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RESUMO

Com o avanco das técnicas de sequenciamento dangenm grande volume
de dados passou a ser gerado e, em decorrénciasdagancos, varios desafios
computacionais comecaram a surgir, dentre elespulibilizacdo de novosoftwares
distribuidos e adequados para a manipulacdo de grarale quantidade de dados
gendmicos, além do armazenamento, disponibilizac@erenciamento desses dados.
No contexto do mapeamento do DNA € possivel ideatifjue a etapa de montagem, é
considerada como um dos pontos que exige a ufiizade um grande poder
computacional, pois nesta etapa utiliza-se grandatigade de dados e a utilizagcéo de
softwares especificos para concluir o processo é de extranportancia. Sem a
utilizacdo desoftwaresespecificos o processo, como um todo, acaba sdathmlo pela
demora e pela grande centralizacdo de dados. @npeesabalho tem como principal
objetivo propor o algoritmo de escalonamestbedulerdesenvolvido para otimizar a
utilizacdo do software de montagemBySS para uso no contexto de grades
computacionais, objetivando minimizar o tempo ertralizacdo dos dados na etapa de
reconstrucdo do genoma. Os testes com o softwateibdido ABySSe com o
escalonadorredulerforam realizados no simulad&mGrid que gera simulagcbes de
aplicacbes distribuidas em ambientes heterogénewa perificar a viabilidade,
flexibilidade e escalabilidade para o processo dentagem com dados de

corynebacteriunde mapeamentos ja realizados pela Universidader&ledb Para.

PALAVRAS-CHAVE: Mapeamento do DNA, Reconstrucdo @enoma, Grades
Computacionais, ABySS$ Algoritmo de  Escalonamento, Sequenciamento,

CorynebacteriumSimGrid



ABSTRACT

With the progress of the genome sequential teclesigqugreat volume of data
became generated, and in consequence of thoseepsegr several computational
challenges began to appear, among them the viabilinew softwaredistributed and
adequate for the manipulation of a great amourgenfomic data, besides the storage,
disponibilization and administration of those ddtathe context of the DNA mapping,
it is possible to identify that the assembly, stegeonsidered as one of the points that
demands the use of a great computational powacesihe coming files of the
sequential stage possess great amounts of daitaisasecessary to analyze countless
times the same data sequence, the use of spedfificase to conclude the process is of
extreme importance, without the use of specifidveafe, the process as a whole ends
being affected by the delay and for the great edimition of data. This work has as
main objective to describe the tasthedulingalgorithm designed to optimize, the use
of softwareassemblyAByS$ the concepts of grid computing, aiming to minienthe
time and the centralization of data in step reqocibn of the genome. The tests with
the software distributed with the ABySS and schedueveloped SimGrijdwere
performed in the simulator, which generates sinmat of distributed applications in
heterogeneous environments to verify the feasjbifiexibility and scalability to the
assembly process with corynebacterium data mapgilngady made by the University

Federal do Para

KEYWORDS: DNA Mapping, Assembly of DNA, ComputatanGrids, ABYSS,
Scheduling Algorithm, Sequential, Corynebacteri@mGrid.

LISTA DE FIGURAS



Figura 1- Analogia entre processo de montagem dengas e de um quebra-cabeca.
Fonte: Quebra — cabeca (http://contigs.files.wadpicom/2010/04/assembly-

01874 1= o T ) 1SS 18
Figura 2 - Processo de montagem dO geN0OMIA. coceeeeevvevviiiiaieeee e e eeeeeeeeeeeeeieeees 19
Figura 3 - Alinhamento das leituras contra um gemdereferéncia. ............cccceeeenn... 21
Figura 4 - Grid COMPULING ....evvveruenin s e e e e e e e e eeeeeeeaeebnnsea e e e s e eeaaaasaaeeaeaaeas 23
Figura 5 - Relacionamento e Heterogeneidade dosrResxda Grade Computacional 24
Figura 6 - Relacdo escalonador, usuario e recms@snbiente distribuido................. 27
Figura 7 - Aplicacdo com Tarefas Dependentes............uuuveeiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeiiieees 28
Figura 8 - Aplicagao com Tarefas Independentes.............ccvveeiieiiiiiiiiniiiiieees 28
Figura 9 - (a) Sequéncia de DNA com trés repetig®egb) o grafo do layout; (c)
construcdo do grafo de Bruijn colando as repetig@@< grafo de Bruijn. ................. 34
Figura 10 - Gerenciador de Tarefas........ e ooeeeeeeeeiieiieiieiii s eeeeeesse s 35
Figura 11 - Variaveis de entrada@8beduler...............cccooiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 36
Figura 12 - Lista dOS process0s para EXECUGAD. ..cce.ecevvvvrereerrrrreniiiieeeeeaaaeeeneeees 36
FIgura 13 - FUNGAO SN ...ttt e e ee e e e e e e 37
Figura 14 - Saida de InformacOes dOS ProCeSSOS cee..vvvrvvrriiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeiavieeens 37
Figura 15 - Diagrama de funcionamentosdftwareABySSom oSheduler............. 38
Figura 16 -Simgridcom a Biblioteca LIBTS...........cccooiiiiiiiiiieeiicere e 41
Figura 17 - CenArio de Grid..........oooi it e e e e e 42
Figura 18 - Desempenho do Algoritmo quanto a gemade. ..............ccoevvvvvveeeinnnnnns 43
Figura 19 - Heterogeneidade doS Processadores............uuueeiiiiieneeeeeeiieieeeeiiiienes 44
Figura 20 - Heterogeneidade das Tarefas ... oeeeeeeeeeirieeiiiiiiiiiiiiiieneseeeeeenn. 45
Figura 21 Processamento utilizando Somem@PSS..............ovvvviiiiiiiiieiieeeeeeeeeee, 46
Figura 22 -Shedulercomparado com outras politicas de escalonamento............. a7

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS



ABYySS Assembly By Short Sequences

BOT Bag of Tasks

COBOL Common Business Oriented Language
CPU Central Processing Unit

CT Completion Time

DNA Acido Desoxirribonucleico

FPLTF Fastest Processor to Largest Task First
LIBTS Library Tasks Sheduling

MB MegaByte

MSG Meta-Simgrid

NGS Next Generation Sequencing

TBA Time to Become Available

UFPA Universidade Federal do Para

WQ Worqueue

WQR Worqueue with Replication

SUMARIO




1 INTRODUGAO ..ottt es ettt e s 12
Y [0 1 V7YX @ R 12
1.2 OBIETIVOS ...ttt ettt ettt a e e e e e e e e e e e e e s st saeeeaee s e e e e nanns 13
1.3 ORGANIZACAO ..ot en e, 13

2. BIOINFORMATICA ..ottt veste e eennensane e 14
2.1 O SURGIMENTO DA BIOINFORMATICA .......ciitiemeeecteeteeeeeeee e 15
2.2 SEQUENCIAMENTO DE NUCLEOTIDEOS.......c.ciemeeeeieeteeeeeeee e 15
2.3 TRATAMENTO DE DADOS. ......cotiiiiiiiiiiie e 17
2.4 MONTAGEM DE GENOMAS ......ooiiiiiiiiie oottt e e e e e e e e e e e e e e s s s asnnnnes 17
2.4.1 Montagem Por REIENCIA........coui it 20
2.4.2 Montagentle NOVOOU aD TNItI0.......coeiiiiieeeiieicieeeee e 21
2.4.2.1 Dificuldade na montages® NOvode geNOMAS ......ccoeeeeeeeeeeiieeieeieiiiians 21
2.5 FINALIZACAO DA MONTAGEM DE GENOMAS .......coceeeeeeieeeeeeeenne, 22

3. GRADES COMPUTACIONAIS ... oottt e e e e e e e e e e anns 22
B L HISTORICO .ottt seenms ettt sttt enenn s se s 22
3.2 DESAFIOS NAS GRADES COMPUTACIONAIS......ctceeeeeeeeeiiiiiiiiiieeeee 23
3.3 TIPOS DE GRIDS ...ttt 24
3.4 ESCALONAMENTO ... oottt ettt e e e e e e e e e e e e e e e s s s s s nnnnnsseeeeees 26
3.5 GRADES COMPUTACIONAIS NA BIOINFORMATICA ....oecvveeieene. 29

4. TRABALHOS RELACIONADOS ..ottt 29
4.1 PRINCIPAIS POLITICAS DE ESCALONAMENTO PARA GRAES
COMPUTACIONAIS ...ttt ettt b bbb eeeeeee e 29
I VLY@ U SEPUPRPPRR 30
4.1.2 DYNAMIC FPLTE ..ottt e bbb bennmneeeenees 30
TG TS U111 = Vo 1= 31
4.2 ABySSASSEMBLY By SHORT SEQUENCES)........ccooiiiceee v 32

5. O ALGORITMO DE ESCALONAMENTO “SCHEDULER” .....cccccceeeiiiiiiiiiiiins 34
5.1SHEDULERE OABYSS.... .ottt s s s e e e e e e e 37
5.2 APLICACAO DOSHEDULER........covoeeteeeeeteeeeeee ettt s, 39

6. AMBIENTE DE SIMULACAO .....oooveeeceeceeceeeee ettt 39
6.1 O SIMULADOR ......uutttiiiiiiiiiiiieeeae e sttt ettt e e e e e e e e e e e e s s s s eeeeee e e e s 40
6.1.1 Biblioteca Libts (library tasks scheduling).........cccccceeeeeeviiiiiieiiiiiiiiees 40
6.2 AMBIENTES PARA AS SIMULAGCOES ......c.covovieieceeeeee e 41
6.3 TESTES E RESULTADOS ... .ottt e 43

7. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS .....oocvvviieveeeeeie, 48
7.1 CONCLUSOES GERAIS ......ooiiiiiiieicieenesie et 48
7.2 TRABALHOS FUTUROS ...ttt 49

REFERENCIAS ...t et e+ e e e e e e e e e et e e e e eeeeeeeeeeeananeeeaeereeeans 50






1 INTRODUCAO

1.1MOTIVACAO

O aumento da disponibilidade de computadores corandgr poder
computacional interligados a redes de alta veldadgem possibilitado a agregacao de
recursos dispersos geograficamente para execuiaa@®@s em grande escala. Essa
agregacao de recursos é denominada de computagg@aeen(Foster, 2002).

