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Abstract. Large-scale scientific experiments are complex due to the modeling,
execution, and analysis of large volumes of data. In bioinformatics, these
experiments are structured as scientific workflows, using workflow management
systems and high-performance computing. This article presents a computational
performance analysis of the transcriptomics workflow ParsIRNA-Seq between the
latest distributed memory and shared memory architectures of the Santos Dumont
supercomputer, demonstrating how the choice of machines can influence
performance.

Resumo. Experimentos cientificos em larga escala sdo complexos devido a
modelagem, execuc¢do e andlise de grandes volumes de dados. Na bioinformatica,
esses experimentos sdo estruturados como workflows cientificos, usando sistemas
de geréncia de workflows e computa¢do de alto desempenho. Este artigo
apresenta uma anadlise computacional do desempenho do workflow de
transcriptomica ParsIRNA-Seq entre arquiteturas com memoria distribuida e
memoria compartilhada mais recentes do supercomputador Santos Dumont,
demonstrando como a escolha das maquinas pode influenciar o desempenho.

1. Introduciao

Na era da dmica e do big data, experimentos em bioinformatica sdo complexos e exigem tecnologias
especializadas, incluindo workflows cientificos, e-Science, aprendizado de maquina e computagdo de
alto desempenho. Gerenciar grandes volumes de dados e adaptar workflows a diferentes arquiteturas
computacionais ¢ desafiador. Esses workflows sdo mais eficazes com Sistemas de Geréncia de
Workflows Cientificos (SGWTC) e arquiteturas de Computagcdo de Alto Desempenho (CAD), e sua
implementacdo requer uma compreensao profunda dos problemas biologicos e dos dados envolvidos,
pois a natureza dos dados orienta a modelagem e a escolha da arquitetura computacional mais
adequada [2].

Analises de expressdo diferencial de genes (EDG) sdo essenciais na analise de dados
transcriptomicos, permitindo a identificacdo de genes com expressdo significativamente diferente entre
condic¢des experimentais. Essa abordagem ¢ crucial para a descoberta de novos transcritos e isoformas



de genes, proporcionando insights importantes sobre processos bioldgicos complexos, como
diferenciagdo celular, resposta a estimulos e desenvolvimento de doengas.

Com base nas producdes relacionadas, observa-se que [6] apresenta o pipeline TICR, que é
capaz de produzir uma tabela de fatores de concordancia de quartetos e também uma arvore de
populagdo. Esse pipeline estima a arvore procurando por discordancias nas arvores de genes devido a
recombinacdo. Utilizando o método MDL [1], o programa MrBayes, para realizar a inferéncia
Bayesiana usando uma variante da Cadeia de Markov Monte Carlo [3]; o programa BUCKYy, analisa a
concordancia Bayesiana, que recebe como entrada arvores completas geradas pela analise Bayesiana
de locus individuais e gerando como saida uma amostra de arvores de genes e suas distribui¢cdes de
probabilidade conjuntas, ¢ Quartet Maxcut [5], utilizado para gerar a arvore de populacdo. A tabela de
fatores de concordancia de quartetos e a arvore de populagdo podem ser usadas em conjunto para a
inferéncia de redes filogenéticas, servindo como entrada para o PhyloNetworks. [2] apresenta uma
versdo otimizada do ParsIRNA-Seq, onde sdo observados ganhos de desempenho de até 70% em
relacdo a versdo alfa dentro de ambientes de Computacao de alto desempenho (CAD).

Este estudo avalia o desempenho do workflow ParsIRNA-Seq [2] na analise de EDG em
diferentes arquiteturas do supercomputador Santos Dumont (SDumont). O objetivo ¢ identificar a
arquitetura de memoria distribuida mais eficiente e comparar seu desempenho com arquiteturas de
memoria compartilhada, a fim de otimizar a execucdo de processos computacionais intensivos em
bioinformatica. Este estudo analisa e compara o desempenho das arquiteturas Cascade Lake e Ivy
Bridge (MESCA?2) com a arquitetura originalmente descrita no artigo Parsl-RNASeq [2], que foi
executada no Ivy Bridge. Utilizamos essas arquiteturas para avaliar suas eficiéncias relativas em
comparacao com a configuragdo original.

