varias areas de pesquisa vem aumentando, 0 que demanda equipamentos de maior
desempenho e novas metodologias de processamento. Técnicas de processamento
paralelo tém sido usadas demasiadamente na tentativa de se obter resultados em um
espaco de tempo aceitavel (LEE, et al., 2011). Com a popularizacdo do uso de
paralelismo no processamento de dados, modelos de programag¢do como o Map/Reduce
tém obtido bastante repercussdo por seu sucesso, tanto no mundo académico como no
corporativo.

Além do fato de buscar formas de processar dados mais rapidamente, ha também a
necessidade de se organizar pesquisas, armazenar modificagcOes feitas durante cada um
desses processos e inferir sobre os resultados gerados. Workflows cientificos vém se
mostrando bastante versateis neste propdsito, agregando muito valor para a execucao de
atividades paralelas em ambientes propicios para isso.

O capitulo 2 esta divido da seguinte forma. A secdo 2.1 descreve a definicdo de
workflows cientificos, os principais atributos dos Sistemas Gerenciadores de Workflows
Cientificos, o perfil baseado no Modelo Escondido de Markov e 0 HMMER. A sec¢do
2.2 descreve as principais funcionalidades e caracteristicas do Map/Reduce, desde sua
utilizagdo em linguagens Funcionais, seguido do MapReduce da Google e mais tarde no
Hadoop. A secdo 2.3 apresenta alguns trabalhos recentes realizados em que fazem uso

do processamento paralelo em solugdes de problemas em Bioinformatica.



2.1  Workflows Cientificos e Bioinformatica

2.1.1 Workflows Cientificos e SGWfC

Workflow é uma tecnologia que vem sendo muito usada atualmente em diversas
areas da industria e também vem ganhando muito espaco no meio académico. O
processo de workflow se baseia em automatizar um processo, onde as etapas do mesmo
podem ser atividades dos mais variados tipos (HOLLINGSWORTH, 1995). Dentro do
processo as atividades podem ser realizadas por uma pessoa, grupo de pessoas ou por
um computador.

Baseado nessa logica de trabalho fica bastante facil tornar o processo - que esta sob
0s moldes de workflow - em um conjunto de atividades distribuidas (BARKER, et al.,
2008) para que assim possam ser executadas em paralelo no caso de uma atividade nédo
ser totalmente dependente da anterior. A partir deste principio, o conceito de workflow
vem sendo usado bastante no meio académico para obter resultados cientificos
utilizando recursos e ambientes de computacdo paralela, e se tornou um forte tema de
pesquisa desde entdo (BARKER, et al., 2008). Apesar de ser um modelo tecnolégico
desenvolvido e aplicado primeiramente no mundo corporativo, ele tem conseguido
bastante sucesso no meio académico, para a conducdo de experimentos cientificos. Para
isso, foram necessarias algumas modificacdes na abordagem da implementacdo de
workflows.

Workflows tradicionais possuem o nivel de abstracdo errado na visdo de cientistas,
se tornando muito dificil o aproveitamento deste modelo para 0s mesmos. Sendo assim,
workflows cientificos possuem diferentes niveis de abstracdo a fim de permitir ao
cientista uma manipulacdo melhor dos problemas e de possiveis solu¢des através dos

componentes disponibilizados pelo proprio workflow. Workflows cientificos séo
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utilizados para a conducdo de experimentos cientificos. Por isso, sdo desenvolvidos e
executados com o objetivo de capturar a série de atividades desempenhadas, de modo a
permitir a descricdo bem sucedida de todo o processo computacional do experimento.
Isso exige a disponibilizagdo de um ambiente para se combinar geréncia de dados
cientificos, suas analises, simulagdes e visualizacbes de dados e, assim, facilitar o
processo da descoberta cientifica (BARKER, et al., 2008).

Para organizar os workflows e gerencid-los de maneira correta, existem os Sistemas
de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC). SGWfCs podem definir, gerenciar e
executar um workflow. Através deles é possivel elaborar a automacéo procedimental do
workflow, invocando cada recurso humano e/ou eletrdnico que esteja associado com
uma ou mais atividades do mesmo. Além disso, alguns SGWfCs suportam a
persisténcia dos dados resultantes dos experimentos e principalmente dos dados de
proveniéncia que sdo de suma importancia para a linha de tempo da pesquisa. Existem
diversos SGWf{Cs, como Kepler (ALTINTAS et al., 2004), Taverna (OINN et al.,
2004), Pegasus (DEELMAN et al., 2003), VisTrails (BAVOIL et al., 2005) e o Swift
(WILDE et al., 2011).

O VisTrails é um sistema de geréncia de workflows cientificos que fornece suporte a
proveniéncia. Além disso, ele permite a visualizacdo, exploracdo de dados e simulacBes
do workflow. Um grande diferencial do VisTrails € a sua infraestrutura de proveniéncia,
capaz de manter dados resultantes (ou seja, informacdes histdricas) da atividade do
workflow e a origem de cada dado gerado no processo, bem como suas respectivas
transformacdes. Além disso, os dados séo persistidos em arquivos XML e/ou banco de
dados (ficando a critério das necessidades do pesquisador). Ele permite também navegar

pelas versdes anteriores do mesmo workflow a fim de realizar modificagdes.
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O Swift é uma linguagem de script desenvolvida para modelar aplicagdes a serem
executadas em paralelo em ambientes de processamento com multiplos nucleos, grades
computacionais, cluster, nuvens e até mesmo em supercomputadores. O Swift paraleliza
automaticamente atividades computacionais independentes. Com o Swift é possivel
executar workflows cientificos em ambientes HPC e gerenciar/persistir os dados de
proveniéncia das execucdes das atividades. Ele é implicitamente paralelo, ou seja,
trabalha de forma paralela sempre, independente do que o usuério escreva no script,
desde que a paralelizacdo seja possivel. Sendo assim, ndo € necessario que 0 usuario
implemente paralelismo no seu cddigo, deixando a cargo da ferramenta tarefas como
garantia de sincronismo.

Em comparagdo com o VisTrails, o Swift fornece uma infraestrutura melhor no que
diz respeito ao desempenho, uma vez que ele é preparado para executar atividades
extremamente custosas computacionalmente e com grandes quantidades de dados em
paralelo. O VisTrails fornece uma interface interativa orientada a componente - o que
facilita o trabalho do pesquisador na elaboracéo do workflow.

Além dos SGWTCs apresentados acima, existem também outros mecanismos onde é
possivel definir workflows cientificos. Além disso eles possuem suporte a HPC, o que
permite que os workflwos definidos através desses mecanismos possam ser executados
em paralelo. Sdo eles o Chiron (OGASAWARA et al.,, 2013) e o SciCumulus
(OLIVEIRA et al., 2010).

Chiron (OGASAWARA et al., 2013) é um mecanismo de paralelizacdo de
workflows baseado em uma algebra propria e desenvolvido utilizando a biblioteca MPI
executado em ambientes HPC. O modelo algebrico utilizado pelo Chiron é baseado na
algebra relacional utilizada pelos bancos de dados Relacionais, e fornece um modelo de

dados bastante uniforme, que expressa todos os dados do experimento como relagdes.
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Desta maneira, a algebra utilizada pelo Chiron consegue facilmente mapear
experimentos em larga escala através de grafos aciclicos direcionados, principalmente
0s experimentos que permitem o uso de técnicas de varredura de parametros (ou seja,
permite que 0 mesmo experimento seja executado repetidamente variando os dados de
entrada e a configuragdo dos parametros). O modelo algébrico implementado pelo
Chiron gera uma nova tupla para cada configuracdo e/ou combinacdo diferente de
valores dos pardmetros. As atividades do workflow utilizam essas tuplas para a
execucao das atividades, assim também como sdo capazes de gerar novas tuplas. Esse
tipo de sistema permite que se manipule uma grande quantidade de combinagdes e
configuracdes de parametros, ja que eles sdo vistos apenas como relagdes.

O mecanismo Chiron pode ser utilizado como um programa independente ou
acoplado a um SGWTC. Ele consegue identificar como cada dado utilizado pelo
workflow € estruturado e o que se deve esperar do resultado de uma determinada
atividade no que diz respeito aos dados que serdo utilizados e gerados por ela. A partir
desta identificacdo, o Chiron consegue realizar otimizacdes algébricas sobre o plano de
execucdo do workflow. Chiron também possui um gerenciamento de dados de
proveniéncia Unico. Ele permite que os dados sejam explorados e/ou cruzados durante e
apos a execucdo do workflow. Este tipo de recurso ndo é visto em nenhum SGWfC
atualmente, ja que os mesmos guardam os dados de proveniéncia durante a execucdo em
arquivos de log temporarios, e somente ap6s o término da execucdo do workflow os
dados sdo disponibilizados para serem devidamente analisados, tornando bastante dificil
de o cientista realizar qualquer tipo de busca durante a execu¢do do mesmo. O banco de
dados relacional PostgreSQL é utilizado pelo Chiron para armazenar os dados de

proveniéncia.
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SciCumulus é um middleware que tem como objetivo executar workflows cientificos
em ambientes de computagdo em nuvem e que suporta o paradigma de Computacdo de
Mdltiplas Tarefas (MTC, do inglés Many-Task Computing). MTC trabalha com a
concepcdo de que o0s recursos computacionais podem ser utilizados para executar varias
tarefas simultaneamente e em um curto espacgo de tempo. O SciCumulus utiliza técnicas
de fragmentacgdo de dados e de varredura de pardmetros - que € um modelo de execugao
de workflows (WALKER et. al, 2007) - para a realizacdo de atividades em paralelo. A
varredura de parametros permite a execucdo de uma mesma atividade (ou parte dela)
varias vezes, com diferentes entradas de dados e configuragdes. Com isso, um workflow
cientifico consegue executar atividades em paralelo e de forma independente.

No contexto do SciCumulus, cada atividade do workflow pode gerar varias
atividades que serdo executadas em paralelo. Um exemplo é a atividade de construcdo
dos modelos do SciHmm. Esta atividade pode ser mapeada em até 250 atividades
paralelas, onde cada uma ird4 processar cinco conjuntos diferentes produzidos pelas
ferramentas de MSA, totalizando assim 1250 atividades (OCANA, et al., 2013). O
SciCumulus é capaz de distribuir, monitorar e controlar cada uma dessas atividades, que
sdo enviadas a partir da maquina do cientista para a nuvem (como, por exemplo, a
Amazon EC2%). O middleware é composto por quatro camadas. A primeira é a camada
do cliente, que é responsavel por enviar solicitacbes de execucdo do workflow para a
nuvem. A segunda é a camada de distribuicdo. Ela é responsavel pela geréncia das
execucdes das atividades nos nos envolvidos. A terceira é a camada de execucéo. Ela é
responsavel por executar todas as ferramentas que estdo encapsuladas nas atividades e
armazenar os dados de proveniéncia. Por ultimo, h4 a camada de dados, que €

responsavel por armazenar os dados de entrada e os dados de proveniéncia que sao

2 http://aws.amazon.com/pt/ec2/
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utilizados e gerados durante a execucdo. A figura 1 ilustra a arquitetura conceitual do
SciCumulus. Em vista disso, 0 SciHmm pdde mapear todas as suas atividades através

do SciCumulus e executa-las em um ambiente de HPC.

Dispatch workflow , .
- Dispatch activity

| 4
- prommt Client Tier ] — [ Distribution Tier]

\

data data

Scientist
downloac upload Mankonng Dispatch task
data

Amazon EC2

Vvl || vME2 || VM#E3

VM4 VM#n

Execution Tier Data Tier

Figura 1 - Arquitetura conceitual do SciCumulus (OCARNA et al., 2013)

2.1.2 Perfil do Modelo Escondido de Markov e HMMER

HMMER (EDDY, 2011) é um pacote de solucBes para analise de sequéncias
construido a partir do modelo probabilistico chamado Modelo Escondido de Markov
(HMM, do inglés Hidden Markov Model). HMM foi utilizado inicialmente para
reconhecimento de padrdes de linguagem (RABINER, 1990). O modelo foi introduzido
no uso de aplicacGes de bioinformatica no final dos anos 80 (CHURCHILL, 1989), e
mais tarde pela primeira vez como modelos de perfis (KROGH et al., 1994) para
detectar distancias entre sequéncias homologas. Atualmente, vem conseguindo bastante

sucesso entre cientistas e pesquisadores.
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Um HMM é um modelo finito que descreve a distribuicdo de probabilidade de uma
quantidade infinita de sequéncias, ou seja, representa a probabilidade de uma
determinada sequéncia ocorrer dentro de um modelo (EDDY, 1996). Um HMM é
composto por varios estados. Cada um desses estados corresponde a posi¢cdes em uma
estrutura 3D (como por exemplo, de uma proteina) ou colunas de um alinhamento
maltiplo, dependendo do propdsito com o qual o modelo serd utilizado. Cada estado
emite simbolos de acordo com as probabilidades emissdo-simbolo (distribuicdo de
probabilidade do modelo) estabelecidas, gerando como resultado uma sequéncia de
simbolos (também chamados de simbolos visiveis). A figura 2 (a) ilustra um HMM
simples. As probabilidades emissdo-simbolo para cada simbolo em cada estado é
ilustrada junto ao préprio simbolo, por exemplo, o simbolo “A” possui uma
probabilidade de 0.4 de ser emitido pelo estado “1”, enquanto que no estado “2”, o

mesmo simbolo tem uma probabilidade de apenas 0.05.

(a) \ 0.01
0.9 —, s \
SONO0S
— \ /\ /
A 04 A 0,05
C 0.1 C 04
G 0.1 G 0.5
T 04 T 0.05
(b)

state sequence (hidden}):

Fololelololelololelolos

transitions 2 g9 (69 6,99 099 GO1 08 08 09 01 099

(c)
symbol sequence (observable):

A T C A A GG CGAT
emissions 0.4 04 01 04 04 D5 05 04 05 04 04

Figura 2 - Modelo Escondido de Markov simples (EDDY, 1996)
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A figura 2 (c) ilustra a sequéncia de simbolos gerada pelo processo. Apesar dos
simbolos serem visiveis, em uma cadeia de Markov comum, a sequéncia de estados que
gerou esses simbolos permanece invisivel. Neste caso, 0 HMM gera a sequéncia de
estados (que antes era “escondida”) que produziu a sequéncia de simbolos. A figura 2
(b) ilustra a sequéncia de estados que gerou a sequéncia de simbolos ilustrada na figura
2 (c). O estudo a ser feito é inferir a sequéncia de estados mais provavel a partir do
alinhamento HMM com a sequéncia observada (EDDY, 1996).

O uso de HMM tem como objetivo principal tentar solucionar trés problemas
basicos: o primeiro, a partir de um HMM e de sua sequéncia de simbolos, descobrir a
probabilidade deste mesmo HMM gerar a sequéncia (conhecido como o problema de
classificacdo); o segundo, descobrir a melhor sequéncia de estados que pode gerar uma
determinada sequéncia de simbolos (conhecido como o problema de alinhamento); e em
terceiro, a partir de um grande volume de dados, descobrir quais parametros e estrutura
do HMM melhor representam os dados (conhecido como o problema de treinamento). A
partir desses problemas, KROGH et. al (1994) analisaram que perfis podem ser
reescritos de forma mais genéricas como HMM, ja que os problemas descritos acima
sdo analogos aos problemas de classificacdo de sequéncia com perfis, descoberta do
melhor alinhamento sequéncia-perfil e a construcdo de perfis a partir de proteinas ou
sequéncias de DNA alinhadas ou néo.

Um perfil é uma matriz que contém informacdes estatisticas no que diz respeito as
comparagOes realizadas em um determinado alinhamento de sequéncias. As colunas
representam as posi¢des nas sequéncias, e as linhas contém a pontuacédo alcangada no
alinhamento por posicdo em comparacdo com cada residuo. Para entender melhor o que
é um perfil em si, a tabela 1 apresenta uma associacéo de terminologias em estudos de

geneética comparativa de uma forma geral.
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Tabela 1 - Terminologias bésicas utilizadas em estudos de genética comparativa

Termo Descric¢ao
Dominio Unidade estrutural de forma independente
Bloco Alinhamento multiplo de uma regido conservada (sem
insercdo de lacunas) de sequéncias de proteinas
Padrdo Conservado Regido altamente semelhante em um alinhamento de

sequéncias de proteinas

E a Matriz de Classificacdo de Posicdo Especifica (MCPE)
que é calculada a partir de cada bloco

Perfil

Em HMM, de maneira mais especifica, um perfil é utilizado como um modelo
probabilistico que representa um conjunto ou grupo de sequéncias que sdo homologas.
Ele é chamado de perfil do Modelo Escondido de Markov (pHMM, do inglés profile
Hidden Markov Model). Um perfil HMM ¢ construido a partir de um alinhamento
multiplo de sequéncias com o objetivo de gerar um modelo (pHMM), e assim verificar
o alinhamento através de uma comparacdo do proprio modelo gerado com outras
sequéncias, a fim de encontrar sequéncias que sejam homaologas ao modelo. Essa etapa
de comparacdo é chamada de Deteccdo de Homologia Remota.