A computacdo em gradgr{d computing € um modelo que propde a utilizagéo
de recursos computacionais de diversas maquinaadagt em localizacdes diversas,
inclusive em continentes separados para resolvdiggnas que exigem grande poder
computacional (Foster, 2003).

A computacdo em grade vem se destacando em ceramibs existe a
necessidade de se utilizar aplicagdes com regsideodesempenho cada vez maiores,
como a mineragao de dados, previsdo do tempo gmotmmputacional, processamento
de imagens médicas, entre outras (Berman et &3)20

As técnicas de sequenciamento do genoma estdo amdingde forma
consideravel e gerando grandes quantidades de daamsprecisam ser tratados
utilizando recursos com grande poder computacieeradio assim, os recursos de grades
computacionais podem ser utilizados para soluciesaa demanda por execucao de
aplicacbes paralelas ou distribuidas com alto paedenputacional (Morozova and
Marra, 2008).

A etapa de montagem do genoma ainda possui alglimi#gcdes, pois 0s
dados gerados pelos sequenciadores de nova gepagdoem caracteristicas que
precisam ser levadas em consideragdo, como o tandadh leituras e o volume de
dados, o que aumenta de forma exponencial o teraporatessamento, podendo as
vezes, inviabilizar a montagem, portanto, faz-sees®ario implementar técnicas
objetivando minimizar essas limitagcdes.

Como a computacdo em grade utiliza recursos he&rens, faz-se necessario
a utilizacdo do escalonamento de tarefas, objetivaleterminar o tempo de inicio das
tarefas, a localizagdo dos recursos e outras i@Qdes importantes. A utilizacdo de
algoritmo eficiente para gerir 0os recursos é fatmcial para diminuir o tempo do

término das tarefas (Bittencourt et al., 2006).
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1.2 ORGANIZACAO

Além deste capitulo introdutério, a dissertacaoa esstruturada em sete
capitulos que discutem as principais questdes emtfes a bioinforméatica, grades
computacionais e como esses dois termos se redawjoanfatizando as técnicas de
sequenciamento de genoma e os algoritmos de eaoaoito utilizados para agilizar o
processo.

O Capitulo 2 aborda as principais questbes refeseldt bioinformatica,
incluindo um breve historico, tratamento de dadwmsa explanacdo sobre a etapa de
reconstrucdo do genoma, as técnicas utilizaddmaleacédo da etapa de montagem.

No Capitulo 3 € apresentada uma introducdo solegrcomputacionais, um
breve histérico, suas principais caracteristicasdesafios encontrados na area e sua
contribuicdo para a bioinformatica.

O Capitulo 4 apresenta os trabalhos relacionad@se@monamento de tarefas,
e a montagem de genomas distribuidos incluindaesafibs para a implementacéo e as
principais solucdes.

O Capitulo 5 apresenta o0 modelo de algoritmo del@samento proposto,
sendo descrita sua implementagcéo em conjunto ceoftwarede montagemBySS.

O Capitulo 6 descreve o0s cenarios e experimentabzados, além de
apresentar os resultados e uma analise sobre estes.

Finalmente, o Capitulo 7 finaliza o trabalho com amtribuicbes, uma
avaliacao geral da proposta e sugestdes de ait@mde trabalhos futuros.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal desta dissertacéo € proporalgoritmo de escalonamento
de tarefassSheduleyr desenvolvido para otimizar a utilizacdo stdtwarede montagem
ABySSpara 0 uso no contexto de grades computacionbjstiv@ando minimizar o
tempo e a centralizacdo dos dados na etapa desteggiv do genoma. Software
utilizado para a montagem de genoma&BySS$trabalha de forma paralelizada, e a sua

utilizacdo tem como objetivo ajudar e facilitar @dmpenho da etapa de reconstrucéo
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do genoma e, por consequéncia, melhorar a efia@éwiprocesso de mapeamento do
DNA como um todo, utilizando em conjunto as técsida grades computacionais para
melhorar o desempenho na execucdo de tarefas oyeereen grande poder
computacional, e aplicar essas técnindeco na Universidade Federal do Para.
Desta forma, para alcancar o objetivo principalostp, os seguintes objetivos
especificos precisam ser superados:
* Analisar o funcionamento da etapa de montagem m@amaento do DNA,;
* Analisar o funcionamento do escalonamento de tsirefa
e Analisar o funcionamento dsmftwarede montagem;
* Investigar quais as propostas/ferramentas semeklh@nexistentes;
» Definir métodos para implantagdo do escalonamentargfas;
» Definir métodos para a utilizagdo dos conceitogrdeles computacionais;
» Especificar e analisar os requisitos do algoritnseramplementado;
» Desenvolver o algoritmo de escalonamento;
e Agregar o escalonador 2BySS
» Validagdo com dados reais de montagens ja realizpdl UFPA, utilizando

ferramentas de simulacdo em grades computaciddiamg(id.

2. BIOINFORMATICA

A bioinformética desenvolve e aplica técnicas dematacdo, como mineracao
de dados e utilizacdo de algoritmos com o objetigcaumentar a compreensao dos
processos bioldgicos. As principais ferramentaganésea incluem alinhamento de
sequéncias gendmicas, procura e caracterizacaoenes,gmontagem de genoma,
predicdo de estrutura de proteinas, predicdo deegs§o génica, interacdes proteina-
proteina, entre outras. Com isso a bioinformétichre a aquisicdo, processamento,
armazenamento, distribuicdo, andlise e interpretdedinformacgdes bioldgicas. (Gibas
& Jambeck, 2001; Catanho & Miranda, 2007). Nesfatol sdo tratadas as questdes
sobre o surgimento da bioinformatica, 0 sequenaimee nucleotideos, como 0s

dados sao tratados e finalmente sobre a montageyarbona.
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2.1 O SURGIMENTO DA BIOINFORMATICA

Com o sequenciamento do genoma do vilu€l74 (Sanger et al., 1977)
houve a necessidade do tratamento dos dados qgbit#lmsle forma manual, mas com a
ajuda de computadores. Para tal, nove computaftmes conectados e a cada um foi
dada uma porcdo Unica do genoma. Os pesquisadaxedvidos, movidos pela
caréncia de automatizacdo na montagem dos dadasdos de tecnologias de
sequenciamento, escreveram 0 primeiro programaingualgem de programacao
COBOL que ajudou na compilacdo e andlise dos daldss sequéncias de DNA
(McCallum & Smith, 1977).

Contudo, o processo ainda despendia muito trabatrmial. Para auxiliar nas
analises do genoma do virdsX174, o cientista Roger Staden (1977) desenvolveu o
primeiro pacote de programas interativos espesifpara o uso gendémico e focado em
usuarios com pouca ou nenhuma experiéncia com dadyres. Esse programa
desenvolvidogtaden packageinda € utilizado na atualidade (Staden et @002

Atualmente, o campo da bioinformética estd em pléaesenvolvimento. A
bioinformética envolve a unido de diversas linhascdnhecimento: A engenharia de
softwares a matematica, a estatistica, a ciéncia da comguoita a biologia molecular
(Lesk, 2008). Essa area € a parte central partegiatacdo de dados genémicos e a
geracao de hipbteses a serem testadas em torres diegks. Gracas ao seu surgimento
e ao progresso nesse campo, foi possivel a crigédancos de dados gerenciadores de
informacgdes gendmicas, plataformas computaciori@i®rtes para a interpretacdo dos
resultados obtidos e 0 sequenciamento dos primg&esmas completos.

Através de dados gerados ceaitwaresespecificos, a bioinformatica péde ser
aplicada em varias etapas do processo de mapeadeDtNA, inclusive na analise de

diferentes genes e no diagnostico sobre a comstitulas proteinas.

2.2 SEQUENCIAMENTO DE NUCLEOTIDEOS

A totalidade de DNA presente em uma ceélula é chanda genoma. O
genoma de uma célula pode encontrar-se divididanetéculas fisicamente distintas.

Dentro da genética moderna, o gene € uma sequdeci2aNA que codifica uma
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proteina. O conjunto de genes comuns a todas akxala espécie é chamado de
genoma central, enquanto que todo o DNA gque é comtgdos 0s genomas da espécie
€ chamado de arcabouco da espécie, que ndo énigsitacontinuo, mas sim, permeado
de sequéncias variaveis (Chiapello et2005).