2. Conceitos Basicos
2.1 Parsl-RNASeq: Workflow Cientifico de Transcriptomica

Parsl-RNASeq' [2] é um workflow cientifico de transcriptomica para estudos de expressdo diferencial
de genes (EDG), modelado com a linguagem de programacao Parsl para ser acoplado em ambientes de
computacdo de alto desempenho (CAD) do supercomputador Santos Dumont (SDumont). A Figura 1
apresenta o modelo conceitual do ParsIRNA-Seq.
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Figura 1. Modelagem Conceitual do Workflow Cientifico ParsIRNA-Seq. Adaptada de Silva et al. 2021.

O workflow ParslIRNA-Seq é composto por seis atividades e utiliza como entrada o genoma
de referéncia do Mus musculus, arquivos GTF contendo metadados gendmicos e sequenciamentos em
formato FASTQ, que ¢ utilizado para armazenar sequéncias biologicas, geralmente resultados de
sequenciamento de DNA ou RNA. Um arquivo CSV relaciona os arquivos FASTQ as condigdes
experimentais, sendo trés de controle, que representam a condi¢do padrdo ou normal, sem intervengao
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da via Wnt. Esses controles servem como referéncia para identificar mudangas na expressdo génica
especificamente associadas ao tratamento com Wnt. As outras trés amostras sdo da condi¢cdo Wnt, que
estd relacionada a via de sinalizagdo de transcricdo Wnt. Essa via ¢ uma importante via de sinalizacdo
celular que regula varios processos bioldgicos e, em estudos de transcriptdomica, pode ser usada para
investigar como a sinalizacdo Wnt afeta a expressdo gé€nica. A primeira atividade do ParsIRNA-Seq
emprega o Bowtie2 para mapear e comparar as leituras gendmicas caractere por caractere. A segunda
atividade usa o SamTools versdo 1.10 para ordenar essas leituras. Na terceira atividade, o Picard
versdo 2.25.0 ¢ utilizado para manipular e dividir os arquivos de leitura, melhorando o desempenho do
workflow. A quarta atividade envolve a contagem das leituras mapeadas por gene com o htseq-count
do HTSeq versdo 0.13.5, distribuindo o processamento entre multiplos nucleos para aumentar a
eficiéncia. A quinta atividade, HTSeq-Merge, ¢ um script em Python que combina os resultados da
contagem de leituras em um unico arquivo. Finalmente, a sexta atividade aplica o pacote DESeq2 para
realizar a analise estatistica de EDG nas condi¢des experimentais.

Essas etapas formam um workflow integrado para analise detalhada da expressdo génica
diferencial. Algumas atividades utilizam threads, enquanto outras utilizam fasks. Atividades como
Bowtie e Sort fazem uso de multiplas threads, aproveitando varios nucleos do processador e
aumentando a eficiéncia e a velocidade do processamento. Em contraste, atividades como Picard,
HTSeq, HTSeq-Merge e DESeq2 utilizam tasks, que ocupam apenas um nucleo por arquivo e ndo se
beneficiam do multithreading, resultando em menor uso de recursos computacionais.

2.2 Parsl - Parallel Scripting Library

ParsIRNA-Seq ¢ implementado utilizando o Parsl, uma ferramenta em Python desenvolvida para
executar workflows em ambientes de computagdo de alto desempenho [8]. O Parsl simplifica a criagdo
de workflows, permitindo a integracdo de comandos externos diretamente no cédigo Python por meio
de decoradores (Apps), o que facilita a sincronizagdo das atividades. O motor de execucdo do Parsl é
flexivel, suportando diversos ambientes computacionais e abstraindo as complexidades do workflow, o
que torna sua implementacao e integragdo com recursos computacionais mais simples.