Em pHMM, além dos estados normais j& existentes em um HMM comum, sdo
inseridos os estados de “Combinar”, “Remover” e “Inserir”’. O estado Combinar
identifica as regibes que obtiverem sucesso na comparacdo do alinhamento, ou seja,
cada regido em questdo foi encontrada em todas as sequéncias do alinhamento. O estado
de Inserir permite a inser¢do de um ou mais residuos no alinhamento. O estado de
Remover permite que residuos desnecessarios sejam removidos. A figura 3 ilustra um
pHMM simples com todos os estados de transi¢cdo descritos acima. O pHMM (a direita
na figura) apresenta o que seria 0 modelo de um alinhamento multiplo das quatro

sequéncias a esquerda com trés colunas cada uma. O estado Combinar é representado
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pelo caractere “m”, enquanto os estados Remover e Inserir sdo representados pelos

9o
1

caracteres “d” e “1”, respectivamente.
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Figura 3 - Perfil do Modelo Escondido de Markov simples

®

O software HMMER se encontra hoje em sua terceira versdo. Seus desenvolvedores
afirmam que atualmente o HMMER é tdo veloz quanto o BLAST (ALTSCHUL et al.,
1990) - umas das ferramentas mais famosas e usadas no estudo de sequéncias e em
bioinformatica -, principalmente com o uso de instrucbes de vetores para melhorar o
desempenho de um dos principais algoritmos do HMMER (Viterbi), e, como
consequéncia, aumentar o desempenho computacional e reduzir o tempo de
processamento. De forma geral, o HMMER ¢ bastante usado para identificar proteinas
ou sequéncias de nucleotideos que sejam homdlogos. Todo esse processo de
identificacdo é realizado através da comparacdo de um pHMM (onde cada pHMM ¢é
construido a partir de um Alinhamento Multiplo de Sequéncias realizado antes desta
etapa de comparacdo) com uma base de dados de sequéncias ou até mesmo com uma
sequéncia simples. HMMER hoje é umas dos pacotes mais completos e de alto
desempenho que existe na academia juntamente com o BLAST e vem produzindo

resultados satisfatorios para cientistas e pesquisadores.
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2.2  Map/Reduce

Map/Reduce ¢ um modelo de programacéo funcional - popularizado primeiramente
com o Google (DEAN, GHEMAWAT, 2004) - onde se é permitido manipular grandes
massas de dados de forma paralela e distribuida através do uso de duas funcbes: map e
reduce.

Este modelo é bastante antigo na literatura. Ele foi introduzido inicialmente em
linguagens funcionais. A primeira a disponibiliza-lo foi a linguagem Lisp (na verdade
por uma implementacdo especifica chamada Common Lisp (STEELE, 1990)) em
meados dos anos 1980. Mais tarde, Haskell (JONES, 2003) foi outra linguagem que
também disponibilizou uma implementacdo do modelo no inicio dos anos 90. Porém, o
modelo se popularizou bastante com a implementacdo da Google no fim dos anos 90 e
inicio dos anos 2000. Esta implementacdo torna possivel a execucdo de programas
desenvolvidos segundo 0 modelo em ambientes paralelos de larga escala, heterogéneos,
utilizando componentes computacionais ndo  especializados e com tolerancia

automatica a falhas.

2.2.1 O Modelo de Programacao Map/Reduce em Linguagens Funcionais

O conceito do modelo de programacdo Map/Reduce foi proposto inicialmente na
linguagem Lisp. Lisp itera sobre uma sequéncia de dados aplicando sobre cada um deles
a funcdo map. O resultado do processo é armazenado em uma nova sequéncia, que é
tratada como um dado do tipo lista. A figura 4 ilustra uma lista simples em Lisp. As
funcbes sdo anotadas em forma de prefixo, onde o tipo de operacdo a ser executada

antecede uma ou varias listas. A figura 5 ilustra uma funcéo simples em Lisp.
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“(561-3-97)

‘(abc)

Figura 4 - Exemplo de uma lista em Lisp

(‘abs “(561-3-97))=>(561397)
(‘cons ‘(abc)(574)=>(@.5 (.7 (c.4)

Figura 5 - Exemplo de funcéo em Lisp

A figura 6 ilustra 0 método de atuacdo das funcdes map em Lisp. A lista “L” sofre a
alteracdo definida na funcdo map “f” pelo usuario, e, como resultado, é produzida outra
lista “ L” ”, que pode ser usada para outras finalidades ou para sofrer outro(s)

processamento(s), por exemplo, sofrer alteracdo pela funcédo reduce.

Ll

Figura 6 - Processamento das listas L pela funcao fem L'

A funcdo reduce em Lisp combina ou reduz (do termo reduce em inglés) os
resultados (armazenados em uma lista) provenientes das execucdes do map e guarda o
novo resultado em uma outra lista. A figura 7 ilustra algumas operacOes realizadas a
partir de uma funcéo reduce em Lisp. A figura 7 (a) apresenta a soma dos valores da
lista. A figura 7 (b) ilustra a subtragdo da lista a partir do final da mesma, ou seja, da

direita para a esquerda. As figuras 7 (c) e 7 (d) ilustram a concatenacdo dos caracteres
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“abc” em suas respectivas listas. No primeiro caso, os caracteres sdo adicionados no
inicio da lista, ja no segundo eles adicionados no final.
(reduce #+°(5932))=>19 (a)
(reduce #-°(5 9 3 2) :from-end t) == (-5 (-9 (- 3 2))) ==-15 (b)
(reduce #’list *(5 9 3 2) :initial-value *abc) == ((((*abc 5) 9) 3) 2) (o)
(reduce #+ (5 9 3 2) :from-end t :initial-value ‘abc) => (5 (9 (3 (2 abc)))) (d)

Figura 7 - Exemplo de uma funcéo reduce em Lisp

Haskell possui uma abordagem um pouco diferente de Lisp. Ele é uma linguagem
que trabalha através de programacédo funcional fortemente tipificada para a definicéo
das fungdes de map e reduce. Esse tipo de linguagem torna um pouco mais facil a
definicdo e o entendimento das fungdes (JONES, 2003). Outra diferenca é encontrada é
com relag&o a fungdo de reduce. Em Haskell ela é expressa pela fungdo foldl. A figura 8
ilustra alguns exemplos de como funciona uma funcdo em map e foldl em Haskell. Em
ambos 0s casos apresentados na figura 8 foram realizadas operagdes simples, mas como
pode ser visto produziram resultados diferentes. No primeiro caso, foi feita a
multiplicacdo de todos os elementos por cinco, e como resultado foi gerada outra lista
com os resultados das operacdes. No segundo caso, foram subtraidos os valores da lista,
e como resultado foi gerado um resultado Unico - neste caso, um ndmero - e ndo uma
lista.

map (*)5)[314] 2 [15520] (a)
fold(-)0[314] 2 -8 (b)

Figura 8 - Exemplo de uma funcé@o map e flodl em Haskell

Em Haskell, a defini¢cdo de map e foldl é bastante diferente, assim também como a
expressao de seus respectivos resultados. A figura 9 ilustra a definicdo de uma fungéo

map em Haskell. Como pode ser visto acima, uma fungdo do tipo “a—>b” que incide

22



sobre uma lista, gera outra lista como resultado. Caso a lista esteja vazia, ira gerar como
resultado outra lista vazia, independente do tipo da funcdo. Para entender melhor as
funcbes que um map pode assumir - ou seja, “a—=>b” - na figura 8 (a), o argumento “a”
seria o tipo de operagdo, neste caso “(*)”, e o argumento “b” seria o valor que ira incidir
na lista junto o com o tipo de operacdo, neste caso, “5”. Ainda assim, a expressao

“a=>b” pode ser qualquer fungdo definida pelo usuario (JONES, 2003).

map (£) [] > [
assumir que “f” seja uma fungdo “a 2 b”, ou seja, “a” sobre “b”
map (a=2b) [] =2 []
assumir uma lista inicial [l] e como resultado assumir uma lista final [1']
map (a=>b) [1] =2 [I']

Figura 9 - Fun¢do map em Haskell

A definicdo de foldl é um pouco diferente, e toma como argumentos trés itens e ndo
dois como na funcdo map. A figura 10 ilustra a definicdo da funcdo. A funcédo foldl
como foi visto acima, faz uso apenas de operacdes binarias e ndo de uma fungdo. O
resultado da funcdo foldl sempre sera um valor combinado pela operagdo desejada. Na
figura 8 (b) pode ser facilmente identificado cada um dois argumentos citados na
definicdo. A operagdo binaria - argumento “b” - corresponde a “(-)”, o valor fixo -
argumento “a” - corresponde a “0”, e a lista esta claramente expressa.

foldl(b)a[] =2 ¢
assumir uma lista inicial [I]

fold (b)a[l] =2 ¢
onde “b” é um valor de operagdo bindria, “a” um valor fixo e “c” o resultado da

operagdo sobre a lista

Figura 10 - Funcéo foldl
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2.2.2. O Modelo de Programacao Map/Reduce da Google

O modelo proposto pela Google, no seu framework denominado MapReduce, utiliza
varios principios de Haskell e Lisp. A definicdo de reduce usada em Lisp serve de ponto
de partida para a mesma funcdo em MapReduce. J& com relacdo a funcdo de map,
MapReduce parte do principio basico do uso dos trés argumentos usado na mesma
funcdo em Haskell.

Outro diferencial encontrado em MapReduce é o fato de as fun¢Ges map e reduce
serem bem mais flexiveis do que as que sdo implementadas em Lisp e Haskell. A
possibilidade do uso de fungdes definidas pelo usuario em todas as etapas (map e
reduce) permite uma flexibilidade muito maior para a manipulacdo dos dados. Deste
modo, os dados podem ter uma estrutura mais complexa e mesmo assim serem
processados pelo modelo, pois o proprio usuario define a melhor estratégia para

manipula-los.

2.2.2.1 O Framework MapReduce

Com o grande aumento da quantidade de dados e suas respectivas taxas de
crescimento, abordagens diferentes precisam ser usadas para processa-los em um tempo
adequado as necessidades dos usuarios. Um conceito antigo e bastante fundamentado na
ciéncia € a técnica de “Dividir para conquistar”, usado pela primeira no algoritmo de
Karatsuba (KARATSUBA et al., 1962). A ideia basica do algoritmo consiste em dividir
um problema grande em varios problemas menores. Partindo do principio de que essas
tarefas menores sdo independentes (AMDAHL, 1967), elas poderiam ser processadas
em paralelo dentro de um ambiente HPC por varias linhas de execucdo, nucleos de

processadores, multiplos processadores ou até mesmo em varios nos de um cluster.
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MapReduce possui muitas vantagens para lidar com grandes volumes de dados. Seu
nivel de abstracdo permite que o usuario ndo se preocupe com nenhuma implementagao
em nivel de sistema. Sendo assim, o usuario manter o foco no desenvolvimento de
algoritmos para processamento do dado em si, ndo se preocupando com questdes
inerentes a implementacdo processamento paralelo em seu codigo, como comunicacao
entre processos e tolerancia a falhas. A exemplo do OpenMP (CHAPMAN et al., 2007)
- que é uma interface de programacdo paralela com multi-processos em memoria
compartilhada - e da Interface de Passagem de Mensagem (MPI, do inglés Message
Passing Interface) (WILLIAM et al., 1994) - que é um padrdo para comunicacdao de
processos através de troca de mensagens em computacdo paralela -, MapReduce
também fornece solugdes prontas para a distribuicdo dos dados e dos recursos
computacionais em um cluster ou grade computacional.

A distribuicdo e a geréncia de grandes massas de dados, possui um custo muito alto
na maioria das solu¢des que envolvem paralelismo de dados. O MapReduce porém,
possui um grande diferencial em relacdo a maioria dessas solucdes. A geréncia de
dados, assim como a distribuicdo dos mesmos, € feita por um sistema de distribuicdo de
arquivos que trabalha juntamente com o framework MapReduce. O sistema de arquivos
distribuidos trabalha com a estratégia de dividir os dados de entrada entre os discos
locais dos nos do cluster envolvidos. O sistema de arquivos distribuidos sera descrito
mais adiante.

O modelo de programacéo trabalha basicamente com cinco conceitos simples; o
primeiro deles é a fragmentacdo dos dados de entrada; o segundo é a criacdo de pares
chave/valor a partir dos fragmentos separados dos dados de entrada; o terceiro é o

agrupamento dos valores intermediarios com uma mesma chave; o quarto é o processo
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de iteragdo sobre os grupos de mesma chave gerados; o quinto é o processo de reducéo

(agrupamento) de cada grupo.

O uso dos pares chave/valor sdo de suma importancia para a estrutura de
programacdo do MapReduce. Chaves e valores podem assumir diferentes tipos, desde
0s mais simples (como texto, nimero inteiro ou de ponto flutuante), e até os mais
complexos (como matrizes associativas, listas ou tuplas). O MapReduce ainda oferece o
suporte de personalizacdo de tipos de dados. Logo, caso um problema ndo consiga
mapear algum tipo de dado de seu experimento nos predefinidos, um novo tipo pode
facilmente ser criado, desde que o mesmo esteja dentro dos padrdes do paradigma de
programacdo. Esse tipo de situacdo ocorre muito com dados ndo estruturados

provenientes de estudos sobre Astronomia, Biologia, Fisica, entre outros.

Por fim, para processar todos os dados que foram submetidos ao framework usando
0 paradigma de programacdo Map/Reduce, duas funcbes sdo responsaveis pela

manipulagdo/organizacao desses dados, as tradicionais map e reduce.

2.2.2.2 Mapeadores e Redutores
A associacdo entre as funcBes de map e reduce se da através dos pares chave/valor.

Ela segue conforme abaixo:

map (ch, v) - lista (ch’, v’)

reduce (ch’, lista(v’)) - lista(ch’, v’

A funcdo map é chamada a cada par de chave/valor proveniente do processamento dos
dados de entrada. O map gera como resultado pares intermediarios de chave/valor, cujos
valores sdo agrupados de acordo com a chave, ou seja, todos o0s valores que possuem a

mesma chave sdo colocados no mesmo grupo, por uma operacgdo intermediaria entre as
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funcdes map e reduce, implementada pelo préprio framework. Apos esse grupamento,

0s pares gerados sdo enviados para a funcéo reduce.

Uma instancia da funcdo reduce recebe uma chave juntamente com seu respectivo
conjunto de valores. Ela agrega o conjunto de valores relativos a chave recebida. Como
resultado desses novos grupamentos, sdo gerados novos pares chave/valor que serdo
escritos nos arquivos de saida. Os dados de saida sdo escritos novamente no sistema de
arquivos distribuido para futuro acesso do usuério. A figura 11 ilustra todo esse

processo entre os dados de entrada, map, reduce e os dados de saida.

hml-nlcmloBl-Bl- @

/N

N\

[ mapper ] [ mapper ] [ mapper J [ mapper ]
} }
nn: BE) BOE ooEs

l Shuffle and Sort: aggregate values by keys I

[ redtlxcer ] [ reducer J [Teduce—r]

| :

Figura 11 - Esquema de processamento com map e reduce (LIN et al., 2010)

Durante o processo de execucdo paralela, varios Mapeadores e Redutores sdo
criados. O numero de Mapeadores e Redutores varia de acordo com a configuracao do
framework. Cada um deles executa respectivamente a mesma fun¢do map e reduce, mas
sobre porcoes diferentes dos dados de entrada. Cada Mapeador pode executar uma ou
mais fungdes map (uma de cada vez) em cada execugdo. Da mesma forma funciona o

Redutor com relacgéo as funcdes reduce.
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Como dito anteriormente, varios problemas podem ser expressos, ou seja, resolvidos
usando o paradigma de MapReduce. DEAN e GHEMAWAT (2004) apresentam alguns
cenarios que sao perfeitamente modelados usando MapReduce.
2.2.2.3 Arquitetura do Framework MapReduce

Uma atividade dentro do framework é referenciada como uma tarefa. Uma tarefa
consiste em um pacote com os cédigos das fungdes map e reduce, todos os parametros
necessarios para a execucdo dos programas da tarefa em si e pardmetros como o
caminho dos dados de entrada, que se encontram no sistema distribuido de arquivos, e o
local de gravacdo dos dados de saida da tarefa (também no sistema distribuido de
arquivos).

O usuério submete uma tarefa ao framework para ser executada a partir do né
principal - chamado de n6 Mestre, que também ¢é responsavel por armazenar 0s
metadados do cluster - que ird coordenar toda a execugdo da tarefa no cluster. O
framework a partir desse momento toma toda a responsabilidade da execucdo. Com
isso, ele inicia um grande processo de manutencdo, recuperacdo e balanceamento do
sistema durante a execucdo da tarefa. Dentre as responsabilidades do framework, estéo
as principais descritas a seguir.

Escalonamento

Em funcdo da fragmentagdo dos dados de entrada, uma tarefa MapReduce também é
dividida em unidades menores. O escalonamento - que € executado pelo n6 Mestre - € 0
responsavel por dividir a tarefa em unidades menores e alocd-las aos nés de
processamento. Essas unidades s@o chamadas de tarefas de map e tarefas de reduce.
Cada tarefa de map é responsavel por um fragmento do dado, sendo assim uma tarefa
pode ter centenas ou milhares de tarefas de map a serem executadas no framework. O

reduce também possui unidades menores chamadas de tarefas de reduce. Cada tarefa de
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reduce esta relacionada a uma porcdo de chaves intermediarias geradas pelas tarefas de
map.