A descoberta da estrutura tridimensional do DNA\patson, Crick e Wilkins
em 1953, apesar de ter marcado a biologia ndogmitpde imediato, a capacidade de
“ler" a informacdo contida num organismo. A prirmetécnica de sequenciamento
manual foi desenvolvida apenas 20 anos mais tasdé&anger e Coulson (Sanger &
Coulson, 1975; Sanger et al., 1977).

Em 1986, o laboratério de Leroy Hood em Caltechif@aia, juntamente com
a empresadpplied Biosystemdancaram o primeiro sequenciador automatico (setit
al., 1986), que utilizava um computador para aegldos dados gerados.

Nesse periodo, houve um espantoso crescimentgaaidade e velocidade da
geracdo de dados gendmicos. As técnicas evoluiigmificativamente desde a
resolucdo de um pequeno genoma de um fago (5.3B@tpbo sequenciamento do
genoma humano completo com aproximadamente 3 Billié@ares de bases (Lander et
al., 2001; Venter et al., 2001).

Foram desenvolvidas novas tecnologias de sequeeetanisegunda geracao
de sequenciadores) que tem promovido o avanco ewrsds areas da biologia
moderna, dentre elas, a gendémica. Além do que, ssimaa quantidade de dados
gerados, o aumento na acuracia dos dados, altatw@bele genomas e rapidez na
execucao das técnicas vinculadas aos sequenciadem@xima geracao (sigla NGS,
do inglésNext Generation Sequencingermitiram a produgédo em larga escala de
genomas completos (Ronaghi, 2001).

A reducao significativa nos custos do sequenciamnéoit decisiva para a
implantagdo da tecnologia como o estado da arte diversos centros de
sequenciamento no mundo (Morozova & Marra, 2008).cdmunidade cientifica
nacional e internacional acompanha atentamentélecacdo dos resultados produzidos
por esses Novos equipamentos, o lancamento daseoaolmgias de sequenciamento
baseadas em andlisengle moleculdancadas em 2010, e a tecnologia de nano poro
ainda se encontra em fase de desenvolvimento. Estlologias tém sido chamadas
pela comunidade cientifica de sequenciamento dmitar geracdo (Imelfort et al.,
2009).
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2.3 TRATAMENTO DE DADOS

O pré-processamento de dados, composto por fiirgualidade e correcéo de
erros de sequenciamento, € essencial para aunmeerdauracia das montagens por
prevenir que leituras incorretas ou com qualidadigabfagam parte do processo de
montagem de genomas.

No caso de sequéncias obtidas a partir das platatode proxima geracéo de
sequenciamento (NGS), apesar da elevada cobedevae;se avaliar a qualidade das
bases, assim é possivel trimar as leituras e aplitas de qualidade. Para isso, temos
scripts e ferramentas que realizam este tratanmsngualidade como, por exemplo, o
Galaxy (Blankenberg et al., 2010) e ShortRead (Mdiorgt al., 2009).

Ja os erros de sequenciamento podem causar prablemanontagem de
genomas com abordagede novo pois a geracdo deontigs é altamente sensivel a
esses erros (Salmela, 2010; Schroder et al., 203%ta forma, para obter melhores
resultados é preciso realizar a correcao de enies ala montagem de genomas, o0 que

tornara os dados mais fidedignos (Schroder e2@09).

2.4 MONTAGEM DE GENOMAS

Uma vez geradas as leituras pelo sequenciador éss@i junta-las de
maneira logica ou monta-las. Ao longo dos anos rdage ferramentas foram
desenvolvidas para abordar esta questdo, como Xeonpéo, os montadores Phrap
(Green, 1994), Arachne (Batzoglou et al., 2002) @etera (Myers et al., 2000). Sem
entrar nos detalhes de cada ferramenta ressalase compartilham entre si um
paradigma comum, sendo referido comnerlap layout consensudevzner et al.,
2001). Esta abordagem é bastante semelhante a paealase resolver um quebra-
cabeca (Figural), como sendo descrito abaixo.

O primeiro passo consiste em alinhar duas a duadomna exaustiva, e
estabelecer que os pares de leituras devem amesema sobreposicdo consistente de
uma leitura com a outra. Isso é analogo a proceigegas de um quebra-cabeca que se
encaixam entre si e tém cores que combinam. A ipahdificuldade nesta fase é

distinguir as sobreposicdes inexatas devido a eleosequenciamento e similaridades
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dentro do genoma, tais como regides de repetigaimanhte conservadas (Phillippy et

al., 2008).
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Figura 1- Analogia entre processo de montagem dergas e de um quebra-cabeca.
Fonte: Quebra — cabeca (http://contigs.files.waedpicom/2010/04/assembly-

puzzlel.jpg).

O alinhamento das sequéncias é uma area da bioidfica muito estudada,
que consiste em fornecer o alinhamento ideal ehtas sequéncias em fungéo de uma
pontuacdo gcorg. A maioria dos métodos sdo baseados no algoritenbleedleman-
Wunsch (Needleman & Wunsch, 1970) que explora andica espacial dos possiveis
alinhamentos entre as sequéncias. Muitas extenadsam concebidas, como por
exemplo, para alinhamentos multiplos (Higgins & 9ha 988), alinhamentos locais
(Smith & Waterman, 1981) ou pesquisas rapidas emdgs bases de dados (Altschul
et al., 1990). Atualmente tém se buscado técninaspgssam ser executadas de forma
muito mais rapida em processadores paralelos (Fdgah, 1993) e em se tratando de
leituras curtas geradas por plataformas de secarapaito de segunda geracdo uma das
solugbes encontradas para a manipulacdo de milhdeesequéncias de forma
simultanea é a utilizacdo de grades computacigBateman & Wood, 2009).

Os montadores detectam um agrupamento de leitwas ainhamentos

consistentes entre suas extremidades (Figura 2)afudo, com isso, sequéncias
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contiguas ¢ontigy. Isso seria equivalente a formacéo parcial de umzgem com a
unido de pegcas em um quebra-cabeca. Em ambas dagems) genoma e quebra-
cabeca, o processo pode ser interrompido em regab@siguas, onde diversas
continuacdes ou lacunagapg sdo possiveis e onde nenhuma peca foi encortoada
conexao (Zerbino, 2009).

Finalmente o montador tenta ordenar e orient@oaigsuns com 0s outros de
forma de novg ou seja, sem o0 auxilio de uma sequéncia de refeéRetornando a
metafora do quebra-cabeca, corresponderia a it@ntdfantos e partes relativas de uma
imagem com a outra. No final da fase de montagemcanjunto decontigs scaffolded
estardo disponiveis. No entanto, para fins pratiéodesejavel remover a maioria das
lacunas possiveis, convergindo eventualmente paraconjunto de cromossomos
integros, ou seja, que nao apresentem quebrasfaBsiachamada de acabamento, pode
ser muito cara e demorada, o0 que dependera dtégsratilizada para fechamentos das

eventuais lacunas presentessnaffolddo genoma (Cole et al., 2008).

Genoma

=
Genoma Fragmentado T
[=——] =

Fragmento de sequéncias ACCTE. cCITE.. 5x

3

Fragmentos montados - contigs

’

Contigs conectados dentro de um scaffold A‘

Figura 2 - Processo de montagem do genoma.

A montagem de genomas pode ser medida pelo tamam@ttoiracia de seus
contigs e scaffolds além de indicadores estatisticos, com maior eomsaquéncia, e
N50, que é o tamanho da menor sequéncia de umntonjiecontigsque contém o
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menor numero deontigs cujos tamanhos somados representam 50% da montagem
(Miller et al., 2010).

2.4.1 Montagem por Referéncia

Basicamente, a montagem por referéncia consisteapeamento das leituras
obtidas a partir do sequenciamento contra um gendenaeferéncia (Figura 3),
preferencialmente, de um organismo filogeneticamenbximo possibilitando assim o
alinhamento de grande parte das leituras. Contasla;onfiguracées do alinhamento
também influenciardo na quantidade de leituraszatihs, desta forma, os parametros
como profundidade de cobertura e quantidadenggmatchegpermitidos devem ser
definidos com base em informagfes do sequenciamestiertura estimada e qualidade
das bases (Li et al., 2010). O mapeamento utilizaad referéncia propicia a
identificagdo de substituicdes de nucleotideosncipalmente, com o uso de
plataformas NGS em funcédo da alta cobertura deesetamento (Miller et al., 2010).

Apos a montagem € possivel observar regides dargede referéncia que nao
apresentaram cobertura, representagajus que podem ocorrer em funcéo da presenca
de uma sequéncia de nucleotideos na referénciaeenga existe no organismo
sequenciado ou pelo fato da regido nao ter sideeseipda.

Quanto a problemas na montagem com uso de refargrude-se citar a
representacdo de regides repetitivas, como por @rerraso o0 genoma de referéncia
utilizado possua duas destas regides e 0 orgarssmuenciado apresente apenas uma,
durante o mapeamento contra a referéncia, as dgemes da referéncia serdo cobertas,

0 que pode gerar erros de montagem (Figura 3).