O workflow utiliza dois modelos de execucdo: ThreadPoolExecutor ¢ HTEx. O
ThreadPoolExecutor ¢ um modelo que suporta multithreading em recursos locais, gerenciando um
pool de threads para executar atividades de forma concorrente. A eficiéncia desse modelo ¢ essencial
para maximizar o desempenho computacional, reduzir erros e melhorar a produtividade [9]. Por outro
lado, o modelo HTEx permite a execugdo do workflow em multiplos nds computacionais
simultaneamente, facilitando o compartilhamento de dados entre as maquinas e proporcionando um
controle refinado sobre a alocag@o de recursos e o paralelismo necessario para uma execugdo eficiente
das tarefas.

3. Metodologia para Execucao do Workflow
3.1 Dados de Entrada

Os dados pertencem a um experimento real de RNA-Seq?, extraidos do repositorio publico Gene
Expression Omnibus® (GEO) e divididos em: (1) grupo de controle: SRR5445794, SRR5445795,
SRR5445796 e (2) grupo de condigdes das vias Wnt: SRR5445797, SRR5445798, SRR5445799. O
organismo ¢ Mus musculus ¢ o GEO.ID é GSE97763 (Plataforma Illumina HiSeq 2000 - Mus
musculus).

2 hitps://sfb1002.med.uni-goettingen.de/production/literature/publications/201
3 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
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As leituras de sequéncia foram alinhadas ao genoma de referéncia do Mus musculus (UCSC
versado mm9) com Bowtie2. Para cada gene, o nimero de leituras mapeadas foi contado com
Htseqcount. DESeq2 analisou a EDG a partir das matrizes das contagens do alinhamento e do
mapeamento das sequéncias frente ao genoma de referéncia. Essas matrizes (arquivo GTF) contém o
numero de leituras que foram alinhadas de forma tnica (colunas) com os exames de cada gene nas
amostras (colunas). Os seis arquivos de entrada totalizam 13GB e geram um arquivo de saida de 74
GB.

3.2 O Ambiente Computacional Santos Dumont e Arquiteturas de Memoria

O SDumont possui uma capacidade de processamento de 5,1 Petaflop/s, com 34.688 CPU multicores
distribuidas em 1.132 nés computacionais que sdo interligados por uma rede de interconexao
Infiniband. Todos os sofiwares, algoritmos, dependéncias de bioinformatica (Bowtie, Samtools,
Picard, HTSeq e DESeq2) e os componentes do Parsl foram alocados e instalados no ambiente do
SDumont. No experimento atual, foram utilizadas trés arquiteturas presentes no supercomputador
Sdumont e suas configuracdes estdo descritas a seguir na Tabela 1.

Arquiteturas CPU Niucleos Memoria RAM Sistema de Meméria
Ivy Bridge 2 CPUs Intel Xeon E5-2695v2 24 64 GB Distribuida

Cascade Lake 2 CPUs Intel Xeon Cascade Lake Gold 6252 48 384 GB Distribuida

MESCA2? (Ivy Bridge) 16 CPUs Intel Xeon Ivy Bridge 240 6 TB Compartilhada

Tabela 1 - Configuragoes das arquiteturas utilizadas

Para avaliar a eficiéncia ¢ o desempenho dos sistemas, comparamos dois tipos distintos de
memoria: compartilhada e distribuida. O MESCAZ2 utiliza memoria compartilhada, onde todos os 240
nucleos tém acesso a uma mesma regido de 6 TB de RAM. Esse modelo permite comunicagio direta e
rapida entre os nucleos, facilitada por uma arquitetura com cache em trés niveis (L1, L2 e L3) e
suporte @ NUMA (Non-Uniform Memory Access), que otimiza a laténcia de acesso. Técnicas
avangadas, como prefetching e cache coherence, asseguram que os dados necessarios sejam
carregados antecipadamente e que todas as copias dos dados permanecam consistentes, evitando
conflito e mantendo a integridade durante o processamento paralelo.

