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Resumen

El descubrimiento de motivos en cadenas de ADN se define como la btisqueda de secuencias
cortas de elementos compartidos en un conjunto largo de bases de nucleétidos que poseen una
funcién biolégica comtn. El descubrimiento de motivos entre los sitios de union de los factores de
transcripcion, debido a la importancia de su funcién regulatoria en la expresion genética, resulta
un problema de relevancia bioldgica. Este tipo de problemas presenta una alta complejidad
computacional, especialmente debido a las dificultad de trabajar con bases de datos masivas.
Las soluciones existentes en este tipo de problema se enfocan, por lo general, a plataformas en

grandes clusters de alto costo, elevados tiempos de ejecucion y consumo de potencia.

En este trabajo se desarrolla un acelerador hardware reconfigurable para la busqueda de
motivos emergentes en secuencias de ADN. Los motivos emergentes se definen como aquellos que
cumplen requisitos establecidos de frecuencia dentro de la secuencias analizadas. Su bisqueda
representa un problema biologicamente relevante que presenta altos requisitos de memoria y
costos computacionales. La plataforma se propone en base a algoritmos capaces de resolver
el problema de la busqueda de elementos mas frecuentes dentro de un stream de datos. Estos
algoritmos utilizan estructuras de datos conocidas como sketches para realizar una aproximacion
al proceso de conteo para determinar los elementos mas frecuentes. A diferencia de un conteo
tradicional, la utilizacién de sketches permite resolver, a través de procesos probabilisticos, en

espacio sublineal, la estimacion de la frecuencia de cada elemento del stream.

Se implementaron en software los algoritmos CountSketch, Countmin, y Countmin-CU. Uti-
lizando bases de datos biolégicas publicas, se analizaron las dimensiones requeridas para operar
con buena precision y sensibilidad. El algoritmo Countmin-CU es capaz de encontrar los motivos
emergentes de largos entre 10 y 20 utilizando arreglos de 65 mil contadores. El conteo tradicional
requeriria sobre 100 mil millones. Se disené una arquitectura hardware dedicada que permite
utilizar un FPGA como acelerador en un contexto de computaciéon heterogénea. El algoritmo
de streaming logra un balance adecuado entre el computo y los accesos requeridos a memoria
permitiendo explotar el paralelismo fino de este tipo de plataforma. De esta manera, la logica
programable del FPGA con un diseno especializado nos permite reducir los costos de tiempo y
el consumo de potencia de la solucién. Este modelo de computacion acelerada por hardware, con
el FPGA nos permite trabajando con un reloj de 300MHz y consumiendo 3 Watts de potencia,

nos permite alcanzar una aceleracién de hasta 290 veces sobre la version en software.
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Capitulo 1: Introduccion

Dentro de las areas de estudio de las ciencias biologicas, la genémica se ha dedicado a
estudiar el funcionamiento, el contenido, la evolucion y el origen de los genomas. Para esto se
ha requerido el estudio en conjunto de diversas areas del conocimiento incluyendo la biologia
molecular, la bioquimica, la estadistica, las matematicas, y la fisica, entre otras. El desarrollo
tecnologico de las tultimas décadas ha impactado en gran medida el desarrollo de esta area.
Entre los problemas clasicos estudiados por el area se encuentra la secuenciaciéon del ADN.
Esta consiste en la determinacién del orden de las bases de pares de nucleétidos (Adenina,
Citocina, Guanina y Timina) en una cadena de ADN. La secuenciacién se convirtié en una
herramienta practica a partir de la utilizacion del método de terminacion de cadena de Fred
Sanger en la década de 1970. Este método clasico resulta costoso en tiempo y requiere extensa
intervencién manual para su utilizacién. Esta fue la técnica central de secuenciacién utilizada
en el Proyecto Genoma Humano, que hasta el dia de hoy se mantiene como el proyecto de

colaboracién internacional mas grande dentro de la biologia.

El desarrollo de los secuenciadores se vuelve fundamental luego de la finalizacion del Proyecto
del Genoma Humano, al inicio de la década del 2000, cuando se comienza a utilizar la llamada
secuenciacién de alto desempenio (del inglés Next-Generation Sequencing, NGS). A partir de
este punto, se ha reducido considerablemente el costo de la secuenciacién del ADN, resultando
accesible la obtencién masiva de informaciéon de manera rapida. La figura 1.1 muestra el cambio
en el costo de la secuenciacion a través de los anos. Entre los anos 2007 y 2008 se observa el
impacto producido a esta evolucion por la introduccién de la NGS. Debido a este desarrollo,
en la actualidad, estas técnicas son aplicadas ampliamente en todo el espectro de la ciencias
biologicas, incluyendo areas como, por ejemplo, la investigacién sobre enfermedades genéticas, el
estudio de los origenes de la humanidad, su evolucién y los patrones de migracion, la bisqueda
de tratamientos para enfermedades actuales, el analisis de microbios y bacterias que habitan en
nuestros cuerpos, o en el estudio del genoma propiamente tal, sus funciones y mecanismos de

control.

La utilizaciéon de estas nuevas técnicas han traido consigo también nuevos desafios y re-
querimientos que no estaban presentes en los métodos anteriores. Desde un punto de vista
computacional, la secuenciacion de alto desempeno implica una generaciéon masiva de datos en
altos flujos. Este flujo de alta cantidad de datos ha producido un cambio radical en la relacion
del area con las ciencias de la computacion, convirtiendo en una necesidad el desarrollo y la im-

plementacién de nuevos sistemas computacionales, algoritmos y plataformas, que sean capaces
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Fig. 1.1: Evolucion en los costos de secuenciacién de cadenas de ADN. Fuente: National Human
Genome Research Institute (NIH) [1].

de manejar este mayor volumen de datos y que permitan aprovechar las ventajas que significan

la secuenciacion paralela a gran escala.

De esta manera, se evidencia la potencialidad del desarrollo en el ambito de la bioinformati-
ca, enmarcada dentro de la esencia multidisciplinaria del estudio del genoma y la secuenciacion
de ADN. Dentro de los sistemas computacionales més utilizados en la actualidad destacan los
basados en esquemas de computacion en clusters. Estos sistemas permiten acelerar la ejecucion
de los algoritmos al distribuir sus costos computacionales en varios computadores interconecta-
dos por enlaces con bajas latencias. A pesar del alto costo de estas plataformas y su mantencién,
es comun su utilizaciéon en el area a través de plataformas web que permiten la ejecucién remota

de algoritmos.

Este trabajo busca realizar un aporte al area de la bioinforméatica desde el diseno de hardware
especializado a través del desarrollo de una plataforma hardware de aceleracién computacional
basada en una arquitectura dedicada. De esta manera se busca la optimizacion de tiempo,
recursos y potencia requerida para la resolucion del problema seleccionado, a través de un
acelerador hardware con una arquitectura paralela. El problema seleccionado consiste en el
conteo de motivos de secuencias de bases similares con una alta frecuencia de repeticiéon en
secuencias de ADN, enmarcado dentro de lo que se conoce como descubrimiento de motivos de

los sitios de union de los factores de transcripcion (del inglés TFBS motif discovery).



1.1. Secuenciacion del ADN

1.1.1. Algoritmos basicos de alineamiento

La NGS es un conjunto de herramientas de secuenciacién masivamente paralelas. Estas he-
rramientas son capaces de secuenciar varios millones de moléculas de ADN de forma simultanea

y en tiempos muy inferiores a los requeridos por los secuenciadores de primera generacion.

De los métodos experimentales més relevantes surgidos en esta nueva generacion se encuen-
tran los relacionados con las técnicas de inmunoprecipitacién de cromatina (del inglés Chromatin
Immaunoprecipitation, ChIP). Estas técnicas consisten en seccionar una cadena larga de ADN
en multiples segmentos pequenos. Luego, a través de procesos bioquimicos que involucran la
insercion de bases de nucledtidos sueltos, se puede observar qué bases se van uniendo a cada
uno de estos segmentos pequenos. Esto permite en un par de etapas poseer la secuenciacion de
todos los segmentos pequenos de ADN. Debido a esta segmentacion, esto resulta ser un proceso
masivamente paralelo, y permite adquirir rapidamente todas las secuencias de segmentos peque-
nos. Luego a través de algoritmos computacionales (como Basic Local Alignment Search Tool,
BLAST, o Complexity Analysis of Sequence Tracts, CAST) se pueden reconstruir las cadenas

largas de ADN formada a partir de la unién de los segmentos méas pequenos [2].

1.1.2. Descubrimiento de motivos

En el contexto de la secuenciacién de ADN se conoce como motif, o motivos, a secuencias
cortas de nucledtidos dentro de una cadena mayor con una funciéon biolégica comin. El descu-
brimiento de nuevos motivos ha sido una de las aplicaciones mas estudiadas en el area, debido
a su significancia biologica y a su dificultad bioinforméatica. Este tipo de problemas general-
mente se enfoca hacia la busqueda de las secuencias de nucledtidos encargados de los procesos
regulatorios de la expresion genética, como lo es un sitio de unién de factor de transcripcion
(del inglés Transcription Factor Binding Site, TFBS). Un factor de transcripcién (del inglés
Transcription Factor, TF) es una proteina especifica cuya unién a su sitio correspondiente en
una cadena de ADN es el proceso que inicia la transcripcién de un gen de mayor tamano. Estos
TFEFBS son secuencias generalmente de tamanos de entre 8 a 28 bases de nucledtidos de largo,
y consideran que los TF son capaces de reconocer en el ADN sus sitios de unién en conjuntos
de secuencias similares, pero no necesariamente idénticos. A partir de la importancia de los

TFEFBS para la regulacion genética, la busqueda de motivos entre éstos resulta un problema de



relevancia biolégica [3].

La introduccién de las nuevas tecnologias de secuenciamiento, como ChIP-Seq, ha permi-
tido el analisis in vivo de los sitios de unién para TFs especificos. Esto ha convertido a los

experimentos con ChIP en un caso de estudio para el descubrimiento de motivos [4].

1.1.2.1. Modelos de representacion

Dentro del estudio de los algoritmos de descubrimiento de motivos es relevante el método o
modelo para representar dichos motivos [5]. La forma mas bésica de representacion, usada gene-
ralmente en tiempos de la secuenciaciéon Sanger, corresponde a la enumeracion de los distintos
motivos, la cual sumado al conteo de estos permitia identificar sitios de unién fuertes o débiles

para los distintos factores de transcripcion.

Un modelo alternativo méas flexible es la utilizacién de consensos. Esto incorpora a la enu-
meracién la posibilidad de que existieran motivos con bases flexibles. Para esto, se expande el
diccionario del ADN afnadiendo nuevos caracteres que representan algin subconjunto de bases

probables. Existen distintos métodos de consensos que son ampliamente utilizados.

La representacion matematica mas importante para motivos corresponde a las matrices de
posicionamiento ponderado (del inglés Position Weight Matriz, PWM). Estas matrices almace-
nan la informaciéon de la dependencia de la frecuencia de las bases, segiin cual sea su posicion
interna dentro del motivo. La informacién se representa generalmente como logaritmos de pro-
babilidades. Estas matrices se pueden obtener experimentalmente a partir de datos SELEX o

computacionalmente a partir de informacion de ChIP-Seq, ChIP-Exo o PBM.

A pesar de ser ampliamente utilizado, el modelo de PWM presenta algunas limitaciones en lo
relacionado a la dificultad de cuantificar la importancia del posicionamiento interno dentro del
motivo. Por esto, han surgido modelos estadisticos mas complejos que definen estas dependencias

de posicién internas, como lo son modelos de redes bayesianas o de Markov [6, 7].

1.1.2.2. Problemas de descubrimiento de motivos

El descubrimiento de motivos se puede separar en dos tipos de problemas diferentes. Uno
consiste en la busqueda de motivos previamente conocidos en conjuntos de datos nuevos, utili-
zado principalmente para buscar factores de transcripcion que regulan genes especificos. Existen

diversas bases de datos abiertas con PWMs para motivos conocidos de sitios de unién de factores



de transcripcién, como lo son HOCOMOCO, JASPAR, TRANSFAC o footprintDB.

El otro tipo de problema es el descubrimiento di novo de motivos. Este consiste en la bts-
queda de motivos de los cuales no se conocen los PWM para los factores de transcripcion que los
utilizan. Generalmente se busca identificar los motivos mas sobre-representados en las secuencias
de ADN donde se encuentran. El descubrimiento se realiza en base a modelos estadisticos. En
la siguiente secciéon se desarrolla un analisis de algunas de las diversas herramientas disponibles

enfocadas en este problema.

1.2. Avances en bioinformatica

El desarrollo y la optimizacién de algoritmos dentro del area de la bioinformatica, aplica-
ciones desde las ciencias informaticas para el procesamiento y manejo de informacién biologica,
estan cruzados por los mismos paradigmas del desarrollo computacional de los tltimos anos.
Esto implica que los paradigmas de computacion han sido llevados a plataformas con multiples
nucleos de computo. Estos esquemas modernos, que utilizan técnicas de paralelizacion, se basan
en la distribucion del computo en multiples nicleos, reduciendo asi los tiempos de ejecucién de
las aplicaciones sin la necesidad de aumentar las frecuencias de reloj. Sin embargo, esto requiere
un cambio en el enfoque de los algoritmos y el planteamiento de los problemas en general. Para
obtener rendimientos razonables usando mas de un procesador, los algoritmos de interés deben
poder manejar operaciones lo mas independiente posibles unas de otras, y reducir los costos de

comunicacion entre los procesadores.

Hoy en dia hay cuatro técnicas principales de optimizacion y paralelizacion de algoritmos:
unidad de procesamiento central (del inglés Central Processing Unit, CPU) multinicleos; ins-
trucciones vectoriales y optimizaciones de caché; computacion en clusters; y el uso de hardware
especializado para la aceleracién (como unidad de procesamiento gréafico (del inglés Graphics
Processing Unit, GPU), arreglo programable de compuertas (del inglés Field Programmable Ga-
te Array, FPGA) o circuito integrado de aplicacion especifica (del inglés Application-Specific
Integrated Circuit, ASIC)). Todas estas técnicas han sido utilizadas dentro del ambito de la
bioinformética [8], enfocAndose principalmente en los problemas de bajo nivel, generalmente
consistentes en reconocimiento de patrones basados en secuencias de texto. Comunmente, estos
problemas de bajo nivel consisten en los conteos de ocurrencias de secuencias pequenas de bases
en bases de datos de secuencias de gran tamano, los que luego son extendidos para buscar ali-
neamientos extensos (alineamiento de secuencias) o los elementos mas comunes (descubrimiento

de motivos).



1.2.1. Algoritmos y plataformas para TFBS

Como se mencioné anteriormente, el descubrimiento de motivos para los factores de trans-
cripcion es un problema de gran significancia bioldgica, y un gran desafio computacional. Debido
a sus dificultades computacionales y a su amplia utilizacion, muchas de las herramientas actua-
les de descubrimiento de motivos han sido implementadas como herramientas de coédigo abierto
accesibles a través de internet ejecutandose en grandes clusters de procesamiento. Estas herra-

mientas funcionan a partir de las distintas fuentes de datos de ADN secuenciado, como SELEX,
ChIP, ChIP-Seq, etc.

Dentro de los algoritmos principales para el descubrimiento de motivos en TFBS destaca
la esperanza-maximizacién multiple para obtencién de motivos (del inglés Multiple Ezpectation
Mazimization for motif Elicitation, MEME) [9]. MEME es un algoritmo estadistico iterativo
basado en el algoritmo de esperanza-maximizacién. Desde un punto de vista biolégico, el algo-
ritmo identifica y caracteriza motivos comunes en un conjunto de secuencias no alineados. Desde
el punto de vista computacional, el algoritmo encuentra un conjunto de segmentos de caracteres
que son aproximadamente similares entregando como resultados estos conjuntos agrupados en
PWMs. MEME se encuentra implementado en la plataforma conocida como MEME-Suite [10],
que incluye diversas herramientas para el descubrimiento de motivos. Esta plataforma permi-
te realizar descubrimiento di-novo de motivos utilizando MEME modificado con el algoritmo

GLAM2 que permite encontrar motivos con huecos entre las bases.

Dentro del resto de las plataformas disponibles para realizar descubrimiento de motivos se

encuentran:

ChIPMunk: Herramienta desarrollada en Java, disponible tanto en codigo fuente como en un

servidor web. Realiza el descubrimiento de motivos en secuencias de ADN o ARN.

HOMER: Herramienta de cédigo abierto escrita en Perl. HOMER es un método diferencial
de descubrimiento de motivos. Esto implica que a partir de dos conjuntos de secuencias
busca identificar los elementos regulatorios que se encuentran enriquecidos en un set sobre

el otro.

rGADEM: Herramienta eficiente para el descubrimiento di movo de motivos para datos de

gran escala. Software de cédigo abierto escrito en R.

MEME-ChIP: Plataforma web que realiza el descubrimiento di novo de motivos. Esta dise-

nada para datos de ChIP-Seq de gran tamafio. Estd alojada en servidores del instituto



nacional de salud de EUA (NIH).

Un anélisis comparativo [11] de estas herramientas demuestra que todas, a pesar de poseer
distintos métodos y algoritmos, dan resultados similares. La mejor evaluada en desempeno (en
cuanto a la precisién de su resultados) es tGADEM. Como resultado general se observa un mejor
desempeno en las herramientas enfocadas en la prediccion de TFBSs individuales sobre las que
buscan clusters de TFBSs.

1.3. Estado del arte en TFBS

En los dltimos anos se han presentado varios avances en cuanto al desarrollo de algoritmos
para el descubrimiento de motivos en TFBS que mejoran el rendimiento de MEME estandar.
Los algoritmos se pueden clasificar en dos tipos segin los modelos de representacion: los que
utilizan secuencias de consenso y los basados en PWM. Los basados en consenso utilizan por lo
general reconocimiento de patrones para buscar secuencias con ciertos esquemas conocidos. En
cambio los basados en PWM generalmente utilizan técnicas estadisticas que permitan construir
una PWM e iterativamente ir mejorando sus resultados para finalmente reportar los motivos de

mayor relevancia.

Definicién 1 (k-mers). Secuencia de elementos del diccionario {A,C,G, T} de largo k.

Dentro de los algoritmos basados en secuencias de consenso destacan los algoritmos Pair-
Motif [12] y su extensiéon PairMotif+ [13], que busca disminuir sus tiempos de computo. Estos
algoritmos plantean un método alternativo a la busqueda por patrones que busca reducir tan-
to los candidatos a motivos como los k-mers analizados. Esta reduccion se logra a partir de
la seleccion desde las bases de datos de entrada de un conjunto de pares de k-mers que sean
muy distintos entre ellos, los cuales se utilizan para buscar y agrupar sus similares a través de
procesos estadisticos. Logran resultados comparables en precision comparado con los algoritmos

tradicionales y reducen en gran medida los tiempos de cémputo al procesar menos k-mers.

En cuanto a los algoritmos basados en PWM, la mayoria tiene buenos rendimientos con bases
de datos pequetias pero manejan con alto costo la utilizacion de bases de datos mayores. Por
ejemplo, MEME-ChIP [14] es un algoritmo disenado para adaptar MEME a los datos de ChIP-
seq. Este algoritmo maneja de buena manera bases de datos de menor tamano, pero al recibir
como entrada bases de datos mayores, simplemente selecciona de manera aleatoria 600 secuencias

entre las cuales se ejecuta. Entre otras implementaciones, EXTREME [15] tiene un muy buen
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desempeno en el tiempo de computo pero tiene requerimientos de memoria muy grandes. Este
algoritmo es similar a MEME, pero en vez de la esperanza-maximizacién tradicional utiliza
una version modificada del algoritmo que trabaja en linea mientras va obteniendo los datos.
De esta manera reduce considerablemente los tiempos de ejecucion en bases de datos grandes a
costa de requerimientos de memoria mucho mayores. Algoritmos mas recientes como FMotif [7],
que utiliza busqueda de patrones a través de arboles de sufijos, han logrado mejorar estas
limitaciones, pero con el costo de que las optimizaciones funcionan bien para motivos cortos, sin
obtener buenos desempenos al buscar motivos més largos. Algo similar ocurre con DREME [16],
algoritmo disenado para analizar bases de datos grandes de una manera eficiente en el tiempo,
pero s6lo busca motivos cortos, de entre cuatro y ocho bases de longitud. Este algoritmo realiza
una busqueda exhaustiva y completa de los motivos primero en el abecedario del ADN simple,
para luego extender el abecedario con 11 caracteres comodines y complementar las buisquedas

con modelos heuristicos similares a MEME.