REferéncia ]

Repeticao A Repeticdo A ATGCC
i A — A e ATCCC
Leituras S —
B B
C oo — C o—
Gap
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Figura 3 - Alinhamento das leituras contra um gesmdereferéncia.

2.4.2 Montagemde novo ou ab initio

Consiste na reconstrucdo das sequéncias do gemoma auxilio de qualquer
outra informacédo além das leituras geradas peloepsn de sequenciamento. Nesta
estratégia pode ser realizado um alinhamento pulasidade entre as préprias leituras,
ou através da sobreposicdo Kemers Possibilitando no final do alinhamento a
formacao de sequéncias contiguaan{ig9. A maioria dos montadores NGS baseiam-
se na Teoria dos grafos, onde seus vértices eaarggiderao representar uma
sobreposicao, urk-merou uma leitura variando de acordo com a estratdigiaada.
(Miller et al., 2010).

2.4.2.1 Dificuldade na montagese novode genomas

As limitagbes das abordagens de montagenmovoassociam-se diretamente
as limitacdes tecnologicas relacionadas as carstites dos dados gerados pelos
sequenciadores de segunda geracédo, como o tamasheitdras e o volume de dados
gerados, que aumenta exponencialmente o tempo akessamento e, as vezes,
inviabiliza a montagem. Dentro deste cenario vapmsblemas podem ocorrer como
agrupamento de regibes repetidas, regides ondegoersgiamento obteve baixa
qualidade, compressao de base no sequenciameat®,regides com baixa cobertura
devido ao carater aleatdrio do sequenciamento @&&iGreen, 1998).

Um dos exemplos classicos de problemas de montadgenmovo € de
encontrarmos um caminho em um grafo de sobrepasigpde visite cada vértice uma
Gnica vez (caminho Hamiltoniano) ou cada aresta imnza vez (caminho Euleriano), e
que muitas vezes acarreta a perda da conectivielairle sequéncias muito distantes
(Pevzner & Tang, 2001). Sendo estes problemas wcwmsplexos e comuns em
montagens com leituras curtas, pois a quantidadeitdeas é maior, ja 0 comprimento
€ bem menor, 0 que aumenta exponencialmente o tentenproblema. (Pevzner et al.,
2001).
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2.5 FINALIZACAO DA MONTAGEM DE GENOMAS

Ao final do processo de montagem um conjuntcai®igs scaffolde@starao
disponiveis. Entretanto, para fins praticos, € jdgséa remocdo da maior quantidade
de gaps possiveis, eventualmente convergindo para umaagent de cromossomos
continuos.

Esta etapa € chamada de finalizacdo e pode serecal@morada, como
demonstrado no desenvolvimento do Projeto do Gertdumaano. Anos depois do seu
langamento oficial The International Human Genome Sequencing Consgr2®01),

0 projeto ainda possui regides repletagaias. (Cole et al., 2008).

3. GRADES COMPUTACIONAIS

As pesquisas nas mais diversas areas tém exigilfovez mais a necessidade
de utilizagcdo de recursos de alto desempenho, ipaintente, quando se trata da
utilizacdo de grandes quantidades de dados. O itorde Grades Computacionais
surgiu como uma importante area da computacdoikdikta pelo seu foco no
compartilhamento de recursos em grande escalagagPs inovadoras e de alto
desempenho. Neste capitulo sédo tratadas as questimsonadas as grades
computacionais, suas origens, os desafios existeatérea e aplicacdes para a area de

bioinformatica.

3.1 HISTORICO

Na década de 90, pesquisadores no campo de cod@pyitaalela constataram
que os computadores mais rapidos da época na@estecutando as tarefas com um
bom desempenho, entéo surgiu a ideia de distritbpnocessamento com o objetivo de
aumentar a capacidade computacional.

O conceito de computacdo em graded computing foi apresentado em
1998, por lan Foster e Carl Kasseman quando progusg grade computacional como

uma grande infraestrutura deftwaree hardwareque fornece um servigo confiavel e
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consistente, que permite acesso a grandes capesidaunputacionais distribuidas

geograficamente. Como mostra a Figura 4.

Figura 4 - Grid Computing

O nome Grid Computing, foi proposto baseado nasiasalle redes de energia
elétrica (mwer grid9, onde a utilizacdo da energia € transparente @arsuario, ou
seja, a energia é fornecida de forma eficiente waledp-se a demanda de cada usuario e

sem saber de qual local ela foi gerada. (Fost@&2)20

3.2 DESAFIOS NAS GRADES COMPUTACIONAIS

A computacdo em grade é um modelo que propde o desaecursos
computacionais de varias maquinas situadas emidacées diversas, inclusive em
continentes separados, para resolver problemasxigem grande poder computacional
(Foster, 2002). As grades atualmente sdo compoatés) de computadores, por
grandes repositorios de dados, equipamentos do@stifcontrolados remotamente,
dispositivos de visualizagdo, sensores, entre sutque oferecem possibilidades
inéditas de cooperacao entre os cientistas. Algutaagrincipais caracteristicas dessa
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arquitetura sdo: a abstracao, a flexibilidade calabilidade e a tolerancia a falhas. Para
se chegar nesse cenario de confiabilidade e efieiéd necessario que o ambiente de
grade leve em consideracao as caracteristicasvéaa®Ino uso dos recursos utilizados

dinamicamente avaliando cada caso de acordo cqiicagio a ser utilizada. A Figura
6 ilustra 0 modelo de computacédo em grade.

[T

Figura 5 - Relacionamento e Heterogeneidade dosrRexda Grade Computacional

A natureza heterogénea dos recursos distribuidosectados a uma rede nem
sempre segura sdao um dos grandes desafios enamntnad utilizacdo das grades
computacionais, além da necessidade de utilizagdand escalonamento de tarefas
cuidadoso que objetiva a melhoria e a eficiénciatdizacdo dos recursos.

Esse modelo de computacao distribuida em largdaesmge um crescimento
significativo no momento em que a demanda por aplies cientificas sofisticadas
levou ao desenvolvimento e armazenamento dos sistds computagdo atuais. Além
disso, atualmente existe a necessidade de amboregsermitam a colaboracao intensa

entre diversos grupos de pesquisa espalhados fjeagrante.

3.3 TIPOS DE GRIDS

Diversas nomenclaturas tém sido adotadas parafidasses tipos deyrids, as

mais utilizadas sdo as definicbes gtals organizacionais e a definicdo dads por

24



utilizacdo de recursos. As principais definicdesxplicacdes para diferentes tipos de

grids sao apresentadas neste topico. (Abbas, 2003)

Grids Departamentais Séao utilizados por um grupo de pessoas resteiro
da empresa, onde os recursos ndo sao compartilhaidosamente. Possuem duas
defini¢des:

» Cluster Grids um ou mais sistemas trabalhando juntos para prove
Unico ponto de acesso para 0S usuarios.
» Infra Grids grid que otimiza recursos dentro da empresa eutifiva

outro parceiro interno.

Grids Empresariais 0s recursos sao disponibilizados por toda emprgzave
servigos para todos os usuarios. Possuem trégickasdes:

= Entreprise Grids é utilizado por empresas com acesso global ou que
precisem acessar recursos externos a um localratiggounico.

» Intra Grids: diferentes recursos sao compartilhados porrshge
grupos dentro da empresa.

= Campus Grid: os recursos sdo compartilhados de forma coogeerat
vérias estacdes de trabalho dispersas séo utdizémtlizadas em varios

dominios administrativos, em departamentos ouqua & empresa.

Grids Globais saogrids implementados sobre a Internet publica. Podem ser
estabelecidos principalmente por organizacdes @jadar as negociacdes e compras.
Essa categoria possui duas defini¢cdes:

» Global Grids os recursos podem ser distribuidos para usu&nos
qualquer lugar do mundo para computacédo e colaforag
= Inter Grids os recursos de computacdo podem ser compartghado

armazenados pela Web publica.

Grids de Computacdo sdo desenvolvidos para prover 0 acessO a recursos
computacionais. A classificacdo é feita de acordm ® hardware computacional
implantado.

» Desktop Gridscompartilham recursos de computadores pessoais.

= Server Gridsapenas incluem os servidores
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» High-Perfomance/Cluster Grid  grids constituidos por

supercomputadoresctusters

Grids de Dados grids desenvolvidos com o objetivo de requerer acesso ou

processar dados.

Grids de Utilidades séogrids de recursos computacionais comerciais que sao

mantidos e gerenciados por um provedor de servico.

3.4 ESCALONAMENTO

Devido a demanda exigida pelos sistemas distrilsyigiouve a necessidade de
criacdo de novos escalonadores denominados Globdifgrentemente dos
escalonadores locais utilizados pelos sistemasaciperais; os escalonadores globais
precisam lidar com os diversos recursos disponiggisum ambiente distribuido. A
tarefa de um escalonador € maximizar a utilizagd® kcursos computacionais e
minimizar os custos de comunicacdo em um conjurdo nthquinas diferentes,
objetivando cumprir metas de desempenho e perfamaor isso, sua principal funcao
€ escolher quando e quais processos tem acesdermidados recursos do sistema.
(Maheswaran, 1999). As principais metas que precga cumpridas sao (Jain, 1991):

Aumentar o throughtout do sistema:nada mais é do que a vazao do sistema
qgue € medido de acordo com o numero de processidrz#fdos por unidade de tempo.