Dependendo do numero de tarefas (tanto de map como de reduce), o escalonador
gerencia uma fila para a organizagdo das mesmas. As tarefas que ndo estdo em execugao
se encontram em estado de “espera”. O escalonador precisa monitorar o0 progresso das
tarefas que se encontram em execug¢do, submetendo as que estdo em “espera” conforme
as demais vao sendo finalizadas. Além de “espera”, ou outros estados possiveis de uma
tarefa de map e uma tarefa de reduce sdo “em execucdo” e “concluida”. Cada tarefa -
seja ela de map ou reduce - também possui uma identificacdo dizendo qual o né
responsavel pela sua execugdo (para as tarefas em estado “em execugdo”).

Tolerancia a falhas e Recuperacéo

Em ambientes tipicos de execucdo de tarefas MapReduce ha grandes quantidades de
nos para processar massas de dados, uma premissa deve ser assumida: falhas de
execucao sao muito comuns. A maneira de lidar e corrigir tais erros € o grande
diferencial que as solugdes devem possuir para obter sucesso no uso de arquiteturas
como a do MapReduce.

A primeira estratégia para toleréncia a falhas do MapReduce é a replicacdo dos
dados. No processo de fragmentacdo, o framework envia mais de uma cépia dos
fragmentos para serem armazenados em diferentes nos do cluster. Esse recurso ajuda o
MapReduce em caso de falha de algum nd, pois dessa maneira ele ndo deixara de
executar tarefas de map que precisam de um fragmento que esteja em um no que falhou,
pois as mesmas podem ser executadas em nos que contenham réplicas do fragmento. O
MapReduce utiliza como padrdo o fator replicacdo trés. Poréem ele pode ser configurado

facilmente de acordo com as necessidades do usuario.
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Localizacéo dos dados

A localizacdo dos dados é um fator muito importante para o bom funcionamento e
desempenho do MapReduce. Em vista disso, foi necessario elaborar um esquema de
armazenamento que reduzisse o custo de comunicagdo entre os nos a fim de manter a
ideia de levar o c6digo até os dados e ndo o contrario. Para solucionar esse problema, a
Google elaborou um sistema de arquivos distribuidos chamado de Arquivos de Sistemas
Google (GHEMAWAT et al., 2003) (GFS, do inglés Google File System).
2.2.2.4 Sistema Distribuido de Arquivos

O Sistema de Arquivos Google (GFS) foi desenvolvido para prover alto
desempenho, escalabilidade, confiabilidade e disponibilidade no armazenamento de
dados. O GFS consiste em um middleware para o armazenamento de dados em uma
grande quantidade de noés. Essas maquinas fazem parte do cluster MapReduce ou
podem ser um cluster a parte. Na maioria das situacfes, o primeiro caso é 0 mais
frequente. Assim sendo, os nos exercerdo duas responsabilidades: a do framework
MapReduce e a do GFS.

O GFS armazena os dados de entrada nos nds que estdo no cluster. Ele fragmenta
cada arquivo em blocos de 64MB. Os fragmentos sdo distribuidos e armazenados nos
nos do cluster, e 0 n6 Mestre armazena o endere¢o de todos os fragmentos. Com essas
informacdes, o escalonador distribui as tarefas de map de acordo com a localiza¢do dos
fragmentos. Como cada tarefa de map € responsavel por um fragmento, o escalonador
consegue enviar a tarefa de map ao n6 que possui 0 fragmento necessario para sua
execucao. Isso evita a transferéncia de dados entre os nds durante a execugdo das tarefas
de map.

Houve a necessidade de assumir o principio de que independentemente da qualidade

e da quantidade de nos, sempre vai haver maquinas que nao estardo funcionando ou
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algumas que conseguirdo se recuperar de erros. O monitoramento constante, a detecgéo
de erros, a tolerancia a falhas e a recuperacdo automatica sdo recursos essenciais e de
suma importancia em ambientes como esses e devem ser parte integrante do sistema.
Um fator importante neste tipo de arquitetura é a escrita dos dados de resutlado, uma
vez que eles precisam ser escritos no middleware conforme forem gerados, podendo
haver assim uma grande concorréncia por conta da grande quantidade de noés
envolvidas. Para ajudar no esquema de concorréncia, 0 GFS implementou um sistema
de operacdo chamado append atémico. O append atdbmico permite que varios nos,
conforme forem finalizando suas execugdes, possam escrever (append) no mesmo

arquivo sem a necessidade de se ter um gerenciamento de fila/sincronismo entre 0s nos.

2.2.3 Hadoop

Criado pelos Laboratérios da Yahoo!®, e mais tarde se tornando um dos projetos
mantidos pela Apache Software Foundation®, Hadoop é um framework open-source que
oferece recursos e suporte para aplicacbes distribuidas de processamento de dados
intenso (WHITE, 2012) utilizando o paradigma de programacdo Map/Reduce. O
framework foi baseado no MapReduce da Google. Assim como no MapReduce da
Google, Hadoop também é capaz de processar grandes massas de dados (terabytes,
petabytes) em um ambiente de HPC com centenas ou milhares de nés.

Dentre os subprojetos fundamentais do Hadoop estdo o Sistema de arquivos
distribuidos do Hadoop (SHVACHKO et al., 2010) (HDFS, do inglés Hadoop
Distributed File System), que é o sistema de arquivos distribuido feito para o Hadoop e

similar ao GFS, e o framework Hadoop MapReduce, que € bastante similar ao

® http://labs.yahoo.com/
* http://hadoop.apache.org/
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framework MapReduce da Google, e fornece recursos e fontes para o0 processamento

dos dados paralelos em clusters usando o paradigma de programagéo Map/Reduce.
Apesar de o Hadoop ser baseado no framework da Google, ele possui algumas

diferencas com relacéo a ele. Nesta secdo iremos explorar essas diferencas e em que

elas implicam na estrutura/arquitetura e também no desempenho do framework Hadoop.

2.2.3.1 Mapeadores e Redutores

No Hadoop podem se encontrar algumas diferencas em relacdo ao framework da
Google. Primeiramente as abordagens com relacdo as funcdes map e reduce. No
Hadoop, a funcdo reduce possui uma implementacdo um pouco diferente. Ela é
apresentada com uma chave e um valor para iterar (iterator) sobre os dados, onde esse
valor vai iterar sobre todos os valores de uma mesma chave. Neste caso, os valores séo
organizados e ordenados de forma arbitraria. Na implementacéo da Google o framework
permite ao usuério especificar uma ordenacdo secundaria (0 que ndo é um requisito
obrigatdrio) sobre a chave, a fim de apresentar os valores de forma ordenada para a
funcdo de reduce.

Outra diferenca bastante interessante é com relagdo a manipulacdo das chaves na
funcdo reduce. No MapReduce nédo é possivel mudar a chave durante o processamento
da funcdo reduce, ou seja, o valor da chave dos dados de saida deve ser o0 mesmo do
valor da chave dos dados de entrada. No Hadoop nédo existe tal limitacdo. O usuario
pode implementar uma funcéo reduce em que possa produzir novas chaves e até mesmo
novos pares chave/valor com diferentes chaves.

No MapReduce o nimero de map tasks esta diretamente relacionado com o ndmero
de fragmentos gerados e que serdo processados. Geralmente o nimero de fragmentos e

o0 de tarefas de map sédo iguais. Salvo em situa¢fes em que foi necessario a reexecucdo
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de alguma tarefa devido a alguma falha. Com isso, 0 usuario ndo possui controle do
nimero de map tasks. No Hadoop, porém, isso ndo acontece. O usuério tem a
possibilidade de configurar 0 nimero minimo e/ou méximo de tarefas de map. Caso o
namero de fragmentos seja menor que o numero minimo exigido pelo usuario, 0s
fragmentos sdo refeitos para que se tenha pelo menos o nimero minimo configurado.

No caso da funcdo reduce se apresenta o mesmo fato descrito acima. No
MapReduce o nimero de tarefas i é diretamente relacionado com o ndmero de chaves
heterogéneas, ndo permitindo a intervencdo do usuério com relagao a isso. No Hadoop o
usuario pode configurar o numero exato de tarefas de reduce que serdo usadas para

processar os pares chave/valor intermediarios gerados pela fungdo map.

2.2.3.2 Arquitetura

Hadoop possui uma arquitetura bastante similar ao MapReduce framework. As
estratégias os mecanismos de scheduling, localizacdo de dados, e tolerancia a falhas séo
praticamente os mesmos. Uma diferenca encontrada no Hadoop € no processo de
transicdo das chaves intermediarias e dos seus respectivos conjuntos de valores - ambos
gerados a partir do processamento da funcdo map - para o reduce. No MapReduce, a
funcdo reduce precisa esperar todas as fun¢ées map sejam finalizadas para ter a garantia
de que todos os pares intermediarios foram gerados e ordenados corretamente para ai
sim manipula-los todos de uma vez. No Hadoop a abordagem usada é de que os valores
podem ser facilmente enviados conforme forem sendo gerados, sendo assim, conforme
as execucOes das tarefas de map forem sendo finalizadas, elas podem enviar seus pares
chave/valor intermediarios para 0s nés que estdo executando as tarefas de reduce (a
Unica diferenca aqui é que ndo sera possivel nem ordenar as chaves e nem os diferentes

valores de uma mesma chave). Assim sendo, 0s nds que irdo executar as funcdes reduce
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ndo ficardo ociosos aguardando a finalizacdo completa das tarefas de map como é feito
no MapReduce. Como resultado final desta modificagdo, foi uma boa melhora do

desempenho do tempo de execugéo da tarefa no framework como um todo.

2.2.3.3 Sistema de Arquivos Distribuidos do Hadoop

O Hadoop utiliza seu préprio esquema de armazenamento de arquivos chamado
Sistema de arquivos distribuidos do Hadoop (HDFS, do inglés Hadoop Distributed File
System). Assim como o framework Hadoop, ele também foi construido pelos
laboratérios do Yahoo!, é mantido hoje pela Apache Software Foudation. O HDFS ¢é
uma implementacao open-source do GFS e que d& suporte ao armazenamento de dados
para o0 Hadoop.

O HDFS é bastante similar ao GFS. Ele possui essencialmente as mesmas
atribuicOes e provém das mesmas funcdes que o GFS apresenta, mudando apenas as
terminologias. Seu sistema de distribuicdo e armazenamento de arquivos continua o

mesmo, assim como 0s recursos de replicacédo e de fragmentacéo dos dados.

2.2.3.4 Hadoop Streaming

Hadoop Streaming (WHITE, 2012) é um utilitario fornecido pelo préprio framework
Hadoop. O Hadoop Streaming tem como objetivo possibilitar a escrita das fun¢ées map
e reduce em outras linguagens que nao o Java. Para isso, 0 Hadoop Streaming utiliza os
padrdes do fluxo (entrada e saida) do Unix para a comunicacdo do Hadoop com as
funcbes. Com isso, qualquer linguagem que faca uso de leituras de entradas e escritas
das saidas padrbes do Unix podem ser usadas no Hadoop através do Streaming. Por
natureza o Streaming foi desenvolvido para processamento de texto - porém em versoes
mais recentes ele também pode ser usado para processar dados binarios -, onde os dados

séo recebido/lidos linha a linha pela entrada padréo e processadas pelo map uma a uma.
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A escrita na saida padrdo também ¢ feita linha a linha pelas fun¢des map e reduce. Cada
linha possui um par chave/valor separados por um delimitador. No caso do reduce, ele
também faz a leitura através da entrada padréo e recebe os dados de forma ordenada por
key (WHITE, 2012), e também realiza as escritas na saida padré&o.

Uma pequena desvantagem em relacdo ao Hadoop Streaming é que 0 Seu uso gera
uma pequena sobrecarga no processamento, com isso 0 desempenho do framework
como um todo fica um pouco penalizado e onerando assim o tempo de processamento
(DING et al., 2011). Devido a essa situacdo, o seu uso sempre deve vir acompanhado de

um bom estudo do problema e de uma boa elaboracdo para a solugdo do mesmo.

2.3 Uso de processamento paralelo em Bioinformatica

Varias pesquisas j& desenvolvidas mostram, com excelentes resultados, que é
possivel usar técnicas de paralelismo junto a aplicacdes de Bioinformatica. Muitas delas
sdo dedicadas a melhorias de desempenho, visando principalmente a reducéo do tempo
de processamento.

Com o crescimento da massa de dados, o uso de ambientes HPC vem se tornando
um caminho natural em pesquisas de Bioinforméatica para resolver problemas de
desempenho. A utilizacdo do paradigma de linguagem Map/Reduce também vem
ganhando espaco nos Ultimos anos como uma boa alternativa de desempenho em
Bioinformatica. Solu¢des como o CloudBLAST (MATSUNAGA et al., 2008.) ¢ um
exemplo bastante similar ao que foi realizado neste trabalho e que utiliza ambas as

abordagens acima.

2.3.1 CloudBLAST
CloudBLAST (MATSUNAGA et al., 2008.) € um middleware para execucdo

paralela da ferramenta de alinhamento BLAST em clusters e nuvens computacionais. O
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BLAST ¢é utilizado para alinhamento de conjuntos de sequéncias de proteinas ou de
nucleotideos a fim de detectar similaridades. Para entender melhor, essas comparagdes
sdo feitas a partir de um conjunto de sequéncias de proteinas “S” (por exemplo, S = {s1,
s2,... Sn}), com um banco de dados “D” com k sequéncias (por exemplo, D = {d1, d2,...,
dk}), e partir deste processo gerados dados estatisticos de acordo com o0s acertos
produzidos, validando suas qualidades e relevancia para o experimento.

Para se utilizar o BLAST em um ambiente distribuido e paralelo, duas abordagens
podem ser adotadas: a primeira é fragmentar as sequéncias de entrada, onde cada
fragmento de “S” ¢é processado em um né diferente; a segunda é fragmentar tanto as
sequéncias de entrada como o banco de dados “D”. A segunda abordagem necessita de
uma alta velocidade na troca de mensagens entre os nés, para que ao final do processo
seja gerado um Unico resultado com a juncdo de cada saida de cada n6. Um fator
importante a ser considerado nessa abordagem é que os dados estatisticos resultantes
das comparagdes entre as sequéncias sdo extremamente dependentes dos tamanhos das
mesmas e do banco de dados, sendo assim, particionar tanto o banco de dados como as
sequéncias de entrada poderia claramente afetar os resultados.

A primeira abordagem (fragmentar apenas as sequéncias de entrada) que é utilizada
pelo CloudBLAST, no entanto, pode ser facilmente executada em paralelo, exigindo
um simples script para fragmentar “S”, executar o BLAST sobre cada fragmento e
combinar todos os resultados. Esta abordagem pode ser implementada com o uso do
framework Hadoop.

CloudBLAST utiliza 0 Hadoop para gerenciar a execucdo em paralelo do BLAST.
A funcdo map é responsavel pela execucdo do BLAST em cada no. Cada fragmento é
processado por seu respectivo no através da funcdo map. O banco de dados “D” ¢

replicado em cada n6 para que cada fragmento possa ser comparado com o banco de
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dado completo e ndo fragmentado, garantindo assim uma execucdo mais confiavel e
mais apurada com relagdo aos resultados.

Para garantir uma boa distribuicdo das sequéncias de entrada entre 0s nos,
CloudBLAST também utiliza o HDFS do Hadoop. Por padrdo o HDFS gera parti¢des
dos arquivos em tamanhos iguais de 64MB, sendo assim, como a diviséo é feita levando
em consideracdo apenas o tamanho (em bytes) do arquivo, se teriam fragmentos com
sequéncias incompletas, gerando assim um dado inconsistente. Para resolver este
problema, CloudBLAST desenvolveu seu préprio fragmentador de sequéncias FASTA
no Hadoop através das bibliotecas que o mesmo disponibiliza e permite a modificacdo
para as necessidades do usuario. Desta maneira, foi possivel garantir que durante o
processo de fragmentacdo um fragmento nunca teria uma sequéncia incompleta.

Os resultados obtidos com o CloudBLAST mostram ganho em comparagdo com
execucles sequenciais e com solugdes que utilizam outras técnicas para execucdo
paralela do BLAST, como o mpiBLAST. Com este ultimo, por exemplo, o
CloudBLAST conseguiu uma aceleracdo de 57 contra 52.4 do mpiBLAST em relacédo a
execucdo sequencial, quando ambos sdo executados em um ambiente com 64

processadores.
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Capitulo 3 - Alto Desempenho em Bioinformatica: um Estudo

de Caso

SciHmm é um workflow desenvolvido por OCANA et al. (2013) com o objetivo de
auxiliar o processo de escolha de métodos de MSA para filogenia. Trata-se de um
workflow cientifico de alto desempenho baseado em arquitetura de computacdo em
nuvem e também em perfis de Modelos Escondidos de Markov (pHMM, do inglés
profile Hidden Markov Model). O SciHmm foi desenvolvido para facilitar a analise e a
comparacgdo entre diferentes métodos de MSA. Durante sua execugdo, cada um dos
métodos utilizados € avaliado e classificado de acordo com 0s seus respectivos
resultados, a fim de determinar o mais adequado para o experimento de filogenia do
pesquisador que utiliza o SciHmm.

