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Resumo

Os avancos tecnologicos tem gerado grande volume de dados a serem analisados nas mais
diversas areas. Dentre os problemas tratados nesta tese estao a busca da arvore geradora
(ST) e da arvore geradora minima (MST) de um grafo. Estes problemas apresentam um
grande conjunto de possiveis aplicagoes, dentre elas projeto de redes de computadores e
de transporte, redes de abastecimento de dgua, redes de telecomunicacoes, dentre outros.
Existem algoritmos sequéncias eficientes mas de dificil paralelizacao pelas caracteristi-
cas intrinsecas ao método de construcao da solucao. Durante o desenvolvimento desta
pesquisa foram projetados e implementados algoritmos paralelos eficientes para calcular
tanto a ST quanto a MST de um grafo. Para o projeto das solugoes desenvolvidas foi
empregado o modelo BSP/CGM e técnicas de computagao de alto desempenho. A melhor
solucao apresentada alcancou um speedup de até 21 quando comparada com outra solucao
eficiente recentemente publicada. Outro problema também estudado tem relagao com
a biologia molecular computacional, mais especificamente o alinhamento de sequéncias.
Nesta area, grande parte dos dados a serem explorados sao organizados em sequéncias
de caracteres e sua andlise busca definir correlagoes entre sequéncias, com objetivo de
descobrir informagoes funcionais, estruturais e evolutivas. Existe uma vasta gama de pro-
blemas que sao resolvidos com algoritmos de manipulacao de sequéncias de caracteres.
Um dos resultados alcancados neste trabalho foi o projeto e implementacgao de solugoes
eficientes para os problemas de alinhamento de sequéncias. multicore e manycore.



Abstract

The technological advances have generated a large volume of data to be analyzed in the
most diverse areas. The spanning tree (ST) and the minimum spanning tree (MST) of a
graph are two problems addressed in this thesis. These problems present a large set of
possible applications, among them the design of computer networks and transport, water
supply networks, telecommunications networks, among others. There are some efficient
algorithms but they are difficult to parallelize due to the intrinsic characteristics of the
solution construction method. During the development of this research, efficient parallel
algorithms were designed and implemented to calculate both the ST and the MST of a
graph. For the design of the developed solutions, we employed the BSP/CGM model
and high-performance computing techniques. Our best solution reached a speedup of up
to 21 when compared to another efficient recently published solution. We also studied
some problems related to computational molecular biology, more specifically sequence
alignment. In this area, much of the data to be explored is organized into sequences
of characters and its analysis seeks to define correlations between sequences, to discover
functional, structural and evolutionary information. There is a wide range of problems
that are solved with algorithms of manipulation of sequences of characters. One of the
results achieved in this work was the design and implementation of efficient solutions for
sequence alignment problems.
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Capitulo 1

Introducao

O cenério tecnologico atual tem trazido um desafio adicional & computacao: processar
uma quantidade enorme de informagoes de diversas areas, captadas das mais diferentes
fontes. Porém, a capacidade computacional de um tinico computador para continuar
tratando este crescente ntimero de informagoes apresenta restrigoes, apesar da grande
evolugao das ultimas décadas. Assim, a computacao de alto desempenho também faz uso
de processadores multicore e manycore, organizados ou nao em cluster, aliados a técnicas
de programagao paralela [51, 50l 26], para agilizar o processamento.

A computacao paralela permite que varios calculos sejam realizados ao mesmo tempo,
através da divisao de um problema grande em partes menores, que podem ser executadas
de forma concorrente (em paralelo). Ao projetar uma soluc¢do paralela pode-se optar por
diferentes formas de computacao paralela. Dentre as mais comuns temos o paralelismo
de dados, onde distribui-se o dado por diferentes processadores para serem computados
em paralelo (SIMD - Single Instruction Multiple Data) e o paralelismo de tarefas em que
diferentes calculos séo realizados no mesmo ou em diferentes conjuntos de dados (MISD
- Multiple Instruction Single Data ou MIMD - Multiple Instruction Multiple Data).