Diminuir o tempo de resposta:o tempo é definido pela diferenca entre o
término da execucdo da tarefa e o instante de dhatgatarefa na fila de processos.

Aumentar a utilizacdo de recursoso escalonador pode ser utilizado para que
0S recursos do sistema sejam utilizados ao maxammcCPU, memoria ou rede.

Balancear a carga do sistemanao subutilizar recursos, ou seja, distribuir os
processos de acordo com a capacidade dos recursos.

Nas grades computacionais, 0os escalonadores podsmedes importantes,
pois precisam selecionar recursos e realizar da@sraento de processos, a0 mesmo
tempo em que outras requisicdes chegam, tendoayaaty tempo de execugéo e custo
de recursos. A Figura 6 ilustra a relacdo do emedlor, usuario e recursos em um

ambiente distribuido.
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Magquina do Usuario Escalonador Global

Figura 6 - Relagdo escalonador, usuario e recms@snbiente distribuido.

No escalonamento de tarefas em grades computexicasitarefas que
compdem uma aplicacdo podem ter dependéncias snt@uando as dependéncias
existem, as tarefas formam grafos direcionados pepaesentar as dependéncias.
Quando as dependéncias nao existem, as tarefaanfografos vazios, ou seja, grafos
gue ndo possuem arestas, e sdo mais conhecidoBamyai-TaskgBoT). Na Figura 7
e ilustrado um grafo direcionado com dependéndiee exs tarefas, enquanto na Figura

8 é ilustrado um grafo vazio de uma aplicaBad. (Batista, 2010)
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Figura 7 - Aplicacdo com Tarefas Dependentes

Figura 8 - Aplicacdo com Tarefas Independentes
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3.5 GRADES COMPUTACIONAIS NA BIOINFORMATICA

As ciéncias biolégicas passaram por uma revolugfufisativa nos altimos
anos e 0s avancgos na biotecnologia, apoiada posalto enorme na computacao,
proporcionaram uma riqueza de dados em todos esstildgicos.

A grande demanda computacional criada por aplicacfia area da
bioinformatica vem impulsionando cada vez mais ilizatdo de tecnologias que
possam tratar grandes quantidades de dados. Unpkxdm utilizacdo de solucdo em
grade na bioinformética pode ser exemplificado getograma e-Ciéncia do Reino
Unido, no Projeto denominado Biologia Integratigae possuia como objetivo integrar
informacdes biologicas em um sistema Unico conteaslodescricbes de funcdes
biologicas de doencas cardiacas e cancer que js@toseesponsaveis por mais 60% de
mortes no Reino Unido (Gavaghan, 2005). A utilipagas grades computacionais no
campo da biologia vem facilitando a manipulacéo dkxdos e otimizando a utilizagéo

dos recursos nessa area que vem crescendo e aeadéstno cenario tecnoldgico.

4. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os principais trabalhooorgrados na literatura
relacionados a proposta desta dissertacdo. Osgais@lgoritmos de escalonamento de
tarefas utilizados em grades computacionais sédesaptados, e software ABySS

utilizado para montagem de genomas.

4.1 PRINCIPAIS POLITICAS DE ESCALONAMENTO PARA GRAES
COMPUTACIONAIS

As grades computacionais no contexto atual estddosetilizadas como nova
alternativa para se prover grande capacidade dmgsamento. Neste capitulo serdo
vistos 0s principais algoritmos existentes pardizaao escalonamento de tarefas em
grades computacionais. O problema de escalonareeritona mais desafiador devido a
algumas caracteristicas Unicas pertencentes a tagdpuem grade, tais como, a sua

heterogeneidade e alta dinamicidade. (Dong, 2006).
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4.1.1 WQR

O algoritmoWorkqueue with ReplicatiofWWQR) foi criado para solucionar o
problema de obtencédo de informacOes sobre a a@ticacos recursos da grade em
tarefas independentes. No vayg tarefas sdo selecionadas de forma aleatérigiadas
ao processador quando estes estiverem disponi@eiando um processador fica
disponivel e ndo existem mais tarefas a serem tadas; 0 wgr comeca sua fase de
replicacdo para as tarefas que ainda estdo exdoytgmando uma tarefa original
finaliza sua execucdo primeiro que suas réplicasasesdo interrompidas. Caso
contrario, quando alguma réplica finaliza primeadarefa original e as demais réplicas
dela séo interrompidas. O uso da replicacdo podsiatar consumo extra de CPU,
porém, baixo ja que ocorre nos processadores disgpen(Da Silva, 2003)

O ponto negativo € que, para alcancar um bom desgropo wqr desperdica
ciclos de CPU com as réplicas de tarefas que stelealas. Isto é, a CPU utilizada néo
era util para o processamento de aplicativos. Naném, quando a heterogeneidade de
tarefas € baixa a dos processadores € elevadar @esperdica poucos ciclos. No
entanto, com a heterogeneidade das tarefas aleeeobeneidade dos processadores
baixa, 0 consumo de recursos extra do wqr podsig@ficativo.

4.1.2 Dynamic FPLTF

O Dynamic Fastest Processor to Largest Task FifiStynamic FPLTF)
(Menascé et al.,1995), possui uma grande habilideedee adaptar a dinamicidade e
heterogeneidade de ambientes comdGasls. O Dynamic FPLTF necessita de trés
informacdes do sistema para escalonar as tarefak SizeHost Loade Host Speed
Host Speedepresenta a velocidade relativa da maquin&ost Loadrepresenta a
fracdo de UCP da méaquina que nao esté disponixeelapaplicacdo, ou seja, esta sendo
usada por outros usuarios ou aplicacfes. Valeltassae, o valor délost Loadvaria
com o tempo, dependendo da carga que esta sendstan@ maquina por outros
usuarios ou aplicacdes. Finalmentask Sizeepresenta o tempo necessario para uma
maquina comHost Loadigual a zero, ou seja, totalmente disponivel, cetepla
execucao da tarefa.

No inicio do algoritmo uma variavel TBATifmne to Become Availahles

inicializada com zero. Tal variavel representa mpe necessario para que um
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determinado recurso esteja disponivel. As tarefas srganizadas em ordem
decrescente de tamanho, desse modo. a maior &aefarimeira a ser alocada. Cada
tarefa € alocada paratmstque prové o menor tempo de execugdo Cdnfpletion
Timé para ela, onde:

CT=TBA+ Task Cost

Task Cost (Task Sizé Host Speed/ (1 —Host Load.

Quando uma tarefa é alocada para uma maquina, or \dé¢ TBA
correspondente € incrementado cbask CostAs tarefas sdo alocadas até que todas as
maquinas dagrid estejam ocupadas. Apos isso, a execucdo da amicéagdiciada.
Assim que uma tarefa completa sua execucao, ta@sefas que estdo executando no
momento sao desescalonadas e escalonadas novaatérgee cada maquina dad
tenha pelo menos uma tarefa alocada. Isso contiteiague todas as tarefas sejam
completadas. Essa estratégia tenta minimizar oo®fdo dinamismo dagrid. Uma
maquina, que a principio, € mais rapida e ndo ssiéecarregada recebe mais tarefas
que uma maquina também répida, porém, com bastamga. Essa variagdo na carga
pode comprometer a execucdo da aplicacdo ja quarefas escalonadas para essa
maquina iriam executar mais lentamente que o previ@ processo de reescalonar
tarefas tenta corrigir este problema alocando r@$ata maiores para as maquinas mais
rapidas no momento do escalonamento. Esta polérasenta bom desempenho,
contudo, € muito complicado de ser implementadpraéica, pois necessita de muita
informacdo do ambiente. Tais informacdes geralmesdte dificeis de obter com
precisdo e frequentemente ndo estdo disponiveisladavrestricdes administrativas,

tornando a solucéo inviavel em varios casos.

4.1.3Sufferage

O Sufferageé um algoritmo dindmico que tem mostrado atingimbo
desempenho em ambientes heterogéneos e dinamiandajuonsiderada a existéncia
de informacao completa (Ahrnad,1995).