Si bien la mayoria de los algoritmos estan pensados para un tipo de datos de entrada pro-
veniente de una fuente especifica, hay algoritmos disenados para utilizar multiples fuentes de
entrada. Dentro de las fuentes de datos NGS, como se ha mencionado anteriormente, las mas
relevantes son ChIP-seq, ChIP-exo y PBM. Dimont [17] fue diseniado como un algoritmo de alto
desempeno independiente de la fuente de sus datos. Este algoritmo esta basado en la aplicacién
de métodos probabilisticos a partir del modelo cero o una ocurrencia por secuencia (del inglés
Zero or One Occurence Per Sequence, ZOOPS), que binariza la ocurrencia o no de un motivo
en distintas secuencias, y utiliza PWMs como modelo de representacion. Posee grandes costos
computacionales para su ejecucion con bases de datos de gran tamano y estd pensado para ser
implementado en arquitecturas de clusters. A diferencia de Dimont, Slim [6] es un algoritmo que
utiliza, aparte de las PWM, los modelos de arbol bayesiano y método de vectores ponderados
(del inglés Weight Array Method, WAM). Todos estos modelos estadisticos también constituyen
modelos de representacion de motivos que evidencian la dependencia de cada base nucleétida
dentro del motivo con las bases de sus posiciones cercanas. El algoritmo Slim (del inglés sparse
local inhomogeneous mizture model) utiliza estos 3 modelos de una manera ponderada bajo un
modelo de Markov. Ambos se encuentran disponibles en una versioén desarrollada en Java dentro

de la herramienta online Jstacs del servidor Galaxy de la Universidad Halle-Wittenberg.

Con el objetivo de elaborar un algoritmo que trabaje con bases de datos de ChIP-seq que
sea capaz de manejar toda la informacion del flujo de secuencias, se desarrolld el algoritmo
MCES [18] (del inglés mining and combining emerging substrings). Este algoritmo busca ser
eficiente en términos de tiempo de computo y precision en la identificaciéon de motivos. MCES es

capaz de reportar motivos de distintos largos por lo que no requiere la especificacién de un largo
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objetivo para su ejecucion. Este algoritmo se basa en la bisqueda de k-mers emergentes definidos
como aquellos que superen una frecuencia umbral previamente calculada y que se encuentran
de forma mayoritaria en un conjunto de prueba por sobre uno de control. A partir de los k-mers
emergentes, se realiza un proceso de combinacion entre éstos para construir clusters de motivos
que, a diferencia de los k-mers emergentes, consideran posibles variaciones en su composicion.
A partir de esta combinacion se realiza un proceso posterior que permite agrupar los resultados
en PWM.

Definicién 2 (Bisqueda de k-mers emergentes). Con un conjunto D, de prueba y D, de
control con secuencias sobre ¥ = {A,C,G,T} de cardinalidad |Dy| y |D,.| respectivamente. Se
define la frecuencia de un elemento v en cada conjunto como freq(v, D;) y freq(v, D.). Dado

una frecuencia umbral 1/|Dy| < py < 1, y una tasa de crecimiento p, > 1, obtener todos los

fT'GQ(l/), Dt)

k-mers ¢ de largo kpyin < k < kpmax que cumplan freq(y, Dy) > pr y W > py-

El algoritmo MCES esté diseniado para ser implementado en clusters utilizando el paradigma
de MapReduce. Esta estrategia permite distribuir sus costos en memoria entre multiples nodos.

De esta manera, el algoritmo completo se compone de la siguientes etapas:

1. Mineria de k-mers emergentes: Este proceso se encarga de resolver el problema de
busqueda de k-mers emergentes. Para esto se utiliza un algoritmo de mineria de
datos[19] que trabaja a través de la bisqueda de patrones con un arbol de sufijos. Esta
estrategia tiene un costo de memoria que, si bien es lineal en el tamano de las bases
de datos de entrada, excede la memoria disponible en los sistemas computacionales
tradicionales. Para superar este impedimento, MCES combina el método de mineria

de k-mers con un proceso de MapReduce[20].

Combinacién de k-mers emergentes: En una primera etapa se realiza un proceso de
clustering de los k-mers emergentes en el cual se agrupan los k-mers similares. Este
proceso es ejecutado a través del algoritmo MCL. Este es un algoritmo de clustering
en grafos. Luego se realiza una segunda etapa de clustering dentro de los clusters
anteriores que permite formar PWMSs a partir de los k-mers de cada cluster. Este

proceso se realiza con el mismo algoritmo.

Resultan interesantes los altos costos de memoria que entrega este proceso de mineria en
busqueda de los k-mers emergentes. Estos costos son lineales con respecto al tamafio de las
bases de datos de entrada. En los resultados reportados en [18] se observa que utilizando un

solo ntucleo sin MapReduce, se obtienen los mejores resultados en cuanto al tiempo de ejecucion.
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Sin embargo, para bases de datos que superan los 500 mil pares de bases, el procesador no es
capaz de ejecutar el algoritmo por falta de memoria, por lo cual es necesaria la utilizacion de
MapReduce. Se observa que, para bases de datos pequenas, los costos de tiempo estan dominados
por el costo de la estrategia de MapReduce. De esta manera, la principal limitaciéon de MCES
esta dada por sus requisitos de memoria. Al requerir memoria lineal con respecto a los datos de
entrada, se ve obligado a utilizar MapReduce, que tiene un impacto en el tiempo de ejecucion.
Ademas del tamano de las entradas, el algoritmo también requiere mas memoria para analizar

tamanos de k-mers mayores.

A partir del andlisis de la estructura general del algoritmo MCES, se desprende el problema
de la busqueda de k-mers emergentes y se plantea un método para, a partir de estos k-mers,
realizar el descubrimiento de motivos en TFBS. Si se redujeran las limitaciones de memoria, a
través de un método de conteo que permita reducir el espacio requerido, se lograria un impacto
general a todo el problema de busqueda de motivos en TFBS. Desde este punto, esta tesis se
enfoca en el problema de la bisqueda de k-mers emergentes y el estudio de algoritmos de conteo
que permitan reducir el espacio requerido para encontrarlos. Utilizamos algoritmos de conteo
aproximados en estructuras de datos llamadas sketches, que son capaces de realizar estimaciones

de frecuencia de los elementos de un stream en un espacios de memoria sublineal.

1.4. Conclusiones

El descubrimiento de motivos entre los sitios de unién de los factores de transcripcion es un
problema de gran importancia bioldgica y de alta complejidad computacional [18]. El diseno y
el desarrollo de plataformas basadas en hardware dedicado que resuelva este problema puede
optimizar y mejorar los tiempos de computo, el area requerida y la potencia consumida de
las soluciones actuales de manera significativa. Estas optimizaciones permitirian obtener un

impacto positivo en la investigacion bioldgica en el area.

1.5. Hipétesis de trabajo

Un acelerador hardware puede explotar el paralelismo de grano fino presente en algoritmos
de estimacion de frecuencia de elementos de un stream basado en sketch, reduciendo el tiempo
de ejecucioén, costo y consumo de potencia del problema de seleccion de los motivos emergentes

entre los sitios de unién de factores de transcripcién en secuencias de ADN con buenos indices
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de precision y sensibilidad.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo general

Disefiar e implementar una plataforma de aceleracién hardware en FPGA para el algoritmo
de conteo de frecuencia para la resolucion del problema de btisqueda de motivos emergentes en

los sitios de unién de factores de transcripcién (TFBS) en secuencias de ADN.

1.6.2. Objetivos especificos

= Determinar el algoritmo de conteo a utilizar considerando que se debe adecuar a la apli-

caciéon especifica y debe permitir una implementacion eficiente en hardware.

= Implementar el algoritmo en una plataforma software que permita la verificacién del mis-
mo a través de pruebas experimentales y la posterior comparacion de desempeno con el

hardware diseniado.

= Disenar una arquitectura dedicada para el algoritmo de conteo de elementos frecuentes en

un stream de datos.

= Aplicar esta arquitectura como acelerador hardware en FPGA para resolver el problema
del descubrimiento de motivos emergentes a partir de secuencias de ADN adquiridas como

streams de datos.

1.7. Metodologia

La determinacion del algoritmo a utilizar se realizdé a través de un estudio bibliografico
del estado del arte en el tema. Se consideraron tanto las limitaciones propias del problema
biolégico a resolver como también las ventajas, desventajas y limitaciones del desarrollo de
una arquitectura hardware dedicada. Para esto se estudi6 la existencia de implementaciones en
hardware de los algoritmos propuestos y las especificaciones del problema biolégico y sus bases

de datos asociadas.
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La implementacién en software del algoritmo se programé en una plataforma basada en
C/C++. Esta plataforma permite validar el algoritmo seleccionado para resolver el problema
planteado. Ademas permitié realizar pruebas sobre el resto de los algoritmos propuestos, ademas
de definir los parametros necesarios para la implementaciéon de la arquitectura dedicada. Esta
implementacion también permite evaluar el costo en tiempo de ejecucion y potencia de una
solucion en software convencional. También se desarrollé software para realizar las validaciones

funcionales del hardware implementado.

La arquitectura en hardware que implementa el algoritmo se diseié como una propuesta
general en primera instancia. Esta fue verificada en cuanto a su correcto funcionamiento y uso
de recursos. Los recursos requeridos fueron analizados a partir de los paradmetros necesarios por
el algoritmo, definidos anteriormente en software, para resolver el problema planteado. Para el
disefio de la arquitectura, se explotaron las potencialidades de paralelizacién tanto del algoritmo
como en la adquisicién de datos. El diseno de la arquitectura fue plasmado en una implemen-
tacion en SystemVerilog que se programé sobre un FPGA. La programacién en SystemVerilog
es modular y cuenta con un sistema disefiado para permitir modificar los parametros de la

implementacion a alto nivel utilizando el lenguaje Python.

Con la arquitectura bésica en hardware disenada, se trabajé en su integracién como pla-
taforma de aceleracién en un contexto de funcionamiento con un procesador de propodsito ge-
neral asociado. Para realizar esta integracion se utilizaron de Xilinx su ambiente de desarrollo
C++/0OpenCL SDaccel con las herramientas de la suite Vivado. Esta integracion permite utilizar
Vivado para realizar los procesos de sintesis logica e implementacion del hardware disenado en
la tarjeta FPGA aceleradora. También permite, con SDaccel, desarrollar codigo en OpenCL que
controla la tarjeta aceleradora y los intercambios de memoria necesarios para permitir utilizar

nuestra logica dedicada para acelerar el problema planteado.

1.8. Temario

En el resto de este documento se expone el diseno e implementacién de la plataforma de
aceleracion hardware para el problema de busqueda de k-mers emergentes en secuencias de

ADN. El documento se estructura de la siguiente manera:

Capitulo 2: Se desarrolla la revisién bibliografica para contextualizar el trabajo desde la bio-
informatica y el desarrollo de algoritmos de sketch utiles para la resolucién del problema

planteado.
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Capitulo 3: Se presenta la elaboracion de una plataforma en software que permite evaluar los
distintos sketches. Ademas se describen las bases de datos utilizadas, y los parametros

propios para realizar una implementacion que resuelva el problema.

Capitulo 4: Se explica el modelo de computacion heterogénea derivada del uso de una plata-
forma de aceleracion hardware. Se define y explica el disenio del hardware dedicado con
que se implementé la solucion al problema y cémo fue integrado en una plataforma de

aceleracion.

Capitulo 5: Se exponen los resultados obtenidos para la plataforma en software y la imple-
mentacién en hardware. Se comparan los distintos algoritmos, y se presentan resultados
del diseno como el uso de recursos légicos del acelerador, su consumo de potencia y las

diferencias en tiempo de ejecucion.

Capitulo 6: Se presentan las conclusiones del trabajo desarrollado.
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Capitulo 2: Revision bibliografica

2.1. Algoritmos de streaming

Para la resolucion del problema de btisqueda de motivos en TFBS requerimos de un algoritmo
de conteo que permita encontrar los elementos mas relevantes en frecuencia de un conjunto de
datos que idealmente opere en espacio sublineal. A partir de las implementaciones en hardware
de algoritmos para TFBS [21] y las limitaciones generales de este tipo de plataformas, conocemos
que es esencial para lograr buenos desempenos balancear la relacién entre computo y accesos a
memoria en el hardware. Un buen balance de este tipo nos permitira explotar en forma efectiva
el paralelismo de alta granularidad que nos ofrecen las plataformas como los FPGA. Por este
motivo es que nos enfocaremos en los algoritmos de streaming. Los algoritmos de streaming estan
disenados para el procesamiento de streams de datos, en los cuales la secuencia de elementos
de entrada pueden ser solamente examinados a través de unas pocas pasadas de la informacion
en forma de un flujo continuo de datos. Estos algoritmos requieren espacios de memoria muy
inferiores al tamano de las entradas, pero poseen restricciones en los tiempos de ejecucion debido
a la necesidad de operar en una o pocas pasadas del stream. Estas caracteristicas los convierten

en buenos candidatos para lograr el balance requerido entre computo y accesos a memoria.

Dentro de los algoritmos de streaming nos enfocamos en el problema de la bisqueda de
elementos més frecuentes. Esto se denomina el problema de Heavy Hitters [22]. Existen dos
versiones del problema de los Heavy Hitters, los cuales se diferencian en los limites de los

errores que presentan.

Definicién 3 (¢,-Heavy Hitters). Dado un stream de entrada A de largo n con elementos
a; € {1,2,...,m}. Definimos f; la cantidad de ocurrencias del elemento i. Dados los pardmetros
0 <e < ¢ <1 determinar un conjunto S C {1,2,...,m} para el cual si f; > ¢n, entoncesi € S.
Por otro lado si f; < (¢ — €)n, entonces i ¢ S. Ademds para todo elemento i € S, el algoritmo
deberd entregar un estimado f; que cumpla |fi — fl\ < en.

Definicién 4 (¢,-Heavy Hitters). Dado un stream de entrada A de largo n con elementos a; €
{1,2,...,m}. Definimos f; la cantidad de ocurrencias del elemento i. Definimos F; = 1, f2.
Dados los parametros 0 < € < ¢ < 1 determinar un conjunto S C {1,2,...,m} para el cual si
f2 > ¢Fy, entonces i € S. Por otro lado si f? < (¢ —e)F?, entonces i ¢ S. Ademds para todo
elemento i € S, el algoritmo deberd entregar un estimado f; que cumpla |fi — ﬁ\ < eVF2.

Los algoritmos para la resolucion del problema de Heavy Hitters mas relevantes se pueden
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clasificar en dos grandes grupos [23]: los algoritmos basados en contadores, y los algoritmos
basados en estructuras de datos llamadas sketches. Los basados en contadores para cumplir con
las exigencias del problema! utilizan métodos para mantener en un menor nimero de contadores
la informacion de los méas relevantes, mientras que los basados en sketches lo hacen a través
de respuestas aproximadas almacenadas en forma de un resumen, un sketch, del stream en

memoria.

Los algoritmos en base a contadores estan influenciados principalmente por un algoritmo
planteado en la década de los 80. El algoritmo Majority [24], pionero en el area, resuelve el
problema de busqueda del elemento mayoritario. Este es un problema especifico que es similar
al Heavy Hitters, pero que, en vez de buscar un conjunto de elementos sobresalientes, busca un
elemento mayoritario. Este algoritmo realiza el conteo de los elementos del stream a través de la
siguiente estrategia: Se anade el primer elemento a un contador inicializado en uno; luego para
todo el resto de los elementos se compara con el elemento almacenado. Si el nuevo elemento
comparado es igual al almacenado, se aumenta el contador. En cambio, si es distinto que éste y
el contador igual a cero, se almacena el nuevo elemento. En el ultimo caso, de que el elemento
sea distinto al almacenado, pero el contador no sea igual a cero, se decrementa su valor. Los
algoritmos para Heavy Hitters basados en contadores fueron desarrollados a partir de las bases

tedricas propuestas en Majority. Hay tres algoritmos relevantes en esta categoria.

El algoritmo Frequent [25] es una extensién de Majority que busca encontrar todos los
elementos del stream cuya frecuencia supere la fraccion 1/k del total de elementos a través del
conteo en k — 1 contadores. El algoritmo anade cada nuevo elemento a un contador disponible.
Si encuentra un elemento presente entre ellos, lo incrementa. Si recibe un nuevo elemento y
no quedan contadores disponibles, decrementa todos los contadores en uno, excepto en el caso
en que alguno de los contadores tenga valor cero, caso en el cual se reemplaza el elemento
almacenado por el nuevo. LossyCounting [26] es un algoritmo similar a Frequent. Este almacena
tuplas constituidas por un valor limite inferior en su cuentas, y una variable A que almacena
la diferencia entre este limite inferior y el superior. Cuando se procesa el i-ésimo elemento, si
se encuentra entre los almacenados, se aumenta su limite inferior. Si no esta presente, se crea
una nueva tupla cuyo limite inferior se inicializa en cero y A en i/k. De manera peri6dica
se eliminan todos los elementos cuyo limite superior sea inferior a [i/k], garantizando de esta
manera que al recorrer todo el stream estaran almacenados sélo los elementos que superen n/k en
frecuencia. SpaceSaving [27] es un algoritmo similar a los anteriores en el sentido que almacena

un subconjunto de los elementos del stream en contadores. Cuando se procesa un elemento

1Los requisitos ya mencionados de utilizar poco espacio en memoria con tiempos de cémputo pequeiios para

cada elemento.
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Fig. 2.1: Representacion de ambos sketches. Fuente: Elaboracién propia.

que esta presente entre los almacenados, igual que en el resto de los casos, se incrementa su
contador. Si ingresa un nuevo elemento que no esta presente entre los almacenados, se reemplaza
el elemento asociado al contador de menor valor por el nuevo, y se incrementa en uno este
contador. De esta manera es capaz de encontrar los £ elementos de mayor frecuencia utilizando

k contadores.

2.2. Estructuras de conteo

Los algoritmos basados en sketches, a diferencia de los basados en contadores que son algo-
ritmos deterministicos, permiten obtener una estimacién de las ocurrencias de cada elemento
del stream de datos a través de procesos probabilisticos. El sketch corresponde a una estructura
de datos especifica utilizada para mantener un conteo aproximado, o resumido, de los elementos
vistos en el stream. Si bien es cierto que un esquema de conteo basado en algoritmos como
SpaceSaving nos permite obtener los k-mers emergentes, no resulta idéneo para esta aplicacién
especifica. Esto es debido a que requerimos de un modelo que presente mejores condiciones
de ser implementado en hardware. Los algoritmos basados en contadores generalmente con-

tienen estructuras de datos complejas y requieren realizar iteraciones de busqueda dentro de
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Tabla 2.1: Pseudo-codigo CountSketch

CountSketch(W, d, h) inicializacion CountSketch(C, i) actualizacién
1: IN: ancho sketch W, 1: | IN:  sketch C(W, d),
alto sketch d, elemento de entrada i
funciones hash h y ¢ 2: for j =1toddo
2: C[1,1]...C[d,W] =0 3: Clj, h;i(a;)] = C[j, hj(a;)] + gj(a;)
3: for j =1 tod do CountSketch(C, i) estimacién frecuencia
4: inicializar h; 1: IN: sketch C(W, d),
% inicializar g; elemento a estimar ¢
6: | OUT: sketch C 2: | OUT: mediana; (h;(i) - g;(i)),75 € [1,d]

los elementos almacenados en los contadores en cada paso. Los algoritmos basados en sketches
permiten resolver de buena manera ambos requerimientos de nuestro problema, la determina-
cién de los k-mers emergentes, y presentan mayor potencial para explotar el paralelismo en una

implementacion en hardware.

Como sketch denominamos una estructura de datos correspondiente a una proyeccion li-
neal de la entrada. Esto quiere decir que, si el stream de entrada es visto como un vector, el
sketch es el producto de este vector con una matriz. Para reducir el espacio utilizado se utilizan
funciones hash, también llamadas de dispersion, para determinar las proyecciones lineales. De
esta manera el sketch como estructura de datos se constituye como una matriz (generalmente
rala) conformada por estructuras individuales. Estas estructuras individuales corresponden a
un vector fila compuesto por el dominio de salida de una funciéon hash. Al utilizar multiples
funciones hash se conforma la matriz. Cada columna de la estructura contiene contadores, que
en este contexto son llamados buckets. Definiremos los sketches de dimensiones d x W, lo que
implica que poseen d funciones hash, que distribuyen cada una los elementos de entrada a uno
de sus W buckets asociados. Analizaremos los dos algoritmos basados en sketch mas relevantes
por sus usos en la literatura: CountSketch y Countmin Sketch. Ademads, introduciremos una

modificaciéon al algoritmo Countmin denominada Countmin-CU Sketch.

2.2.1. CountSketch

CountSketch[28] utiliza un sketch, como el explicado anteriormente, para obtener una apro-
ximacion al vector de ocurrencias de los elementos de un stream. El sketch estda compuesto por

la matriz C' de d x W contadores, y dos funciones hash para cada fila: h; que distribuye los
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elementos en [W], y ¢g; que distribuye los elementos en {—1, +1}. De esta manera cada elemento
nuevo ¢ aumentard para todo 1 < j < d en g;(7) el contador C'[j, h;(7)]. Para obtener la fre-
cuencia estimada de cada elemento, se utiliza la mediana de entre todos los d contadores que
tiene asociado dicho elemento. Si consideramos a como el vector de ocurrencias absolutas del
stream de entrada, este algoritmo permite garantizar un error maximo limitado por la norma /s,
de este vector de la forma ¢ - ||a|| con una probabilidad de al menos 1 — . Para estas garantias
es necesario utilizar un sketch con dimensiones d = O(log(4 - 671)) y W = O(e7?). La figura
2.1a corresponde a una representacion grafica de este sketch. Se puede representar el algoritmo

de CountSketch con el pseudo-codigo del cuadro 2.1.