Em contraste, o Ivy Bridge e o Cascade Lake empregam memoria distribuida, onde cada nd
possui sua propria memoria local, acessivel diretamente pelo processador do n6. A comunicagao entre
noés ¢ realizada via rede, o que pode resultar em laténcias maiores devido ao tempo necessario para a
transferéncia de dados. Para garantir a consisténcia entre caches de diferentes nds, sdo usados
protocolos de comunicagdo, como a passagem de mensagens. Dados solicitados de outros nds sdo
transferidos pela rede e temporariamente armazenados no cache local do no solicitante. Politicas de
substituicdo de cache, como LRU (Least Recently Used), sdo aplicadas localmente para gerenciar o
conteudo do cache.

No Cascade Lake, que possui processador com a arquitetura Intel Xeon Cascade Lake, inclui
um cache de ultimo nivel (LLC) que apresenta um cache L2 maior em relagdo a geracao de
processadores anterior, Intel Xeon Ivy Bridge, e uma LLC ndo inclusiva, o que reduz a laténcia e
melhora a taxa de acertos do cache L2, diminuindo a carga na LLC. No Ivy Bridge, que possui
processador com a arquitetura Intel Xeon Ivy Bridge, todas as linhas no cache L2 de cada ntcleo eram
armazenadas na LLC inclusiva e compartilhada, mas no Cascade Lake, cada nucleo possui um cache
L2 privado, com a LLC maior compartilhada por todos os ntcleos. Essas diferencas na memoria e na



arquitetura de cache impactam significativamente a eficiéncia e o desempenho do processamento de
dados em cada sistema.

3.3 Configura¢ao Experimento

Os experimentos foram implementados para 6 arquivos de entrada descritos na Se¢ao 3.1. O workflow
foi executado no minimo trés vezes para cada quantidade de thread para obter a veracidade no tempo
de execucdo de cada analise.

3.3.1 Workflow executado em 1 né (Ivy Bridge) X 1 n6 (Cascade Lake)

Execucdo do workflow com configuracdes de 1, 2, 4, 6, 12, 18 e 24 threads, nas atividades
multithreading, Bowtie e Sort, semelhantes ao experimento original, para comparar o desempenho
computacional entre o n6 Ivy Bridge e o n6 Cascade Lake. As demais atividades executaram na forma
sequencial, executando uma ftask por core, para cada um dos 6 arquivos. O modelo
ThreadPoolExecutor do Parsl foi utilizado permitindo fazer multithreading em recursos locais.

Reexecugdo do workflow de [2] em um Unico né computacional composto por 2 CPUs Intel
Xeon Ivy Bridge de 2.4GHz, 64 GB de RAM e 24 nucleos. Execucdo do workflow em um no
computacional composto por 2 CPUs Intel Xeon Cascade Lake Gold 6252, 48 nucleos, e com 384 GB
de RAM.

3.3.2 Workflow executado em 6 nos (Ivy Bridge) X 6 nés (Cascade Lake)

No experimento, utilizamos 6 nés Intel Xeon de 2,4 GHz com 64 GB de RAM e 24 ntcleos, ¢
6 nos Intel Xeon Cascade Lake Gold 6252 com 384 GB de RAM e 48 nucleos. Cada n6 executou um
arquivo usando o modelo HTEx do Parsl, que permite a execucdo simultanea do workflow. A
comparagdo entre as arquiteturas Ivy Bridge e Cascade Lake foi feita com diferentes quantidades de
threads: 1, 2, 4, 6, 12, 18, 24 e 48, nas atividades multithreaded, Bowtie e Sort, para avaliar o
desempenho e a capacidade de gerenciamento da carga de trabalho em cenarios variados. As demais
atividades executaram na forma sequencial, em cada um dos 6 cores, executando uma task por core,
para cada um dos 6 arquivos.