Com o grande aumento das massas de dados na area de Biologia, principalmente
devido ao sucesso de novas descobertas do codigo genético, as andlises de filogenia tém
se tornando atividades extremamente demoradas. Filogenia é o estudo da relacdo
evolutiva entre grupos de organismos. Essa relacdo € descoberta através de
sequenciamento de dados moleculares e também com o uso de matrizes de dados
morfoldgicos. Como resultado dessas analises, é gerada a historia evolutiva (ou seja, a
filogenia) dos grupos de organismos envolvidos, criando assim as chamadas arvores
filogenéticas. O desempenho das andlises de filogenia esta diretamente relacionado ao
uso do alinhamento multiplo de sequéncias, ja que é necessario fazer dezenas, centenas
ou até milhares de alinhamentos para conseguir construir as arvores filogenéticas.

Os estudos de gendmica comparativa, que analisam relagdes de estrutura e funcoes
entre 0s genomas de diferentes espécies, como Alinhamento Multiplo de Sequéncias

(MSA, do inglés Multiple Sequence Alignment), deteccdo de homologia remota e
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filogenia, vém sendo influenciados diretamente pelo aumento constante das massas de
dados com o decorrer dos anos. Esse fato tem aumentado a complexidade maior destas
atividades. Com isso, elas tém demandado ambientes com capacidade computacional
cada vez maior a fim de processarem grandes volumes de dados em um espaco de
tempo aceitavel.

Um dos campos mais importantes nos estudos de gendmica comparativa é o0 MSA.
Existem hoje diferentes métodos e abordagens para realiza-lo. Cada uma dessas
abordagens pode gerar diferentes resultados. Com isso, ao serem usados como, por
exemplo, em andlises filogenéticas, diferentes arvores filogenéticas podem ser geradas
ao final do processo. A partir dessa visdo, é de suma importancia para o cientista saber
qual o melhor método a ser aplicado para realizar um MSA a fim de se ter a melhor
analise filogenética possivel. O unico modo de se escolher o melhor método é realizar
os devidos testes com todos 0os métodos de MSA, validar e comparar cada um deles,
escolhendo assim o de melhor resultado. Essa abordagem é importante pelo fato de o
uso macico de MSA estar diretamente relacionado com andlises filogenéticas, pois
influencia fortemente a construcdo das arvores (OCANA et al., 2013). Atividades de
MSA sdo extremamente custosas, podendo demorar varias horas ou dias para serem
finalizadas, dependendo da massa de dados. Em vista de todos os problemas citados
acima, OCANA et al. (2013) desenvolveram o workflow SciHmm.

O workflow SciHmm ¢é constituido por trés etapas principais. A primeira é a
construcdo dos MSA, a segunda € a construcdo dos pHMMs, e a terceira é a
comparacdo desses modelos com uma base de dados de sequéncias local. O objetivo
principal do workflow é fazer uma validagdo da sensibilidade de cada um dos métodos

de MSA utilizados para a deteccdo de sequéncias homologas.
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O SciHmm compara cinco ferramentas para MSA: MAFFT (KATOH et al., 2008),
Muscle (EDGAR, 2004), Probcons (DO et al.,, 2005), Kalign (LASSMANN et al.,
2005) e ClustalW (THOMPSON et al., 1994). Cada uma delas oferece uma solugéo
diferente para alinhamento mdultiplo de sequéncias. MAFFT oferece trés tipos de
abordagens para MSA: método progressivo, refinamento iterativo e refinamento
iterativo com auxilio do uso de contagens (scores) consistentes; cada um dessas
abordagens pode gerar resultados diferentes no que diz respeito ao desempenho e a
qualidade. Muscle utiliza o algoritmo de estimativa réapida de distancia juntamente com
0 auxilio do contador kmer. ProbCons € um algoritmo que realiza o alinhamento
progressivo através do par baseado em Modelo Escondido de Markov, onde, ao invés de
fazer uso do algoritmo de alinhamento Viterbi, utiliza precisdo méxima esperada e
transformacdo de consisténcia probabilistica para o alinhamento multiplo (DO et al.,
2005). Kalign utiliza o algoritmo correspondéncia textual Wu-Manber para garantir suas
métricas de qualidade de precisdo e velocidade. O ClustalW é uma das ferramentas de
MSA mais utilizadas em Bioinformatica. Para melhorar seu desempenho e sua
sensibilidade, o ClustalW vem sofrendo diversas melhorias em seu cddigo e estruturas
de dados. Atualmente, possui dois métodos para realizacdo de MSA. O primeiro é o
esquema de pontuacdo de posicdo especifica e o segundo é um sistema de baixa
ponderacdo para grupos de sequéncias representadas. Cada uma dessas abordagens é
explorada pelo workflow SciHmm, e seus respectivos resultados sdo analisados de
forma comparativa entre si, a fim de se obter o melhor resultado possivel para o
seguimento do workflow e principalmente para a construcao das arvores filogeneticas.

A especificacdo detalhada do workflow é mostrada pela figura 12. Como pode ser
observado, o workflow é composto por cinco atividades, séo eles: (1) construgdo dos

MSA, (2) construcdo dos pHMM, (3) comparacdo dos pHMM com um banco de dados
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de sequéncias local, (4) anélise de validacdo cruzada, e (5) geracdo das curvas de
Caracteristicas Operacionais do Receptor (ROC, do inglés Receiver-Operating

Characteristic).

gunzaspennryseraraysurernyrseasone b[ MSA Construction ]—D[ pHMM Build ]—

T e e

MAFFT ProbCons Muscle ClustalW Kalign hmmbuild
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Target DB
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Figura 12 - Estrutura das atividades do workflow SciHmm (OCANA et al., 2013)

A primeira atividade corresponde a constru¢cdo do MSA. Como entrada de dados,
sdo utilizados varios arquivos de sequéncias em formato FASTA. Como dito
anteriormente, o SciHmm emprega cinco ferramentas de MSA. Os MSA sdo gerados a
partir dos arquivos de entrada por cada uma das cinco ferramentas, ou seja, cada
ferramenta ira gerar um MSA diferente. Cada arquivo FASTA causa a geracao de um
MSA. O SciHmm executa esta etapa em paralelo, ou seja, 0s cinco métodos sao
executados simultaneamente em diferentes nos da nuvem. Além disso, como cada
arquivo FASTA é processado de maneira independente dos demais, o SciCumulus

executa paralelamente uma instancia de cada ferramenta para cada arquivo de entrada,
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gerando um grau de paralelismo bastante alto. Contudo, a execugéo individual de cada
ferramenta é feita de forma sequencial. A atividade é considerada concluida apenas
quando todas as ferramentas finalizam suas respectivas execucoes.

A segunda atividade é a construcdo dos pHMM. Ela recebe os dados de saida
gerados por cada um dos metodos de MSA. O software hmmbuild - que faz parte do
pacote HMMER - é o responsavel por gerar perfis HMM (pHMM) a partir de
alinhamentos multiplos. Sendo assim, o hmmbuild gera um pHMM para cada um dos
MSA gerado pela atividade anterior. Esta atividade também é executada em paralelo,
porém ndo da mesma forma que a primeira. Apenas cinco instancias do hmmbuild s&o
executadas em paralelo, cada uma destinada a processar 0s MSA gerados por uma das
ferramentas empregadas na fase anterior. A execucdo individual do hmmbuild é
sequencial.

A terceira atividade é a execucdo do hmmsearch. O hmmsearch - que faz parte do
pacote HMMER - é o responsavel por realizar a deteccdo de homologia remota. Ele
realiza a leitura de cada modelo (pHMM) e busca por similaridades relevantes no
conjunto de sequéncias alvo (neste caso, um banco de sequéncias de proteinas). O banco
de sequéncias de proteinas utilizado como alvo das buscas do hmmserach é composto
por varios arquivos FASTA obtidos a partir do banco de sequéncias Uniprot®. O
hmmsearch toma cada modelo gerado pelo workflow e o compara com todos os
arquivos FASTA do banco de sequéncias de proteinas. A comparacdo de um modelo
com um arquivo FASTA ¢ feita de forma sequencial pelo workflow. A busca realizada
pelo hmmsearch gera como resultado um conjunto de “acertos”, que sdo sequéncias ou
partes de sequéncias (também chamados de dominio) que foram encontradas no banco

de sequéncias de proteinas. Cada ‘“acerto” ¢ acompanhado por véarios resultados

> http://www.uniprot.org/
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estatistico oriundos dos célculos efetuados durante a execugdo da ferramenta, onde o
mais importante deles é o E-value. O E-value é uma estimativa de erro para o resultado,
ou seja, ele representa a relevancia do ‘““acerto” para a sequéncia em questdo
considerando o banco de sequéncias de proteinas. Quanto menor o E-value, maior a
relevancia do “acerto”. O paralelismo implementado para a execugdo do hmmsearch é o
mesmo empregado para 0 hmmbuild: uma execugdo para cada uma das atividades de
alinhamento executada pelo workflow. Sendo assim, h4, no maximo, cinco instancias do
hmmsearch em execucdo em paralelo. Cada uma é responsavel por todos os pHMM
gerados a partir dos MSA de uma ferramenta de alinhamento. A atividade de deteccéio
de homologia remota efetuada pelo workflow é bastante custosa. Isso leva a uma grande
demora no processo de execucdo desta atividade, devido principalmente ao fato de
haver uma grande quantidade tanto de modelos a serem comparados como de arquivos
FASTA, estando o desempenho da busca ser diretamente ligado ao tamanho de ambos
os arquivos. O objetivo desta dissertacdo € implementar uma estratégia para acelerar a
execucdo desta fase do workflow, beneficiando-se do ambiente paralelo de execucéo.

A quarta atividade do workflow é a validacdo cruzada, que confirma - ou ndo - 0s
“acertos” encontrados na etapa anterior. Seu objetivo é identificar os “acertos” que sao
verdadeiros positivos, ou seja, 0s que realmente sdo validos e verdadeiros, e os falsos
positivos, ou seja, 0s que séo relatados como verdadeiros, mas na verdade nao sé&o. Com
isso, é possivel se chegar a uma conclusdo sobre qual modelo de alinhamento é o
melhor para o experimento de filogenia.

A quinta atividade € a geracao das curvas ROC. Elas sdo usadas como complemento

da validacdo dos resultados da validagdo cruzada.
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O objetivo desta dissertacdo é acelerar a execucdo da terceira etapa do workflow,
que demanda grande tempo de processamento. As estratégias adotadas para este fim séo

descritas no proximo capitulo.
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Capitulo 4 - Paralelizacédo da Busca de Similaridades no

SciHMm

Como descrito no capitulo anterior, a terceira atividade do workflow SciHmm é uma
das que oneram bastante o seu tempo total de execugdo. Em vista disto, esta dissertagéo
destina-se a melhoria desta atividade especifica, tentando reduzir o seu tempo de
execucao. A estratégia utilizada é ndo-intrusiva, permitindo que o mesmo software de
busca de similaridades utilizado em um ambiente sequencial possa ser utilizado em um
ambiente paralelo. Tal caracteristica facilita a escolha de ferramentas por parte do
usuario do workflow, uma vez que ndo sdo necessarias versdes desenvolvidas
especialmente para execucdo com paralelismo.

As secdes a seguir descrevem a estratégia de paralelizacdo adotada bem como os

detalhes de implementacdo.

4.1 Estratégia de Paralelizacdo

A estratégia de paralelizacdo adotada é apresentada na figura 13. Nela, pode-se notar
que a terceira atividade do workflow é implementada através de uma série de
subatividades, que, em alguns casos, podem ser executadas em paralelo. A paralelizagédo
ndo-intrusiva é conseguida através do uso do framework Hadoop.

A execucdo da deteccdo de homologia remota com o hmmsearch se da através da
comparacdo de cada arquivo do conjunto de modelos (pHMM) com cada arquivo do
banco de sequéncias de proteinas, que sdo os arquivos FASTA da base de dados do

Uniprot.
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Figura 13 - Esquema de paralelizacao do workflow SciHmm

Para realizar a paralelizacdo da busca dos modelos pHMM no banco de sequéncias
de proteinas, foram propostas duas estratégias. A mais simples consiste em passar
diretamente para o Hadoop o conjunto de modelos (pHMM) e os arquivos FASTA. Os
modelos sao replicados em todos os nds do cluster (ja que eles ndo serdo fragmentados),
enquanto os arquivos FASTA séo utilizados como entrada de dados para a tarefa do
Hadoop. Essa estratégia deixa sob responsabilidade do Hadoop a fragmentacdo e a
distribuicdo dos arquivos FASTA.

Geralmente, o SciHmm néo faz uso de arquivos extensos (terabytes ou petabytes de
tamanho) em pequena quantidade. Ao contrario, na maioria das vezes, ele utiliza muitos
arquivos relativamente pequenos (se comparados a arquivos extensos como os citados
acima). O Hadoop ndo realiza nenhum tipo de anélise prévia com relagdo ao tamanho

dos arquivos de entrada, tratando cada um deles de forma independente. Dependendo do
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experimento, um arquivo de entrada pode ndo preencher por completo toda uma
particdo padrdo do HDFS, pelo fato de ser menor que o tamanho padréo adotado por ele
(64MB). Com isso, como ha varios arquivos FASTA de entrada (o HDFS trata cada um
deles de forma individual), durante a execucdo da tarefa do Hadoop podera haver tarefas
map com particbes completas (com os 64MB preenchidos) ou ndo. O primeiro caso é
uma situacéo ideal, pois ndo ha desperdicio de espaco na parti¢do. Ja no segundo caso,
ndo s6 ha desperdicio de espaco, como ha também a possibilidade de desperdicio de
recursos, pois, como a tarefa map estar4 manipulando uma porcéo pequena de dados, ela
tem grandes chances de terminar sua execugdo antes das tarefas map que estdo
manipulando particdes completas. Caso ndo haja outras particdes a serem processadas, 0
nd que estava executando esta tarefa map ficard ocioso, gerando desbalanceamento de
carga entre 0s nos.

Outro problema relacionado ao tamanho aos arquivos de entrada esta no fato de que,
como o HDFS armazena cada arquivo separadamente, caso 0 nimero de arquivos ou 0
namero de particdes gerado em funcdo dos arquivos ndo seja pelo menos igual ao
namero de nés do cluster, havera também subutilizacdo de recursos em fun¢do da nao
utilizacdo de todos os nds disponiveis.

Em vista dos problemas relatados acima, existe uma grande probabilidade de ocorrer
desbalanceamento de carga durante a execucdo da tarefa. Desta forma, a primeira
estratégia apresenta um processo que consiste em combinar todos os arquivos FASTA
de entrada em um arquivo unificado, e entdo fragmenta-los através de uma estratégia
personalizada que leva em consideragdo sua estrutura, ndo deixando este processo a
cargo do Hadoop. A concatenacdo dos arquivos de entrada e a estratégia de
fragmentacdo buscam distribuir de forma igual a carga de trabalho entre todas as tarefas

de map a serem executadas pelos nés do cluster.
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A estratégia de fragmentacdo personalizada se baseia na quantidade de fragmentos
em que os dados de entrada devem ser divididos. O tamanho total do arquivo é dividido
pela quantidade de fragmentos desejada. O numero de fragmentos nunca pode ser
menor do que o numero de nos do cluster. Com isso, teremos todos os fragmentos com
aproximadamente o mesmo tamanho em bytes (a quantidade de sequéncias dentro de
um determinado fragmento pode variar de acordo com tamanhos das sequéncias). Logo,
a chance de se obter balanceamento de carga sera muito maior do que se for utilizada a
forma automaética de fragmentacdo implementada pelo Hadoop.

Essa estratégia busca a melhor configuracdo e ajuste na geracdo dos fragmentos a
fim de se ter o melhor aproveitamento possivel dos recursos disponiveis no cluster,
independente do nimero de nés. Esses fragmentos sdo entdo passados para os nds do
cluster Hadoop para serem processados em paralelo pelas fungées map do framework.
Cada fungdo map ira tomar cada um dos modelos (os arquivos pHMM provenientes da
execucdo da atividade anterior) para ser comparado com seu respectivo fragmento
FASTA. Para isso, cada tarefa map executa uma instancia do hmmsearch (figura 13).
Este trabalho tem como principio fragmentar e distribuir o banco de sequéncias para a
realizacdo do processamento paralelo.

A segunda estratégia utiliza justamente a abordagem mais simples descrita
anteriormente. Ela faz uso da fragmentacdo padrdo do framework Hadoop, ou seja,
daquela produzida a partir da fragmentacdo automatica realizada pelo HDFS. Nenhum
processo personalizado de fragmentacdo € utilizado nesta abordagem. O processo
padrdo de fragmentacdo se baseia apenas no tamanho do arquivo que foi enviado
previamente ao HDFS, onde, a cada 64MB, é criada uma nova particao.