2.2.2. Countmin Sketch

Otro algoritmo propuesto, que busca reducir el costo del tamafno del sketch a cambio de
una garantia de error mas relajada, es el Countmin Sketch[29]. Este algoritmo, al igual que
CountSketch, estd compuesto por la matriz C' de d x W contadores, pero posee solamente una
funcién hash por fila. Esta funciéon hash es h; encargada de la proyeccion lineal de los elementos.
Cada elemento nuevo 7 aumentard para todo 1 < j < d en 1 el contador C'[j, h;(i)]. De esta
manera la principal diferencia es que a diferencia de CountSketch, el algoritmo Countmin sélo
posee una funcién hash por fila y siempre incrementa sus buckets elegidos. Para obtener la
frecuencia estimada de un elemento se encuentra el minimo de entre todos los d contadores
asociados a dicho elemento. Este sketch garantiza que el rango del error estara limitado por la
norma ¢, de la forma ¢-||al|; con una probabilidad de al menos 1—§. Sin embargo para garantizar
estos limites se requiere un espacio menor que CountSketch definido por d = O(log(671)) y W =
O(e™1). Una representacién grafica del sketch se puede observar en la figura 2.1b. Para definir
la inicializacion del sketch, el ingreso de un nuevo elemento y la estimacion de su frecuencia
se utiliza el pseudo-cédigo del cuadro 2.2. Debido a que este algoritmo siempre incrementa
los contadores asociados a cada elemento, posee solamente errores por sobre-estimacién de

frecuencia.

2.2.3. Countmin-CU Sketch

Una modificacién interesante a los sketches se puede alcanzar utilizando la técnica de actua-
lizacién de nominada actualizacion conservadora (del inglés Conservative Update, CU) [30]. Este
método de actualizacion propone la idea que, en el proceso de anadir elementos a la estructura

de conteo, solo se debe incrementar su cuenta en la cantidad minima necesaria para mantener su
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Tabla 2.2: Pseudo-codigo Countmin sketch

Countmin(W, d, h) inicializacién Countmin(C, i) actualizacién
1: IN: ancho sketch W, 1: | IN: sketch C(W, d),

alto sketch d, elemento de entrada

funciones hash h 2: for j =1toddo
2. C[1,1]...C[d,W] = 0 3: C[j, h;(a;)] = C[j, hy(a;)] + 1
3: for j =1toddo Countmin(C, i) estimacién frecuencia
4: inicializar h; 1: IN: sketch C(W, d),
5: | OUT: sketch C elemento a estimar ¢

2: | OUT: minimo; (h;(7)),j € [1,d]

estimacion en el valor correcto. Utilizando esta regla se demuestra que es posible mejorar las es-
timaciones con este tipo de algoritmos. Esta mejora se produce al reducir los errores producidos

por sobre-estimacién de las estructuras de conteo.

Este método de actualizacion ha sido aplicado a estructuras de datos como diversos algorit-
mos de sketches y filtros Bloom [31]. En nuestro caso especifico, al tratarse de una optimizacién
que busca reducir los errores introducidos por sobre-estimacion, resulta llamativa su aplicacion
al algoritmo Countmin Sketch. El algoritmo Countmin-CU sketch [32] se obtiene de modificar
en Countmin su actualizacién por la versiéon conservativo. En este caso, la cantidad minima de
incremento que permita mantener la aproximacion precisa corresponde al incremento exclusi-
vamente de aquellos contadores que contengan el valor minimo del conjunto. De esta manera,
el algoritmo Countmin-CU Sketch se define como el Countmin Sketch, pero con la excepcion
de que para ingresar un nuevo elemento, se aumentan condicionalmente solo aquellos contado-
res que contengan el valor minimo entre ellos. El cuadro 2.3 presenta el pseudo-codigo de esta

versiéon modificada del algoritmo Countmin.

La modificaciéon CU también es posible incorporarla a CountSketch. Sin embargo, debido
a que CountSketch produce errores por sobre-estimacion y sub-estimacion de las frecuencias,
no posee un impacto tan significativo como con Countmin, que posee solo el tipo de error que

ayuda a mejorar el complemento CU [32].
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Tabla 2.3: Pseudo-codigo Countmin-CU sketch

Countmin-CU(C, i) actualizacién

Countmin-CU(W, d, h) inicializacién
1: IN: ancho sketch W,
alto sketch d,

IN: sketch C(W, d),

elemento de entrada ¢

2: for j =1toddo
funciones hash A ) , . N

3: if C[j, hj(a;)] == min; (h;(i)),j € [1,d]
C[1,1]..C[d,W] =0 , .

4: Clj, hj(ai)] = Clj, hy(a;)] + 1

for j =1toddo
inicializar h;

OUT: sketch C

Countmin-CU(C, i) estimacion frecuencia
L: IN: sketch C(W, d),

elemento a estimar ¢

2: | OUT: minimo; (h;(i)),j € [1,d]

2.3. Analisis de la sensibilidad

Una comparacion mas directa entre los sketches propuestos en cuanto a la sensibilidad y los

margenes de error con que operan se presenta a continuacion:

Recordando que en general la norma ¢,, de un vector x € R™ corresponde a

Ix], = 7 i x| (2.1)

comenzamos el analisis con el caso del CountSketch.

2.3.1. CountSketch

A partir de la desigualdad de Chebyshev se pueden establecer limites para el error. Para una
variable aleatoria x y una constante ¢ > 0 esta desigualdad establece que, siendo Pr[], E[] y

Var|] operadores estadisticos que indican la probabilidad, esperanza y varianza respectivamente,

Pr{IX = B (X)) 2 efVar [X]| < L (2.2)

c

se cumple:

Para nuestro problema consideraremos a como el vector de ocurrencias que contabiliza todos
los elementos a procesar por el sketch. De esta manera & correspondera al vector de ocurrencias
estimadas obtenidas por el sketch, mientras que a; y 4; corresponderan al i-ésimo elemento de

estos vectores de ocurrencia. Aplicando la ecuacién 2.2 de la desigualdad de Chebyshev a &;



21

1
Pr Déi —a;| > cy/Var [éi]} < = (2.3)
a3

W
.. . . . 1/2
lo siguiente. Con W siendo el ancho del sketch, si definimos un error € = ;& y reemplazamos

tenemos

Considerando que la varianza de &; se puede delimitar por Var [&;] < [23], se puede plantear

la constante ¢ = e'/? la ecuacién 2.3 se puede expresar como:

cellafly] _ 1
e

pr [@. > < (2.4)

e
Lo que determina que si se establece un tamafio de W = [ 5] la estimacion se encontrara dentro
del rango ¢||a||z con una probabilidad de al menos 1 — e~!. Para una reduccién atin mayor del
error es que utilizan multiples funciones hash. Si se considera que de todos los buckets apuntados
por las multiples funciones hash se utilizara la mediana para la estimacion, para obtener una
estimacion fuera del rango del error seria necesario que por lo menos la mitad de las estructuras
inviduales estén fuera del rango. Por lo tanto, definimos una variable X que corresponde a las
estructuras individuales que estén fuera del rango. Luego buscaremos la probabilidad de que
mas de la mitad del total de las estructuras estén en esta condicién. Por lo tanto, si aplicamos
los limites de Chernoff considerando d como el total de estructuras, y que cada una de ellas

individualmente posee como probabilidad limite de error e~! tenemos que:

d
Pr|X > 5 < 70 (2.5)

Por lo tanto con este resultado se demuestra que si elegimos d = (9(%) garantizamos que
Pr [X > %} < 4 con lo que con un sketch de dimensiones W x d se garantizan los margenes del

error con una probabilidad de al menos 1 — .

2.3.2. Countmin Sketch

Si analizando el caso de Countmin Sketch, tenemos que, a diferencia de CountSketch, al
sumar siempre en los contadores de los buckets correspondientes y realizando la estimacion
con el minimo entre los sumadores asociados a un elemento, se da la particularidad de que
la estimacion siempre serd igual o superior al conteo real 4; > a;. Con esto en consideracién
comenzaremos el andlisis a partir de la desigualdad de Markov, que plantea para una variable
2 y una constante ¢ > (

Priz>c-Elz]] < (2.6)

[N

A partir de un andlisis también presentado en [23], conocemos que para la estimacién &; su
esperanza esta limitada, para un sketch de largo W, por:

alls
W

Ela] <a;+ (2.7)
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Por lo tanto podemos plantear la desigualdad de Markov aplicada a nuestra estimacion &;

de la siguiente manera:

<1 (2.8)

Cc

cllalh

Pr éi>ai+

Si reemplazamos ¢ por e y definimos W = [£] para un error 0 < ¢ < 1 obtenemos como
resultado
1
e

Prla; > a; +¢|jalj1] < (2.9)

De manera similar al caso de CountSketch, este resultado nos demuestra que cada estructura
individual (o fila del sketch) realiza una estimacion dentro del limite planteado de error con una
probabilidad inferior a 1 — e~!. Definiremos como Y; el evento de que la estructura i-ésima
entregue un estimado dentro del margen de error determinado, y Y como el evento buscado en
que el estimado considerando todas las estructuras individuales se encuentre dentro del rango de
error. Por lo tanto buscamos encontrar la probabilidad Pr[Y]. Como consideraremos el minimo
de todas las estimaciones individuales como la estimacion global esta probabilidad se convierte
en

Pr[Y] = Pr[3iY,] =1 - Pr VY] (2.10)
1

Como cada estructura entrega un estimado independiente con probabilidad de error de 1 —e™",

y se poseen d estructuras obtenemos
1
PriY|<1- = 2.11
Y] <1- 2 (211)
A partir de esto definimos § = e~¢ de tal manera que la probabilidad de que el estimado
global se encuentre dentro del margen de error aceptado sea de 1 — ¢§. Luego resolvemos para d

y obtenemos que la cantidad de estructuras individuales necesarias son d = [In(6~1)].

2.3.3. Conclusiones del analisis

Desde un punto de vista formal, CountSketch obtiene un vector de ocurrencias estimadas
a el cual, con una probabilidad de al menos 1 — ¢, contiene un error menor a ¢ ||al|,. Por otro
lado Countmin Sketch obtiene un vector de ocurrencias estimado que, con al menos la misma

probabilidad, contiene un error menor a ¢ ||al,.

Hay que considerar que para todo vector a € R" por propiedad de las normas se cumple
que ||al, < ||all; < O(n'/?)||al|,. Esto evidencia que el CountSketch garantiza un error inferior

al Countmin. Sin embargo el espacio requerido por ambos es distinto. El uso de espacio para
CountSketch es de O(Z - log()) mientras que para CountMin es de O( - In(3)).
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2.3.4. Uso de actualizacion conservativa

El uso de CU busca reducir el error introducido en el conteo aproximado del sketch por
sobre-estimacion de la frecuencia. Se estima que permite reducir la magnitud de estos errores
en un factor de 1.5 [31].

Para analizar los mérgenes de sensibilidad en Countmin-CU sketch partiremos analizando la
probabilidad de ocurrencia de un falso positivo [33]. Si consideramos una versién generalizada
del sketch que posea contadores de solamente 1 bit, tenemos que, para que un elemento
esté contenido en el sketch, debe ocurrir hy(¢)) = 1, para todos los valores de d. De esta
manera la probabilidad de que un elemento no este contenido en el sketch después de anadir el

primer elemento corresponde a (1— W) Luego de introducir N elementos tinicos en el sketch, la
1
probabilidad de no encontrar un elemento se vuelve (1— W)N . El reciproco de esta probabilidad,

1
1—(1- W)N , indica la probabilidad de que una linea particular se encuentre en 1 después
de N ingresos de elementos tnicos. En el caso de Countmin Sketch, para obtener un elemento
falso positivo necesitamos que d indices de d lineas distintas se encuentren con valor 1. De esta

manera llegamos a la probabilidad de que, luego de N ingresos de elementos tnicos, ocurra un

FP(N) = (1 | (1 | %)N)d (2.12)

A partir de esta probabilidad de falsos positivos en funcion de la cantidad de elementos

falso positivo F'P?%:

distintos insertados N, se define la probabilidad de falsos positivos pasados, F'PP, como la tasa
promedio de falsos positivos hasta el elemento insertado /V:

i1 FP(i)

FPP(N) = <=5

(2.13)

Utilizando las definiciones de a; y @; como la frecuencia de un elemento en el sketch y nuestra

estimacion de ésta respectivamente, si a; > 1 se puede garantizar que
Prlla; —a;| > k] < FPP(A) (2.14)

Donde A; denota la cantidad de elementos que han sido insertados por lo menos ¢ veces. Esta
garantia se debe al hecho de que el error es exclusivamente de sobre-estimacién. Denotando
como D; la cantidad de elementos que se estiman que aparezcan por lo menos ¢ veces en el

stream, podemos definir que para i = 1, D; = Ay, debido a que para una Unica insercién nunca

2Siempre y cuando las d funciones hash sean independientes entre ellas.
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va a existir una sobre-estimacién. Se puede estimar lo limites superiores de la esperanza de A;

a través de la féormula recursiva:

BIA] = D, + 3 (D, ~ Dy) - FPP(A.) (215)

j=1
Si hasta la inserciéon de un elemento se han producido k colisiones, es evidente que la tltima

colisiéon no puede entregar una estimacién menor a k. Por lo tanto la probabilidad del error la
podemos limitar por F'P(A), en vez de FPP(Ay):

Prlla; —a;| > k] < FP(Ag) (2.16)
Y combinando esta probabilidad con la esperanza de 2.15 podemos plantear que:
Prlla; —a;| < k] >1— FP(A) (2.17)

Para comparar este analisis con los parametros estandar utilizados por los demaéas sketches,

consideramos k = [eN] y F'P(Af.n7) = ¢. Finalmente tenemos que:

Sobre todo con FP(Af.n1) = § podemos demostrar que es posible mantener un valor de §
pequeno requiriendo valores pequenos de d. Esto presenta una mejora desde el punto de vista

tedrico contra los otros sketches.

El uso de algoritmos CU no garantiza matematicamente un mejor desempeno comparado
con las versiones tradicionales. Este analisis es una aproximacién al analisis de sensibilidad
presentado en [33]. Las técnicas tradicionales de anélisis de los sketches no se pueden aplicar
directamente al caso de los algoritmos modificados con CU. Sin embargo, ésta demuestra ser
una aproximacion validada experimentalmente, al igual que la estimacién de la reduccién en un

factor de 1,5 del error de sobre estimacién presentada en [31].

A partir del desarrollo de los distintos algoritmos en la plataforma en software desarrollamos
comparaciones experimentales del desempeiio de los tres algoritmos presentados, que permitie-

ron comprobar las conclusiones de estos analisis.

2.4. Funciones hash

Como garantia de los limites de los errores de nuestros algoritmos es necesario que las fun-

ciones hash utilizadas cumplan con ciertos requisitos. Para el caso de CountSketch es necesario
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utilizar una funciéon hash que sea universal 2. Para Countmin Sketch se requiere que sea univer-
sal. Una familia 27 de funciones hash se define como universal si es que esta constituida por un
conjunto de funciones de % — w si se garantiza que cumple, para cualquier distintos z,y € %
que

(2.19)

g~

Una familia de funciones hash % — w se define como universal 2 si es que ademds, con

x,y € %, para cualquier s,t € [w], satisface

1
Priesw [h(z) = s ANh(y) =t] = 2 (2.20)
Debido a la facilidad con que se puede implementar en hardware[34], se utilizara la familia

de funciones hash H3[35]. Esta es una familia universal 2. Se define formalmente como sigue.

Definiciéon 5 (H3). Dado el espacio % de elementos de entrada de i bits de largo y el espacio
w de direcciones de j bits de largo. Denominamos por @ el conjunto de todas las matrices
booleanas i X j posibles. Para q € Q, denominamos q(a) a su a-ésima fila, y para una entrada

u, denominamos como u(a) su a-ésimo bit. La funcion hy(z) : U — w se define como®

he(z) =x(1) - ¢(1) ® 2(2) - q(2) & ... ® (i) - ¢(7) (2.21)

El conjunto {hq|lq € Q} se define como la familia de funciones hash HS.

Esta familia de funciones resulta eficiente de implementar. Esto es debido a que las opera-
ciones aritméticas que requiere son operaciones bit a bit las cuales se implementan de manera
directa en el hardware. Las operaciones que requiere son AND y XOR logicos, y la cantidad es

proporcional a la cantidad de bits que contenga la llave de entrada.

2.5. Aplicaciones e implementaciones de sketches

2.5.1. Aplicacion de sketches para TFBS

Dentro del amplio rango de aplicaciones de estos sketches de conteo en espacio sublineal,

se han desarrollado aplicaciones dentro del estudio de TFBS. El algoritmo khmer|[36] es una

3Los operadores - y @ corresponden a las operaciones lgicas bit a bit AND y XOR respectivamente.
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aplicacion de Countmin Sketch para el problema de conteo de k-mers. El objetivo de este
algoritmo es el conteo de k-mers presente en un stream de datos, que si bien no corresponde
exactamente al problema de biisqueda de k-mers emergentes, demuestra que estas estructuras de
conteos son adecuadas para contar k-mers de secuencias biologicas. El algoritmo estd enfocado
en el conteo de k-mers para valores grandes de k, por ejemplo alrededor de £ = 32. Para este
tipo de largos demuestran que los vectores de conteos son mayormente ralos, existiendo dentro
de las secuencias de ADN solamente un conjunto pequeno de los 4%? k-mers posibles. En estas

condiciones, otros algoritmos de conteo pierden efectividad.

2.5.2. Aceleracion hardware para TFBS

Dentro de la literatura especializada, la aceleracién hardware especializada para algoritmos
bioinforméticos se encuentra distribuida principalmente entre plataformas basadas en GPU y
FPGA. La mayoria de estas plataformas se enfocan en la implementacién de los problemas
de bajo nivel de reconocimiento de patrones en las secuencias de bases de ADN. Las ventajas
mas evidentes de estos sistemas son las relaciones entre desempeno y costo, o desempeno y
potencia consumida, sobre todo si se les compara con los grandes clusters donde se implementan

tradicionalmente los algoritmos.

2.5.2.1. Aceleracién basada en GPU

Considerando las implementaciones en GPU de aceleradores hardware para bioinformatica,
la mayor cantidad esta enfocada en el problema de alineacién de secuencias. Existen miltiples
implementaciones del algoritmo BLAST en GPU, como GPU-BLAST, CUDA-BLASTP, TERA-
BLAST, NCBI-BLAST, entre otros.

Dentro del problema del descubrimiento de motif, destaca la implementacién de un algorit-
mo modificado para adecuarse de manera adecuada a la arquitectura de una GPU presentada
en [37]. El algoritmo presentado, llamado muestreo hibrido de motif (del inglés Hibrid Motif
Sampling, HMS) esta implementado en una tarjeta NVIDIA utilizando herramientas CUDA. A
partir de modelos estadisticos, la tarea de calcular las probabilidades a cada motivo es costoso
computacionalmente. El algoritmo es iterativo de tipo Monte Carlo. Aprovechandose de que
algunos calculos se pueden realizar de manera simultanea, se acelera la ejecucién con una GPU,
reduciendo asi los tiempos de ejecucién. Comparando con el algoritmo HMS original imple-

mentado en una CPU, la versién acelerada alcanza tiempos de ejecuciéon del orden de 10 veces
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inferiores [38].

2.5.2.2. Aceleracién basada en FPGA

Al igual que en el caso de las GPU, las aplicaciones en FPGA estan mayoritariamente con-
centradas a los problemas de bajo nivel de alineamiento. Entre las herramientas mas populares
se encuentran implementaciones de BLAST en FPGA [39]. En esta implementacion se presenta
como cuello de botella principal la cantidad disponible de memoria interna del FPGA (Xilinx
Virtex-5) y los tiempos de transferencia de datos en la entrada, limitando asi la posible acele-
racion tedrica maxima, pero aun alcanzando importantes velocidades. Otra implementacion de
BLAST realizada en un sistema de multiples FPGA de bajo costo (COPACOBANA 500) que
cuenta con 120 Xilinx Spartan-3 [40] consigue un desempenio con aceleraciones importantes al
compararla con sistemas basados en CPU, pero no alcanza a las implementaciones en FPGA

con mayor légica disponible (como la mencionada en [39]).