3.3.3 Workflow executado em 1 n6 MESCA2

A execugdo do workflow foi realizada com configuragdes de 1, 2, 4, 6, 12, 18 e 24 threads,
semelhantes ao experimento anterior, com o objetivo de avaliar o desempenho computacional no
MESCA?2. As atividades Bowtie e Sort utilizaram multithreading, aproveitando todas as threads
disponiveis no n6 computacional. As demais atividades foram executadas de forma sequencial, com
uma task sendo alocada por core, ou seja, o Parsl distribuiu cada arquivo para ser processado por um
unico core, resultando na execucdo de seis arquivos de forma independente. O modelo
ThreadPoolExecutor do Parsl foi empregado nas atividades Bowtie e Sort, permitindo o uso de
multithreaded e gerenciando essas tarefas de maneira competitiva e eficiente. Esse modelo foi
utilizado apenas nas duas primeiras atividades, pois as demais ainda ndo possuem o suporte necessario
para multithreaded.

Reexecucao do workflow [2] em um tnico n6 com 2 CPUs Intel Xeon Ivy Bridge de 2.4GHz,
64 GB de RAM ¢ 24 nucleos.

Na presente pesquisa, o experimento foi realizado utilizando 16 CPUs Intel Ivy Bridge de
2.4GHz, totalizando 240 nticleos (15 por CPU) e 6 TB de memoria RAM compartilhada.



4. Resultados e Discussao

4.1 Analise de Desempenho do Workflow em 1 N6

Comparou-se o desempenho de 1 né computacional Ivy Bridge do experimento anterior (Silva et al.,
2021) com 1 n6 computacional Cascade Lake processando 6 arquivos no mesmo nd. A Figura 2
mostra o Tempo Total de Execucdo (TTE), no Ivy Bridge, de 1 a 24 threads, e a Figura 3 no Cascade
Lake, de 1 a 48 threads. O Cascade Lake teve uma melhoria de 83% com 1 thread e redugao de 61%
com 24 threads. O melhor desempenho foi com 18 threads, apresentando um TTE de 26 minutos, com
aumento no tempo ap6s esse ponto devido a falta de trabalho para threads adicionais.
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Figura 2. TTE do workflow em 1 né Ivy Bridge Figura 3. TTE do workflow em 1 n6é Cascade Lake

4.2 Avaliacio de Performance do Workflow em Miltiplos Nos

Os resultados com 6 arquivos de entrada, com um arquivo por nd, mostram a superioridade do
ndé computacional Cascade Lake (Figura 5) em relagdo ao ndé computacional Ivy Bridge (Figura 4) e
mostram o ganho de desempenho com o paralelismo em multiplos ndés computacionais. Para ambas as
figuras a descontinuidade ocorre para 6 cores que corresponde ao numero de tasks do workflow
deixando evidente que a atuacdo das threads esta nas duas atividades que suportam a tecnologia
multithreading. Com 1 thread, o Cascade Lake completou o em 50 minutos, contra 60 minutos do Ivy
Bridge. Com 24 threads, o Cascade Lake executou o em 19 minutos, enquanto o Ivy Bridge levou 21
minutos. O Cascade Lake teve seu melhor desempenho com 48 threads, concluindo o processo em 17
minutos. E importante observar que a curva TTE apresentada ¢ relativa a execucdo de todas as
atividades do workflow cientifico, onde apenas 2 atividades sdo executadas em multithreading.
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4.3 Resultados de Desempenho do Workflow em 1 n6 MESCA2

Comparando os resultados de [2], que executa o workflow com 6 arquivos (um para cada
core), utilizaram 1 ndé computacional Ivy Bridge em relacdo ao n6 computacional MESCA2. A Figura
6 mostra o TTE com 24 threads no Ivy Bridge, enquanto a Figura 7 exibe a execucdo com 240 threads
no MESCA2. Podemos observar que 0 MESCA?2 superou o Ivy Bridge, com uma melhoria de 81%



com 1 thread e uma redugdo de 61% com 24 threads, alcancando o melhor desempenho com 48
threads e um TTE de 26 minutos. Essa melhoria ¢ atribuida & memoria compartilhada do MESCA2,
que oferece acesso mais rapido e comunicagdo mais eficiente entre os nucleos.
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Figura 6. TTE do workflow em um né Ivy Bridge Figura 7. TTE workflow em um né MESCA?2