Ambas as estratégias nao utilizam a fungédo reduce. Sua néo utilizacdo é justificada

mais adiante. Alem disso, foi criado também um processo personalizado de gravacao
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dos dados de saida proveniente dos resultados das fungdes map. O Hadoop ndo é
flexivel quando se trata de criacdo e gravacdo dos arquivos de saida, ndo permitindo
nenhuma alteracdo nessa configuracdo quando se utiliza 0 seu processo padréo. Porém,
com a necessidade de se criar varios arquivos diferentes a fim de organizar os dados de
saida, foi construido um processo personalizado para sua gravacao. Esse processo se
baseia em uma tabela de dispersdo criada a partir das chaves produzidas pelos maps.

A tabela de dispersdo utilizada é parte do processo personalizado de gravagdo dos
arquivos de saida. O processo mapeia 0s arquivos a serem gravados no HDFS através
das chaves geradas pelos maps. Através das chaves, ele cria uma tabela de disperséo que
permite que todos os valores com a mesma chave sejam mapeado para 0 mesmo arquivo
a ser gravado. Desta forma, sempre que um par chave/valor a ser gravado em algum
arquivo no HDFS ¢é produzido, a chave € recolhida e passada para a tabela de disperséo.
Quando a mesma identifica o ponteiro relativo ao arquivo da chave, ela repassa o
endereco correto do arquivo para a gravacao do valor.

Em se tratando de uma comparacdo com a abordagem adotada pelo SciCumulus
para a paralelizagédo da terceira etapa do workflow SciHmm, o SciCumulus possui um
grau de paralelismo baixo, pois, neste caso, ele gera apenas cinco atividades para serem
executadas em paralelo. Cada uma destas atividades corresponde a cada conjunto de
modelos pHMM gerado em funcdo das ferramentas de MSA. Cada atividades é
responsavel pela comparacdo do seu respectivo conjunto de modelos com todos 0s
arquivos FASTA do banco de dados de sequéncias. Desta forma, o grau de paralelismo
do SciCumulus fica restrito ao numero de ferramentas de MSA utilizado pelo SciHmm.
Outra diferenca em relacdo ao SciCumulus é que o mesmo ndo faz uso de um sistema

distribuidos de arquivos, enquanto o Hadoop utiliza 0 HDFS. O uso do HDFS, facilita a
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fragmentacdo e a localizacdo dos dados dentro do cluster, aumentando assim a eficacia

do paralelismo implementado pelo Hadoop.

4.2  Detalhes de Implementacéo

Este trabalho utiliza o Apache Hadoop para executar tarefas (jobs) em paralelo em
um cluster de computadores com memoria distribuida. O Hadoop implementa o sistema
de arquivos distribuido HDFS utilizando os discos rigidos dos nés do cluster. Ao ser
armazenado no HDFS, um arquivo é automaticamente dividido em parti¢cGes (chunks)
de tamanhos iguais e estas sdo distribuidas entre os nés. Caso o tamanho do arquivo seja
menor do que o configurado para uma particéo, ele ndo é dividido.

Assim como o CloudBLAST, a estratégia proposta por esta dissertacdo usa
fragmentacéo de dados para implementagéo de paralelismo. Os dados de entrada usados
no SciHmm séo sequéncias contidas em varios arquivos no formato FASTA, cada um
correspondendo a uma espécie bioldgica diferente. No experimento, foi permitido que o
Hadoop utilizasse a criacdo de particdes a partir da gravacdo dos arquivos no HDFS.
Como o HDFS efetua a particdo baseado apenas no tamanho dos arquivos, foi
necessario que o processo de fragmentacdo realizasse ajustes especificos para corrigir
inconsisténcias de dados que porventura existissem em funcdo da particdo do HDFS,
evitando assim que se fragilize a execucdo do processo. O Hadoop trabalha com classes
que implementam as interfaces InputFormat e RecordReader para ler, fragmentar e
distribuir os dados de entrada (uma vez que ja se encontram armazenados no HDFS)
que serdo processados pelas fungdes map. O usuério pode facilmente implementar essas
interfaces a fim de criar classes que se comportem de acordo com suas necessidades.

A figura 14 ilustra o que ocorre com os fragmentos dos arquivos FASTA quando

ndo se realiza os ajustes necessarios no momento de se submeter 0s mesmos para a uma
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tarefa. Isso ocorre porque pois as classes padrdes do Hadoop que implementam a
InputFormat apenas executam a leitura das particdes previamente criadas pelo HDFS e
as repassam para 0s maps. Dessa maneira, ele ndo respeita os limites (de inicio e fim)
das sequéncias, podendo, com isso, gerar fragmentos inconsistentes. As particdes das
sequéncias “xxxxxx” ¢ “yyyyyy” na figura 14 foram geradas de forma incorreta pelo
processo padrdo do Hadoop. Durante o processo de execucdo do workflow essa
inconsisténcia vai gerar resultados errados e acarretar erros de execucdo da tarefa. Tal
problema foi observado também na implementacdo do CloudBLAST. A fim de tornar
possivel a leitura sem erros de arquivos FASTA armazenados no HDFS, foram

desenvolvidas as classes FastalnputFormat e FastRecordReader.

>seq XXXXXX
Arquivo FASTA 1 ACCTGAGGT
>seq XXXXXX
ACCTGAGGT :
CTATAGGCC CTATAGGCC
SR Y | e pedoon | >seqyyyyyy
TGAAGGGAT InputFormat
TGAAGGGAT
ACATGAGGA
>seqzzzzzz
CCTGATTCA ACATGAGGA
4 >seqzzzzzz
CCTGATTCA

Figura 14 - Processo de fragmentacao do arquivo pelo InputFormat do Hadoop

S&o descritas a seguir as classes FastalnputFormat e FastRecordReader, assim
como a fungdo map, a fase de ndo utilizacdo da fungéo reduce e a classe personalizada

de saida MultiFastaOutputFormat.

4.2.1 FastalnputFormat
A classe FastalnputFormat foi desenvolvida para corrigir 0os possiveis erros de
consisténcia dos dados ocasionados por leituras dos arquivos de entrada armazenados

no HDFS. Através dessa classe também foi implementado um processo de
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fragmentacdo onde s&o produzidos fragmentos de mesmo tamanho do arquivos de
entrada de acordo com o numero de nds do cluster, a fim de se obter uma melhor
distribuicdo dos dados e balanceamento de carga. Duas estratégias para tratamento dos
dados de entrada estédo sendo propostas e analisadas nesta dissertacdo: a primeira com a
concepgdo de que apenas um arquivo FASTA - criado a partir da combinagdo dos
arquivos FASTA que constituem o banco de sequéncias para busca - é usado como
entrada. Este arquivo é dividido em partices pelo HDFS no momento de seu
armazenamento e refragmentado no momento de sua leitura a fim de produzir
fragmentos de tamanho uniforme. A segunda estratégia baseia-se na ideia de se utilizar
varios arquivos como entrada de dados. Eles sdo armazenados de forma independente
no HDFS. Foi construida uma classe para cada estratégia. No primeiro caso, a classe é
denominada MultiFastaFilelnputFormat, e, no segundo caso, SingleFastalnputFormat.
Ambas séo representadas pelo FastalnputFormat na figura 13.

A primeira estratégia se vale do fato de que o Hadoop trabalha melhor com arquivos
muito grandes, o que de fato € garantido na documentacao do proprio framework. Sendo
assim, como o banco de sequéncias possui varios arquivos FASTA, foi desenvolvido
um script de pré-processamento para ser executado sobre os arquivos FASTA usados
como dados de entrada. Esse script cria um arquivo unificado de entrada e o armazena
no HDFS, que o divide em particbes seguindo sua estratégia padrdo. O script foi
desenvolvido usando Python. Este processo consiste em nada mais do que simplesmente
concatenar todos o0s arquivos em um arquivo unificado. Porém, para manter a
organizagdo das sequéncias, e ndo causar inconsisténcia nos dados, cada linha do
arquivo possui a seguinte configuracdo: nome-do-arquivo; NTS; sequéncia-FASTA.
NTS é o Nimero Total de Sequéncias do arquivo original da sequéncia em questdo. Seu

uso é esclarecido mais adiante. As figuras 15 e 16 ilustram, respectivamente, trechos de
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arquivos FASTA comuns e do arquivo gerado pelo processo de concatenagdo. O

arquivo unificado criado é entdo armazenado no HDFS.

A_Aepe_aa.fasta

>638190487 APE2618a conserved hypothetical protein [Aeropyrum pernix K1l
MVVAVSKVIRAKYEKGMLKPLEPLDLEEGEELILEIKERSGSKGVRRFFG
IVKVRKRETGEEDYYEYISERGSVPG

>638190488 APES075 9%aa long hypothetical protein [Aeropyrum pernix Ki]
MGLDVEWIPDIGYRGISDKQVARIANDSRRIILTRDSDFLKPYLRKDAKY
GIIYIAEPVRKDNLDKLARNIVKALELLKEKPRLIIITSSTIESYPLTS

>638190489 APES076 84aa long hypothetical protein [Aeropyrum pernix Ki1]
VNAVMVLLPGYKWLEVVPGRRGGRPTVKGTRITVDDILEALANGWSVEEV
ADNYRIPIEAVYEALRYALETLRKVEVVAVESTS

E_Sotu_aa.fasta
>PGSCO003DMP400000001 PGSCO00O3DMT400000001

MVNPWKDYVKLSTVLMGSHGLTKGSLAFLNYPAQIMFKSARKVLPVMVMGA
FVPGLRRKYPPHEYVSAVLLVAGLILFITLADAQTSPNFSLIGVLMISGAL
VMDSEVGNYQEAIFTSNPNITQVYLMCFCIQYDA*
>PGSC0003DMP400000002 PGSCO003DMT400000002
MVNPWKDYVKLSTVLMGSHGLTKGSLAFLNYPAQIMFKSARKVLPVMVMGA
FVPGLRRKYPPHEYVSAVLLVAGLILFITLADAQTSPNFSLIGVLMISGAL
VMDSEVGNYQEAIFTISNPNTTOMEMLYCSTIVGFPILFVAMIVIGELRIA
WPACAQHPYVYGVLVFEACATFVGQVSVLSLVAIFGAATTTMITTARKAV
TLLLSYLIFTKPLTEQHGTGLLLMCMCIIMKMLPENKPPHPRPQKIIPLQ
QTEKPRETEDDRFQIGIEEEEEKRPLV*

Figura 15 - Exemplo de arquivos FASTA originais

A Rhepe aa.fasta 2763 >638190487 APE2618a conserved hypothetical protein [Aeropyrum pernix K1]
A Rhepe aa.fasta 2763 MVVAVSKVIRAKYEKGMLKPLEPLDLEEGEELILEIKERSGSKGVRRFFG

L Bhepe aa.fasta 2763 IVKVRKRETGEEDYYEYISERGSVPG

A Repe aa.fasta 2763

A Rhepe aa.fasta 2763 >638190488 APESO75 99aa long hypothetical protein [Aeropyrum pernix Ki]
L Repe aa.fasta 2763 MGLDVEWIPDTGYRGISDKQVARIANDSRRIILTRDSDFLKPYLRKDAKY

A Repe aa.fasta 2763 GIIYIAEPVRKDNLDKLARNIVKALELLKEKPRLIIITSSTIESYPLTS

A Repe aa.fasta 2763

A Rhepe aa.fasta 2763 >638190489 APES076 84aa long hypothetical protein [Aeropyrum pernix Kl1]
A Rhepe aa.fasta 2763 VNAVMVLLPGYKWLEVVPGRRGGRPTVKGTRITVDDILEALANGWSVEEV

A RAepe aa.fasta 2763 ADNYRIPIEAVYEALRYARLETLRKVEVVAVESTS

A Rhepe aa.fasta 2763

E_Sotu aa.fasta 56218 >PGSC0003DMP400000001 PGSC0003DMT400000001

E_Sotu aa.fasta 56218 MVNPWKDYVKLSTVLMGSHGLTKGSLAFLNYPRQIMFKSAKVLPVMVMGA

E Sotu aa.fasta 56218 FVPGLRRKYPPHEYVSAVLLVAGLILFTLADAQTSPNFSLIGVLMISGAL

E_Sotu aa.fasta 56218 VMDSFVGNYQEAIFTSNPNITQVYLMCFCIQYDA®

E_Sotu aa.fasta 56218 >PGSC0003DMP400000002 PGSCO003DMT400000002

E_Sotu aa.fasta 56218 MVNPWKDYVKLSTVLMGSHGLTKGSLAFLNYPAQIMFKSARVLPVMVMGA

E_Sotu aa.fasta 56218 FVPGLRRKYPPHEYVSAVLLVAGLILFTLADAQTSPNFSLIGVLMISGAL

E Sotu aa.fasta 56218 VMDSFVGNYQEAIFTSNPNITTQMEMLYCSTIVGFPILFVAMIVIGELRIA

E_Sotu aa.fasta 56218 WPACAQHPYVYGVLVFEACATFVGQVSVLSLVAIFGAATTTMITTARKAV

E_Sotu aa.fasta 56218 TLLLSYLIFTKPLTEQHGTGLLLMCMCIIMKMLPENKPPHPRPQKIIPLQ

E_Sotu_aa.fasta 56218 QTEXKPRETEDDRFQIGIEEEEEKRPLV*

Figura 16 - Exemplo de arquivo com as sequéncias FASTA apds o processo de concatenagdo
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Para resolver o problema de distribuicio e balanceamento de carga, o
MultiFastaFilelnputFormat fragmenta o arquivo de acordo com o0 numero de
fragmentos que o usuério previamente escolheu. Com isso, o0 numero de fragmentos é
sempre configurado de acordo com o numero de nés disponiveis no cluster. Cada
fragmento tem o mesmo tamanho, porém esse tamanho pode variar de acordo com a
configuracdo do numero de fragmentos feita pelo usuario. Como exemplo, suponha um
arquivo FASTA com tamanho de 20MB. No processo padrdo de armazenamento do
HDFS, esse arquivo iria gerar apenas uma particao, j& que ele ndo possui mais de 64MB
(o que causaria a ndo paralelizacdo da tarefa). Com a classe MultiFastaFilelnputFormat
porém, o usuario pode configuré-la para que gere 4 fragmentos. Com isso, cada
fragmento terd aproximadamente 5SMB. Neste momento, o MultiFastaFilelnputFormat
ndo se preocupa em ultrapassar barreiras das sequéncias, ele simplesmente foca na
divisdo de fragmentos de mesmo tamanho para proporcionar balanceamento de carga.
Essa estratégia implica em que, dependendo do tamanho dos arquivos FASTA, pode
acontecer de varios arquivos FASTA inteiros estarem em um mesmo fragmento. Como
cada arquivo FASTA - ou mesmo parte dele - precisa ser processado de forma
independente dos outros, essa separacdo sera feita na funcdo map através dos pares
chave/valor gerados pelo FastaRecordReader.

A segunda estratégia ndo realiza nenhum tipo de pré-processamento. Os arquivos
com as sequéncias FASTA sdo armazenados independentemente no HDFS e
distribuidos de forma automatica. O SingleFastalnputFormat neste caso ndo realiza
nenhum tipo de diviséo especifica. A divisdo neste caso é feita de forma padrdo pelo
Hadoop, ou seja, os fragmentos tém o tamanho de até 64MB. A quantidade de
fragmentos que um arquivo ira gerar estd diretamente relacionada com o seu tamanho.

Diferentemente do MultiFastaFilelnputFormat, o SingleFastalnputFormat ¢ chamado
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para cada arquivo FASTA em particular que serd usado como entrada de dados, ou seja,
cada fragmento tera apenas dados de um mesmo arquivo FASTA - seja ele inteiro ou
ndo, caso seu tamanho seja maior do que 64MB - e ndo de varios, como ocorre na
abordagem anterior.

Em ambas as solugbes os fragmentos sdo passados diretamente para o
FastRecorReader para finalizar o processamento de fragmentacdo antes de envia-los

para 0 map.

4.2.2 FastaRecordReader

A interface RecordReader é nativa do Hadoop e tem como objetivo principal gerar
0 par chave/valor para cada linha do arquivo ou fragmento de entrada recebido. A classe
FastaRecordRearder implementa a interface RecordRearder. Ela é responsavel nao s
por gerar pares chave/valor, como também por ajustar os limites de inicio e fim das
sequéncias que foram fragmentadas pela classe MultiFastaFilelnputFormat. Tanto a
classe MultiFastaFilelnputFormat como o SingleFastalnputFormat utilizam a classe
FastaRecorReader. A classe SingleFastalnputFormat no entanto, ndo utiliza o ajustes
de limites dos fragmentos, j4 que a mesma nao efetua fragmentacdo dos arquivos de
entrada.