Como mirada general a la aceleraciéon hardware a través de FPGA, es necesario categorizar
los algoritmos en términos de sus requerimiento de computo y memoria [21]. En bioinformaética,
la mayoria de problemas son altamente costosos en computo con volimenes grandes de datos.
La flexibilidad y adaptabilidad de los FPGA permiten convertir algoritmos dominados por sus
costos de computo en algoritmos dominados por sus costos de anchos de bandas de comunicacion.
Ejemplos de estos algoritmos son los de alineamiento de secuencias multiples (BLAST, CAST,
etc). Sin embargo otros algoritmos de bioinformética siguen siendo limitados por sus costos de
cémputo a pesar de las flexibilidades de los FPGA. Estos incluyen algoritmos de reas diversas
tales como prediccién genética, prediccion de estructuras de ARN y proteinas, construccién
de arboles filogenéticos, y otros andlisis de secuencias de ADN o proteinas. Aun cuando las
principales limitaciones son las conexiones fisicas entre FPGA y memorias, el uso de FPGA
trae grandes mejoras al desempenio, incluidos los tiempos de ejecuciéon y costos energéticos, con

respecto a otras opciones de implementaciones.

2.5.3. Implementaciones en hardware de algoritmos de sketch

Dentro de la literatura especializada se encuentran trabajos que implementan en una arqui-
tectura hardware dedicada algin algoritmo de sketch, concebidos para aplicaciones de analisis

de trafico de redes.

El algoritmo Countmin Sketch fue implementado en hardware utilizando una FPGA para
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analisis de trafico en [41]. El problema a resolver es la busqueda de elementos frecuentes en
streams de datos de comunicacion en los enlaces de las redes. Si bien no es una aplicacién dentro
del area de la bioinformatica, presenta una propuesta de arquitectura para la implementacion
del algoritmo que ha sido verificada y validada en un FPGA Xilinx Virtex-7 XC7VX1140 con

un Countmin Sketch de dimensiones 65,536 x 5.

Una implementacion similar [42] utiliza Countmin Sketch para realizar extraccién de cardc-
teristicas del trafico de red. Esta implementado en un FPGA Xilinx Virtex IT XC2V1000 que
utiliza un reloj de 270MHz clock. Las dimensiones del sketch implementado son de 16,384 x 4.

Durante el desarrollo de esta tesis se publicaron dos trabajos relevantes sobre implementa-
ciones de sketches en FPGA con hardware dedicado. El primer trabajo propone una implemen-
taciéon en un FPGA Virtex UltraScale de Xilinx de CountSketch con dimensiones 1,048,576 x 8
que permite realizar deteccion de heavy hitters en trafico de red en un enlace Ethernet de
100Gbits/s [43]. El otro trabajo propone arquitecturas genéricas para accelerar con hardware
Countmin y K-ary Sketch [44]. Se plantea también la incorporacion de técnicas de postproce-
samiento al sketch que permitan realizar la deteccion tanto de heavy hitters, como de heavy
change. Reportan su mejor desempeno con un sketch de dimensiones 32,768 x 5. Este hardwa-
re puede operar en enlaces Ethernet de 150 Gbits/s para deteccién de heavy hitters y en 100
Gbits/s para detecciéon de heavy change.
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Capitulo 3: Bases de datos y plataforma en soft-

ware

En este capitulo se describe el desarrollo e implementacion la plataforma en software. En
primera instancia se describen y caracterizan las bases de datos de secuencias de ADN uti-
lizadas para probar los algoritmos. Luego se describe las implementaciones de los algoritmos

CountSketch, Countmin Sketch y Countmin-CU Sketch realizadas en lenguaje C/C++.

En conjunto, el software diseiado con las bases de datos permiten la evaluacién de los
algoritmos aplicado al problema especifico propuesto y presenta resultados de validacién para

la implementacién en hardware.

3.1. Descripciéon de la base de datos

La plataforma software desarrollada utiliza como datos de entradas base de datos en for-
ma de stream que estan conformadas por secuencias de ADN. Las bases de datos utilizadas

corresponden a informacion provenientes de procesos de secuenciacion ChIP-seq.

Debido a que nuestro problema, la biisqueda de k-mers emergentes, se encuentra enmarcado
en los procesos de descubrimiento de motivos de TFBS, hay sectores dentro de los genomas que
resultan de mas interés para el estudio que otros. En concreto, los métodos de secuenciacion
ChIP-seq entregan ciertas areas en un genoma que han sido enriquecidas, que son denominadas
como peaks. Estas areas corresponden a aquellas en que el ADN ha interactuado con proteinas.
En el caso de que esta proteina sea un TF, los peaks corresponden a potenciales TFBS. Para
el descubrimiento de motivos entre TFBS se utilizan las areas peaks como la senial del entrada
donde buscar los elementos mas frecuentes. Las areas que no corresponden a los peaks son

utilizados como sefiales de control.

Nuestra plataforma ha sido probada con 5 bases de datos biolégicas. Todas estas fueron
obtenidas a partir de la informacién de peaks en secuencias ChIP-seq obtenidas del repositorio
MGA presentado en [45]. Cuatro de estas bases de datos corresponden a las de mayor dimensién
entre las utilizadas en [18]. Al igual que en dicho trabajo, utilizamos la informacién de los peaks
ChIP-seq. De esta manera las bases de datos estdn conformadas por multiples secuencias de

bases de ADN, cada una de las cuales esta centrada en un peak. A partir del centro del peak,
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Tabla 3.1: Dimensiones bases de datos. Fuente: Elaboraciéon propia.

Base de datos | Tipo | Secuencias | Largo | Total bases
E2f1 prueba 20.696 200 4.139.200
Esrrb prueba 21.644 200 4.328.800

Tefepll prueba 26.908 200 5.381.600
Ctef prueba 39.601 200 7.920.200
Control control 43.283 200 8.656.600
Hepg2 prueba | 252.660 200 50.532.000
Hepg2ctr control | 505.320 200 | 100.064.000

se seleccionan los 100 pares de bases hacia cada lado, obteniendo de esta manera secuencias de
200 bases de longitud. La informacion de las secuencias fueron extraidas de la base de datos
mESC [46] (del inglés mouse embryonic stem cell), correspondiente a peaks en secuencias de
células madre de embriones de ratén. Basado en el gen Esrrb, esta base de datos de prueba

contiene 21.644 secuencias de 200 bases de longitud.

Ademas de las bases de datos publicas de ChIP-seq Encode, replicamos este mismo proceso
para obtener bases de datos a partir de los genes E2f1, Ctef y Tefepll, también con informacion
genética de ratones de mESC. Para obtener una base de datos de mayores dimensiones, se
generd una senal de prueba a partir del genoma humano. Para esto se utilizé el gen de Encode
Hepg2-Pol2Pk.

Para los conjuntos de control se utilizaron secuencias de los respectivos genomas que tam-
bién poseen 200 bases de longitud cada uno. A diferencia de los conjuntos de prueba, que se
encontraban centrados en las zonas peaks, la bases de datos de control se obtienen comenzando

a 400 bases de distancia de estas zonas peak.
La tabla 3.1 presenta un resumen de las dimensiones de estas bases de datos.

A continuacién analizaremos los vectores de ocurrencia en estas bases de datos para k-mers
de distintos largos en el rango de trabajo, y ademés aproximaremos las frecuencias de umbral

esperadas para cada largo.

3.1.1. Vectores de ocurrencias

A partir del anélisis de sensibilidad presentado en la seccién 2.3 se desprende la importancia

del analisis de los vectores de ocurrencia y los valores de sus normas. Utilizando un contador
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exacto desarrollado en el software se realizé el calculo de los vectores de ocurrencia para los
distintos largos. Este contador exacto se implementa con los ~ 4% contadores para los motivos
de largo k, garantizando asi obtener el vector de ocurrencias a* de todos los elementos de largo

k de manera exacta sin error.

3.1.1.1. Base de datos Esrrb

El siguiente andlisis lo realizaremos a partir del conjunto de prueba de la base de datos
Esrrb. En la figura 3.1 se observa la distribucién de los 100 k-mers mas relevantes para largos
de £ =10, k = 15 y k£ = 20. Como es de esperarse las distribuciones presentan dependencias
relevantes al largo. En general para k£ mas pequenos, los elementos més recurrentes presentan
mas ocurrencias que para k mayores. A pesar de esto es evidente para todos los largos que
la gran mayoria de elementos poseen frecuencias muy bajas encontrandose la gran mayoria de

elementos solo una o dos veces en el total de secuencias.

A partir de estos vectores de ocurrencias se obtienen las normas ¢; y ¢, para cada largo. En
la tabla 3.2 se presentan los resultados de los resultados de estos calculos. La tabla incluye el
conteo del total de k-mers presentes en la base de datos. Ademas presenta la cantidad de k-mers
diferentes que hay presentes y la cantidad de k-mers que poseen una sola ocurrencia en toda la

base de datos.

Se observa una diferencia muy significativa entre ambas normas. La razon evidente de esta
diferencia de tanta importancia entre ambas normas es el peso que poseen los elementos con
una ocurrencia dentro del vector. Estos elementos tienen un impacto mayor en la norma /¢
al influir sumando su cantidad mientras que para la norma /¢y tienen un impacto menor de

aproximadamente la raiz cuadrada de su cantidad.

3.1.1.2. Otras bases de datos

En el anexo final de este documento se encuentran los graficos de las distribuciones de los

k-mers mas frecuentes para el resto de las bases de datos.

A partir del analisis de las figuras 7.1, 7.2 y 7.3, en comparacién con 3.1, se puede comprobar,
que a pesar de ser bases de datos de tamafios diferentes, la distribucion de los k-mers con mayor
frecuencia es similar. Todas las bases de datos poseen distribuciones con heavy hitters, como es

de esperarse en secuencias que corresponden a peaks de TFBS.
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Fig. 3.1: Distribucién de ocurrencias en 100 k-mers més frecuentes en Esrrb. Fuente: Elaboracion

propia.

Si comparamos los valores obtenidos a partir de los vectores de ocurrencias del resto de
las bases de datos, en comparacion con la base de datos Esrrb, podemos comprobar que las
caracteristicas son similares. En general, los valores obtenidos son proporcionales a la cantidad
de secuencias que posee cada base de datos. La base de datos a partir del genoma humano
Hepg?2 posee una menor predominancia de los elementos con una sola ocurrencia dentro de la

base, lo que disminuye la relaciéon entre ambas normas. Sin embargo esto es esperable debido a
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Tabla 3.2: Caracteristicas de la base de datos Esrrb. Fuente: Elaboracién propia.

Largo k | Total k-mers | k-mers distintos | k-mers tinicos | Norma ¢; | Norma /5
10 4.112.360 816.855 ~ 24 % 4.134.004 9.781
11 4.090.716 1.849.149 ~ 52% 4.112.360 6.705
12 4.069.072 2.864.368 ~ 76 % 4.090.716 5.092
13 4.047.428 3.463.379 ~ 89 % 4.069.072 4.197
14 4.025.784 3.730.220 ~ 95 % 4.047.428 3.676
15 4.004.140 3.837.165 ~97% 4.025.784 3.353
16 3.982.496 3.875.840 ~ 98 % 4.004.140 3.124
17 3.960.852 3.885.529 ~ 98 % 3.982.496 2.950
18 3.939.208 3.882.675 > 99 % 3.960.852 2.810
19 3.917.564 3.873.912 > 99 % 3.939.208 2.696
20 3.895.920 3.861.929 > 99 % 3.917.564 2.598

la mayor cantidad de k-mers presentes en la base de datos.

3.1.1.3. Bases de datos de control

Con las bases de datos de prueba con caracteristicas similares, presentamos el anélisis de
la base de datos de control. En la figura 3.2 observamos la distribucién de los 100 k-mers mas

relevantes para los mismos largos analizados en Esrrb.

Como se puede observar en las distribuciones, al igual que en las bases de datos de prueba,
la base de datos de control presenta sus k-mers distribuidos de manera uniforme, con algunos
datos que son sobresalientes por su frecuencia. Como es de esperarse por su tamano, los datos
mas frecuentes poseen frecuencias mayores con respecto a los heavy hitters de la base de datos

de prueba.

La distribucién de los k-mers se explica por la naturaleza de las secuencias utilizadas en
la base de datos y la funciéon que cumplen. Al estar fuera de las zonas peaks de los genomas,
deberia haber menos presencia de k-mers similares repetidos donde se unan las proteinas TF.
La funcién que cumple esta base de datos y el proceso de control en general es filtrar de entre los
k-mers heavy hitters aquellos que tienen relevancia en las zonas alejadas de los peaks. De esta
manera se pueden eliminar aquellos k-mers que son aleatoriamente més frecuentes, a diferencia

de aquellos que efectivamente se relacionan con TF como TFBS.

De esta manera, los k-mers heavy hitters en la base de datos de control resultan ser elementos
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Fig. 3.2: Distribucién de ocurrencias en 100 k-mers mas frecuentes en control. Fuente: Elabo-

racion propia.

aleatoriamente muy frecuentes, que en su mayoria son o bases repetidas, o un par de bases
intercaladas que se repiten. De esta manera k-mers como AAAAAAAA o ATATATAT, por
mostrar un par de ejemplos, se encuentran de manera muy frecuente en todo el genoma, y no
solo en las areas peak. Debido a que este tipo de k-mers no son significativos en la zonas peaks
de mayor manera que en las zonas de control, no cumplen con el requisito de crecimiento para

considerarse motivos emergentes y son eliminados en el proceso de control.
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3.1.2. Conclusiones del analisis

En la distribucion de los datos, los elementos de una tnica repeticiéon poseen tal peso que
producen una diferencia significativa entre ambas normas. Este peso se va incrementando mien-
tras aumenta el largo de los k-mers, siendo niveles cercanos o superior al 90 %. Esto coincide
con la disminucién del valor de la norma /5 a medida que se aumenta el largo k. Al estar
los margenes de error de las estimaciones limitados por las normas ¢; y ¢, para Countmin y
CountSketch respectivamente, se requeriran valores de ¢ muy diferentes para aproximar con la
misma precision. El valor de € tiene un impacto directo en la relacién entre el espacio requerido

y sensibilidad de los resultados.

Desde el punto de vista légico, esto se puede explicar debido a la naturaleza unilateral del
error en el Countmin. Estos elementos con una ocurrencia son vistos como ruido en nuestra
tarea de buscar los méas frecuentes. Este ruido en Countmin es exclusivamente aditivo ya que
siempre se incrementan los contadores. En cambio, debido a la segunda funcion hash, en el
CountSketch puede incrementar o decrementar los contadores respectivos. Debido a que estos
elementos de ruido son muy dominantes en todo el conjunto de elementos, tiene un impacto

muy perjudicial el error unilateral con este tipo de bases de datos.

La introducciéon de los incrementos condicionales con el proceso de actualizacion CU en
Countmin-CU incorpora un método que permite mejorar el desempeno del algoritmo precisa-
mente en el error de sobre-estimacion que posee. La reduccién de este factor de error es relevante
precisamente por que es un error unilateral; es decir es el inico error que posee. En el capitulo
de resultados se analizan los resultados experimentales del software desarrollado que permiten

comprobar estos planteamientos tedricos.

3.1.3. Frecuencias umbral para motivos emergentes

A partir de la diferencia de los valores en las distribucién de los elementos mas frecuentes en
funcion del largo de los motivos a buscar, es necesario encontrar frecuencias umbral especificas
para cada largo distinto. Estas frecuencias definiran los elementos que seran considerados como
frecuentes y los que no. Utilizaremos el método mas comin [18] para calcular la probabilidad

de ocurrencia de motivos.

En primera instancia se buscara encontrar la probabilidad de ocurrencia en una secuencia

dada de alguna de las instancias de un motivo de largo k que soporta hasta dm mutaciones en
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Tabla 3.3: Frecuencias de umbral para distintos largos. Fuente: Elaboracién propia.

Largo k| 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19| 20
E2f1 | 351 | 294 | 245 | 153 | 143 | 138 | 138 | 138 | 138 | 138 | 138
Esrrb | 368 | 308 | 257 | 161 | 150 | 145 | 145 | 145 | 145 | 145 | 145
Tefepll | 457 | 382 | 319 | 200 | 186 | 180 | 180 | 180 | 180 | 180 | 180
Ctet | 673 | 563 | 470 | 294 | 274 | 265 | 265 | 265 | 265 | 265 | 265

sus bases. Esta probabilidad, P,.., se obtiene a partir de la siguiente ecuacién de probabilidades

Pocc = ZT:: (d:rL)pz(]- - p)dm—i X (k>1><3z (31)

7

El valor de p definido entre 0 < p < 1 corresponde a un parametro que define la variacion
aceptada del motivo. Un motivo con p menor indica que su conservacion es mayor, es decir que
la diferencia entre sus ocurrencias son menores. Por el contrario, una conservaciéon menor indica
mayores diferencias entre sus ocurrencias y se expresa con un valor de p mayor. Luego se define
otro parametro 0 < g < 1, que representa la cantidad de secuencias que contienen instancias de
motivos. Este parametro g generalmente se utiliza para adaptarse a alguno de los modelos de
representacion utilizados en MEME [47]. De esta manera las frecuencias umbrales se calculan

como
P =q - Poc (3.2)

Utilizando los valores de ¢ = 0,8 y p = 0,7 [47], se calculé la tabla 3.3 donde se muestran
las frecuencias de umbral estimadas para cada largo en nuestro rango. Para esto se utilizé la
ecuacion 3.2 y se definié el umbral como py multiplicado por la cantidad de k-mers distintos
analizados para el largo (proveniente de la tabla 3.2). Ademads, cabe senalar que la figura 3.1
muestra la ubicaciéon de este umbral dentro de las distribuciones sefialadas como la linea roja

horizontal.

3.2. Descripcién del software

La plataforma en software presenta una implementacion de los 3 algoritmos considerados
a partir del estudio tedrico del estado del arte. Estos algoritmos son CountSketch [28], Count-
min [29] y Countmin-CU [32]. Estos tres algoritmos son similares en el sentido de que son
algoritmos de btisqueda de elementos mas frecuentes en un stream de datos en espacio sublineal

y se implementan a través de una estructura de datos especifica, denominada sketch. El sketch
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se plantea como alternativa a realizar el conteo de manera directa, lo cual requeriria un contador
dedicado para cada posible elemento del stream. La desventaja de este conteo directo es que,
dependiendo de la aplicacion, requeriria una cantidad de contadores exponencial en el largo de

los k-mers.

En efecto, si consideramos el problema planteado, con respecto a secuencias de ADN vy
motivos de entre 10 y 20 bases de longitud, el conteo directo requeriria 3, 4% k € [10, 20]
contadores. Los sketches representan una alternativa que permite encontrar en espacios mucho
menores los elementos mas frecuentes a cambio de un costo de confiabilidad de los resultados a

través de procesos probabilisticos.

La estructura de datos sketch se asemeja a una matriz de contadores, donde cada fila corres-
ponde al dominio de salida de una funcién hash, o de dispersion. De esta manera, cada elemento
que ingresa al sketch es procesado por una funciéon hash distinta para cada fila del esquema, la
cual lo distribuye probabilisticamente sobre alguna las columnas. Se denomina como bucket a

cada elemento individual dentro de esta matriz.

Como fue mencionado en la seccion 2.2, la principal diferencia entre los esquemas se encuen-
tra en que Countmin Sketch utiliza en cada bucket un acumulador simple, el que se incrementa
cada vez que una funciéon hash asigna un elemento al bucket en cuestion. En cambio, Coun-
tSketch posee una segunda funciéon hash que, luego de la distribucién de la primera, define si
el contador correspondiente se incrementa o decrementa en una unidad. Countmin-CU utili-
za el mismo modelo que Countmin, con la diferencia que cada bucket posee un acumulador

condicional que solamente es aumentado su valor si corresponde al minimo dentro del conjunto.

3.2.1. Caracteristicas del software

El software fue desarrollado utilizando el lenguaje C/C++. Es capaz de utilizar como stream
de entradas bases de datos bioldgicas que consistan en secuencias de caracteres, independiente

de su largo.

El sketch propiamente tal estd almacenado en estructuras C++ std::vector de dos dimensio-
nes. Estas estructuras son arreglos de datos dindmicos, que en este caso almacenan elementos
enteros. Se implementaron estos arreglos como una clase que posee las tres funciones basicas de

un sketch: inicializacién, actualizar contadores de elementos y estimar su frecuencia.

Para las funciones hash se realizé una implementacion de la familia de funciones H3 descrita
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en la seccién 2.4. Estas funciones reciben como entrada un std::string. A partir del string se
obtienen los caracteres que lo conforman y se extraen, utilizando méascaras binarias, 2 bits que
permiten representar los valores ASCII del alfabeto del ADN de manera tnica. Con estos bits

se realizan las operaciones con una serie de semillas generadas al inicializar el sketch.

Los k-mers detectados como heavy hitters son almacenados en una estructura std::unordered _map.
Esta estructura de almacenamiento dinamica es utilizada para almacenar los heavy hitters
mientras se van detectando con su respectiva frecuencia. Ademas permite, durante el proceso
de control, comparar los k-mers del stream con los elementos guardados, y eliminar los que

corresponda.

El resto de las operaciones del software, como los procesos de entrada y salida, fueron
desarrollados con las bibliotecas estdandar de C/C++. El software desarrollado puede desarrollar

las funciones de:

Realizar la bisqueda de motivos emergentes en bases de datos de secuencias de ADN.