A ideia basica de escalonamenteufferage (Casanova et al.,, 2000;
Maheswaran et al.,1999), como o préprio nome efi@tdeterminar quanto cada tarefa
seria prejudicada (“sofreria”) se néo fosse eseamlanpara o0 processador que a
executaria de forma mais eficiente. O valorsdéferagede uma tarefa € definido pela

diferenca entre seu segundo melhor e seu melhgCGmpletion Timg este calculado
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da mesma forma como mostrado na descricdo dacadyinamic FPLTFE A sufferage
consiste na ideia de atribuir a melhor maquinali@agéo que seria mais prejudicada se
essa atribuicdo ndo fosse feita. A tendéncia écgda tarefa seja atribuida & maquina
que oferece o menor tempo para completa-la. Naoinig algoritmo, quando todas as
maquinas estao livres, o valor sigfferagee calculado para cada tarefa da fila. A tarefa
gue possuir o maior valor drifferageé alocada para a maquina que a executaria de
forma mais eficiente, ou seja, a que proporcionomedhor completion timepara a
tarefa. Em seguida, o procedimento € repetido varezes até que todas as tarefas
sejam alocadas. Se uma maquina proporcionar o mélfopara uma tarefa, mas
estiver ocupada executando outra tarefa, os vallessfferagede cada uma das tarefas
€ comparado e a que possuir o maior fica alocadadatpina, a que possuir 0 menor
valor volta para a fila de tarefas prontas. Coninamismo dagrid, como variacdo de
carga dos processadores, os valoresufteragedas tarefas variam durante toda a
execucdo da aplicacdo. Dessa forma, o algorinflerageé utilizado diversas vezes
durante a execuc¢do da aplicagédo até que todasetassttenham sido escalonadas. Toda
vez que uma tarefa € completada, todas as taneéagigda ndo comecaram a executar,
sdo desescalonadas e o algoritmo é utilizado navempara agendar as tarefas
restantes, usando os valoressdéferageatuais, mas dessa vez, com a nova carga das
maquinas. Isso se repete até que todas as taesflaanm sido alocadas para alguma
maquina. O problema deste algoritmo € o mesmo g dindmico, pois necessita
de muita informacao para calcular os tempos delgs@ic das tarefas. Ele precisa saber
o tamanho da tarefa, a carga dos processadora®lecdade, além de ser utilizados
diversas vezes durante todo o processo, 0 que danrtampo para a conclusdo das

tarefas.

4.2 ABYySSASSEMBLY By SHORT SEQUENCES)

A adocéo de instrumentos paralelos para o sequeanta do DNA levou ao
recente desenvolvimento de algoritmos que realizafeitura de sequéncias curtas
(short-read$. Um dos desafios das ferramentas disponiveiméapacidade para reunir
de forma eficiente grandes quantidades de dadosdgera partir de projetos de
sequenciamento em larga escala. (Simpson et 8B) 20

Para resolver esta limitacéo foi desenvolvido guaus D. Jackman, AByS$S
um montador paralelo de sequéncias curtas que gasexecutar a montagem de
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milhdes ou bilhdes de sequéncias, através de cagguparalela; foi desenvolvido em
C++ e possui licenca gratuita de utilizagdo. Aceitano arquivos de entrada 0s
formatos: Fasta Fastaqg Qseq,Sam e BM, e como arquivos de said&asta e
Graphvizdod

A principal caracteristica ddBySSem relacdo aos montadores tradicionais é a
utilizacdo do Grafo de Debruijn para realizar a paracao e a montagem das leituras
(Pevzner et al., 2001).

Em 1995, Idury e Waterman introduziram o uso deguafo para representar
uma sequéncia de montagem. Seu método consistégagaccde um vértice para cada
palavra detectada, em seguida, conectar os védaresspondentes a sobreposi¢cdo de
k-mers,onde k pode ser representado por uma sequénciandorero especifico de
bases, onde o vértice de origem corresponde aixgtefl da regido de sobreposicao
correspondentek{mel), e o vértice de destino ao sufixo k-1 da mesnma &30, a
reconstrugcéo da sequéncia consiste no caminhoeguerpe todas as arestas. Pevzner et
al., (2001), propuseram uma formalizagao ligeiramneiferente do grafo de sequéncia,
o chamado grafo de Debruijn, segundo o quékneoersséo representados como arcos
ou arestas e as sobreposicaoldazersaderem as suas pontas.

O método classico de montagem de fragmentos baseia-no¢do de um grafo
de sobreposicdes. A sequéncia de DNA da Figaraddsiste de quatro segmentos
anicos A, B, C e D e uma repeticdo R. Cada leitaraesponde a um veértice do grafo
de sobreposicdes e dois vértices sdo conectadosumorarco, se as leituras
correspondentes se sobrepuserem como observantaguna 9b (Lemos et al., 2003).
E possivel visualizar a construcdo deste grafoesgmtando uma sequéncia de DNA
como uma— ‘“linha” com regides repetidas cobertas por umadtaque liga tais
regides (Figura 9c). O grafo de Debruijn neste ¢&$gura 9d) consiste em 5 arcos,
onde cada repeticdo corresponde a um arco ao de/ésna colecdo de vértices no
grafo de sobreposicdes (Figura 9b). E possivelropia o grafo de Debruijn (Figura
9d) representa as repeticbes de uma forma muite siaiples que o grafo de
sobreposicées (Figura 9b). E importante ressaitarum grafo déebruijn é centrado
no k-mer, 0 que significa que sua topologia ndo é afetatka fpagmentacao das leituras
(Zerbino, 2009).
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Figura 9 - (a) Sequéncia de DNA com trés repeti€ggb) o grafo do layout; (c)
construcdo do grafo de Debruijn colando as repesic(@) o grafo de Debruijn.

5. O ALGORITMO DE ESCALONAMENTO “ SCHEDULER’

O aumento na disponibilidade de computadores nualsrpsos e redes de alta
velocidade estimulou a utilizacdo de técnicas @figs para alocacdo de tarefas em
aplicacdes paralelas, conhecida como escalonamdentarefas. O desenvolvimento de
algoritmos de escalonamento de tarefas tem cometiwdjalocar tarefas de uma
aplicacdo em recursos computacionais para atingirbom desempenho, ou seja,
minimizar o tempo do termino das aplicacGes e assimizar 0 processamento de uma
forma geral.Neste capitulo sera descrito o processalgoritmo desenvolvido
denominadosheduler seu funcionamento, sua relagcdo corsoftwarede montagem

AByS&e suas aplicagbes
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O escalonador de tarefas foi desenvolvido com etvoj de otimizar o tempo
no processo de montagem do mapeamento do DNAzanidb em conjunto as técnicas
de grades computacionais para alcancar os resslteEde@jados.

O escalonador foi implementado em C e utiliza uwi#tipa de escalonamento
gue nao necessita de informacgdes sobre o ambiardelwe a aplicacdo para processar
as tarefas. Assim que o0s recursos (processadostdd elisponiveis, tarefas sao
atribuidas a eles. A distribuicdo das tarefas ézesla de forma aleatdria, bastando
apenas que o recurso esteja disponivel e quefa tatista para ser escalonada; ao final
da execucdo da tarefa, o processador responsdvelceresultado do processamento ao
escalonador e este, por sua vez lhe atribui uma terefa, fazendo com que todas as

tarefas sejam processadas, como mostra a Figura 10.

Processadores

O
O
O
O

Gerenciador de Tarefas

/1N

Figura 10 - Gerenciador de Tarefas

Os processadores sdo dedicados, ou seja, foraadiié somente para o
processamento das tarefas do mapeamento do DNA, fdesia, os processadores mais
velozes receberdo mais tarefas, ja que ficaranowiigpis mais rapidamente; existe uma
possibilidade remota de um processador ficar salmegado com uma tarefa que néo
pode processar, ja que 0s processadores possudigucagbes bem préximas, caso
iIsso ocorra 0 processamento como um todo ndo detadda, jA que 0s outros
processadores estardo disponiveis, tal fato appods afetar o tempo final de

processamento de todas as tarefas.
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O algoritmo faz o agendamento de tarefas usand® @rtrada as seguintes
variaveis: identificacdo da tarefa, duracdo ddaatempo de execucao da tarefa, tempo

de espera da tarefa.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

struct processos {

int id; /* Id do processo®*/

int tdp; /¥ Tempo de duracao do processo®/
int exec; /¥ Tempo de execucdo do processo®/
int tep; /¥ Tempo de espera do processo*/

struct processos *prox;

Figura 11 - Variaveis de entrada 8beduler

O shedulercomecga a sua execuc¢ao verificando a lista de ggoseque seréo
executados pelos processadores disponiveis, cada possui seld de identificacéo e
0 tempo Minimo para que esse processo seja execdtdsta de processos contém o
conjunto de dados gendmicos provenientes do seigmesicto do DNA, previamente ja

realizado, como mostra a Figura 11.

/* Inicia a lista de processos®/
struct processos *init_processos (int id, int tdp]) {
struct processos *proc;
proc = (struct processos*)malloc(sizeof(struct processos));
if (proc == NULL)
printf("Erro Fatal: Falha Alocacao de memoria.\nFinalizar.\n");
exit(1);
b
proc->id = id;
proc->tdp = tdp;
proc-=exec = 0;
proc->tep = 0;
proc-=prox = NULL;
return(proc);

Figura 12 - Lista dos processos para execucao

Apés a verificacdo de processos disponivesherulerinicia o escalonamento
das tarefas, esse escalonamento é realizado sadfic a disponibilidade de
processadores para iniciar o0 escalonamento; noioindo escalonamento 0s
processadores recebem tarefas aleatérias para spreoessadas, quando um

processador finaliza a execuc¢do, um aviso de digpb@ enviado para shedulefjunto
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com o tempo de processamento desta tarefa e o téenpspera até que a tarefa tenha

sido escalonada, e assim o processador se torpandisl para que outras tarefas

possam ser atribuidas a ele, todo esse processe oeofuncdo “sh” do algoritmo, que

s6 para de executar quando ndo existem mais tatsfasniveis. A Figura 13 mostra o

codigo da funcéo “sh” e os parametros utilizados.

void sh (struct processos *proc) {
int tempo = 0, inicio, fim;
struct processos *tmp = proc;

printf("\tsheduler\n");

printf("\n");

while (tmp != NULL) {

inicio = tempo;
tempo += tmp->tdp;
fim = tempo;
printf("Processo: %d\tTempo de Duracac: %d\tTempo de Espera: %d\tRetorno: %d
\n", tmp->id, tempo, inicio, fim);
tmp = tmp->prox;

’printf("\n\n");

Figura 13 - Funcéo sh

Quando todos os processos sao devidamente esaadonaca nova saida com

todas as informacdes sobre os processos € geradpagtir dessa saida, podemos

verificar o tempo de espera que cada tarefa lewwa pomecar a ser escalonada, o

tempo de execucdo que cada processador levou pactuic a tarefa, 0 niumero de

tarefas que cada processador conseguiu executaseelid de identificagdo. Como

mostra a Figura 14.