Cada fragmento que chega a classe FastaRecorReader é processado linha a linha e
assim sdo gerados os pares chave/valor. A chave neste caso € o nome do arquivo
FASTA em questdo, e o valor é o restante da informacdo da linha. Como as classe
MultiFastaFilelnputFormat e SingleFastalnputFormat processam os arquivos de
maneira diferente, elas terdo o par chave/valor configurado de forma diferente. No
primeiro caso o valor sera composto pelo Nimero Total de Sequéncias (NTS) - que

indica a quantidade de sequéncias do arquivo FASTA original sem fragmentacdo - e
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pela sequéncia FASTA em si. No segundo caso, tera apenas a sequéncia FASTA. Os
fragmentos possuem delimitadores de inicio e fim criados pelo FastalnputFormat.
Esses delimitadores sdo representados da seguinte forma: o de inicio, pelos bytes do
ponto de partida do fragmento; e o de final pelo somatdrio dos bytes iniciais com a
quantidade de bytes a serem consumidos na leitura. No inicio da leitura de cada
fragmento é feita uma validacdo para verificar se a primeira sequéncia do fragmento
estd completa ou ndo. Caso ndo esteja, o delimitador de inicio ird avancar até o inicio da
primeira sequéncia completa do fragmento. Ao final da leitura de cada fragmento
também é feita uma verificacdo a fim de se detectar se a ultima sequéncia do fragmento
estd completa ou ndo. Caso ndo esteja, um reajuste é feito no delimitador final para
estender a leitura do fragmento além do que estava previamente estabelecido até que se
tenha a sequéncia completa no fragmento em questdo. Com 0s novos valores dos
delimitadores configurados, a classe FastaRecordReader os utiliza para efetuar a leitura
dos dados e criar os pares de chave/valor correspondentes. As informacGes de
modificacdo dos delimitadores sdo armazenadas em variaveis globais e verificadas no
inicio e no término do processo de leitura de um fragmento e atualizadas de acordo com
as novas modificacOes. Dessa forma, evita-se que um fragmento efetue a leitura de
dados que ja foram processados.

Todo esse processo de ajuste dos fragmento feito pela classe FastaRecorReader foi
possivel gracas a propria arquitetura do framework Hadoop. Os delimitadores de
fragmentos, apesar de serem gerados no inicio do processo de leitura dos dados de
entrada pelas classes FastalnputFormat, sdo apenas informacgdes logicas, nao rigidas.
Sendo assim, é possivel realizar leituras além dos limites preestabelecidos. A leitura

efetiva dos dados contidos no HDFS s0 € realizada pela classe FastaRecorReader. Apds
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a geracdo dos pares chave/valor, os fragmentos sdo enviados para serem de fato

processados pela fungédo map.

4.2.3 Funcao map

A funcao map foi desenvolvida em Python e ndo em Java, que é a linguagem nativa
do Hadoop. A linguagem de programacdo Python foi escolhida devido ao uso do
Hadoop Streaming para submeter tarefas para o framework. A escolha do Hadoop
Streaming se deu devido a necessidade do uso de aplicagdes externas ao Hadoop - neste
caso, o0 hmmsearch do Hmmer -, j& que o Streaming possui um suporte natural para
essas  execucoes. Devido a  diversidade apresentada nas  classes
MultiFastaFilelnputFormat e SingleFastalnputFormat, foi necessario construir duas
funcGes map. Elas possuem duas sec¢Oes principais, e diferem apenas em dois pontos
que serdo discutidos adiante.

A funcdo map para a classe MultiFastaFilelnputFormat é um pouco mais complexa
(o cddigo fonte da funcdo encontra-se no Apéndice). Essa complexidade € devida ao
fato de haver a necessidade de separacdo dos arquivos FASTA, ja que neste caso 0
mesmo fragmento pode possuir varios arquivos FASTA, conforme descrito
anteriormente.

A primeira secdo do map consiste apenas em separar e armazenar os dados. Como a
captura dos dados é feita pela entrada padrdo, o map ira processar uma linha do
fragmento de entrada por vez. No primeiro momento, 0 map separa a chave e o valor
através da funcgdo split do Python (split, neste caso, € uma funcdo de divisdo de texto
nativa do Python). Por consequéncia, as informacfes que estdo no valor (0 NTS e a
sequéncia) também sdo separados pela mesma funcao split. Sendo assim, ao final desse

processo inicial, 0 map terd o nome do arquivo correspondente da sequéncia em
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questdo, o nimero total de sequéncias (NTS) do mesmo arquivo e a sequéncia em si,
todos separados. Cada uma dessas informagdes possui um proposito. O nome do
arquivo € usado para nomear 0 arquivo que sera gerado - no disco local do né - para
armazenar todas as sequéncias deste mesmo arquivo que estéo nesse fragmento. O NTS
serd armazenado em um dicionario com o nome do arquivo correspondente para ser
usado mais adiante. Por altimo, temos a sequéncia, que sera gravada no arquivo
previamente criado. Como o fragmento enviara todas as sequéncias desse mesmo
arquivo em ordem (ja que o fragmento é criado a partir da leitura sequencial do arquivo
de entrada), esse processo se repetird até que o marcador de texto Fim-De-Arquivo-
Fasta (EOFF, do inglés End-Of-Fasta-File) seja recebida, ou que se chegue ao final da
leitura do fragmento. No primeiro caso, todas as sequéncias do arquivo correspondente
presentes nesse fragmento foram lidas. Com isso, o arquivo corrente é concluido,
fechado e salvo no disco local do nd. Logo ap6s, um novo arquivo é criado com o0 hovo
nome de arquivo FASTA recebido. A leitura continua até que se atinja o final do
fragmento ou aparecer novamente o EOFF.

Ao final desta primeira secdo, ter-se-d0 todos os arquivos FASTA presentes no
fragmento separados e um dicionario com o NTS de cada arquivo. O NTS é usado para
corrigir o E-value calculado pelo hmmserch. Por padrdo, o hmmsearch se baseia no
tamanho do banco de sequéncias de proteinas que estd sendo processado para calcular o
E-value. Porém, como o arquivo FASTA original pode estar separado (ou seja, ter
partes em fragmentos diferentes), o nimero de sequéncias em que o hmmsearch se
baseara para calcular o E-value estara errado, gerando assim resultados que ndo sdo
verdadeiros. O NTS é usado para fornecer ao hmmsearch o numero real de sequéncias
do arquivo FASTA original, e ndo 0 nimero de sequéncias do arquivo que ele esta

processando.
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Com a primeira secdo concluida, inicia-se a preparacdo da segunda se¢do com a
configuragdo de alguns pardmetros. Primeiramente € configurado o endereco dos
arquivos dos modelos (P HMM gerados na atividade de nimero 2 do workflow SciHmm)
que serdo usados para comparagdo com o0s arquivos FASTA armazenados no disco
local. Os arquivos pHMM sdo replicados em todos os nos do cluster. Essa replicagao é
feita através do parametro “-cacheArchive”, que permite que arquivos comprimidos
(.zip, .tar, .tar.gz) que estdo armazenados no HDFS sejam replicados e automaticamente
descomprimidos localmente nos nés do cluster. Para facilitar o acesso ao diretorio que
contém os arquivos descompactados, 0 Hadoop permite a criacdo de um link simbolico
ao final do parametro “-cacheArchive”. Em seguida, ¢ feita a configura¢do do enderego
do local onde os arquivos FASTA foram salvos. Por altimo, é criada uma variavel para
armazenar os dados de saida.

Com as configurac@es iniciais preparadas, dois ciclos se iniciam. O primeiro ciclo é
feito em relagdo aos arquivos FASTA a serem comparados. O segundo ciclo é feito em
relagdo aos arquivos pHMM, ainda dentro do primeiro ciclo. Assim sendo, para cada
arquivo FASTA do primeiro ciclo sera feita uma compara¢do com todos os modelos
pHMM do segundo ciclo.

O hmmsearch possui varios parametros de configuracdo. Este trabalho faz uso de
alguns desses parametros. Eles foram usados para organizar os arquivos que podem ser
gerados como resultados da execucdo, e, principalmente, para ajustar 0 processamento a
fim de se ter uma qualidade melhor nos resultados.

Primeiramente foram usados os parametros “-A” e “-0”. O hmmsearch realiza um
alinhamento multiplo entre as sequéncias que obtiveram “acerto” na busca. O parametro
“-A” ¢ responsavel por configurar o local de gravac¢do do resultado desse alinhamento.

Nesse experimento, o parametro “-A” foi configurado para que o nome do arquivo
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possua sempre o sufixo “.outalignm”. O hmmsearch também gera um conjunto de dados
com as informagdes pertinentes da busca, principalmente os resultados dos célculos
estatisticos. O parametro “-0” ¢ o responsavel por configurar o local de gravacao desses
resultados. Nos experimentos, o parametro “-o0” foi configurado para que o nome do
arquivo possua sempre o sufixo “.outsearch”. Ambos os parametros possuem prefixos
para os nomes dos arquivos a seguinte forma: nome-arquivo-FASTA_nome-arquivo-
pHMM.

Outros parametros de suma importancia utilizados foram os “-E”, “--domE” e “-Z”.
Os dois primeiros ttm como objetivo controlar a estimativa de erro da pesquisa, ou seja,
0 E-value. Ambos os parametros controlam a relevancia de cada “acerto” encontrado,
porém eles atuam em campos diferentes. O parametro “-E” ajusta o E-value para o
“acerto” de sequéncias, enquanto o “--domE” ajusta o E-value para o “acerto” dos
dominios das sequéncias. Com o valor configurado para cada um deles - ambos 0s
parametros aceitam qualquer valor racional entre 0 e 1 -, 0 hmmsearch consegue reduzir
0 numero de resultados falso-positivos, apurando assim os resultados finais reportados.
O parametro “-Z” ajusta a informacdo correta com relagdo ao numero total de
sequéncias que estdo contidas no arquivo FASTA original das sequéncias em questao.
Este € 0 momento em que se utiliza a variavel NTS, sendo utilizada para configurar o
pardmetro “-Z” com a informag@o correta. Com isso, o calculo do E-value é feito
adequadamente.

Com todos os parametros configurados, o map realiza 0 comando 0s.system, que
efetua uma tarefa de execute do sistema operacional sobre o comando passado em forma
de texto. Ao final do processo, os arquivos com 0s resultados sdo salvos conforme os
parametros “-A” e “-0”. Para evitar que seja feita a validacao de resultados em arquivos

que ndo contenham acertos, uma simples verificacdo é feita: averiguar se o arquivo de
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saida do alinhamento (“.outalignm”) foi criado ou ndo. Caso nao tenha sido criado, ele
descarta a validagdo e segue para a proxima execugao.

O processo de validacdo dos acertos carrega 0 arquivo com sufixo “.outsearch” para
dar inicio a sua leitura. Em seguida, é configurada uma varidvel usada como chave para
toda saida (os “acertos”) gerada por este arquivo. A chave ¢ configurada com o prefixo
do arquivo em questdo configurado anteriormente (nome-arquivo-FASTA+nome-
arquivo-pHMM), ou seja, contém o nome do arquivo FASTA e do arquivo pHMM
usados na busca. Essa chave ira auxiliar o framework Hadoop na escrita dos resultados
que é explicada mais adiante. Logo em seguida, é iniciado um processo de leitura do
arquivo para capturar todos os “acertos” e suas respectivas informagdes para futura
avalia¢do do pesquisador. Quando todos os “acertos” sao processados, ele simplesmente
abandona a leitura do arquivo, ndo precisando atingir o marcador de Fim-De-Arquivo
(do inglés, EOF) do mesmo. Para cada linha de informagao, ou seja, para cada “acerto”
encontrado € concatenada a chave (que foi criada previamente ao processo) auxiliado
pelo delimitador “\t”, formando assim o par chave/valor de saida. Ap6s o termino do
processo de validacdo, 0 map envia os dados para a saida padréo. Eles sdo gravados nos
devidos arquivos de saida sem a necessidade do uso de uma fung&o reduce.

O segundo tipo map (utilizado na segunda estratégia) se diferencia apenas em duas
partes em relacdo primeiro. A primeira se¢do do primeiro map, que se destina a separar
e gravar os arquivos FASTA, ndo se faz necessaria no segundo map simplesmente
porgue no caso do SingleFastalnputFormat ndo havera mais de um arquivo FASTA por
fragmento. Desta forma a Unica tarefa na primeira se¢cdo do segundo map € gravar 0s
dados que chegam pela entrada padrdo no disco local. Porém, o par chave/valor
SingleFastalnputFormat ndo possui 0 nome arquivo que esta sendo processado, e que

sera usado para criar o arquivo no disco local. No entanto, o0 Hadoop fornece varios
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metadados que podem ser utilizados durante a execucdo. Esses metadados sdo obtidos
através do comando os.environ, que permite a leitura das variaveis do ambiente. Sendo
assim, o segundo map faz uso deste comando para capturar o nome do arquivo FASTA
que esta dentro do fragmento que esta sendo processado.

A segunda diferenca consiste no fato de que, como cada map ira processar somente
um arquivo FASTA - e ndo varios como no map anterior -, ndo é necessario o uso de
um segundo ciclo (que iteraria sobre os arquivos FASTA). Sendo assim, apenas um

ciclo é necessario para iterar sobre os arquivos pHMM.

4.2.4 Funcéo reduce

Esta dissertacdo se baseia na abordagem de apenas-map (do inglés, map-side-only)
do Hadoop, onde ndo se faz uso da fungdo reduce. A funcdo reduce trabalha
essencialmente na organizacéo e na ordenagéo os resultados provenientes do map. Nesta
dissertacdo, este tipo de ordenacdo e organizagcdo ndo sdo necessarios, pois as estratégias
de paralelizacdo utilizadas precisam apenas de um controle com relacdo a gravacdo dos
resultado em seus respectivos arquivos. Por esta razéo, foi necessario desenvolver uma
classe que implementasse a interface OutputFormat para a organizacao dos arquivos de

saida.

4.2.,5 MultiFastaOutputFormat

A interface OutputFormat do Hadoop é responsavel pela escrita dos dados de saida
provenientes do reduce ou diretamente do map (caso desta dissertagdo). Assim como a
interface InputFormat, ela também pode ser implementada e personalizada pelo usuario
de acordo com suas necessidades. Dessa forma, foi construida a classe

MultiFastaOutputFormat.
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Mesmo com a de fragmentacdo dos arquivos FASTA realizada no inicio do
processo, € necessario que seus resultados sejam agrupados novamente para melhor
entendimento do usudrio. Para isso, foi utilizado o conceito de Saidas Multiplas (do
inglés, Multiple Outputs) fornecido pelo proprio Hadoop. Esse conceito trabalha com a
ideia de que muitas vezes as interfaces padrdes de saida do Hadoop (OuputFormat) ndo
sdo suficientes para escrever os dados de saida de problemas solucionados através do
uso do framework. Existem diversas limitagdes ligadas a nomenclatura dos arquivos e
também a quantidade de arquivos de saida que podem ser escritos no HDFS. A partir
disso, o Hadoop disponibiliza o conceito de Saidas Mdltiplas, que permite que varios
arquivos possam ser gravados no HDFS, além de permitir o controle da nomenclatura
de cada um deles.

A classe MultiFastaOutputFormat foi desenvolvida fundamentalmente com base no
conceito de Saidas Mdltiplas. Ela é invocada toda vez que um par chave/valor de saida é
enviado para ser escrito no HDFS. Ela utiliza um fragmentador de texto por delimitador,
separando assim a chave do valor. O atributo chave neste caso contém a informagéo
nome-arquivo-FASTA+nome-arquivo-pHMM. A classe MultiFastaOutputFormat
utiliza essa informacao para criar um arquivo com esse mesmo nome no HDFS, e, em
seguida, gravar o valor nesse mesmo arquivo. Assim, para todos os pares chave/valor
com a mesma chave, o valor sera simplesmente gravado no arquivo ja criado. Esse
processo é realizado toda vez que um par chave/valor for recebido com uma chave que
ndo possui um arquivo correspondente para ser gravado. Portanto, todos os resultados
de um mesmo arquivo FASTA-pHMM produzidos em nos diferentes podem ser
agrupados em um mesmo arquivo, organizando todas as informacGes de saida. Todo o
controle de ponteiros, tabela de dispersao (baseado na chave) e uso do disco é realizado

pelo proprio framework.
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No capitulo a seguir descrevemos os resultados obtidos durante a execucdo de cada
um dos experimentos abordados por esta dissertagdo que sdo a execucéo tradicional, e
as duas estratégias de paralelizacdo. Os resultados apresentados a seguir visam
comprovar o bom desempenho do uso de Map/Reduce e HPC em atividades de detecgéo

de homologia remota através das estratégias de paralelizagdo descritas acima.
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Capitulo 5 - Resultados Experimentais

Neste capitulo, sdo descritos os experimentos realizados a fim de verificar o desem-
penho das estratégias de paralelizacdo propostas. Sdo analisados os resultados obtidos e
as conclus@es sobre cada um deles. No primeiro experimento, a terceira atividade do
workflow SciHmm (busca dos modelos sobre o banco de dados de proteinas efetuada
pelo hmmsearch) é executada sequencialmente. No segundo experimento, as estratégias
propostas nesta dissertacdo para paralelizacdo da referida atividade sdo avaliadas. A
primeira estratégia utiliza um arquivo unificado com as sequéncias FASTA como banco
de dados para buscas efetuadas pelo hmmsearch; a segunda utiliza os arquivos FASTA
em sua forma original como banco de dados.

A secdo 5.1 apresenta as configuracbes de hardware, softwares, parametros e dados
utilizados no experimento. A sec¢do 5.2 apresenta e discute os resultados obtidos.