Obtener el conteo absoluto de los k-mers presentes en la base de datos.

Calcular el desempefio de los sketches.

Medir el tiempo de ejecucion de los algoritmos.

Generar datos de validacién para la plataforma hardware.

3.2.2. Desempeno de los algoritmos

Para analizar el desempenio de nuestros sketches, utilizaremos dos métricas: la precision, y
la sensibilidad. En un proceso de recuperacién de informacion se definen estas métricas a partir
de las fracciones de los elementos recuperados que resultan relevantes. Si denominamos como
VP, FP, FN a los verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos respectivamente se

define formalmente la precision y la sensibilidad:

P

Precision = VPLEP (3.3)
P

Sensibilidad = P (3.4)

VP+ FN
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En nuestro caso se utilizaran como referencia los valores obtenidos a partir del conteo abso-
luto del vector de ocurrencias elaborado para el andlisis de la base de datos. Con aquel vector
de ocurrencias, y el umbral p definido, se determinaran qué elementos corresponderan a los
elementos relevantes en nuestra prueba. Luego del vector de estimaciones entregado por las
implementaciones de los algoritmos, se utilizara el mismo umbral y se consideraran como posi-
tivos aquellos elementos que lo superen. Los elementos de entre los positivos reportados por el
sketch que efectivamente se encuentren entre los elementos relevantes seran considerados como
verdaderos positivos. El resto de los elementos positivos reportados por el sketch, y que no en-
cuentren dentro de los relevantes corresponden a falsos positivos. De esta manera, la precision
corresponde a la razon entre los verdaderos positivos y la suma entre verdaderos positivos y
falsos positivos. La sensibilidad corresponde entonces a la razén entre verdaderos positivos y

total de elementos relevantes.

3.2.3. Optimizaciones de la plataforma

Con el fin de poseer una medicién de tiempo de ejecucion en software que represente un uso
adecuado y optimizado a la arquitectura de la CPU a utilizar, se incorporaron las siguientes

técnicas de optimizacion al codigo:
» Implementacion de multiples sketch para k-mers de distinto largo en multiples hebras
utilizando OpenMP.
= Implementacién de las funciones hash paralelos vectorizables con OpenMP SIMD.

= Optimizacion O3 del compilador GCC.
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Capitulo 4: Arquitectura

En esta seccién se presenta a la arquitectura disenada para resolver el problema de la bus-
queda de k-mers emergentes a través del uso del algoritmos de sketch. Esta arquitectura fue
disefiada como un acelerador hardware y fue implementada en un FPGA Kintex-7 Ultrascale de
Xilinx, en la tarjeta de desarrollo KCU1500 de Xilinx. Se presentan los detalles de la arquitectura

diseniada y de la integracion de la plataforma en el contexto de aceleraciéon hardware.

4.1. Sistema global

4.1.1. FPGA como acelerador hardware

La arquitectura dedicada disenada para el FPGA se utiliza como un acelerador hardware.
El modelo de aceleraciéon hardware significa que el FPGA actia como hardware dedicado a
esta tarea especifica trabajando en conjunto con un procesador de proposito general. En este
contexto, una CPU en conjunto con un coprocesador con hardware dedicado permite la ejecucion
de una tarea computacional especifica (en nuestro caso, la busqueda de k-mers emergentes para
TFBS en secuencias de ADN) de manera maés eficiente que si se ejecutara solo en software. Este
esquema de computo requiere de una interfaz de comunicacién entre el procesador de propdsito

general, llamado host, y el acelerador hardware.

La utilizaciéon de un procesador de propésito general con un hardware especializado definen
una plataforma de computacién heterogénea. La ventaja principal de utilizar una plataforma de
este tipo sobre una implementacion en software es que el software permite traducir el algoritmo
a codigo secuencial que se ejecuta en la arquitectura general fija del procesador. En cambio, una
implementacion en FPGA consiste en un arquitectura especialmente adaptada para ejecutar el
algoritmo. De esta manera, se pierde la posibilidad de ejecutar cédigo de propédsito general por
una arquitectura especifica para este algoritmo, mejorando su tiempo de ejecucién, consumo de
potencia y uso de recursos. Otra plataforma de aceleraciéon hardware usada tradicionalmente
es la GPU. Una GPU, por un lado, es un procesador con una arquitectura fija que ejecuta
secuencias de codigo, pero por el otro lado la arquitectura esta disefiada para resolver un clase

especifica de problemas de manera mas eficiente que una CPU.

El modelo de computacién heterogénea consiste en la utilizacién de un host, en conjunto
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Fig. 4.1: Arquitectura general del sistema. Fuente: Elaboracion propia.

con un acelerador hardware. Esto permite transferir codigo con alta carga computacional del
host al acelerador, para de esta manera aprovechar las optimizaciones introducidas por el uso
de una arquitectura dedicada. Este modelo heterogéneo requiere que la CPU sea la encargada
de controlar el acelerador desde su espacio de usuario y sea capaz de controlar las transferencia

de datos necesaria para ejecutar secciones del algoritmo en el acelerador.

4.1.2. Arquitectura general del sistema

En nuestro caso especifico, la tarjeta de desarrollo KCU1500 de Xilinx se integra utilizando
como canal fisico de comunicacién un bus PClexpress de 3ra generacién (abreviado como PCle).
En cuanto a la interaccion entre el software y el hardware dedicado, se utiliza una interfaz en el
lenguaje de programacién C++/OpenCL utilizando el ambiente de desarrollo SDAccel de Xilinx
y su integracion con las herramientas tradicionales de diseno, sintesis logica e implementacion

en FPGA de la suite Vivado.

La arquitectura global del acelerador hardware consta de 3 partes principales:

» Interfaz y protocolo de comunicaciéon con OpenCL a través de PCle.
= Ntcleos de los sketches.

» Hardware adicional de comunicacion entre la interfaz PCle y los ntcleos de los sketches.



42

El ntcleo del sketch consiste de la arquitectura dedicada disenada e implementada para la
resolucion del problema propuesto a través del algoritmo Countmin-CU Sketch. Esta imple-
mentacion estd realizada a nivel nivel de transferencia de registros (del inglés Register Transfer
Level, RTL) y escrita en el lenguaje de descripcion de hardware (del inglés Hardware Descrip-
tion Language, HDL) SystemVerilog. Para realizar la busqueda de k-mers emergentes, el nticleo
del sketch explota el paralelismo propio del algoritmo de sketch, trabajando en paralelo con
cada una de las filas del sketch, incluyendo el calculo de las funciones hash de dispersion y los

procesos de actualizacién en memoria.

El proceso de comunicacion entre el host y el FPGA, incluyendo el control del acelerador y el
traspaso de datos y memoria, se realiza a través de un puerto PCle. Para la programacion de esta
interfaz, tanto del control desde el host, como de los controladores y protocolos de comunicacion
en hardware, fue utilizado la plataforma de desarrollo de Xilinx SDAccel. Este ambiente de
desarrollo permite controlar el acelerador hardware desde un modelo de programacion de alto
nivel a través de funciones de OpenCL. Desde el punto de vista del hardware implementa un

protocolo de acceso directo a memoria (del inglés Direct Memory Access, DMA) sobre PCle.

Aparte de los dos componentes mencionados se desarrollo en hardware una serie de mo-
dulos adicionales que permiten ajustar las interfaces de entrada y salida de la comunicacién

FPGA /host para adecuarla al ntcleo del sketch y recibir los datos como un stream.

La figura 4.1 muestra la arquitectura general del sistema. En ella se puede observar el host y
el acelerador hardware compuesto por su sistema de memoria DDR y el chip FPGA. Dentro del
FPGA se encuentran los médulos de comunicacién AXI para acceder a los espacios de memoria
global, los nucleos de los sketches, y la légica necesaria para conectar estos ntcleos con las

interfaces de comunicacion.

4.1.3. Arquitectura general del algoritmo

La entrada al sistema corresponde a los streams de datos correspondientes a las bases de
datos. El problema de busqueda de motivos emergentes utiliza el algoritmo de Countmin-CU
sketch para encontrar los elementos mas frecuentes, o heavy hitters, en el stream de datos de
prueba. Estos k-mers heavy hitters pueden ser analizados para distintos largos de k. Tal y como
fue planteado en la plataforma desarrollada en software, el proceso de busqueda de los heavy
hitters depende de este largo k. Esto quiere decir que se debe analizar el stream para cada largo

distinto usando un sketch distinto. Para explotar el paralelismo en la adquisicion de datos, se
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Fig. 4.2: Arquitectura propuesta para el sketch. Fuente: Elaboracion propia.

utilizaron multiples sketches en paralelo. De esta manera, cada sketch distinto podra realizar de
manera paralela e independiente con el resto el conteo para k-mers de un largo especifico. Con
un sketch por largo se puede explotar de manera efectiva el paralelismo en la adquisicién de
datos. De la misma manera, debido al funcionamiento de los sketches, poseer més de un sketch
por largo requeriria légicas complejas de coherencia de datos y verificacion de las estimaciones
de frecuencias que impedirian poder paralelizar multiples sketches con los mismos elementos de
entrada. La figura 4.2 muestra el detalle da la arquitectura propuesta para el algoritmo. En ella
se observa que cada largo distinto de k-mer posee su propio sketch, con sus funciones hash y

memoria para almacenar k-mers.

De esta manera, la arquitectura contiene para cada largo distinto de k el hardware dedicado
a la implementacion del Countmin-CU sketch y un sistema de memoria para el almacenamiento
de los heavy hitters. La implementacion de multiples sketch permite operar de manera paralela
sobre los mismos datos de entrada, solo considerando los largos distintos, sin introducir la ne-
cesidad de trabajar con miltiples pasadas del stream. Para todos los distintos largos, durante
esta pasada del stream se insertan los elementos en el sketch y se detectan los elementos heavy
hitters. Estos heavy hitters son entonces almacenados en un sistema de memoria para su alma-
cenamiento. Cada sketch en paralelo tiene su respectiva memoria para los heavy hitters de su
largo especifico. El acceso a estas memorias se realiza en base a su contenido, los k-mers, por eso
nos referiremos a ellas como memoria accesada por contenido (del inglés Content Addressable
Memory, CAM).

El proceso de control se realiza una vez que se ha completado el analisis de la base de datos
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de prueba y se detectaron y almacenaron los heavy hitters. Este proceso involucra el analisis
del stream de datos de control, y, de la misma manera, realizar las operaciones en paralelo para
distinto largos trabajando con las unidades de almacenamiento de heavy hitters. La salida del
algoritmo corresponde a los k-mers emergentes encontrados luego de ambos procesos para todos

los largos de k analizados.

4.1.4. Herramienta de automatizaciéon de Python

Para tener flexibilidad en las implementaciones de los sketches con respecto a los parame-
tros de las implementaciones, se disefié una herramienta que automatiza la generacion codigo
en SystemVerilog. Esta herramienta permite, de esta manera, generar los cédigos fuentes de dis-
tintos sketches con distintos pardmetros. Utilizando el lenguaje script Python, la herramienta
posibilita la generaciéon automética de codigo SystemVerilog ajustado a los parametros reque-
ridos a través de scripts sencillos de modificar. Estos scripts son los encargados de recibir los

parametros y con ellos ajustar el c6digo RTL escrito.

Los parametros que permite modificar estas herramienta son los siguientes:

Sketch: Permite seleccionar entre CountSketch, Countmin y Countmin-CU sketch.

Largo k: Permite seleccionar el largo k de bases de los elementos de entrada.

Filas d: Permite seleccionar la cantidad d de filas del sketch.

Columnas W: Permite seleccionar el ancho W de cada fila.

Bits por bucket: Permite seleccionar la cantidad de bits de cada contador del sketch.

Limite rho: Permite seleccionar el umbral de heavy-hitters.

Bits por bases: Permite modificar la cantidad de bits necesarios para representar una base.

Tamano CAM: Permite definir el tamano de una memoria CAM.

Conjuntos CAM: Permite definir la cantidad de conjuntos que posee una memoria CAM.
El uso de esta herramienta no solo permite modificar los parametros de los sketches, sino

que ademas permite que la implementacion se ajuste especialmente a estos parametros imple-

mentando un mecanismo de reconfiguracién estatica. Esto quiere decir que, por ejemplo, si se
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implementan multiples sketches de distintos largos, cada sketch estard construido con las di-
mensiones Optimas para su largo especifico, y no tendremos que usar generalizaciones para que

el mismo hardware se utilice para todos los largos.

Esta herramienta permite modificar los pardmetros del ntcleo del sketch disefiado con la
arquitectura dedicada, pero se encuentra limitada al realizar la integracién con la plataforma de
aceleracion de SDAccel. Los modulos que implementan la légica necesaria para utilizar nuestra
arquitectura con el esquema de aceleracion no se encuentran incluidos dentro de lo que permite

generar estos scripts, por lo que los modulos de interfaz deben ser programados manualmente.

4.2. Implementacién del modelo de computacion

La utilizacion de un procesador de proposito general en conjunto con un acelerador hardware
dedicado define un modelo de cémputo heterogéneo. Desde el espacio de usuario brindado por
el procesador host y su sistema operativo, es posible la ejecucion de software que utiliza el
FPGA para realizar aceleraciéon hardware dedicada a ciertas tareas especificas. En este trabajo
se utilizé el ambiente de desarrollo de Xilinx SDAccel para la integracion de la tarjeta de

desarrollo KCU1500 como una plataforma de aceleraciéon hardware.

La herramienta SDAccel utiliza el lenguaje OpenCL como estandar de programacion para el
modelo de computacion heterogénea entre CPU y FPGA. A través de estos estandares se crea
un modelo de programacion que permite transferir datos entre la CPU host y los dispositivos de
aceleracion hardware. En este contexto de computacion heterogénea la CPU host es la encargada
de controlar la plataforma de aceleracion, asignar buffers para transferir datos entre la memoria

propia y la global, y definir la carga computacional del FPGA.

La funcionalidad del ambiente de desarrollo SDAccel se resumen en la figura 4.3. SDAccel
permite acelerar, a través de la utilizacion de un lenguaje de alto nivel, una gran variedad de
algoritmos a partir de bibliotecas de hardware predisefiadas para este proposito. Esto permite
volver accesible a lenguajes de alto nivel la aceleracién que brindan los FPGA, escondiendo los
requisitos de altos tiempos de desarrollo. Ademas de la posibilidad de utilizar los aceleradores de
las bibliotecas para la aceleracién directa de cdédigos C++/OpenCL, SDAccel permite integrar
hardware personalizado para utilizar como acelerador. Por lo tanto SDAccel también puede
ser utilizado como un puente para integrar hardware dedicado disefiado a nivel de RTL en la

ejecucion de codigo C/C++ utilizando directivas de OpenCL.
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4.2.1. Esquemas de memoria

El modelo de computacion heterogénea implementado por la plataforma de aceleraciéon en
conjunto con OpenCL utiliza un sistema de memorias definido que permite compartir datos entre
el host y el acelerador. La figura 4.4 representa este esquema de memoria. Este modelo contiene
espacios de memoria presentes tanto en el host como en el FPGA, con la conexién fisica entre
ambos a través de un puerto PCle. Ademas de las memorias compartidas, el esquema incluye

distintas unidades funcionales, llamados kernels, en el FPGA acelerador con memorias privadas.

La memoria del host, host memory en el diagrama, es el sistema de memoria que posee la

CPU host. Esta esta compuesta por toda la memoria que posea la CPU en todas sus jerarquias.
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Este espacio de memoria es privado para el host, y es desde donde lee o hacia donde escribe datos
en las transferencias con el FPGA. De los espacios de memoria de la plataforma de aceleracién, el
de nivel més alto de la jerarquia corresponde a la memoria global (global memory). Este espacio
de memoria esta implementado en memoria externa al chip del FPGA en sistemas de memoria
de acceso aleatorio (del inglés Random Access Memory, RAM) presentes en las plataformas de
aceleracion. En nuestro caso, la tarjeta KCU1500 posee 16GB de memoria DRAM DDR4 que
son utilizados como memoria global. Este es un espacio de memoria donde tanto el host como
el FPGA tienen acceso para lectura y escritura. El host puede escribir y leer buffers entre su
memoria privada y la memoria global a través del puerto PCle. Los kernels pueden acceder a ella
a través de los pines de entrada y salida del chip FPGA. El modelo de programacién permite
incluir dentro de la memoria global un espacio dedicado para almacenamiento de constantes
(denominado constant global memory). Este espacio de memoria es un subespacio dentro de la
memoria global donde inicamente el host tiene permisos de escritura. De esta manera el FPGA

solo puede leer los datos ahi almacenados.

El esquema de referencia del uso de memorias incluye dentro de las memorias del FPGA mas
bajo en la jerarquia una memoria global dentro del FPGA (On-chip global memory) y memorias
locales para cada unidad de procesamiento (Local memory). La memoria global dentro del chip
se implementa en memorias blockRAM y permiten compartir datos entre los distintos kernels
de procesamiento instanciados en el FPGA. Ademas, se utilizan para la construccién de buffers
para la lectura de datos desde la memoria global en DRAM. De esta manera, se establece
una jerarquia de memoria en el FPGA, que al igual que las jerarquias estdndar de una CPU,
permiten tener memorias con latencias mas bajas cercanas a las unidades de procesamiento,

pero con menor capacidad de almacenamiento.

Nuestro uso de la plataforma de aceleracion no se realizé a través del uso de las bibliotecas
de kernels de aceleracion de Xilinx para cédigo OpenCL. Al utilizar un solo kernel propio, la
utilizacion de los recursos de memoria fue personalizada para ajustarse de mejor manera al
algoritmo. Sin embargo el modelo de memoria planteado se mantiene para las jerarquias altas

y el canal PCle de comunicacion.

4.2.2. Kernel RTL

Para poder tener un control fino de la arquitectura, el uso de relojes, y poder explotar el
paralelismo inherente del algoritmo, realizamos nuestra plataforma de aceleracion utilizando

una arquitectura propia. SDAccel permite, a través de los denominados Kernel RTL, integrar
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disefios de hardware a nivel RTL a partir de lenguajes HDL a los esquemas de control del
acelerador y transferencia de memoria propias del modelo de programacién con OpenCL. De
esta manera, se permite integrar dentro de un cédigo en OpenCL la ejecucion de un ntcleo
propio de hardware disenado a nivel RTL. Esto permite la utilizacién de légica personalizada

para realizar los procesos de aceleracién.

La integracion de disenos propios en cdédigos OpenCL se realiza, desde el punto de vista del
software, a través del equivalente de un llamado a una funciéon. En esta abstraccion, el kernel
RTL se representa como el llamado a una funcién sin valor de retorno. Desde este punto de
vista, la funciéon puede recibir como argumentos punteros a memoria, ademas de argumentos
escalares fijos de configuracion. La aplicaciéon en OpenCL se encarga de la configuraciéon del
FPGA, del traspaso de informacién a las memorias globales, de la ejecucion de los kernels, y de

volver a dejar disponible el FPGA al terminar su uso.

Desde el punto de vista del hardware, el kernel cuenta con dos tipos canales AXI de comuni-
cacion: Un controlador AXI-Lite esclavo encargado de los procesos de control del acelerador, y
canales AXI-MM para el intercambio de datos de memoria. A través del canal AXI-Lite esclavo,
la CPU host puede iniciar la ejecucion del kernel, monitorear su estado, entregar las direcciones
de los punteros a la memoria global, y opcionalmente escribir argumentos escalares. Aparte del
unico AXI-Lite para la comunicacién de control, el kernel debe contar con entre 1 y 16 canales
AXI-4 maestros del tipo MM (Memory mapped) para la comunicacién con el espacio global
de memoria y el kernel. Cada interfaz maestra AXI-4 MM posee direcciones de memoria de
64 bits, cuya direccién base en la memoria global es brindada por el host a través la interfaz
AXI-Lite esclavo. A parte de los canales de comunicacién en el FPGA, se implementan también
el controlador del bus PCle y los sistemas de control del kernel acelerador. El sistema de control
es el encargado de manejar las senales que indican el comienzo de la ejecucion del kernel y de

generar las senales que confirman su final.

El esquema de la figura 4.5 representa las dos partes de esta interfaz. Por un lado, desde el
punto de vista del software, esta la visiéon del kernel como un llamado a una funcién sin retorno,

la cual recibe los punteros a memoria que corresponden a los buffers de lectura y escritura.
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Por el lado del hardware, esté el kernel RTL empaquetado como un IP core con los canales de

comunicacion descritos como entradas y salidas.

Ademas de los canales AXI de comunicacion, un kernel RTL debe contar con por lo menos
una senal de reloj y de reinicio. El reloj primario es usado para manejar los canales AXI a
300MHz, y posee una senal de reinicio activa bajo. Se puede incorporar un segundo dominio de
reloj en el caso de que el kernel deba funcionar a una velocidad distinta que los canales AXI. Si
se utiliza un segundo reloj, se debe incorporar una segunda senial de reinicio, activo baja, en el

dominio de este segundo reloj.