Processadorl | Processador 2 | Processador 3 | Processador4 | Processador5 | Processador 6
Id 1 2 3 4 3 i)
Tempo de
espera 80 70 80 30 35 20
Tempo de
execugido 100 90 100 80 93 92
n2 de tarefas 1000 200 900 700 850 240

Figura 14 - Saida de Informacgfes dos Processos

5.1SHEDULERE OABYSS

O ABySScomo ja mencionado no capitulo anterior € um numrtade

sequéncias curtas de DNA, a verséao utilizada patastes com shedulerfoi a verséo
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paralelizada 1.3.4. Esse montador foi escolhidds pcsseu codigo fonte é aberto para
alteracOes e por possuir uma versdo paralela,edifer por exemplo, do montador
Velvet que somente publicou uma verséo paralekntemente.

Para um melhor aproveitamento dos dados gendmicossheduler
desenvolvido foi adaptado aoftwarede montagem de sequéncias CUABYSS esse
softwarefaz toda a parte bioldgica, ou seja, os dadosegmientes do sequenciamento
sao verificados quanto a repeticogapse em seguida fracionados em partes aleatdrias
para 0 processamento, e somente a partir deste mwroeescalonadosheduleré
executado para gerenciar o0 processamento e a atocde tarefas; apds o
processamento, os dados sdo enviados novamentesparantadoABySSque através
das tabelas geradas pelo escalonador coml oos processos consegue montar
novamente o genoma e gerar um arquivo para passragacao, como mostra a Figura
15.

Figura 15 - Diagrama de funcionamentostftwareABySSom oSheduler
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5.2 APLICACAO DOSHEDULER

O uso doshedulervisa melhorar o processamento e minimizar 0 teogo
espera em ambientes distribuidos. A utilizacdosgalenador no mapeamento do DNA
agregado asoftwarede montagem\BySS$se mostrou bastante eficiente e significativo
quando comparado com a®ftwareja desenvolvidos na literatura, pois apesar de
objetivarem melhorar o processamento em ambiengtgbdidos, ndo utilizam um
montador paralelo de sequéncias curtas agregagoe @feta de forma significativa o
processamento por conta do tempo gasto para meadizaomunicagdo entre o
escalonador e ®oftware de montagem, ja sheduley de acordo com os testes
realizados, melhora de maneira eficiente o tempopeocessamento das tarefas, pois
trabalham de forma conjunta e eficiente.

O shedulertrabalha com partes menores e distribui 0 proossse entre 0s
processadores disponiveis, se por alguma falhaailema no arquivo, uma das partes
nao for processada de forma correta, 0s outroseepsos nao sao interrompidos, e 0
arquivo volta para fila de espera para ser prodessevamente, sem que tudo é
controlado pelo Id dos processos.

Utilizando o shedulerem conjunto com csoftware ABySS$ toda a parte
bioldgica continua a ser executada com a agregadgaescalonamento, diminuindo o
gargalo que ocorre na etapa de reconstrucdo dongenpois existe uma grande

guantidade de dados concentrados e que exigemtoimoaler de processamento.

6. AMBIENTE DE SIMULACAO

Este capitulo tem o objetivo de avaliar o funcioeato do escalonador
desenvolvido. Para a realizacdo dos testes comgoritaio de escalonamento
desenvolvido foi definido como melhor procedimeatsimulacéo, pois as variaveis, a
diferenca entre as cargas de processamento e on&otios dados poderiam ser
manipulados com mais controle. O simulador escolba o Simgrid (Casanova et
al.2001), pela facil adaptacdo a diferentes comdicé testes. Para comparar o

desempenho do escalonador, foram considerados sapEnalgoritmos dinamicos
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devido a sua melhor adequacdo em grades. Os aigsrisdo:Dynamic FPLTFE

Sufferagee WorkqueueEles foram escolhidos por serem bem conhecicestuglados.
O escalonador também foi comparado com a utilizad@software ABySSna sua
versao original para verificarmos o comportamentd abcalonador utilizado no

softwarede montagem.

6.1 O SIMULADOR

O Simgridfoi desenvolvido por Henri Casanova em um progeadoutorado
em 1999, a maior motivacdo para a constru¢do danfienta foi a necessidade de se
utilizar a simulacédo, ao invés de experimentossre® estudo pratico de algoritmos de
escalonamento para aplicagdes computacionaishdiites e heterogéneas.

O Simgridé uma ferramenta que fornece um conjunto de foatilades que
podem ser utilizadas no estudo pratico de algosdta® escalonamento, ou seja, em
ambientes heterogéneos distribuidos, e prové amubdientes de programacao
construidos a partir de um unico nucleo de simolag@esar disso, nao disponibilizam
politicas internas de escalonamento de tarefaspkeimentacdo dos algoritmos deve ser
feita pelo préprio usuario. (Legrand, A., et al0208imgridProject Web Page 2012).

No processo de simulacdo, a modelagem dos rec@sosn componente
importante, a um cluster ou uma maquina, por exempbdendo ser atribuidas
variaveis do tipo laténcia, taxa de servico e podemputacional. O poder
computacional é definido no simulador como sendwimero de unidades de trabalho
por unidades de tempo.

6.1.1 BibliotecaL.ibts (library tasks scheduling)

A LIBTSfoi desenvolvida para disponibilizar a implemeataglos algoritmos
de escalonamento de tarefas SimGrid O SimGridé uma ferramenta de simulagéo de
aplicacbes em ambientes distribuidos heterogéneesndo disponibiliza politicas
internas de escalonamento de tarefas, além dissglementacdo dos algoritmos deve
ser feita pelo préprio usuario. A bibliotetdBTS utiliza as fun¢gées do médulo MSG

disponibilizadas pel&imGride executa com aplicacdes do tiaster-SlaveEm uma
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aplicacdoMaster-Slaveum computador é definido coniaster (mestre) e os outros
como Slaves(escravos). A funcdo dwlasteré controlar o envio das tarefas para os
Slaves.O escalonamento de tarefas tem sido uma questawtange para melhorar a
execucao paralela em sistemas distribuidos. O mddaster-Slavedem sido aplicado
com sucesso em muitas aplicacdes paralelizadasferandes dominios de aplicacdes.
Na Figura 16 é apresentada uma visdo ger8linh&ride como a LIBTS foi adicionada
para interagir com os moédulos ®&mGrid A biblioteca € composta pelo médulo
principal “Escalonamento”, que contém os algoritmv'§), WQR Sufferage Dynamic
FPLTF. O usuario que desejar desenvolver sua propritiqgaotle escalonamento pode
utilizar aLIBTS desde que crie a aplicagdo seguindo os padr&@satoponentes do
moduloMSG (Franco et al., 2011).

USER CODE CONTRIB

SMPI

o M' ( Biblioteca para executar
simulador aplicagdes MPI sobre
de aplicacéo simples um ambiente virtual

SURF

simulador de plataforma virtual

XBT

base de recursos (logging, etc), estruturas de dados usuais (listas, conjuntos, etc) e camada de portabilidade

Figura 16 -Simgridcom a Biblioteca LIBTS

6.2 AMBIENTES PARA AS SIMULACOES

7

O principal objetivo de nossos experimentos € awali desempenho do
algoritmo de escalonamento desenvolvido no queedigeito principalmente, ao tempo
de realizacdo de cada tarefa na montagem do geamexperiéncias ajudam a avaliar
a influéncia da heterogeneidade das redes (ditsemocidades), heterogeneidade das
tarefas (variagdo de tamanho) e a granularidadetatefas (nUmero de tarefas por
maquina). Foram realizadas 10 simulacbes e a caagamaquinas sao simuladas a

partir de dados gendmicos disponibilizados pelditite de Ciencias Biologicas da
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Universidade Federal do Para, de um genoma précade sequéncias curtas de
Corynebacteriunpseudtuberculosid.9.

O cenario de grid que foi construido no simuladoodposto de seis unidades
de processamento, onde o poder de processamerito evdre 800Mflops e 3500
Mflops, todas as maquinas estando interconectadas. Pesdizacado das tarefas existe
uma maquina chamadachedulet que recebe essas tarefas, realiza o escalonamento
submete ao nd escolhido para a execugdo. A magsehaduler” estd conectada ao
front-endse seu poder computacional € irrelevante, poise@&outa nenhuma tarefa de
processamento, ja que a velocidade do escalonam@elgterminada pela maquina onde
a simulacdo é executada, ap0s o término do prouessa os resultados obtidos séo

enviados para a maquina novamesiteduler

Sheduler

Processadores

Figura 17 - Cenario de Grid

Os experimentos séo realizados com processadoregpdeidades variaveis e
as tarefas sdo heterogéneas. Na simulacdo presseigfiee as maquinas estdao 100%
disponiveis para concluir todas as tarefas de f@imaltanea; a laténcia e a largura de
banda nédo séo levadas em considerac¢do na simujagfice podem causar um impacto
significativo na performance da aplicacao.