5.1 Ambiente de Execucéo
5.1.1 Hardware e Sistema Operacional

O cluster utilizado para realizagdo dos experimentos faz parte do da plataforma
Grid’5000 (CAPPELLO et al., 2005). O Grid’5000 ¢ uma infraestrutura computacional
que disponibiliza e interliga 5000 processadores distribuidos através de clusters locali-
zados em diversos pontos da Franca. Ele é mantido pela INRIA®, pelo CNRS’, por um
conjunto de universidades e também por conselhos regionais daquele pais.

O cluster utilizado nos experimentos possui um total de 50 nds disponiveis, cada um
com dois processadores AMD Opteron 2218 (2.6GHz, 1MB de cache e dois nucleos),

4GB de RAM, 250GB de disco rigido do tipo SATA, e duas conexdes de rede do tipo

® Instituto Nacional de Pesquisas em Ciéncia da Computacéo e Controle
7 Centro Nacional de Pesquisa Cientifica
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Gigabit Ethernet (NVIDIA MCP55 Pro). Cada né foi configurado com o sistema
operacional o Debian Wheezy (ou Debian 7).
5.1.2 Softwares

Como plataforma Java, foi utilizada a verséo 7 do Open JDK® Para monitorar o uso
de recursos do cluster, foi utilizado o software Ganglia®, em sua versio cliente. O
Grid’5000 disponibiliza o servidor Ganglia como servigo. Os nés do cluster enviam
suas informacgbes ao servidor, que as disponibilizam aos usuarios. A linguagem de
programacdo Python em sua versdo 2.7.3 foi utilizada para a implementacdo da funcao
map e para a utilizacdo da mesma pelo Hadoop Streaming. O pacote HMMER foi
instalado em sua versdo 3.0 com sua configuracao padréo.

O framework Hadoop foi instalado em sua versdo 0.22.0. A configuracéo foi feita de
forma a ajusta-lo as necessidades especificas do experimento e assim aumentar seu
desempenho. Por padrdo, o Hadoop determina fator de replicacdo trés para os dados, ou
seja, cada item de dado possui réplicas em trés diferentes nés. Em se tratando de um
experimento em que o ambiente de execucdo é bastante estavel, e pelo nimero de nés
utilizados no experimento ndo ser muito grande, diminui-se bastante a probabilidade de
falhas. Em consequéncia disso, a replicacdo de dados do framework ndo foi utilizada,
sendo o fator de replicacdo configurado em um.

5.1.3 Parametros de Execu¢do do hmmsearch

Dentro da funcdo map, os pardmetros “-E” e “-domE” do hmmsearch foram

configurados com o mesmo valor de 1le-20. O parametro “-Z” ¢ usado apenas na

primeira estratégia do segundo experimento.

® http://openjdk.java.net/
% http://ganglia.sourceforge.net/
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5.1.4 Configuracao da Execucéo da Tarefa Hadoop

Como esta dissertacdo faz uso do Hadoop Streaming, a submisséo da atividade para
0 Hadoop precisa fazer referéncia ao uso do Streaming através do parametro “jar” com a
localizacdo do arquivo “hadoop-0.22.0-streaming.jar” Como o experimento também faz
uso de classes personalizadas que implementam as interfaces InputFormat,
RecordReader e OutputFormat, ¢ preciso informar o caminho do arquivo “jar” que
possui essas classes compiladas através do parametro “-libjars”.

O ndmero de tarefas reduce que esta atividade ir4 gerar é configurado pelo
parametro “-D mapred.reduce.tasks”. Como este trabalho ndo faz uso de reduce, este
parametro foi configurado com o valor zero.

@) ndmero de fragmentos é informado pelo parametro
“mapred.line.input.format.linespermap”. Esse parametro é acompanhado da classe
NLineTextInputFormat do Hadoop, que gera os fragmentos baseado no numero de
linhas que um fragmento deve possuir. Esse nimero é informado pelo usuério através
parametro “mapred.line.input.format.linespermap”. Porém, sua finalidade foi alterada
para as necessidades desta dissertacdo: ele passou a representar a quantidade de
fragmentos que devem ser gerados pela classe MultiFastaFilelnputFormat para a
atividade. As classes de leitura dos arquivos de entrada (MultiFastaFilelnputFormat e
SingleFastalnputFormat) e a classe de escrita para o0s arquivos de saida
MultiFastaOutputFormat sdo informadas, respectivamente, pelo parametros -
inputformat” e “-outputformat”.

O parametro “-cacheArchive” configura o endereco do arquivo “.tar.gz” com o0s
modelos a serem replicados e descompactados em cada né do cluster, assim também

como o link simbdlico para ser referenciado dentro da fungdo map.
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O diretorio dos arquivos com as sequéncias FASTA de entrada e o diretdrio de saida
dos dados resultantes da atividade sdo informados respectivamente pelos parametros “-
input” e “-output”.

Por fim, o pardmetro “-mapper” configura o caminho para o arquivo que contém 0
cddigo da funcéo map.

5.1.5 Conjunto de Dados

Os arquivos com os modelos HMM (pHMM) foram gerados pelo proprio workflow
SciHmm nas atividades anteriores. Estes modelos sdo comparados com um banco de
dados de sequéncias, que neste trabalho sdo arquivos FASTA. Os arquivos foram
extraidos do banco de dados Uniprot. Foi utilizado um total de 214 arquivos de
sequéncias FASTA de diferentes tamanhos. Para o experimento que avalia a primeira
estratégia de paralelizacdo, eles foram concatenados em um arquivo unificado com um
tamanho total de 1.2 GB. Em seguida, este arquivo foi armazenado no HDFS, sendo
dividido em particGes de acordo com a estratégia padrdo adotada por esse sistema. Os
arquivos com os modelos pHMM foram compactados em um arquivo no formato
“.tar.gz” de 3.7 MB. Foram utilizados 166 modelos. Em se tratando dos arquivos
pHMM, o workflow pode gerar esses modelos (com estatisticas diferentes) em até cinco
formas diferentes, em funcdo das opcdes das ferramentas de alinhamento multiplo. Os
modelos usados neste trabalho, porém, foram construidos a partir do MSA feito pelo
MAFFT.

5.1.6 Cenéarios

Diferentes cenarios foram elaborados para se avaliar o desempenho das estratégias
adotadas de acordo com a utilizagdo do nimero de nos do cluster. Os cenarios variaram
de acordo com a estratégia abordada em cada experimento. No primeiro experimento, o

numero de nés utilizados foi apenas um, ja que € uma execucao sequencial. Neste caso,
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todos os 214 arquivos FASTA sdo armazenados no mesmo no. No segundo
experimento, o tamanho do cluster foi variado (em ambas as estratégias) de acordo com
a quantidade de nds disponiveis. Sendo assim, foram construidos clusters com o0s
seguintes nimeros de noés: 2, 4, 8, 16 e 32. Nos experimentos em que é avaliada a
primeira estratégia de paralelizagéo, o nimero de fragmentos gerados a partir do banco
de dados de sequéncias também foi configurado para variar. A quantidade de
fragmentos variou da seguinte forma: 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 e 2048.
Neste caso, 0s 214 arquivos FASTA foram concatenados, armazenados no HDFS e
fragmentados, no momento de sua leitura, de acordo com a configuragdo de cada
cenario. A justificativa para a variagdo da quantidade de fragmentos utilizada,
principalmente quando essas quantidades passam a ser muito maiores do que o0 numero
de nés do cluster, é a tentativa de se reduzir o tempo de execucdo de cada tarefas Com
isso, pretendia-se dar ao Hadoop a oportunidade alocar tarefas ndo executadas para 0s
nés que se tornassem disponiveis antes dos demais e, assim, conseguir balanceamento
de carga. Nos experimentos que avaliam a segunda estratégia de paralelizacdo, os 214
arquivos FASTA s@o armazenados no HDFS de maneira independente. Para cada
cenario, cada busca foi executada trés vezes.
5.2 Resultados

Os resultados aqui mostrados visam a avaliar a execu¢do paralela da atividade de
deteccdo de homologia remota do workflow SciHmm utilizando as estratégias propostas.
Sao apresentados e analisados resultados referentes ao tempo de execugdo, a taxa de
utilizacdo do processador, ao fator de aceleracdo e aos dados biologicos gerados por
cada experimento.

A tabela 2 apresenta as médias dos tempos de execucdo para cada experimento em

cada cenério testado (na tabela, a coluna com o numero de fragmentos em 214,
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representa os cendrios onde ndo houve fragmentacdo dos arquivos FASTA, que
correspondem ao experimento sequencial e a avaliacdo da segunda estratégia de
paralelizacdo). Cada linha representa o nimero de processadores utilizados para o
experimento. Este nimero sempre é igual ao dobro do nimero de nos utilizados, pois
cada n6 possui dois processadores. Por este motivo, a execugdo sequencial aparece com
dois processadores, apesar de ndo empregar paralelismo: ela é executada em apenas um
nd, mas ndo ha como diminuir o nimero de processadores. A primeira linha da coluna
mais a direita (célula na cor verde) mostra o tempo da execucdo sequencial (1 né — dois
processadores — com 214 arquivos FASTA formando o banco de dados de busca). As
demais linhas da mesma coluna (na cor azul) trazem os tempos das execugdes que
empregam a segunda estratégia de paralelizacdo (que utiliza os 214 arquivos FASTA
separadamente, sem concatena-los em um arquivo unificado), de acordo com o nimero
de nds empregados. As demais colunas (32 a 2048) representam, a partir da segunda
linha (na cor laranja), os tempos das execu¢des que utilizam a primeira estratégia de
paralelizacdo, que é a que concatena os arquivos FASTA utilizados para busca e 0
fragmenta no momento da leitura. Neste caso, cada coluna representa o numero de
fragmentos em que o arquivo foi dividido no momento da leitura para distribui¢do entre
as funcdes map. Nao hé resultados na primeira linha, pois sdo execuc¢des que empregam
sempre mais de um processador. A figura 17 apresenta os dos dados da tabela 2 em um
grafico.

Tabela 2 - Tempos médios de execucao em cada cenario (em segundos)

#proc.| 32 | 64 | 128 | 256 | 512 | 1024 2048 | 214
2 6636 | Verde: execucao sequen-
4 | 2605|2581 | 2856 | 3360 | 4670 | 6579 | 11472 | 2628 | Cial: Laranja: execucles
8 | 136014161520 1786 | 2347|3219 2695 [1309| “4 aa'[;;'lgfz'ga;(f.tf:fﬁ.'a

16 | 754 | 746 | 803 | 925 | 1169|1831 2794 | 694 execrilg,ﬁes Confagegunda

32 | 427 | 515 | 484 | 537 | 650 | 962 | 1501 | 403 | estratégia de paralelizacio.

64 397 | 290 | 309 | 347 | 421 | 555 | 802 | 340
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Figura 17 - Variagdo do tempo de execucéo (em segundos)

O tempo médio obtido com a execucdo sequencial foi de 6636 segundos. Com a
primeira estratégia de paralelizacdo, o melhor tempo obtido foi de 290 segundos, no
cenario que emprega 64 processadores e divide o banco de dados de busca em 64
fragmentos. Com o0s novos resultados, foi observado que o tempo de execugéo sofreu
reducdo conforme o nimero de processadores empregados foi aumentando. Porém,
pode-se notar que o0 emprego de um numero de fragmentos muito superior ao nimero de
processadores apresentou desempenho ruim. Essa andlise é feita em seguida.

Como pode ser observado, na primeira estratégia, a tentativa de se fragmentar muito
0 arquivo de entrada ndo se mostrou muito eficaz. No caso extremo, obtido com 4
processadores e 2048 fragmentos, houve uma piora significativa em relacdo ao préprio
tempo sequencial. Durante a execucdo de uma atividade no Hadoop, quanto maior o
numero de fragmentos, maior o numero de funcdes map executadas. O custo de se
construir/destruir uma tarefa map € alto. Esse custo se da a necessidade de se executar
varios acessos ao disco em fungdo da gravacdo dos resultados da execucdo, e das

informacdes do log necessarias para a geréncia do ambiente pelo Hadoop. O trafego de

71



dados gerado por esse processo repetitivo e a geracdo de arquivos em disco oneram
bastante o tempo de construgdo/destruicdo das tarefas map. Sendo assim, com o nimero
de tarefas map muito grande em fun¢do da quantidade de fragmentos, o tempo total de
execucdo ficou muito alto. Estes fatores explicam o desempenho ruim obtido com o
emprego de um numero de fragmentos muito superior ao nimero de processadores.

Para a segunda estratégia de paralelizacdo, o melhor tempo obtido foi o de 340
segundos, no cenario com 64 processadores. Podemos notar que a adi¢do de nds sempre
provoca aceleracdo na execucao. Porém, dado um nimero de processadores, 0s tempos
obtidos sempre foram inferiores ao melhor tempo obtido com a primeira estratégia,
exceto para a configuracdo com 32 processadores. Este resultado indica que a primeira
estratégia é a que apresenta melhores resultados, desde que o nimero de fragmentos
escolhido seja apropriado. Esta escolha € analisada mais adiante.

A tabela 3 apresenta a aceleragdo obtida em todos os cenarios das estratégias de
paralelizacdo. Foi obtida uma aceleracdo de 22.88 e uma reducdo de 95.62% no tempo
total de execucgdo nos resultados da primeira estratégia em comparacdo com o tempo da
execucdo sequencial, no melhor caso. O melhor resultado conseguido com a segunda
estratégia foi uma aceleracdo de 19.52 e uma reducao de tempo de 94.87% também em

comparagdo com o tempo da execucdo sequencial.

Tabela 3 - Fator de aceleragédo dos cenérios

#proc| 32 | 64 | 128 | 256 | 512 | 1024 |2048| 214 | | ;rania: execucdes

4 255257 232|198 |142 | 1,01 |058]| 253 | com a primeira estra-
8 |488 469|436 371283206 |246 | 507 |tégiade paralelizagio;
16 8,80 | 8,89 | 8,26 | 7,17 | 5,68 | 3,62 | 2,38 | 9,56 | Azul: execucdes com a
32 [15,55]12,89|13,70 12,37 10,21 | 6,90 | 4,42 |16,47 | segundaestratégia de
64 |16,72|22,88|21,50|19,11 |15,77 | 11,95 | 8,27 | 19,52 paralelizagao.

Considerando o nimero de processadores, os fatores de aceleragdo apresentados na
tabela 3 ficaram um pouco distantes do ideal. Mesmo no melhor caso, em cada linha da

tabela, o fator de aceleracédo atingiu no méaximo a metade do que seria o fator ideal (com
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excecdo do caso com 64 processadores que ficou abaixo desse valor) em comparagéo
com um cenario de aceleracdo linear. Da mesma forma que a tabela da média dos
tempos, o fator de aceleracdo vai diminuindo conforme o nimero de fragmentos vai
aumentando.

No entanto, analisando os fatores de aceleracdo sobre a perspectiva do nimero de
nos ao invés do numero de processadores, as conclusdes sdo um pouco diferentes.
Conforme apresentado na tabela 4, o que pode ser observado com relagdo a primeira
estratégia de paralelizagdo, € que existem fatores de aceleracdo que foram super-
lineares, enquanto outros ficaram bem préximos disso. Nos casos com 16 e 32 n6s, ndo
existem fatores de aceleracdo linear nem super-linear (percebe-se também que, nos
casos com 16 nos, os fatores de aceleracdo ficaram mais préximos do linear do que nos
casos com 32 nds), apesar de serem 0S casos com 0s menores tempos de execugdo. Os
casos com 0 numero de fragmentos maior que 128 ndo obtiveram fator de aceleracao
linear, enquanto que, quando o nimero de fragmentos é menor que 128, a aceleracao é
sempre super-linear (com exce¢do dos casos com 16 e 32 nos, conforme falado
anteriormente). J& com relacdo a segunda estratégia de paralelizagdo, todos 0s casos

obtiveram fator de aceleracao super-linear com excecdo do caso com 32 nés.

Tabela 4 - Fator de aceleragédo dos cendrios sobre perspectiva do nUmero de nos

#n6s | 32 | 64 | 128 | 256 | 512 | 1024 | 2048 | 214 . i
Laranja: execucoes
2 | 255|257 | 232 [ 1,98 | 142 | 1,01 | 058 | 258 | com a primeira estra-
4 | 488 | 469 | 436 | 3,71 | 2,83 | 2,06 | 2,46 | 5,07 | tégia de paralelizagéo;
8 8,80 | 889 | 826 | 7,17 | 5,68 | 3,62 | 2,38 | 9,56 | Azul: execucdes com a
16 | 1555 |12,89 | 13,70 | 12,37 | 10,21 | 6,90 | 4,42 | 16,47 Segundalesiﬁat%g'ade
32 |16,72 2288|2150 | 19,11 | 15,77 | 11,95 | 8,27 | 19,52 paralelizacao.

As aceleracdes lineares e super-lineares obtidas se analisarmos os resultados
considerando o numero de nds e ndo apenas de processadores é relevante e indica um
6timo desempenho das estratégias de paralelizagdo propostas. Cada no possui dois
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processadores. No entanto, ha apenas um disco rigido por nd. Considerando entdo o
total de recursos e o tempo empregado em operacGes de acesso a disco, as aceleragdes
obtidas sdo lineares e super-lineares em VAarios casos. Em uma dissertacdo que analisa
processamento de dados, tal resultado é relevante.