Uma importante area da teoria da computagao, que engloba diversos problemas com
aplicagoes nas mais variadas areas, é a Teoria dos Grafos. Tem-se varios problemas com
solugoes sequenciais eficientes e conhecidas. No entanto, com o aumento das instancias
dos problemas a serem tratados, é necessaria a busca por solu¢oes mais rapidas, fazendo
uso das tecnologias paralelas para permitir a resolugoes de instancias maiores em menor
tempo.

Outra area com bastante campo a ser explorado na otimizacao de solugoes € a biologia
molecular, visto que sua demanda por pesquisas e solu¢oes computacionais que auxiliem
a analise das informacgoes biol6gicas aumentou, compondo a area de pesquisa de Bioin-
formatica ou Biologia Computacional. Essa demanda da biologia se intensifica a medida
que o desenvolvimento tecnolégico atual permite que grande volume de dados biologicos
sejam produzidos com maior rapidez

Nos diferentes problemas a serem abordados, a eficiéncia desejada para a solucao
paralela a ser construida pode ser alcancada com a proposi¢ao de melhorias em abordagens
sequenciais ou projeto de novas solugoes paralelas, utilizando, por exemplo, os modelos
BSP/CGM (Bulk Synchronous Parallel - Coarse Grained Multicomputer) [60, 10] e Multi-
BSP [6I]. Para as solugoes tedricas propostas deve-se analisar seu comportamento em



ambientes paralelos reais, a fim de comprovar experimentalmente o desempenho esperado.

Neste contexto, durante o desenvolvimento do presente trabalho foi possivel avaliar
novas abordagens e aliar o uso de tecnologias de processamento paralelo, desenvolvendo
solugoes que apresentem melhorias no desempenho de algoritmos aplicados a bioinfor-
mética, mais especificamente para os problemas de alinhamento pairwise e miltiplo de
sequéncias de DNA, e a computacao da arvore geradora e arvore geradora minima de um
grafo.

1.1 Motivacao e Breve Descricao dos Problemas

Durante o periodo de doutorado foi possivel trabalhar pesquisando solugoes paralelas para
dois problemas distintos: computagao de arvores geradoras de um grafo e alinhamento
de sequéncias biologicas. O contexto de aplicacao das duas solugoes envolve o cresci-
mento das entradas e a consequente necessidade de solugoes mais eficientes, que possam
tirar proveito dos ambientes de computacao paralela. As propostas desenvolvidas para
esses dois problemas foram realizadas em parceria com outros pesquisadores das areas de
computacao paralela, grafos e bioinformatica, o que acabou por enriquecer o trabalho.

O primeiro tipo de problema envolve a descoberta da arvore geradora e da arvore
geradora minima de um dado grafo. A solugdo desses problemas pode ser empregada
em diferentes areas como busca de eficiéncia em projeto de redes de computadores e
de transporte, redes de abastecimento de agua, redes de telecomunicacoes e circuitos
eletronicos. Mas, estes problemas pertencem a uma classe que apresenta uma relagao
muito forte entre os dados gerados durante a computagao da solugao. Consequentemente,
a paralelizacao de solugoes sequenciais ou o projeto de solugoes paralelas nao é uma tarefa
trivial. As solucgbes propostas se mostraram eficientes, de simples entendimento e facil
paralelizacao.

O segundo problema, o alinhamento de sequéncias tanto duas a duas (alinhamento
pairwise) quanto em conjunto de mais de duas (alinhamento multiplo) visa a comparagao
entre as sequéncias extraidas de material genético, a fim de verificar semelhancas e com
isso descobrir informacoes funcionais, estruturais e evolutivas. As solugOes para esse
tipo de problema envolve uma grande dependéncia entre os dados gerados em etapas
intermediarias da computagao, tornando as solugoes mais dificeis de serem paralelizadas.

1.2 Contribuicoes do trabalho

Dentre as principais contribuig¢oes resultantes do trabalho desenvolvido durante o douto-
rado podemos destacar:

e Dois algoritmos paralelos e eficientes para arvore geradora;
e Dois algoritmos paralelos e eficientes para arvore geradora minima;

e Implementagoes paralelas do algoritmo estrela [I7] para alinhamento multiplo de
sequéncias, usando MPI (Message-Passing Interface) e CUDA (Compute Unified
DeviceArchitecture);



e Implementacao paralela do algoritmo para alinhamento pairwise de sequéncias; e
e Proposta de solucao tolerante a falhas para o alinhamento pairwise de sequéncias.