La integracion del Kernel RTL con el codigo en OpenCL se realizé a través de una herramien-
ta disponible en SDAccel llamada RTL Kernel Wizard. Este es un wizard ejecutado a través de
una interfaz grafica cuyo objetivo es brindar un método directo de empaquetar IPs RTL propias
como un kernel RTL integrado a SDAccel. El wizard permite crear de manera automatica a
nivel de RTL médulos hardware que contienen la interfaz AXI-Lite esclavo incluyendo toda la
logica de los registros de control, un kernel IP de ejemplo para ser reemplazado con el kernel
propio, las interfaces de comunicacién AXI4-MM maestras. Ademas el wizard crea un archivo de
proyecto de Vivado que integra toda la jerarquia de moédulos generados y provee herramientas
de prueba y simulaciéon para el kernel de ejemplo. Finalmente el wizard genera un codigo de

ejemplo en C/C++ OpenCL para ejecutar el kernel RTL generado.

4.3. Arquitectura del nicleo del sketch

La parte central de nuestro diseno hardware corresponde al niicleo disenado para la imple-
mentacion del algoritmo Countmin-CU Sketch. Si bien nuestro sistema explota el paralelismo
en la adquisicion de datos al utilizar multiples ntcleos de sketch para los multiples largos a
analizar, cada uno de estos niucleos de manera interna también esta diseniado para explotar el

paralelismo propio del algoritmo.

En primer lugar, se propone que cada fila del sketch sea trabajada en paralelo. Debido a
que cada una de las filas del sketch se puede manejar de manera independiente del resto, se
ajusto el hardware para que trabaje con éstas en paralelo. En concreto, cada fila requiere poseer
una funcion hash asociada a ésta, su espacio independiente de almacenamiento, y su logica de
actualizacién. En segundo lugar, cada una de estas unidades de funcionamiento se implementa
como un pipeline profundo para maximizar la frecuencia del reloj del sistema. De esta manera,

cada elemento nuevo que ingrese al sketch serd distribuido hacia cada pipeline correspondiente
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a cada una de las d filas presentes en el sketch.

Un esquema de la arquitectura basica de un niicleo de sketch se presenta en la figura 4.6. La
arquitectura utiliza memoria blockRAM interna del chip FPGA para implementar el almace-
namiento que contiene la matriz de contadores del sketch. Estas fueron generadas utilizando el
IP de Xilinx Block Memory Generator y son instanciadas individualmente por filas para tener
acceso paralelo a ellas. Cada linea de procesamiento contiene una funcién hash de la familia H3
y una unidad légica de actualizacion de la filas, ambas implementadas en pipelines profundos.
Un moédulo global a todas las filas del sketch es el encargado de computar la frecuencia estima-
da. Esta estimaciéon para el algoritmo Countmin-CU se realiza calculando el minimo valor de
entre todos los contadores apuntados por las funciones hash. Aparte del calculo de la frecuencia
estimada, se utilizarda un comparador para determinar si cada elemento corresponde o no a un
heavy hitter. Adicionalmente se disefio un sistema de memoria para almacenar los elementos

identificados como heavy hitters.

De esta manera cada nicleo de sketch se compone de los siguientes moédulos de procesamien-

tos:

d funciones hash de la familia H3 implementadas en pipelines paralelos.

d unidades de actualizacion del sketch en pipelines paralelos.

d filas de almacenamiento de W contadores implementadas en blockRAM.

Un médulo encargado de calcular el minimo entre los contadores seleccionados.



51

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
:
. . |
. ] . o o o thq(x) :
; . . |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Fig. 4.7: Esquema de implementacion de la funciéon H3 en hardware. Fuente: Elaboracion propia.

» Un sistema de memoria disenado para almacenar los heavy hitters.

= Un mddulo top que contenga las unidades funcionales, realice la comparacion con el umbral

de heavy hitters, y posea registros de desplazamientos del largo de los pipeline de linea.

En el resto de esta seccion explicaremos en detalle cada uno de estos componentes.

4.3.1. Funciones hash

Como fue definido en la secciéon 2.4, las funciones hash que utiliza la implementacién en
hardware corresponden a la familia de funciones H3. En la ecuacion 2.21 se define la operatoria
matematica necesaria para el calculo de su valor. En nuestro sistema, cada una de las d filas del
sketch implementan una funciéon H3, con distinto juegos de semillas. Las semillas corresponden
a numeros aleatorios con valores entre 0 y W. Los elementos de entrada a la funcién hash son
denominados llaves. Cada funcién hash contiene una semilla de [logoW'] bits por cada bit que

poseen sus llaves de entrada.

A partir de la ecuacién, se observa que ésta consiste en una serie de operaciones logicas
AND entre un bit de la llave de entrada y su semilla asociada. Estas operaciones AND son
independiente entre ellas. El valor de la funcién es la aplicacién de la operacién loégica XOR
entre cada uno de estos resultados. Por lo tanto, la funcién se puede calcular como el AND entre

cada bit de la llave y su semilla correspondiente en paralelo, seguido por un arbol de reducciéon
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binario que ejecuta los XOR bit a bit. Este esquema permite explotar el paralelismo presente
en la funciéon e implementarlo en un pipeline profundo para que no se generen limitaciones de
tiempo dentro de este médulo. Debido a que las operaciones AND de la primera etapa son entre
un sélo bit y un arreglo de bits, se implementa a través de multiplexores de dos entradas. En
los multiplexores el bit de la llave se utiliza para seleccionar la salida entre la semilla original o

un vector de ceros del mismo largo.

La arquitectura de esta implementacién se puede observar en la figura 4.7. La figura no
muestra los registros de pipeline, que se encuentran presente entre cada etapa XOR. Si definimos
las llaves con un largo de n bits, la arquitectura utiliza n multiplexores y el pipeline tiene una
latencia total de [logan] + 1 ciclos. Para la implementacién particular con W = 16384 y para
largo £ = 15 tendriamos llaves de 30 bits, con 30 semillas de 14 bits cada una. Con estas

dimensiones se requeriria un total de 6 etapas de pipeline para obtener la salida de 14 bits.

Estas operaciones logicas a nivel de bit son simples de implementar en hardware y no re-
quiere unidades aritméticas complejas (como lo serian sumadores o multiplicadores). Como fue
mencionado anteriormente, la posibilidad de realizar una implementacién éptima fue el criterio
preferido para seleccionar la familia H3 para ser utilizada. Debido a que el sistema completo
con sketches en paralelo requiere una cantidad considerable de funciones hash en paralelo, el
bajo uso de recursos logicos de la implementacion se vuelve relevante. Una implementacion de
11 sketches de dimensiones d x W requiere un total de d x 11 funciones hash, para tamanos de

llaves que varian entre 20 y 40 bits.

La generacion del cédigo HDL para la implementacion de las funciones hash para diferentes
parametros en nuestro flujo de trabajo se encuentra automatizado a través de los scripts en

Python ya mencionados.

4.3.2. Estimacion de frecuencia

Para realizar la estimacion de la frecuencia de un elemento visto en el stream de datos el
algoritmo Countmin-CU, al igual que Countmin, utiliza el valor minimo de los contadores del
sketch asociados a dicho elemento. Esta operacion se realiza sobre una cantidad de valores igual
a la cantidad de filas.

En nuestra arquitectura se utilizan redes de ordenamiento, del inglés sorting network, para
calcular el minimo (o la mediana para el caso de CountSketch). Estas redes consisten en unidades

que comparan dos elementos y los ordenan dependiendo de cudl es menor.
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Fig. 4.8: Red de ordenamiento para el calculo del minimo para 4 entradas. Fuente: Elaboracion

propia.

En nuestro caso, como buscamos el minimo, la red de ordenamiento selecciona de entre dos
elementos el menor, descartando el mayor. De esta manera, formamos una red binaria que en
cada etapa reduce a la mitad la cantidad de elementos y almacena los menores. Luego de [logad]

etapas se obtiene el minimo global.

La figura 4.8 muestra el circuito que implementa esta operacién para un valor de d = 4.
Cada sketch posee uno de estos circuitos que reciben las entradas de cada una de sus filas.
Con estas dimensiones, se utilizan tres unidades de ordenamiento, cada una compuesta por un
comparador y un multiplexor. La red de ordenamiento estda implementada en un pipeline con el

objetivo de trabajar con frecuencias de reloj altas.

Al igual que las funciones hash, la generacion del codigo de SystemVerilog para este modulo

esta incluido en los manejados autométicamente por los scripts generadores.

4.3.3. Actualizacion de filas del sketch

Las operaciones sobre el sketch se realizan en cada fila de manera independiente. En nuestra
arquitectura, el proceso de ingreso de un nuevo elemento al sketch y la estimacion de su fre-
cuencia se ejecutan en un mismo pipeline. La légica requerida para estos procesos se asocia a
una linea de la matriz del sketch. Esta linea estd almacenada en memoria blockRAM dentro del
chip del FPGA. Los bloques de blockRAM correspondientes fueron configurados utilizando el IP
Core Block Memory Generator de Xilinx. Estas memorias fueron configurados como memorias

RAM de puerta dual simple, una puerta de lectura, y otra de escritura, independientes entre
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Fig. 4.9: Légica de actualizacién de filas del sketch. Fuente: Elaboracion propia.

ellas. Las puertas tienen una latencia de un ciclo de reloj. Esto quiere decir que al solicitar la
informacion de una direccion especifica a la puerta de lectura, en el siguiente ciclo se obtiene

dicho dato.

Considerando los algoritmos de la seccion 2.2, los procesos de actualizacion de los distin-
tos algoritmos son simples aritméticamente. A diferencia de los algoritmos de CountSketch y
Countmin Sketch, en quienes para cada fila siempre se actualiza el valor obtenido, Countmin-
CU Sketch realiza un incremento condicional. Esto significa que solamente cambia los valores
en aquellas filas cuyos valores correspondan al minimo de entre todas las filas. Esto implica la
necesidad de realizar el calculo del minimo dentro de la logica de actualizacion de la fila, intro-
duciendo una dependencia de datos entre el resultado del minimo y la escritura en blockRAM
del valor actualizado. La figura 4.9 esquematiza la logica de actualizacion de linea utilizada para
el algoritmo Countmin-CU. Este hardware es responsable de determinar si el contador de la fila
asociada debe ser aumentado, en cuyo caso escribe en la misma memoria el valor actualizado.
La figura muestra la arquitectura de actualizaciéon de una sola fila, sin embargo, el moédulo de
calculo del minimo es un circuito global que recibe sus entradas de cada una de las d filas del
sketch.

El médulo de actualizacién de fila recibe la salida h, proveniente de su funcién hash asocia-
da. Este valor corresponde a la direcciéon con la que se accede a la memoria blockRAM donde
estd almacenada la fila completa. Al recibir el dato al ciclo siguiente, éste ingresa al pipeline

del médulo del minimo. Como es necesario esperar [logad] ciclos de latencia, tanto el valor
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incrementado como la direccion de memoria de donde fue leido son introducidos a registros de
desplazamiento. Luego de obtener el valor del minimo, éste es comparado con el valor almace-
nado. Esta comparacion controla la senal de habilitacién de escritura en la memoria blockRAM.
Si el minimo es igual al valor almacenado, este valor es escrito en la direcciéon dada por los
registros de desplazamiento. Si el valor almacenado y el minimo no son iguales, no se realiza
la escritura en la memoria. Los ciclos de latencia introducen una dependencia de datos entre el
calculo del minimo y la escritura, por lo que se debe aplazar el proceso de escritura como fue
descrito. Este aplazamiento temporal de la escritura puede introducir errores de coherencia de
datos en el caso en que elementos a una distancia igual o menor que la latencia del minimo sean
distribuidos por las funciones hash a una misma direcciéon de memoria. Segiin fue cuantificado
experimentalmente en la secciéon 5.1.1.2; este error resulta despreciable para la busqueda de

k-mers emergentes.

En total el proceso de actualizacién de fila del sketch toma [logad] + 1 ciclos de latencia. En
cuanto a su uso de recursos, tiene relevancia la cantidad de bloques de memoria blockRAM que
utiliza. La cantidad de bits utilizados por los contadores tiene un impacto en el uso de memoria.
El tamano de los contadores, si bien es un parametro dentro de lo que se pueden modificar con
los scripts de generacion de HDL, éstos deben ser configurados dentro de la herramienta del
IP utilizando las herramientas de Vivado. La definicién del tamano de los contadores depende
principalmente de la base de datos. En nuestro caso, se definieron de un tamano de 11 bits,
a pesar de necesitar estrictamente 9 para nuestra base de datos, como manera de ampliar la
implementacion a otras bases de datos. Con este parametro, en total se necesitan d filas de
blockRAM, con puertas de 11 bits de ancho y direcciones de [logaW'] bits de ancho. Esto
quiere decir, direcciones de 14 bits para W = 16384. Una fila de este tamano requiere 176kb de

almacenamiento que por la herramienta son distribuidos en 5 bloques de 36kb de blockRAM.

4.3.4. Deteccion de los heavy hitters

Para cada elemento de entrada desde el stream de datos, el algoritmo Countmin-CU estima
su frecuencia como el minimo de sus d contadores asociados. Nuestra arquitectura utiliza el
moédulo de célculo del minimo descrito en esta seccién e incluido dentro del pipeline de la
actualizacién de filas. Debido a que el minimo se calcula con el valor leildo més su incremento
en uno, la salida del moédulo del minimo corresponde a la estimacion de frecuencia actualizada

del elemento en el sketch.

Fuera del lazo central del pipeline de la actualizacién de linea, la estimacion de frecuencia es
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comparada con una frecuencia umbral ps. Este umbral de frecuencia es establecido en el proceso
de generacion automatizada de los codigos HDL y es definido como un parametro. En la sec-
cién 3.1.3 se detalld el trasfondo biologico de los umbrales definidos en nuestra implementacién,

que fueron posteriormente validados con los programas en software.

Los elementos cuya estimacion de frecuencia superan dicho umbral son los seleccionados
como heavy hitters. Para su posterior procesamiento en el proceso de control, es necesario
preservar tanto el k-mer heavy hitter, como su frecuencia estimada. Debido a que el k-mer
proviene de un stream de datos que no se volvera a leer, es necesario almacenar los k-mer
que se encuentran actualmente dentro del flujo de procesamiento. Esto se realiza en registros
de desplazamientos del largo total de la concatenacion de los pipeline de la funcién hash y la
actualizacion de fila del sketch. Dichos registros de desplazamiento almacenan una cantidad de
bits que dependen del largo k£ en cada sketch. Por lo tanto, almacenan 2 x k bits y poseen un
largo de ([loga(2 X k)] + 1) 4 ([logad] + 1) ciclos, correspondiente a la suma de la latencia de

ambos modulos mencionados.

4.4. Almacenamiento de heavy hitters

El almacenamiento de los heavy hitters es necesario para el proceso de control. En este
proceso se leen elementos del stream de datos de control y se comparan con los heavy hitters
almacenados. Debido a la necesidad de buscar si cada elemento del stream se encuentra o no
dentro de los heavy hitters, se requiere una arquitectura de memoria que permita realizar esta
comparacion de manera eficiente. Para resolver esas necesidades se utilizé una memoria CAM

implementada como una memoria asociativa por conjuntos.

Para acceder a esta memoria, el elemento es distribuido en un espacio de menor dimensiona-
lidad por una funcién hash. Debido a la probabilidad de que multiples elementos colisionen en
una misma direccién de memoria, cada direccién estd asociada a un subconjunto de elementos.
Esta arquitectura permite realizar la comparacién del elemento de entrada con los almacenados

en dos procesos:

s Fl cdlculo de la funcién hash asociada.

= La comparacion del elemento con los almacenados en el subconjunto apuntado por la

direccion de memoria
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De esta manera, se realiza la comparacion bit a bit de los elementos con un nimero altamente

reducido de posibilidades, muy inferior al total de heavy hitters guardados.

La arquitectura de estas memorias es similar al diseno del sketch. Posee un pipeline de
acceso compuesto por funciones hash, almacena los datos en blockRAM, y posee una légica de
actualizaciéon. Se utilizaron la funciones hash de la misma familia H3 para la distribucion de las
direcciones. Se implementd la memoria con un espacio de 64 conjuntos de 4 elementos asociados
a cada uno. Para poder realizar las comparaciones con los 4 elementos del mismo conjunto en
paralelo, se utilizan 4 bloques de memoria blockRAM de 64 elementos cada una. De esta manera
la memoria asociativa de 64 conjuntos de 4 elementos es equivalente a un sketch de dimensiones

W =64 y d = 4, con politicas de actualizaciéon distintas.

El moédulo posee 3 modos de funcionamiento: uno para almacenar elementos, uno para

realizar el proceso de control, y otro para leer los elementos almacenados.

4.4.1. Almacenamiento de heavy hitters

Este modo de funcionamiento se utiliza mientras se lee el stream de la senal de prueba. Como
fue mencionado anteriormente, el almacenamiento de los heavy hitters debe guardar el k-mer
heavy hitter y su frecuencia estimada. Con k-mer nos referimos a almacenar la representacion
de la secuencia de k bases nucleétidas utilizando la representacion de 2 bits por base. Aparte

del k-mer se recibe su frecuencia estimada divida por dos.

Al recibir los datos, el k-mer es ingresado a la funciéon hash, mientras que la frecuencia
estimada es almacenada en registros de desplazamiento. Al obtener el resultado de la funcién
hash se compara en paralelo con los k-mers almacenados en cada uno de los 4 espacios de
memoria asociados. Si existe una coincidencia con alguno de los k-mers almacenados, se escribe

en el mismo espacio de memoria actualizando su valor de frecuencia estimado.

En en el caso de que no exista coincidencia con los elementos guardados en el conjunto
apuntado, se escribe en el primer sitio vacio disponible. Un contador, inicializado en cero, es
el encargado de indicar en cudl de los 4 espacios de memoria del conjunto se debe escribir.
En el caso de que se utilicen todos los espacios vacios, el contador ciclico vuelve a apuntar
al espacio inicial, sobre-escribiendo el primer elemento guardado en caso de que esto ocurra,

implementando una politica de reemplazo FIFO.
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4.4.2. Proceso de control

Cuando finaliza el proceso de lectura del stream de prueba, comienza el proceso de control.
En este proceso se lee el stream de datos de control. Estos datos no son procesados en el
sketch sino que se procesan en esta unidad de memoria. Segin la definicion de busqueda de
k-mer emergentes, se deben conservar aquellos elementos que sean heavy hitters (los cuales ya
estdn presentes en la memoria) y que la razon entre sus frecuencias en el conjunto de prueba y el
conjunto de control sea superior a un pardmetro p, definido como crecimiento. Es decir, para que
un k-mer ¢ sea emergente debe cumplir | freq(y, D;)|/|freq(, D.)| > py. Esto es equivalente a

plantear que su frecuencia en el conjunto de control debe ser superior a | freq(y, Dy)|/p,.

En nuestra implementacion en hardware, el valor de frecuencia que almacenamos para cada
heavy hitter corresponde a su frecuencia estimada por el sketch dividido por el crecimiento p,.
Dado que para la aplicaciéon actual el crecimiento tiene un valor de p, = 2, esta division se
implementa con un desplazamiento légico de bits. En este modo de funcionamiento, la actuali-
zacion de los valores de los k-mers analizados se realiza a través de operaciones de resta. Esto
quiere decir que cada k-mer presente en el stream, se busca dentro de los valores almacenados.
En el caso de haber una coincidencia, se sustrae uno al valor de frecuencia almacenada y se
actualiza en la memoria. En el caso de que no hayan coincidencias, no se realizan cambios en
las memorias. Si un k-mer almacenado alcanza una frecuencia de cero con este método, quiere
decir que corresponde a un heavy hitter que no es un k-mer emergente, por lo que se deja en

cero su frecuencia y se elimina el k-mer.

Con este funcionamiento de la memoria se garantiza que al finalizar la lectura del stream de

control se encuentren almacenados solo aquellos elementos que corresponden a k-mer emergentes.

4.4.3. Lectura de k-mers emergentes

Al finalizar el proceso de control, es necesario enviar desde la FPGA al computador host
el resultado de los k-mer emergentes. Para realizar este proceso el moédulo posee la capacidad
de leer elementos almacenados dentro de la memoria. Para realizar esto, el médulo posee una
puerta de entrada para recibir direcciones de memoria de consulta, y una puerta de salida que
permite entregar los datos almacenados en dicha direcciéon de memoria. Este proceso posee un

ciclo de latencia.

Cuando el modulo se encuentra en este modo de funcionamiento, escribira en cada ciclo en la
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puerta de salida los 4 elementos almacenados en el conjunto apuntado por la direccién recibida
en el puerta de entrada el ciclo anterior. Estos datos son empaquetados en 64 bits para cada
elemento, tanto el k-mer correspondiente como su frecuencia. De esta manera, los 4 elementos
de un conjunto son empaquetados en 256 bits, lo que permite trabajar con los resultados en la

interfaz de software con cada elemento como un entero doble.