4.4 VTUNE: Analise Ivy Bridge

Esta secdo tem como objetivo analisar a utilizagdo dos cores em um n6é computacional Ivy Bridge ao
longo de toda a execucdo do workflow. Assim como no trabalho anterior [2], o VTune ¢ utilizado para
demonstrar a eficiéncia da paralelizagdo do workflow através da implementacdo de tarefas,
possibilitando o uso de todos os nucleos durante a execug@o do workflow, incluindo atividades que ndo
possuem versdo multithreading. Nesta se¢do, apresentamos exclusivamente o VTune do né
computacional Ivy Bridge, pois ¢ a mesma maquina utilizada no experimento anterior. O objetivo &
provar que, assim como no experimento do trabalho anterior, a implementagao das tarefas permite um
uso intenso de todos os nicleos ao longo de todas as atividades do workflow.

O Intel VTune Profiler ¢ uma ferramenta de analise de desempenho que detalha o uso dos
recursos computacionais da CPU, memoria, threading e 1/0, sendo essencial para otimizar software
em sistemas Intel. A analise apresentada na Figura 8 ilustra a execugdo paralela das tarefas utilizando
multithreading. Apresenta-se uma comparagdo com base na utilizacdo dos processadores simultdneos
(CPUs logicas) entre seis atividades do workflow. O eixo horizontal representa o numero de threads,
enquanto o eixo vertical exibe o tempo méaximo de execucdo por thread (wall-clock) em segundos. A
utilizagdo das CPUs logicas pelas atividades do workflow ¢é representada por cores: a cor cinza
refere-se a fase de inicializagdo do sistema e processos das atividades; a cor vermelha indica uma
utilizacdo deficiente das CPUs; a cor amarela refere-se a uma utilizagdo tipica ou média das CPUs; e,
por fim, a cor verde representa o uso ideal das CPUs, indicando que os recursos estio sendo utilizados
de forma eficiente.
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Figura 8. Uso da CPU no Ivy Bridge 24 cores

5. Conclusao

Os resultados evidenciam a clara superioridade do né computacional Cascade Lake em comparagdo ao
n6é computacional Ivy Bridge para a execucdo de workflows de transcriptdomica. O Cascade Lake
demonstrou uma redugdo significativa no tempo de execucdo, particularmente ao utilizar 18 threads,
evidenciando seu desempenho superior. A analise revelou que a distribuicdo de arquivos de entrada



entre multiplos nds (6 nods) proporcionou uma maior eficiéncia. Com 48 threads, o Cascade Lake
obteve um tempo de execucdo de 17 minutos, em contraste com os 21 minutos observados para o Ivy
Bridge com 24 threads. Esta abordagem de alocagdo otimizada, combinada com a arquitetura
avangada do Cascade Lake, resultou em um desempenho mais eficiente.

Adicionalmente, 0 n6 MESCA2, com sua arquitetura de memoria compartilhada, destacou-se
em relacdo ao nod computacional Ivy Bridge, mostrando uma redugdo significativa no tempo de
execucdo, especialmente ao usar 48 threads. O MESCA2 demonstrou uma utilizagdo mais eficaz dos
recursos, enquanto o Ivy Bridge enfrentou limitagdes mesmo com ajustes na quantidade de threads.

Essas descobertas ressaltam a importancia de selecionar a arquitetura de hardware adequada
para aplicacdes que exigem alto desempenho e paralelismo intensivo. O proximo passo sera a
continuidade da otimizacdo do workflow de transcriptdmica em diversos ambientes computacionais,
visando aprimorar ainda mais a eficiéncia e a escalabilidade do processamento de dados gendmicos.
Esses avancgos beneficiardo pesquisadores e cientistas na analise de grandes conjuntos de dados
bioldgicos e contribuirdo para o progresso da bioinformatica em instituicdes como o LNCC e outras
colaboradoras.
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