Parte dessas contribuigoes esta presente em cinco artigos publicados durante o periodo
de doutoramento: [66], 63, (62, [64], 65].

1.3 Estrutura do trabalho

O Capitulo [2] apresenta alguns conceitos bésicos sobre computagao paralela e a descricao
dos ambientes de teste utilizados para avaliar as solugoes propostas. No Capitulo [3] sao
descritos os algoritmos para arvore geradora e arvore geradora minima que fazem uso
das propriedades do grafo bipartido correspondente ao grafo de entrada. Os algoritmos
para arvore geradora e arvore geradora minima, que nao utilizam o grafo bipartido, sao
descritos, respectivamente, nos capitulos [4 e [ff O Capitulo [6] descreve os problemas de
alinhamento de sequéncias e as solugoes desenvolvidas para este contexto. Por fim, o
Capitulo [7] apresenta as conclusoes do trabalho e as possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceitos e Informacoes Preliminares

2.1 Computacao Paralela

E natural pensarmos na utilizacdo de computacio paralela para problemas que necessi-
tem de intenso processamento computacional ou trabalhem com grande volume de dados.
Para isso, muitas vezes, é necessario reformularmos uma proposta inicialmente sequencial
para obtermos uma versao que seja mais adequada para a abordagem paralela. Conside-
rando a caracteristica de problemas atuais que trabalham com entradas de tamanho muito
grande, percebe-se o interesse no desenvolvimento de algoritmos paralelos que sejam im-
plementéaveis em méaquinas paralelas disponiveis e que os tempos de execucao obtidos nas
implementagoes sejam compativeis com o previsto no modelo de computacao utilizado,
independentemente de arquitetura de interconexao da méaquina paralela que estiver sendo
utilizada.

Uma opgao é o desenvolvimento paralelo de solugoes utilizando processadores multicore
ou GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics Processing Units). A existéncia de
varias unidades de processamento nessas arquiteturas permite criar diferentes instancias
de um programa para resolu¢ao de um problema em menos tempo (SPMD - Single Pro-
gram Multiple Data). Para facilitar o desenvolvimento de um programa paralelo existem
bibliotecas que auxiliam a troca de mensagem e o acesso a memoria.

2.1.1 Modelo BSP-CGM

No inicio dos anos 90, Valiant [60] introduziu um modelo simples que fornece uma previsao
razoavel do desempenho da implementagao dos algoritmos projetados. Esse modelo de
“granularidade grossa”, denominado Bulk Synchronous Parallel (BSP), além de ser um
dos modelos realisticos mais importantes, foi um dos primeiros a considerar os custos de
comunicagao e a abstrair as caracteristicas de uma maquina paralela em um pequeno
nimero de parametros.

O modelo Coarse Grained Multicomputer (CGM), proposto por Dehne et al. [10], tem
o proposito de ser um modelo préoximo as maquinas paralelas com memoria distribuida
existentes. Devido a similaridade dos modelos utiliza-se o termo BSP/CGM, que emprega
apenas dois parametros: o numero de processadores p e o tamanho da entrada N. O
modelo BSP/CGM ¢ formado por um conjunto de p processadores, cada um com uma



memoria local e conectados por um switch para o envio de mensagens.

Um algoritmo BSP/CGM consiste em uma sequéncia de superpassos separados por
barreiras de sincronizagao (Figura . Cada superpasso é composto de uma combinagao
de passos de computacao local e de comunicagao global executados pelos processadores.
Essas operacoes independentes, executadas em cada processador, utilizam dados disponi-
bilizados localmente no inicio do superpasso, para realizar a computagao, e instrugoes de
envio e recebimento de mensagens, para a comunicagao.

Em cada rodada de comunicacao, cada processador troca, no maximo, O(%) dados
com outros processadores, onde N é o tamanho da entrada e p é o nimero de proces-
sadores, e o custo de comunicacao é modelado pelo nimero de rodadas de comunicacao
utilizadas. Para estes algoritmos, o maior objetivo ¢ minimizar o niimero de superpassos
e a quantidade de computacdo local. E esperado que em O(p) rodadas de comunicacdo,
a solucao seja encontrada, ou a partir desse momento apenas um dos processadores seja
capaz de realizar a computacao restante para finalizacao da solucao.