O genoma utilizado para os testes de simulacaaupdsglO a 50 Mb, e através
do softwareABySS$ o genoma é fragmentado em pequenas partes dehtase@ariados
e sao distribuidos pelo escalonador para as méaqudigponiveis na grade
computacional, os resultados obtidos sdo enviadoa @ maquina com software
ABySSjue coleta os resultados, agrupa e a saida @ltatEsesperado. A variacdo das
maquinas e tarefas tem por objetivo avaliar o impao desempenho do escalonador,
pois podem ocorrer momentos em que ha mais taeefssrem executadas do que

maquinas disponiveis e o0 oposto também é consmesrdadeiro.
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6.3 TESTES E RESULTADOS

Nesta secdo, sao apresentados os resultados old@losvaliacdo de
desempenho do escalonador desenvolvido. As aveBaf¢dram feitas através de
simulacdes em cenarios distintos.

A Figura 18 mostra o tempo de execucdo meédio daribigp de

escalonamento. Cada ponto de dados resume seis adévmaquinas e heterogeneidade

de tarefas
700 T ) +— Processador 1
—s— Processador 2
Processador 3
600 F - | =% Processador 4
—#— Processadar 3
# Processador §

500

400

300

Tempo de Execucio (Segundos)

200 |

1000 5000 25000 125000

Granularidade

Figura 18 - Desempenho do Algoritmo quanto a gemdde.

A tendéncia que pode ser observada é que em sisi@pdn maior nimero de
tarefas por maquina e menos granularidade a peafarenmelhora, quando ha muitas
tarefas o escalonador de forma dinamica consegugem&dos os processadores
ocupados na maior parte do tempo, este graficccapi@ este comportamento porque
0s processadores sdo heterogéneos e as tarefas pedalocados de forma aleatéria

sem impacto para o processamento como um todoo comstra a Figura 18, somente

43



no fim da execucédo da aplicacdo a situacdo mudalaevcarga de desequilibrio e
prejudica o desempenho. Outro ponto que deve sesidarado € o tempo de execugao
das tarefas que é relativamente alto, pois asameEfo heterogéneas e trata-se de dados
gendmicos.

A Figura 19 apresenta o impacto da heterogeneidadmaquinas na grade,
cada ponto mostra os niveis de heterogeneidadtaddas; de acordo com a analise,
podemos concluir que o escalonador responde deafeatisfatéria ao processamento
de acordo com o tempo, pois conseguiu alocar t@¥adarefas e estas foram
processadas no tempo médio sem causar impactoonesgo final, mesmo quando as
maquinas sao bastante heterogéneas. Como mostara E9, podemos observar que o
processador 3 possui um desempenho em relacdongmw tdiferente dos outros
processadores, pois quanto maior a heterogeneti@asdmaquinas existe a possibilidade
de uma maquina com capacidade inferior de procesgamexecutar uma tarefa
“grande”, causando um impacto apesar de pequencostEmpo de execucdo das
tarefas, porém, o0s outros processadores se mamntiverom um desempenho

satisfatorio.

600 T T T

+— Processador 1
—#— Processador 2
Processador 3

—%— Processador 4
—&— Processador §

500

400 o

300 T

Tempo de Execucio (Sepundos)

100

Heterogeneidade

Figura 19 - Heterogeneidade dos Processadores

A Figura 20 mostra o impacto da heterogeneidadetagdefas sobre o

desempenho do algoritmo de escalonamento, cada puovdgtra as tarefas que foram
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executadas; de acordo com a analise, podemos ooncle a heterogeneidade de
tarefas ndo causou um impacto significativo no migemho do escalonador proposto,

mostrando sua eficiéncia em tarefas heterogéneas.

00 T T T

—— Tarefa 1
—— Tarefa 2
# Tarefa 3
—— Tarefa 4
§ Tarefa 5

500 —

300+ 8

Tempo de Execucio (Segundos)

0 25 50 75 100

Heterogeneidade das Tarefas

Figura 20 - Heterogeneidade das Tarefas

Na Figura 21 é apresentado o resultado da simulzg&oas mesmas tarefas,
porém utilizando softwareABySSpara distribuir as tarefas entre os processadoes.
testes mostram que o tempo de processamento dafastaexecutadas pelos
processadores comABySSfoi superior, pois quando comparado com o temp® @u
escalonador proposthedulerconseguiu processar a mesma quantidade de taefas
mostrou inferior, isso ocorre porque o0 softw&BySSndo possui um escalonador
eficiente para alocar as tarefas para os procassadisponiveis. Isso implica dizer que
o0 escalonador desenvolvido pode ser considerade efaiiente que o escalonador

utilizado peloABySSem relacdo ao tempo de execucéo das tarefas diénesas.
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Figura 21 Processamento utilizando somemA&pSS

Na Figura 22, o escalonadaheduler foi comparado as politicas de
escalonamento mais utilizadas em grades computsianWQR a suferagee a
dynamic FPLTEdescritas nos capitulos anteriores; de acordoasotestes realizados o
algoritmo desenvolvido se mostrou um pouco maitolgne osuferageno inicio, mas
na média das simula¢cdes acabou sendo um poucadpals que 0s outros algoritmos,
iSso ocorreu principalmente, no casostferage pela grande quantidade de acessos ao
escalonador durante o processamento, causando pectomo tempo total de execucéo
das tarefas; em relacdo W0OR,0 shedulerse mostrou mais eficiente principalmente
por conta da heterogeneidade das tarefas utilizgdague, oWQR na sua fase de
replicacdo utiliza bastante tempo quando se tratmkfas heterogéneas, e em relacéo
ao Dynamic FPLTFE o sheduler se mostrou mais eficiente por conta da grande
guantidade de dados sobre o ambiente exigido pegtwitano, como os testes foram
realizados através de simulacdo, as informacdes forgen colocadas de forma

aleatdrias o que prejudicou a eficiéncia do praredssescalonamento como um todo.
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Figura 22 -Shedulerromparado com outras politicas de escalonamento.
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7. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo apresenta as conclusdes gerais lolalltoae apresenta algumas
possibilidades de trabalhos futuros. A Secédo 7resapta as conclusbes gerais do
trabalho, a Secéo 7.2 apresenta os trabalhos $uturo

7.1 CONCLUSOES GERAIS

A principal contribuicdo desta dissertagcao foi mop $reduler um algoritmo
de escalonamento de tarefas para grades compuwiciosado na reconstrucdo do
genoma com coftware ABySSpara ajudar e facilitar o processo de mapeamemto d
DNA, mais especificamente na etapa de montagemedonga, ja que esta etapa é
considerada o grande “gargalo” de todo o processondpeamento, pois lida com
grande volume de dados e necessita de um grand® pochputacional. Usando as
técnicas de grades computacionais aliadas ao esdalodesenvolvido, os testes com
as simulagbes se mostraram satisfatorias, poigi@n o objetivo principal do
escalonador de descentralizar o processamento ahbss e minimizar o tempo da
montagem como um todo.

O algoritmo mostrou ser eficaz em simulacdes caopfaa heterogéneas ja que
os dados foram processados de forma correta e,oqudceu nenhum impacto sobre a
performance dos processadores. No entanto, quandeoaraularidade estava alta
identificou-se um pequeno desequilibrio, causanda leve queda no desempenho do
processador. Os testes foram realizados com uno draferogéneo de maquinas e o
escalonador respondeu eficazmente ao desafio degsamento, mesmo quando havia
baixa no desempenho devido a uma maquina lentadebido uma tarefa grande, pois
0s outros processadores acabavam compensandoira pgeda de tempo na tarefa
como um todo no final da montagem.

Ainda como contribuicdo desta dissertacdo foi malld um artigo sobre o
escalonador, na revistarontiers in Genetic2012, apresentando os resultados sobre
como a utilizacdo de escalonadores em grades canipois pode melhorar os estudos
na area da bioinformatica, e principalmente quagdande quantidade de dados

precisam ser processados.
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7.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, pretende-se implementar unduidde prioridade no
sheduley com o intuito de priorizar as tarefas mais pesgu#aa 0s processadores com
maior poder computacional, evitando assim, a qdedaerformance dos processadores.

Pretende-se fazer a implantacdo e testesltEduler desenvolvido na nova
versao distribuida dsoftwarede montagem Velvet, para verificar seu comportamen
em outrossoftwaresde montagem de genomas.

Pretende-se adaptar eheduler para realizar testes reais in loco na
Universidade Federal do Para, utilizandaluster Penguin implantado recentemente
no Instituto de Ciéncias Bioldgicas, com o objetde verificar o desempenho do
shedulerem ambientes com situacdes reais de mapeamemiNAoO

Apds o término dos testes e implementacdo de noakilos, oshedulersera
disponibilizado para que possa ser utilizado pelaunidade académica em geral.
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