A andlise final com relacdo a esses primeiros resultados é que o desempenho é
dependente da quantidade de fragmentos utilizada. Observando os resultados, intui-se
que melhor tempo sempre é obtido quando o nimero de fragmentos é igual ao nimero
de processadores. Para embasar esta conclusdo, foram testados outros cenarios: 2, 4, 8 e
16 fragmentos. A tabela 5 apresenta as médias dos tempos de execucgdo e a tabela 6 0s
fatores de aceleracdo obtidos com os novos cendrios. Os resultados oferecem indicios
para a hipétese da relacdo entre o nimero de fragmentos e o tempo de execugdo. O
Hadoop configura automaticamente a quantidade de tarefas de map que um nd pode
executar simultaneamente. Essa quantidade é baseada no nimero de processadores que
0 nd possui. Como os nés do cluster do experimento possuem dois processadores, duas
tarefas de map puderam ser executadas ao mesmo tempo. Em vista disso, quando o
namero de fragmentos se iguala ao numero de processadores, todos os fragmentos sdo
processados de uma s6 vez em paralelo; dois em cada né. Isso oferece forte indicio de
que a fragmentacdo inicial do banco de dados usada pela primeira estratégia de
paralelizacdo proporciona uma divisdo de tarefas balanceada entre os n6s. Os melhores
cenarios sao aqueles em que cada map executa apenas uma tarefa. Tal fato mostra
também uma caracteristica do tipo de processamento executado pelo hmmsearch:
buscas em bancos de dados diferentes, mas com aproximadamente 0 mesmo tamanho
em bytes, tém tempos de processamento semelhantes para um mesmo conjunto de
modelos pHMM. As figuras 18 e 19 ilustram respectivamente a média do tempo de

execucdo e o fator de aceleracdo apenas dos cenarios em que o numero de fragmentos é
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igual a0 numero de processadores, além do cenario da segunda estratégia de

paralelizag&o.

Tabela 5 - Média dos tempos de execugdo com 0S NOVOS CENArios

#proc.| 2 4 8 16 | 32 | 64 | 128 | 256 | 512 |1024 | 2048 | 214
2 6636
4 3628 | 2198 | 2321 | 2471 | 2605 | 2581 | 2856 | 3360 | 4670 | 6579 | 11472 | 2628
8 3627 | 1304 | 1149|1289 | 1360 | 1416 | 1520 | 1786 | 2347 | 3219 | 2695 | 1309
16 [3612|1337| 932 | 642 | 754 | 746 | 803 | 925 | 1169|1831 | 2794 | 694
32 3603|1328 | 984 | 766 | 427 | 515 | 484 | 537 | 650 | 962 | 1501 | 403
64 |3641/1338| 989 | 782 | 397 | 290 | 309 | 347 | 421 | 555 | 802 | 340

Cores: Verde: execugdo sequencial; Laranja: execugdes com a primeira estratégia
de paralelizacdo; Azul: execugfes com a segunda estratégia de paralelizacao.
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Figura 18 - Variagdo do tempo de execucéo dos novos cenarios (em segundos)

Tabela 6 - Média do fator de aceleragdo com 0s novos cenarios

#proc.| 2 4 8 16 32 64 128 | 256 | 512 | 1024 |2048| 214
4 1,83|3,02|2,86| 269 | 255 | 257 | 232|198 | 142 | 1,01 | 0,58 | 2,53
8 1,83|5,09|578| 5,15 | 488 | 469 | 436 | 3,71 | 2,83 | 2,06 | 2,46 | 5,07
16 |1,84|4,96|7,12|10,34| 8,80 | 8,89 | 8,26 | 7,17 | 5,68 | 3,62 | 2,38 | 9,56
32 [1,84|5,00|6,74| 8,66 |15,55(12,89|13,70|12,37|10,21| 6,90 | 4,42 | 16,47
64 |1,82|4,96|6,71| 8,49 |16,72|22,88|21,50|19,11|15,77|11,95] 8,27 | 19,52

Cores: verde: execucao sequencial; laranja: execugdes com a primeira estratégia
de paralelizagao; azul: execugdes com a segunda estratégia de paralelizagéo.
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Figura 19 - Variacéo do fator de aceleracdo dos novos cenérios

Acreditava-se que um namero grande de fragmentos seria a melhora escolha para o
processamento paralelo, pois, dessa forma, um n6 com carga de trabalho menor devido
a caracteristicas do fragmento a ele associado poderia executar rapidamente sua tarefa e
ser alocado novamente para execucdo de uma segunda tarefa, reduzindo o
desbalanceamento de carga. Porém, de acordo com o que os resultados obtidos, as
caracteristicas da aplicacdo hmmsearch ndo provocam desbalanceamento caso a
primeira estratégia de paralelizacdo seja adotada. Para melhor entendimento do
balanceamento de carga, foi analisada também a taxa de utilizacdo do processador.

A taxa de utilizacdo do processador é uma métrica importante a ser analisada. A
tabela 7 apresenta a média da porcentagem da taxa de utilizacdo do processador. A
figura 20 mostra os dados da tabela 7 em um grafico. Os dados relativos as execucoes
realizadas com a primeira estratégia de paralelizacdo mostram que a taxa de utilizagdo
do processador é inversamente proporcional ao nimero de fragmentos: quanto menor o

namero de fragmentos, maior é a taxa de utilizagdo do processador. 1sso se explica pelo
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fato de que fragmentos menores sdo processados mais rapidamente e mais tempo

proporcional é gasto em operacGes de criacdo e destruicdo de funcBes map e em

operacOes de entrada e saida, tanto em relagdo a rede quanto ao disco.

Tabela 7 - Média da taxa de utilizacéo uso da cpu em cada cenario (em porcentagem)

Namero de fragmentos _ ~
#nés| 32 | 64 | 128 [ 256 | 512 | 1024 | 2048 | 214 Verde: execugdo
sequencial; Laranja:
2 X X X X X X X _|90.46 | execucdes com a primeira
4 |81,67(83,24|78,14|68,14 60,72 |43,71|38,76 | 89,28 estratégia de
8 |80,52|82,32|74,38|66,13|60,87 | 45,12 | 32,94 | 88,95 paralelizacdo; Azul:
16 |84,64|83,13|71,69|67,64|60,78 | 42,09 | 31,76 | 86,04 execu‘?oets ??m, adsegunda
32 |80,62|88,87|72,96|71,32 |56,22|41,83 34,12 | 81,47 ;;r;f‘eﬁg;zég
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Figura 20 - Variagéo da taxa de utilizagdo do processador (em porcentagem)

O balanceamento de carga foi realmente comprovado quando analisamos a taxa de

utilizacdo do processador a partir do nimero de fragmentos em funcdo do nimero de

processadores. Quando fixamos uma determinada quantidade de fragmentos e

comparamos as taxas de utilizacdo do processador entre os diferentes numeros de

processadores, elas se mostraram bastante estaveis e equilibradas, variando muito pouco

o0 valor de uma para outra. Sendo assim, esses resultados comprovam que houve um
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bom balanceamento de carga, e que a ferramenta hmmsearch leva praticamente o
mesmo tempo para processar buscas em banco de dados de mesmo tamanho, dado um
mesmo conjunto de modelos.

Os resultados biologicos também foram analisados e verificados, pois a busca
executada em paralelo deve apresentar resultados iguais - ou bastante proximos - aos da
execucao sequencial. As execuc¢des que utilizaram a primeira estratégia de paraleliza¢do
produziram, na maioria dos cenarios, resultados biol6gicos iguais aos obtidos com a
execucdo sequencial, havendo poucas variagdes em alguns deles. Essas variagoes
sempre geravam mais resultados, ou seja, geravam mais “acertos” do que o resultado
sequencial. O nimero de “acertos” obtidos em paralelo, no entanto, ndo excederam em
mais do que cinco o ndimero obtido com a execucdo sequencial. Essa porcdo de
resultados em excesso foi analisada e concluiu-se que eles ndo representam um erro de
execucdo, mas sim um resultado um pouco mais apurado do que a execucdo sequencial,
ndo se tratando de nada que venha a interferir de forma brusca nos resultados
produzidos pelo workflow.

Nas execucdes que utilizaram a segunda estratégia de paralelizacdo, os resultados
biol6gicos ndo apresentaram nenhuma variacdo, principalmente devido ao fato de ndo
haver concatenacdo e posterior fragmentacdo do arquivo de sequéncias sobre os quais as
buscas foram realizadas. As execucdes sao idénticas a sequencial, do ponto de vista do
algoritmo de busca.

Com todos os resultados apresentados nesta secdo, concluimos que as estratégias de
paralelizacdo aceleraram o processo de busca no banco de sequéncias efetuado pelo
hmmsearch, apresentando boa aceleracdo no tempo de execucéo, principalmente quando
consideramos 0 numero de nos utilizados. A estratégia de unificar os arquivos,

armazena-los no HDFS e fragmenta-los durante sua leitura para execucdo mais
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balanceada utilizando o Hadoop se mostrou a melhor solugéo. Essa solugéo distribui a
trabalho de forma bastante equilibrada, e faz um bom balanceamento de carga entre 0s
nos do cluster, o que o Hadoop ndo conseguiu efetuar de forma automatica. Além disso,
esta dissertacdo contribui também com a heuristica de que, para esta aplicacdo
(hmmsearch), a melhor estratégia é produzir fragmentos de tamanhos semelhantes e em
quantidade tal que cada processador execute apenas uma tarefa map sobre um dnico

fragmento durante toda a atividade.
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Capitulo 6 - Concluséao

A genética comparativa tem exercido um papel bastante importante em pesquisas de
Biologia. Porém, com o aumento do volume de dados e da complexidade dos
problemas, os problemas da area vém exigindo novas estratégias de processamento para
que se possa alcancar bom desempenho em termos de tempo de execugdo sem
comprometer a qualidade dos resultados e sem o emprego de hardware especializado de
alto custo. A deteccdo de homologia remota € um dos campos da genética comparativa
que vem enfrentando problemas com relacdo ao desempenho de suas ferramentas. Ela
exerce um papel muito importante em estudos de filogenia, um dos principais campos
de pesquisa e estudo atualmente. O SciHmm é um workflow que auxilia o0 processo de
escolha de métodos de MSA para filogenia. Esta dissertacdo teve por objetivo melhorar
0 desempenho da atividade de deteccdo de homologia remota utilizando o paradigma
Map/Reduce com o auxilio do framework Hadoop.

Tecnologias como o framework Hadoop (que implementa o paradigma de
programacdo Map/Reduce) vém sendo utilizadas na tentativa de solucionar problemas
de desempenho através de processamento paralelo de larga escala em diversas areas de
pesquisa. Ha& varios casos de sucesso, inclusive na Bioinforméatica. Durante o0s
experimentos desta dissertacdo, porém, foi descoberto que o procedimento padrdo de
fragmentacdo de dados implementado pelo Hadoop ndo se mostrou ser a melhor escolha
para se alcancar um bom resultado no que diz respeito ao tempo de execugédo. Ou seja,
utilizar diretamente as particbes geradas pelo HDFS como dados de entrada para
atividades de map se mostrou uma escolha ruim em termos de desempenho para a
atividade de deteccdo de homologia remota analisada nesta dissertacdo. Com isso, foi

necessario desenvolver uma nova estratégia de fragmentacdo de dados para sua
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distribuicdo entre as atividades de busca realizadas paralelamente por vérias atividades
de map. Com essa nova abordagem de fragmentacdo de dados, os fragmentos séo
gerados em funcdo do tamanho do cluster. Desse modo, se alcancou ndo s6 um
excelente desempenho computacional como também um 6timo balanceamento de carga
durante a execucgéo, permitindo assim que os recursos ndo fossem subutilizados.

O uso do paradigma de programacdo Map/Reduce implementado pelo Hadoop em
um ambiente de HPC se mostrou uma boa alternativa em termos de desempenho para
problemas de deteccdo de homologia remota.

As secdes a seguir descrevem a contribuigéo, as limitagdes do trabalho e trabalhos

futuros.

6.1 Contribuicéo

Esta dissertacdo mostra um exemplo de utilizagdo do paradigma de programagéo
Map/Reduce em um ambiente de HPC para melhorar o desempenho de uma atividade
de deteccdo de homologia remota no workflow cientifico SciHmm. Sua principal
contribuicdo é a proposta e analise de desempenho de uma estratégia de fragmentacédo
de dados que proporciona balanceamento de carga a ser utilizada neste contexto.A
fragmentacéo inicial implementada pelo framework Hadoop ndo se mostrou satisfatoria

e teve desempenho inferior ao obtido com a estratégia aqui proposta.

6.2 LimitacOes do Trabalho

Algumas limitagdes foram detectadas na estratégia proposta por essa dissertagdo. A
primeira se refere a configuracdo do fator de fragmentacéo dos dados de entrada. Apesar
de os resultados mostrarem fortes indicios de que este numero deve ser configurado
como igual ao nimero de processadores, essa hipotese ndo foi comprovada de maneira

conclusiva. Ha a possibilidade de a estratégia possuir outros padres de configuracédo
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para o fator de fragmentacdo, e que apresentem resultados melhores do que os
apresentados nessa dissertacéo.

A segunda limitagdo se deve ao fato de o framework Hadoop ndo ser muito flexivel
na intervencdo do usuario no balanceamento de carga. Apesar de haver melhora
significativa no balanceamento de carga nas tarefas de detecgdo de homologia remota,
esse balanceamento poderia ser ainda melhor caso o framework fosse menos restrito

nessa abordagem.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podem ser feitos estudos mais especificos no que diz
respeito a determinacdo do fator de fragmentacdo dos arquivos de entrada, levando em
consideracdo ndo s6 o numero de processadores disponiveia, mas também
heterogeneidade de processadores, quantidade de memaria em cada no, laténcia de rede,
localizagéo de dados, entre outros.

Hé& também a possibilidade de distribuicdo dos modelos pHMM entre as tarefas map
no lugar das sequéncias FASTA, ou até mesmo dos modelos e das sequéncias
simultaneamente.

Outro trabalho futuro seria a integracdo da estratégia apresentada por esta
dissertagdo com o SciCumulus para a execugdo do workflow SciHmm. A figura 21
apresenta uma ilustracdo conceitual desta possibilidade. Como pode ser observado, a
integracdo pode ser feita de forma n&do-intrusiva, permitindo que ambos os ambientes
sejam executados de forma independente, havendo apenas a necessidade da
transferéncia dos modelos pHMM gerados para dentro do HDFS, assim também como a
transferéncia dos resultados do processo de deteccdo de homologia remota de volta para

0 SciCumulus para a continuidade do processamento do workflow. Por fim, ha também
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a possibilidade do proprio SciCumulus implementar a nova abordagem de fragmentagédo
de dados desenvolvida por essa dissertacdo dentro do seu processo de distribuicdo e

paralelismo de dados.
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Apéndice

import sys

import subprocess
import os

import tempfile

from fnmatch import fnmatch

f = open("temp.txt", 'w')
os.makedirs ("outfiles")
os.makedirs ("input")
numSegFastaFile = {}
numSegFile = ""
fileSegName = ""

value =

controle = 0

#input comes from STDIN (standard input)

for line in sys.stdin:

sequence = line.split('\t")
try:
fileSegName = sequence[l]
numSeqFile = sequencel[2]
value = sequence[3]
except:
continue

if controle ==
f.close()
f = open("input/" + fileSegName, 'w')
numSeqgFastaFile[fileSegName] = numSeqgFile
f.write (value)

controle = -1
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else:
if value.find ("EOFFEF") >= 0:
controle = 0
else:

f.write(sequence[3])

f.close()
pathHmm = "hmm"
pathFasta = "input"

dirFile = os.listdir (pathHmm)
dirFasta = os.listdir (pathFasta)

lineOutput = ""

for fasta in dirFasta:
for hmmFile in dirFile:

if fnmatch (hmmFile, "*.hmm") :

prefixoArqg = "outfiles/" + fasta.strip() + " " + hmmFile

outAlignm = "-A " + prefixoArg + ".outalignm "

outSearch = "-o " + prefixoArg + ".outsearch "

params = "-E le-20 --domE 1le-20 -Z " + numSegFastaFile[fasta] + " "

hmm = pathHmm + "/" + hmmFile + " "

fastaFile = pathFasta + "/" + fasta.strip()

os.system("./hmmsearch " + outSearch + outAlignm + params + hmm +
fastaFile)
tempdirFile = os.path.exists (prefixoArg + ". outalignm")
if tempdirFile == True:
search = open (prefixoArqg + ". outalignm")

key = prefixoArqg.replace (pathHmm + "/", ''")
seqLine = 0

lineOutput = ""

for value in search:
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if lineOutput == "":

if ((value.find('E-value') >= 0) and (value.find('score')

seqLine =1

lineOutput += key + '\t' + value + "\n"

else:

if ((value.find('.') >= 0) or value.find('---=-') >= 0):
lineOutput += key + '\t' + value + "\n"

else:

if ((value.find('\n') >=0) and (len(value) < 2)):

break

print lineOutput + "\n"
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