P1 P2 P3 P4 Pp

\
| Il I H } Rodada de computagio

[ _ \

} Rodada de comunicagdo

N | Computagdo local

| [T Barreira de sincronizagio

S~ ~ - . Comunicagdo global

tempo

Figura 2.1: Algoritmo BSP/CGM.

O modelo BSP/CGM ¢ adequado para o projeto e analise de algoritmos paralelos onde
h& muita comunicagao entre os processos, visto que separa a comunicagao necessaria em
passos que devem ser intercalados com rodadas de computacao. Essa é uma caracteris-
tica de problemas irregulares, ou seja a entrada em cada rodada do programa muda e
os processadores necessitam das informacgoes que foram computadas nos diversos proces-
sadores para a proxima rodada. O problema de alinhamento de sequéncias e da arvore
geradora se enquadram nessa classe, o que motiva a utilizagao do modelo para prever o
comportamento e a complexidade do algoritmo.

Deve-se analisar nao s6 os aspectos teoricos do algoritmo, mas também mapear os
passos do mesmo para a arquitetura paralela a ser utilizada. No caso de ambientes com
GPGPU, as rodadas (superpassos) do modelo BSP/CGM sao representados pelas chama-
das de cada fungao kernel do CUDA, como apresentado em [3I]. Além disso, associamos
o conjunto de processadores (p) do modelo BSP/CGM ao conjunto de streaming mul-
tiprocessors (SM’s) da GPGPU. Os kernels CUDA sao fungoes desenvolvidas utilizando
a linguagem C, estendida para CUDA, que sao executadas em paralelo por diferentes
threads CUDA nos SM’s.

Em 2011 Valiant [61] apresentou um modelo hierarquico, com um ntamero arbitrario
de niveis, que estende o BSP. Esse modelo, denominado multi-BSP, atende tanto as ar-



quiteturas mono como multi-chip, que apresentam varios niveis de memoria e de cache.
O objetivo é modelar de forma conjunta todos os niveis de uma arquitetura. Para cada
nivel sao definidos parametros explicitos para o ntimero de processadores, tamanho de
cache/memoria, custos de comunicagao e sincronizacao.

Nossos algoritmos paralelos foram projetados utilizando o modelo BSP/CGM [60], 10].
Este modelo considera um conjunto de p processadores, cada um com uma memoria
local de tamanho O(n/p), onde n é o tamanho da entrada. Um algoritmo neste modelo
executa um conjunto de etapas de computacao local (super passos) alternando com as
fases de comunicacao global, separadas por uma barreira de sincronizacao. O custo da
comunicagao considera o niimero super passos necessarios para executar o algoritmo.

O modelo BSP/CGM ¢ apropriado para o projeto e anélise de algoritmos paralelos,
onde ha muita comunicacao entre os processos. Esta é uma caracteristica de problemas
irregulares, isto é, a entrada em cada rodada do programa muda e os processadores pre-
cisam da informacao que diferentes processadores computaram na ultima rodada. Os
problemas da arvore geradora e arvore geradora minima estao nessa classe, o que motiva
o uso do modelo para prever o comportamento e a complexidade do algoritmo.

O mapeamento de um algoritmo BSP /CGM para um ambiente de memoria distribuida
é simples. Os super passos consistem em rodadas de computacao e comunicacao, onde
a computacao é realizada nos noés e a comunicacao é feita através de uma rede. Ao usar
o ambiente GPGPU, temos um ambiente de memoria compartilhada, e podemos ver as
invocagoes de cada funcao kernel do CUDA como um super passo do modelo BSP/CGM
como afirma Lima et al. [3T]. A execucao paralela de cada kernel pelas varias threads
criadas pelo CUDA constitui uma rodada de computagao, que pode ser alternada pela
comunicagao entre as threads através da memoria e a comunicacao entre a GPU e a
CPU. Considerando essa abordagem, pode-se prever que o algoritmo proposto tera um
desempenho compativel a seu comportamento teérico, quando implementado em uma

GPGPU.