Este proceso de lectura esta controlado por un médulo externo y la tnica funcionalidad de
la memoria en este modo de operacion es leer de la direccién requerida, y escribir en la puerta
de salida. Estas puertas de entrada y salidas del médulo no son utilizadas por el resto de los

modos de operacién.

4.5. Mobdulos adicionales

4.5.1. Loébgica de comunicacién con el host

El hardware encargado de la comunicacién entre la plataforma de SDAccel y el FPGA
acelerador es creado autométicamente por el entorno de programacion. En nuestro caso, en que
incorporamos nuestra logica disenada en la forma de un kernel RTL, esto implic la generacion
de los controladores de PCle, los canales de comunicaciéon de datos, y los canales de comunicacion
de control. Los canales de comunicacion incluyen la implementacion de los protocolos estandar
de comunicacion, la generacion de buffers de memoria necesarios, y la conexién hacia el espacio

de usuario a través de protocolos AXI-4, estandar de los IP de Xilinx.

Desde el espacio de usuario del kernel RTL, la conexién se realiza a través del canal AXI-4.
Desde el punto de vista del desarrollo del hardware, si bien el hardware controlador de esta
interfaz es invisible al programador, algunos parametros de los moédulos de escritura y lectura
son modificables desde el cédigo en SystemVerilog. Estos parametros modificables incluyen la
cantidad de transacciones, las dimensiones de dichas transacciones, y la presencia o no de buf-
fers de entrada/salida que permitan recibir a una tasa constante. En nuestra plataforma, las
dimensiones estan adecuadas en la lectura para recibir los datos de las dimensiones de las bases
de datos de prueba. No se generan los buffers FIFO automaticamente para la lectura desde el
FPGA debido a que se utilizaron buffers personalizados por a las necesidades particulares del
sketch. En la salida las dimensiones de las transferencias se ajustan al tamano de las memorias
de almacenamiento de heavy hitters. En la salida si se utilizan buffers generados automatica-

mente, debido a que la escritura desde el FPGA al canal de comunicacion se realiza de manera
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continua.

4.5.2. Mobdulo de entrada al sketch

La légica personalizada del FPGA se conecta a través de un canal AXI-4 a los canales de
comunicacion con el host. Como se menciond recién, el canal AXI-4 no posee un buffer que
permita almacenar todo el tamano de la base de datos y garantizar la lectura de un dato nuevo
cada ciclo. Esto significa que se debe utilizar todo el protocolo AXI-4 para la lectura, incluyendo

las senales de recepcién de datos validos.

A partir de este modulo de lectura desde el canal AXI-4, se gener6 un buffer FIFO para
almacenar los datos recibidos. Este buffer permite recibir datos mientras son entregados a los
sketches en forma de stream de k-mers. El buffer estd implementado en memoria blockRAM. La
dimensién de salida del buffer es tal que permite almacenar una secuencia individual de la base
de datos. Esto quiere decir que para una base de datos con secuencias de 200 bases de largo,
tendra 400 bits para poder almacenar los dos bits por base de una secuencia individual. El
buffer permite almacenar una cantidad programable de secuencias. Sin embargo, al requerir por
multiples ciclos una misma secuencia, no se requiere una gran profundidad de almacenamiento.
Esto es debido a que la lectura desde el buffer es mas lenta que la velocidad promedio de

escritura.

Hardware especializado se dedica a separar de cada secuencia los k-mers de distintos largos
y entregarlos individualmente a la entrada de su sketch correspondiente. Para cada k, se en-
tregan los primeros k elementos en el primer ciclo. El segundo k-mer corresponde al formado
desplazandose una base mas adelante. Asi, para secuencias de 200 bases de largos, luego de
200 — k ciclos se habra procesado la totalidad de la secuencia. Los sketches con valores de k
mayores reciben antes su ultimo k-mer a analizar, y deben esperar a que finalice el k-mer mas
pequeno antes de avanzar hacia la siguiente secuencia. Por ejemplo, si para la misma secuencia
de 200 bases se buscan k-mer entre los largos 10 < k < 20, luego de 180 ciclos ingresara al
pipeline del sketch de largo & = 20 el dltimo k-mer de la secuencia. Recién luego de 190 ciclos
de reloj ingresara el dltimo k-mer al sketch para largo & = 10, lo que permite en el siguiente

ciclo analizar una nueva secuencia.
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4.5.3. Mobdulo de escritura al host

A diferencia del modulo de lectura, para la escritura desde el FPGA hacia los espacios
de memoria global a través del protocolo AXI-4 si se instancié un buffer FIFO generado de
manera automatica por las herramientas. Este buffer garantiza la posibilidad de entregar al
canal de comunicacién un nuevo dato en cada ciclo de reloj, sin preocuparse de la velocidad de
transferencia entre el canal y la memoria global. El médulo encargado de entregar la informacion
a escribir a dicho canal es el encargado de recibir la informacién desde las distintas memorias
asociativas por conjuntos que contienen los k-mers emergentes. Este médulo realiza la tarea de
solicitar a las unidades de memoria, direccién por direccion, cada uno de los datos almacenados,
y de entregarlos para la escritura de vuelta al host a los moédulos de comunicacion generados
desde SDAccel. A pesar de la presencia mayoritaria de espacios de memoria desocupados en las
estructuras de almacenamiento, se implement6 este esquema de escritura para poder adecuarse
a la necesidad de realizar un ntimero fijo de transferencias, propio del modelo de computacién

heterogénea implementado con SDAccel.
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Capitulo 5: Resultados

5.1. Resultados Software

5.1.1. Desempeno sketches.

En esta seccion se presentan los resultados del uso la plataforma en software, con las bases
de datos y los umbrales de heavy hitters definidos en el capitulo 3. Comparamos el desempeno
de los algoritmos, segiin las métricas definidas en el mismo capitulo, para distintos tamanos.
Los tamanos corresponden a sketches de 4x16.384, 7x16.384, y 7x32.768. Estos tamanos fue-
ron aproximados con los margenes de error teéricos y comprobado su funcionamiento con los

distintos sketches.

Para el calculo de la sensibilidad y la precision de cada algoritmo se realizé la busqueda
de heavy hitters y el proceso de control para todos los largos 10 < k£ < 20. La sensibilidad y
precision reportados en esta secciéon fueron calculados considerando los k-mers emergentes de los
distintos largos. Con los conjuntos formado por unién de los k-mers emergentes de cada largo y
su equivalente estimado con el sketch correspondiente se buscaron los verdaderos positivos para

obtener estas métricas.

Countmin precision 3 CountSketch precision 2 Countmin-CU precision C—3
Countmin sensibilidad EEEEE CountSketch sensibilidad C— Countmin-CU sensibilidad
1 I [ ] —
- 0.8+
[+
o
8
2
S 06
vi
>
{=
]
S 04}
e
o
0.2}
0
7 x 32K 7 x 16K 4 x 16K

dimension sketch

Fig. 5.1: Precision y sensibilidad para base de datos Esrrb. Fuente: Elaboracién propia.
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Fig. 5.2: Precision y sensibilidad para base de datos Tcfcpll. Fuente: Elaboracion propia.

5.1.1.1. Resultados

Los resultados de la base de datos Esrrb de 21.644 secuencias se observan en la figura 5.1.
Para el tamafio mayor de memoria, se observa que los tres sketches se comportan relatavimente
con un buen desempeno, siendo Countmin el con peor precision. Si reducimos la cantidad de
contadores por fila, pasando a los sketches de 7x16.384, el algoritmo Countmin Sketch posee

una caida grande en su precision.

Estos resultados evidencian lo expuesto teéricamente, en el sentido de que debido al alto valor
de la norma ¢; se requieren valores de € muy pequenos para garantizar una buena precision con
Countmin Sketch. Para tener margenes de error comparables con el CountSketch requeririamos
valores mayores de ¢. Esta diferencia se ve de manera explicita al comparar Countmin con
CountSketch en estas dimensiones de 7x16.384. A diferencia de Countmin, CountSketch no

presenta caidas significativas en su precision.

Como es de esperarse, Countmin posee una sensibilidad perfecta para cada tamafio. Esto es
debido a la mencionada naturaleza unilateral del error. Este error de sobreestimaciéon produce
que se reduzca su precision, al encontrar mas elementos como heavy hitters de los que realmente

son, pero no deja ningin elemento heavy hitter fuera de los seleccionados.

La introduccién de la actualizaciéon CU presenta una mejora significativa en la reduccién
del error de sobre estimacion del sketch Countmin, logrando una precision incluso superior al
de CountSketch para nuestras bases de datos con valores de d inferiores. Esto se comprueba

experimentalmente analizando los resultados para sketches de dimensiones 4x16.384. Para esta
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Fig. 5.3: Precision y sensibilidad para base de datos Ctcf. Fuente: Elaboracién propia.

dimensién, Countmin-CU mantiene su nivel de precisién, mientras que CountSketch presenta
una disminucion significativa. Countmin-CU mantiene la sensibilidad ideal de Countmin. Coun-
tSketch posee una sensibilidad no ideal, debido a poseer errores de sobre y subestimacion. Sin

embargo posee sensibilidad cercana a la ideal para los distintos tamafios.

Las figuras 5.2 y 5.3 muestran los resultados para los mismos tamano de sketches para
las bases de datos Ctcf y Tcfepll respectivamente. En ellas se observa el mismo patron de
comportamiento mencionado anteriormente para los datos Esrrb. La base de datos E2f1, al ser
utilizada con el mismo conjunto de control, no presenta k-mers emergentes. Si bien posee heavy
hitters segtin la definicién de su umbral, que son correctamente detectado por los algoritmos,

estos son eliminados en el proceso de control.

En la tabla 5.1 presentamos de manera mas detallada los resultados obtenidos para la base

de datos més grande utilizada, Ctcf, de 39.601 secuencias.

5.1.1.2. Error y dependencia de datos

Como fue explicado en la secciéon 4.3.3, la arquitectura utilizada para la actualizacion de
las filas del sketch contiene un operacién que puede introducir errores de coherencia de datos
en su pipeline. En esta secciéon analizaremos el impacto de dichos errores sobre los resultados

obtenidos por el sketch.

Para probar el impacto en el desempeno utilizamos una métrica de error relativo. Se define
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Tabla 5.1: Especificacion de resultados para Ctcf. Fuente: Elaboracién propia.

Largo k 1011 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19|20
Heavy Hitters 36 | 40 | 41 | 47| 49| 42| 38| 32| 24| 16|13
Heavy Hitters CS 3713940 | 45| 49| 43| 38| 31| 23| 16|13
Heavy Hitters CM 49 | 51 | b8 | 212 | 315 | 287 | 222 | 180 | 177 | 124 | 84
Heavy Hitters CM-CU || 36 | 40 | 41 | 48 | 50| 42| 38| 32| 24| 16| 13
Emergentes 26 (30|31 37| 39| 32| 28| 22| 14 6

Emergentes CS 26 (29130 35| 40| 33| 29| 21| 14 )

Emergentes CM 38 | 41 | 54 | 181 | 273 | 242 | 196 | 148 | 140 | 107 | 66
Emergentes CM-CU 26 {30 31| 38| 40| 32| 28| 22| 14 6 3

Tabla 5.2: Error de estimacion promedio para Countmin-CU. Fuente: Elaboracion propia.

Base de datos Esrrb | Tefepll Ctef
Eyn software 0,09% | 0,11% | 0,15%
Precision software 1 11 0,994
Sensibilidad software 1 1 1
FEun pipeline 0,12% | 0,12% | 0,16 %
Precision pipeline 1 11 0,994
Sensibilidad pipeline 1 1 1

el error relativo de estimacion producido por el sketch como:

|z — ]

‘,'C’L
donde z; corresponde a la frecuencia real del elemento 7, y Z; es la frecuencia de dicho elemento
estimada por el sketch. Para estimar el error relativo en la ejecucion del algoritmo, definimos el
error de estimacion promedio como la media geométrica de la estimacion de error puntual sobre

todo el conjunto de heavy hitters:

\ i=1

donde HH es el conjunto de todos los elementos de la base de datos que son heavy hitters segiin
su frecuencia real. La restriccién del promedio del error al conjuntos de los heavy hitters fue
hecha para medir la distancia a los resultados validos. Estos célculos de error fueron realizados

con métricas propuestas en [50].
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En la tabla 5.2 se observa la estimacion del error promedio para el algoritmo Countmin-CU
en su version en software, y la versién con el pipeline con dependencia de datos para las 3 bases
de datos con motivos emergentes. En la tabla se observa que, a pesar de que ocurren colisiones
que aumentan el error promedio, su impacto en la frecuencia estimada de los heavy hitters es a
lo mas de 0.03 %. Este error no es suficiente para producir cambios en el proceso de deteccion

de heavy hitters ni en la bisqueda de k-mers emergentes.

5.1.1.3. Conclusiones

A partir de estos resultados de las implementaciones en software desarrolladas se puede sena-
lar en primera medida que los resultados experimentales se ajustan a los esperados por el andlisis

tedrico. Estos resultados experimentales permiten validar la implementacién en hardware.

Se confirma que una diferencia significativa entre las normas ¢, y /5 significa un impacto
importante en términos de la relacion entre desempenio y espacio requerido por el sketch. Debido
a esto, y la caracterizacion realizada de la base de datos, definimos que, para el problema
particular planteado, el algoritmo Countmin-CU se ajusta de mejor manera que CountSketch y
Countmin Sketch. La utilizacion de Countmin-CU permite obtener mejores resultados en menor

espacio comparado con sus pares.

Para los analisis siguientes mantenemos como tamanos seleccionados de sketches 4x16.384
para Countmin-CU, 7x16.384 para CountSketch, y el mayor de 7x32.768 para Countmin Sketch,

ya que son los parametros que entregan resultados mas similares entre los trés sketches.

El error introducido por el uso del pipeline en hardware que no resuelve la dependencia de
datos es menor. Produce solo una variacién minima en la frecuencia estimada y no influye en las
métricas de precision ni sensibilidad con ninguna base de datos. De esta manera, al ser un error
despreciable, se decide mantener la arquitectura hardware como fue planteada. Se descarta de
esta manera la opciéon de introducir técnicas de que permitirian eliminar las incoherencias de

actualizaciones, pero que tendrian un impacto en el desempeno de la arquitectura.

5.1.2. Tiempos de ejecucion en software.

Utilizando las dimensiones seleccionadas para cada sketch recién definidos, medimos el tiem-
po de ejecucion de cada algoritmo para las distintas bases de datos. La tabla 5.3 presenta los

resultados de ejecucion de los algoritmos.
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Tabla 5.3: Tiempos de ejecuciéon (s). Fuente: Elaboracion propia.
Base de datos || E2fl | Esrrb | Tefepll | Ctef
CountSketch 26.00 | 27.17 29.90 | 53.44

Countmin 11.74 | 13.41 15.05 | 22.48
Countmin-CU 8.64 9.72 11.61 | 15.59

Esta medicion fue realizada a solamente el proceso correspondiente al algoritmo del sketch y
el proceso de control propiamente tal. Esto quiere decir que se realiz6 una versiéon modificada del
programa que mide el tiempo, desde que se encuentran cargadas las bases de datos en memoria
RAM, hasta que finaliza el proceso de control, sin realizar ni el conteo real de los k-mers ni los

calculos de desempeno.

Las mediciones fueron realizadas en un servidor equipado con procesador Intel Xeon E5-
2630 con 12 nucleos virtuales (capaces de ejecutar 12 hebras simultdneamente) a una frecuencia
maxima de 2.80GHz, utilizando el kernel de 4.13.0-39 de Linux. La configuracién posee 64GB
de memoria RAM DDR3 con un bus de memoria de 1333MT /s, capaz de realizar 1333 millones

de transferencias por segundo.

Como es de esperarse en la arquitectura de esta CPU, el tiempo de ejecuciéon aumenta
para bases de datos de mayor tamafno. Los tiempos de ejecuciéon también estan determinados
por los tamanos de sketches utilizados, debido a su impacto en el uso de memoria. De esta
manera, se observa que Countmin Sketch requiere méas tiempo para ejecutarse que Countmin-
CU Sketch. A pesar de que ambos sketches realizan practicamente las mismas operaciones,
Countmin utiliza un sketch 7x32.768, mientras que Countmin-CU estd reducido a 4x16.384.
Debido a las arquitecturas de memorias jerarquicas de la CPU, el cambio de un sketch de
W =16.384 a uno W =32.768 no tiene un impacto mayor. Sin embargo, aumentar la cantidad
de filas de d = 4 a d = 7 tiene un impacto significativo, debido a que se requieren calcular esa

cantidad de funciones hash extra para cada k-mer del stream.

Siguiendo en la misma linea, CountSketch es el algoritmo que mas tiempo demora en general.
Esto debido a que, ademéas de poseer d = 7 como Countmin, requiere calcular dos funciones
hash en cada fila de cada sketch por elemento. Este impacto resulta mas pronunciado para las

bases de datos més grandes.

En la tabla 5.4 se presenta un analisis de los tiempos de ejecucion de los algoritmos para

distintos tamanos de sketches. Para esto se ejecutaron los algoritmos con distintas dimensiones,
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Tabla 5.4: Tiempos de ejecucién para Ctcef (s). Fuente: Elaboracion propia.

Dimension 4%16.384 | 7x16.384 | 7x32.768
CountSketch 33.46 53.44 54.16
Countmin 17.43 20.87 22.48
Countmin-CU 15.59 21.44 21.49

todos utilizando la misma base de datos Ctcf. De esta manera se confirma el hecho de que
aumentar la cantidad de funciones hash poseen un impacto mayor que cambiar de una dimensién
de W =16.384 a W =32.768. Estos resultados también permiten confirmar que los tiempos de
ejecucion de Countmin y Countmin-CU son cercanos, a pesar de obtener resultados de precision

muy diferentes. CountSketch sigue siendo el algoritmo que requiere mayor tiempo de ejecucion.

Para comparar los requisitos de tiempo sin la utilizacion de las optimizaciones que incluye uso
de multiples hebras e instrucciones vectorizadas, utilizamos una version del programa solamente
optimizada con la opcién O3 del compilador GCC. Esta version tarddé 125,76 segundos en
ejecutar el algoritmo Countmin-CU 4x16.384 para los 11 largos distintos con su correspondiente
proceso de control correspondientes a la base de datos Ctef. Comparando este resultado con la
version multi-hebra vectorizada, se evidencia una aceleracion levemente superior a 8 veces. La
arquitectura del procesador utilizado posee ejecucion paralela de 12 hebras. El algoritmo utiliza
11 hebras en paralelo, por lo tanto su aceleracion ideal corresponde a 11, considerando que es

posible ejecutar todas las hebras requeridas en paralelo.

5.2. Resultados implementaciéon hardware

5.2.1. Uso de recursos

5.2.1.1. Comparacién entre sketches.

Considerando las dimensiones seleccionadas para cada algoritmo de sketch, se implementé y
analiz6 el uso de recurso logicos utilizados en el FPGA para un sketch genérico de largo k& = 15.
La tabla 5.5 muestra este resultado, indicando ademas su precision y sensibilidad con la base de
datos Esrrb. Para conformar esta tabla, se utilizo la tarjeta de desarrollo de Digilent Genesys 2
con una FPGA Xilinx Kintex-7 XC7K325T. La utilizacion de esta tarjeta, a través de la suite

Vivado, nos permitié probar de manera aislada la arquitectura de cada sketch sin tener que
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Tabla 5.5: Uso de recursos de un sketch para k = 15. Fuente: Elaboracion propia.

Sketch CM CS | CM-CU
Dimensiones || 7x32k | 7x16k 4x16k
% LUTs 0.61 0.62 0.31
% Regs 0.55 0.63 0.29
% BRAM 15.7 7.86 4.49
Precision 0.70 0.96 1
Sensibilidad 1 0.93 1

integrarla al contexto de aceleraciéon hardware con SDaccel. El objetivo de esto es dimensionar
el impacto de la utilizacién de diferentes sketches en cuanto a su uso de recursos. Los valores

estan representados en porcentaje con respecto a la logica total disponible para dicho FPGA.

Como se observa en la tabla 5.5, el uso de recursos esta fuertemente determinado por el
tamano del sketch. Esto quiere decir, que independientemente del algoritmo de actualizacion
propio de cada tipo de sketch, es el tamano de la implementaciéon lo que determina el mayor o
menor uso de recursos. En este sentido, el recurso légico mas importante resulta ser la cantidad

de memorias blockRAM disponibles.

Debido a sus requisitos de memoria inferiores para almacenar la matriz de contadores,
Countmin-CU sketch alcanza un mejor desempeiio consumiendo menos recursos. Sin embargo,
para sketches de las mismas dimensiones el uso de recursos resulta equivalente. En particular,
Countmin-CU y Countmin, para las mismas dimensiones, poseen diferencias minimas en la im-
plementacién. La diferencia mas grande en cuanto al software es la actualizacion condicional
en CU, pero esta operacion utiliza un recurso logico que también posee la implementacion en
hardware de Countmin. Por lo tanto, requiere cambiar internamente conexiones de los recursos

logicos ya utilizados para realizar la actualizacién condicional.

Por otra parte, CountSketch si requiere mayor cantidad de recursos para un sketch de las
mismas dimensiones. En particular, dado que el algoritmo utiliza una funcién hash para distri-
buir la entrada en los contadores y otra para definir el signo de su actualizacion, se requiere el
doble de médulos de hash por cada sketch. Esto se observa en una mayor utilizacién de LUTs
y registros. La utilizacién de blockRAM, al no ser usadas para las funciones hash, no se afecta-
da. Sin embargo, el uso de recursos sigue manteniéndose muy bajo, inferior al 1% en aquellos

recursos logicos que afecta.



70

Tabla 5.6: Resumen uso de recursos. Fuente: Elaboracién propia.

Recurso Utilizados | Disponibles | Uso (%)
LUT 13.078 663.360 1,97
LUTRAM 1.869 293.760 0,64
FF 13.336 1.326.720 1,01
BRAM 264 2.160 12,22

5.2.1.2. Sistema completo

A continuacion se analizard el uso de recursos del sistema completo implementado en el
FPGA para ser utilizado como acelerador hardware. A diferencia de los resultados anteriores,
este sistema incluye los 11 sketches en paralelo, uno para cada largo de k-mers de entre 10 y 20.
Ademas, incluye el uso del sistema de memoria para almacenar k-mers, y toda la interfaz para la
comunicacion con el host y sus sistemas de control. Los sketches implementados cuentan con los
siguientes parametros: d = 4 filas con ancho W =16.384, contadores de 12 bits, representacion

de entradas en 2 bits por base, memoria CAM de 64 conjuntos con 4 elementos cada uno.

Como se mencioné anteriormente, la implementacién del sistema completo se realizé utilizan-
do la plataforma de Xilinx KCU1500 que cuenta con un FPGA Kintex-7 Ultrascale XCKU115.
La tabla 5.6 presenta un resumen de la utilizacion de recursos para el sistema completo. Ade-
mas presenta los resultados indicando los valores disponibles de los recursos légicos del FPGA

utilizado para la implementacion.

Como es de esperarse, el recurso logico mas utilizado son las memorias blockRAM, que
alcanzan un 12% de las disponibles. Cabe senalar que el chip Ultrascale XCKU115 es de alto
desempeno, disenado para aplicaciones de gran tamano. Para ejemplificar, el 12 % de uso en este
chip requiere de 264 bloques de memoria, lo que supera el total disponible en el chip Kintex-7
de la tarjeta Genesys 2. El uso del resto de los recursos se encuentra inferior al 2 %. El sistema
no utiliza bloques DSP, debido a que los algoritmos no poseen operaciones aritméticas que los

requieran.

Para analizar en mayor detalle el uso de recursos, la tabla 5.7 presenta un desglose jerarquico
de toda la arquitectura. Los médulos AXI son los médulos propios de la interfaz de comunicacion
con el host a través de la abstraccion de Kernel-RTL de SDaccel. De estos médulos, AXI-Ctl
corresponde a la comunicacion e implementacion de las 16gicas de control. AXI-Com contabiliza
los recursos utilizados por los modulos de lectura y escritura a la memoria global de datos. Tanto

cada sketch de distinto largo, como cada una de sus memorias para almacenar k-mers, fueron



71

Tabla 5.7: Uso de recursos por médulo. Fuente: Elaboracién propia.

Moédulos LUTs | REG | CARRYS | FTMUX | BRAM
AXI-Ctl 128 180 - - -
AXI-Com 605 | 1357 25 - -
Total AXI 733 | 1537 25 - -
Sketches 6193 | 8471 33 - 220
CAMs 1545 | 2154 72 - 38
Entrada 4349 901 - 12 6
Escritura 259 258 - - -
Total Kernel | 12346 | 11784 105 12 264
Total Sistema | 13079 | 13321 130 12 264

contabilizados juntos. Esto se presentan en la tabla como Sketches y CAMs respectivamente.
La tabla también presenta los modulos de entrada a nuestro nicleo, y de salida en la escritura

hacia el host.

Como se menciond anteriormente, el recurso mas relevante en cuanto a su uso son las me-
morias blockRAM. Del analisis del desglose jerarquico se observa que el uso de éstas se da en
los médulos de los sketches, y en las memorias de almacenamiento de los k-mers. Una menor

cantidad se utiliza para implementacién de un buffer de entrada en el médulo correspondiente.

Los sketches también son las unidades jerarquicas que utilizan mayor cantidad de bloques
LUT y REG. Esto debido a que poseen en su interior las funciones hash, y registros de despla-

zamientos para almacenar los valores y k-mers en toda la profundidad del pipeline.

Bloques de multiplexores dedicados, F7MUX, son utilizados para implementar la logica que
implementa la entrada a nuestro nucleo desde las puertas AXI. Estos multiplexores se utilizan
dentro de las maquinas de estado encargadas de seleccionar, de la secuencia de bases, los k-mers

de los largos correspondiente que van a cada sketch.

Ademas, el sistema utiliza algunas unidades logicas encargadas de optimizar la propagacién
de carry en operaciones de suma o resta. Estas se encuentran particularmente concentrados en
la légica encargada de realizar la resta requerida en el proceso de control en las unidades de
almacenamiento de k-mers. También estan presentes en los circuitos de actualizacion de linea

de los sketches.

Como fue mencionado anteriormente, no se utilizan bloques DSP en ningiin médulo de toda

la jerarquia.



Tabla 5.8: Tiempos de ejecucién hardware. Fuente: Elaboracion propia.

Base de datos E2f1 | Esrrb | Tefepll Ctef
Tiempo kernel (ms) || 41,23 | 42,09 45,07 | 53,21
Aceleracién 209,55 | 231,88 | 257,59 | 292,99

Tabla 5.9: Consumo de potencia dindmica por recurso. Fuente: Elaboracion propia.
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Recurso | Potencia (mW) | Potencia ( %)
BRAM 1.074 62
Logic 249 14
Signals 257 15
Clocks 153 9
Total 1.732

5.2.2. Resultados de tiempo

Para la medicion de los tiempos de ejecucion en hardware se utilizé la misma implementacion
de Countmin-CU Sketch 4x16.384 con la que fue reportado el uso de recursos del sistema
completo. Esta implementacién utiliza un reloj de 300MHz tanto en la interfaz de comunicacion
y control del hardware, como en el kernel propiamente tal. Las mediciones de los tiempos de

ejecucion fueron realizadas dentro de la plataforma SDaccel con sus herramientas de reportes.

La tabla 5.8 presenta los resultados obtenidos en cuanto a los tiempos de ejecucion del la
plataforma. Estos resultados de tiempos de ejecucién para las distintas bases de datos fueron
comparados con los obtenidos en la tabla 5.3 en su columna correspondiente Countmin-CU para

obtener los valores de aceleracion.

Para las bases de datos probadas, el factor de aceleraciéon se mueve entre 209 para la base
de datos mas pequena y 292 para la mayor. Si consideramos que para todas las bases de datos
se utilizan los mismos datos de control, se puede notar que el tiempo de ejecucién en hardware
se comporta de manera practicamente lineal con respecto al tamano de la base de datos de
prueba. El tiempo que demora el proceso de control es fijo para las distintas bases de datos y
es de 28,43ms.
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Tabla 5.10: Consumo de potencia dinamica por moédulo. Fuente: Elaboraciéon propia.

Médulos | Potencia (mW) | Potencia (%)
AXI-Ctl 3 <1
AXI-Com 33 1
Sketches 1.081 36
CAMs 486 16
Entrada 124 4
Escritura ) <1
Total 1.732 58

5.2.3. Uso de potencia

Utilizando la herramienta XPower Analyzer de Xilinx fueron estimados los requisitos de
consumo de potencia para del sistema completo, implementando la arquitectura y la interfaz de

comunicacion a una velocidad de reloj de 300MHz.

Este consumo llega a 3,01W. De esta potencia 1,73W, el 58 %, corresponde a la disipacién
dindmica. El 42 % restante, 1,28W, corresponde a pérdidas estaticas. La tabla 5.9 presenta
un desglose del consumo dinamico de potencia por recursos logicos. En ella se observa que las
memorias blockRAM consumen sobre el 62 % de la potencia dinamica total. Esto es consecuente
con la utilizacién de recursos, donde se evidencia el fuerte predominio en la utilizacion de

blockRAM sobre el resto en nuestro diseno.

La tabla 5.10 muestra el consumo de potencia dindmica desglosado en los médulos jerarquicos
de las distintas unidades funcionales. Esta jerarquizacién corresponde a la misma que explicada

para la tabla 5.7 sobre el uso de recursos.

Los sketches y las memorias de almacenamiento de k-mers son las unidades funcionales que
mas potencia consumen. Esto se explica porque presentan un mayor uso de recursos, sobre todo
en cuanto a memorias blockRAM, que como hemos visto en la tabla 5.9 consumen la mayor
parte de la potencia dinamica. Todo el control de los canales de comunicacion AXI presenta
un consumo de aproximadamente un 1%. La mayor parte de esta potencia es disipada en los
modulos de comunicacion de datos, especialmente el de escritura. Si comparamos el médulo de
lectura de datos AXI con el de escritura, vemos que consumen 1mW y 32mW respectivamente.
Esta diferencia es consecuencia de que, como fue explicado en la seccién 4.5, el modulo de
escritura implementa una memoria como un buffer tipo FIFO y el de lectura no. De manera

inversa, nuestro médulo de entrada consume mas potencia que el equivalente de escritura. Esto
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es debido a la misma decision de implementacion, ya que en este nivel el médulo de entrada

implementa un buffer con blockRAM y el de escritura no.

En nuestro disenio la potencia estatica alcanza valores altos. Ademas, representa un porcen-
taje muy significativo del total. Esto se puede explicar por dos motivos. En primera instancia,
la serie 7 Ultrascale de Xilinx utiliza el nodo tecnolégico de transistores de 20nm. En los nodos
tecnologicos méas pequenos es esperado que aumente el impacto de la potencia estatica. Con
transistores de dimensiones mas pequefios aumentan las corrientes de fuga tanto en la puerta
como a través de su canal. Estas corrientes son las responsables de la disipacién estatica, por
lo que ésta aumenta en las tecnologias mas pequenas. Sin embargo, transistores mas pequenos
requieren voltajes umbral de activaciéon més pequenos por lo que requieren ser alimentados con
menor energia, reduciendo asi su potencia dindmica. Por lo tanto, para los nodos tecnologicos

actuales es esperable que el consumo estatico sea un mayor porcentaje del total.

También hay que considerar que en nuestro disenio, la ocupacion del chip es pequena. La
potencia dinamica es proporcional a ésta, mientras que la potencia estatica es proporcional al
tamano total del chip. Por otro lado, nuestro sistema esta dominado por el uso de los recursos de
blockRAM. Segtin lo expuesto por Xilinx, las blockRAM realizan una contribucién significativa
a la disipacién estética total del dispositivo [51]. Ademads, las optimizaciones al consumo de
potencia estatica en estos recursos logicos se han centrado en técnicas de clock gating que
permitan desactivar los sectores de blockRAM que no son utilizados. Sin embargo en nuestro
sistema se utiliza constantemente la gran mayoria de las memorias blockRAM usadas en el
diseno, por lo que ese tipo de optimizacion no contribuiria a la reduccién de su consumo de

potencia estatica.

5.3. Escalamiento para streams de mayor dimensiones

Para probar la respuesta de nuestras implementaciones a la utilizacién de bases de datos de
mayores dimensiones, se utilizé como stream de entrada la base de datos Hepg2, caracterizada en
la secciéon 3.1. Esta base de datos fue utilizada para probar tanto el software como la plataforma
de aceleraciéon hardware. Esta base de datos consiste en informacién ChIP-seq de secuencias
genéticas humanas. El conjunto de prueba es de 252.660 secuencias, cada una de 200 bases de
longitud. El set de control también cuenta con 252.660 secuencias de 200 bases de largo, que al
igual que para las bases de datosde mESC, fue conformada con las secuencia partiendo a 400

bases de distancia del centro de los peaks ChIP-seq.
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Tabla 5.11: Tiempos de ejecucion con Hepg2. Fuente: Elaboracién propia.

Mediciéon Tiempo
Tiempo software 135,17 (s)
Tiempo hardware | 324,64 (ms)
Aceleracién 471,81

Como ha sido reportado para esta base de datos [52], los motivos de TFBS son de mayor
largo que los presentes en las bases de datos de mESC. Para las otras bases de datos se busco
en los largos 10 > k > 20. Para estresar mas la arquitectura, utilizaremos més sketches en
paralelo. De esta manera, para las pruebas con Hepg2 se utilizaron sketches para largos de k
en el rango 10 > k > 28. La figura 5.4 muestra el desempenio del algoritmo utilizando para el
conteo aproximado los distintos sketches con distintas dimensiones con la base de datos Hepg2.
Como se puede observar en dicha figura, a pesar de tratarse de una base de datos mas de
seis veces superior en tamano que las anteriores, con las mismas dimensiones de 4x16.384, el
algoritmo Countmin-CU posee precision y sensibilidad perfectas. Sin embargo, el maximo valor
de los contadores alcanza valores superiores que en los otros casos. En la figura 7.4 se observa
que el k-mer mas frecuente posee alrededor de 50 mil ocurrencias. Debido a esto, los contadores
de la matriz de 4x16.384 deberan ser de 16 bits cada uno. En cambio, para las bases de datos

de mESC con 12 bits eran suficientes.

La tabla 5.11 muestra las mediciones de tiempos de ejecucion, tanto para software como para
hardware, con la base de datos Hepg2. Los tiempos en software se aumentaron considerablemente

con respecto a las resultados anterior. Esto se debe, a parte del tamano de las bases de datos,

Countmin precision ——3 CountSketch precision C—3 Countmin-CU precision ——3
Countmin sensibilidad CountSketch sensibilidad —— Countmin-CU sensibilidad

1f - |

0.8} |

0.6 F B |

04Ff |

0.2} |
0

7 x 32k 7 x 16k 4 x 16k
dimension sketch

precisién y sensibilidad

Fig. 5.4: Precision y sensibilidad para base de datos Hepg2. Fuente: Elaboracién propia.



Tabla 5.12: Comparacién en la utilizacién del FPGA. Fuente: Elaboraciéon propia.

Recurso mESC (%) | Hepg2 (%)
LUT 1,97 2,44
LUTRAM 0,64 0,72
FF 1,01 1,31
BRAM 12,22 29.91

Tabla 5.13: Comparacién en el consumo de potencia. Fuente: Elaboracién propia.

Potencia mESC | Hepg2
Dindmica (W) | 1,73 | 3,91
Estatica (W) 1,28 1,32
Dindmica ( %) 58 75
Estética (%) 42 25
Total (W) 301 | 523
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a que el nimero sketches ejecutandose en paralelo supera a las hebras disponibles en la CPU.
Como la arquitectura en hardware posee un flujo de procesamiento de 1 k-mer por ciclo, el
aumento del tiempo es linear con respecto al tamano del stream de entrada. De esta menare el
acelerador hardware ejecuta la bisqueda de k-mers emergentes en la base de datos Hepg2 mas

de 471 veces mas rapido que nuestra plataforma optimizada en software.

Para profundizar en la comparaciéon de ambas dimensiones de implementacién, se analizo
el uso de recursos y el consumo de potencia. La comparacién del uso de recursos logicos del
chip FPGA se muestra en la tabla 5.12. Como es de esperarse, la utilizacién de recursos se
incremento considerablemente, especialmente para las memorias blockRAM. A pesar de que las
dimensiones de cada sketch se mantiene igual, se utilizan mas blockRAM debido a la mayor
cantidad de sketches en paralelos, cada uno con su memoria CAM respectiva. A pesar de que la
cantidad de sketches paralelos se incrementé de 11 a 19, el uso de blockRAM se increment6 mas
de 2,44 veces. Este incremento mayor al incremente de sketches en paralelo se debe al aumento
del tamano de contadores de 12 a 16 bits. La tabla 5.13 compara el consumo de potencia de
ambas implementaciones. Para la implementaciéon con mayores dimensiones se incrementé el
consumo de potencia méas de 1,73 veces. Debido a que la implementacién utiliza un area mayor
del chip FPGA, el porcentaje de consumo debido a las pérdidas estaticas se redujo. Esto se
debe a que estas pérdidas estaticas, al depender principalmente del tamano del chip, no se

incrementaron significativamente, como es el caso del consumo dinamico.
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Capitulo 6: Conclusiones

La implementacién de los algoritmos de sketch en una plataforma de computacion hete-
rogénea formada por un procesador de propoésito general y un acelerador hardware dedicado
implementado en un FPGA permite resolver el problema de la bisqueda de motivos emergentes
en bases de datos de secuencias de ADN. El circuito disenado es capaz de implementar los
algoritmos de CountSketch y Countmin-CU para encontrar los elementos mas frecuentes, heavy
hitters, en un stream formado por secuencias de ADN. Ademas, este circuito también realiza
el proceso de analisis de la bases de datos de control necesario para completar la busqueda de
motivos emergentes. Los arquitecturas dedicadas disenadas para los sketches son aplicables a
otros problemas de detecciéon de heavy hitters, como lo es el analisis del trafico de redes de
comunicacion o los procesos de mineria dentro del procesamiento del uso de lenguaje natural.
Se desarrollé una herramienta utilizando Python que brinda una interfaz de usuario a nivel de
scripts que permite modificar los parametros de las implementaciones en lenguaje HDL de las

arquitecturas disenadas.

La plataforma de computacion homogénea se configuré utilizando una tarjeta de desarrollo
KCU1500 de Xilinx que posee un FPGA Kintex-7 UltraScale XCKU115-2FLVB2104E. Se utiliz6
el ambiente de desarrollo SDaccel de Xilinx para desarrollar la interfaz de comunicacion entre
el software y el acelerador hardware. Este ambiente permite utilizar el FPGA como acelerador
hardware para cédigo desarrollado en lenguaje OpenCL, conectado a través de un puerto PCle.

Esta plataforma permitioé integrar nuestro hardware dedicado disefiado empaquetado como un
nucleo RTL.

Sobre una base de datos de 39.601 secuencias de 200 bases cada una, esta plataforma es
capaz de encontrar los motivos emergentes para largos 10 < k < 20 utilizando en paralelo
sketches Countmin-CU de dimensiones 4x16.384. Este proceso requiere bajo 54 milisegundos
utilizando un reloj de 300MHz. Comparado con una implementacién en software desarrollada
en C++ utilizando OpenMP para ejecucion en multiples hebras e instrucciones de vectorizacién
SIMD, este tiempo de ejecucion alcanza un factor de aceleracion de 290 veces. Utilizando el
FPGA Kintex-7 UltraScale con los 11 sketches en paralelo, anadido a la légica de la interfaz
de comunicacién a través de PCle, se alcanza un 12% de uso de las memorias blockRAM vy
menores al 2% de los recursos LUT y registros disponibles. Ademaés, el FPGA consume una

potencia de aproximadamente 3W.

Dentro de las principales limitaciones de la plataforma desarrollada se encuentra el hecho
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de que, a pesar de poseer la interfaz en Python que permite ajustar a alto nivel los parametros
de la implementacion para cada nucleo de sketch, la comunicacién con el host a través de las
interfaces utilizadas incluye configuraciones que estan programadas dentro del diseno de los
modulos en SystemVerilog, que evitan que la plataforma sea adaptable de manera sencilla a,

por ejemplo, bases de datos de otros tamanos. A partir de esto se plantea como trabajo futuro:

» Un andlisis en profundidad de las herramientas disponibles en las interfaces de comu-
nicacion de Xilinx para el desarrollo de un sistema de comunicacion que no dependa de
configuraciones establecidas dentro del lenguaje HDL. En particular, la utilizacion de Ker-
nels RTL permite la utilizacién de valores escalares como configuracion, que se podrian

integrar en la plataforma desarrollada.

= Dentro de las posibilidades entregadas por estas herramientas, también se encuentra el
uso de dos dominios de reloj dentro de un kernel RTL. Se puede analizar la posibilidad de

ejecutar el kernel del sketch con un reloj mas rapido que el estandar de la comunicacién
de 300MHz.

Mas alla de las plataformas de programacion, el trabajo futuro mas relevante consiste en
analizar la posibilidad de desarrollar en hardware, o integrado a la plataforma homogénea, el
proceso de clustering y combinaciéon de los k-mers emergentes para formar motivos. De esta
manera se podria utilizar la salida de nuestros procesamiento, que corresponde a los k-mers
emergentes agrupados en distintos largos, y realizar todo el proceso de descubrimiento de motivos

en TFBS en una plataforma tnica.
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Capitulo 7: Anexo: Bases de datos

7.1. Distribucion E2f1.

Fuente: Elaboracién propia.
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7.2.

Distribucion Tcfcpll

Fuente: Elaboracion propia.
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7.3. Distribucion Ctcf
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7.4.

Distribucién Hepg?2
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