2.1.2 Algumas Tecnologias Utilizadas

Dentre as tecnologias disponiveis para facilitar o desenvolvimento de solugoes que fazem
uso de algum tipo de paralelismo foram utilizadas durante deste trabalho MPI e CUDA.
Ao projetar e implementar as solugoes paralelas aqui apresentadas usamos tanto o modelo
BSP-CGM, como as tecnologias MPI e CUDA.

MPI (Message-Passing Interface) é uma biblioteca para programas C/C-+-+ e Fortran
que oferece fungoes para facilitar a implementacao do envio e recebimento de mensagens
em sistemas de memoria distribuida [50]. Nesse tipo de sistema cada processador tem sua
memoria local e se comunica com os demais através da rede de conexao.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) é uma plataforma de computagdo pa-
ralela e um modelo de programagao, criado pela NVIDIA [48|, que permite a realizagao
de computagao de proposito geral utilizando aceleradores graficos, GPUs ( Graphics Pro-
cessing Unit) fabricadas pela NVIDIA. E comum nomearmos este tipo de uso da GPU
para processamento de aplicagoes tradicionais de GPGPU (General-Purpose Computing
on Graphics Processing Units). Na arquitetura CUDA os programas tem partes executa-



das na CPU, chamada de host e partes executadas na GPU, chamada de device. O host
faz chamada a fungoes (kernels CUDA) para que o device execute alguma computagao.

Um conceito utilizado quando se trabalha com solugoes de miiltiplas threads é o de
warp que representa a unidade de escalonamento de threads do multiprocessador. Outro
conceito importante quando se tem preocupacao em aumentar o desempenho, é o de
coalescéncia de memoria. O acesso coalescente a memoria consiste em acessar dados
em enderecos contiguos de memoria. O acesso nao é contiguo & memoria deteriora o
desempenho da aplicacao.

2.2 Ambientes de Teste

Os algoritmos propostos nestes trabalho e descritos nos capitulos seguintes foram testados
e analisados utilizando alguns dos seguintes ambientes:

e Ambiente 1 (cluster Carleton):

— cluster bewolf com 64 nés de processamento, pertencente ao Laboratério Vir-
tual de Computacao de Alto Desempenho (High Performance Computing Vir-
tual Laboratory - HPCVL) da Universidade de Carleton;

— cada n6 com 4 processadores Dual-Core AMD Opteron 2,2 GHz, lancado no
ano de 2006, com 1024 KB de cache e 8 GB de memoria RAM,;

— interconexao entre os nos usando gigabit ethernet; e

— Biblioteca MPI.
e Ambiente 2 (GTX680 - UnB):

— um computador desktop da Universidade de Brasilia;

— com processador Intel Core i7-3770, langado no ano de 2012, 8 MB de cache e
8 GB de memoéria RAM;

placa de video Nvidia GeForce GTX 680, com arquitetura Kepler, lancada no

ano de 2012, com 1.536 niicleos de processamento e 2 GB de memoria; e

— Sistema operacional Ubuntu 14.04.
e Ambiente 3 (GTX460 - UFMS):

— um computador desktop da FACOM/UFMS;

— com processador Intel Core 2 Quad, lancado no ano de 2010, com 6144 KB de
cache e 4 GB de memoéria RAM; e

placa de video Nvidia GeForce GTX 460, com arquitetura Ferni, lancada no
ano de 2010, com 336 ntucleos de processamento e 1024 MB de memoria.

Sistema operacional Ubuntu 12.04; e

— CUDA toolkit versao 4.2.

e Ambiente 4 (GTX745 - UFMS):



— um computador desktop da FACOM/UFMS;

— com 8 processadores Intel Core i7-4790S, lancado no ano de 2014, com 8 MB
de cache e 15 GB de memoéria RAM;

— placa de video Nvidia GeForce GTX 745, com arquitetura Kepler, lancada no
ano de 2014, com 384 ntucleos de processamento e 4 GB de memoria;

— Sistema operacional Ubuntu 16.04; e

— CUDA toolkit versao 8.0.
e Ambiente 5 (M4000 - UFMS):

— um computador desktop da FACOM /UFMS;

— com 8 processadores Intel Xeon E5-1620 v3, lancado no ano de 2016, com 10
MB de cache e 32 GB de memoria RAM;

— placa de video Nvidia Quadro M4000, com arquitetura Maxwell, lancada no
ano de 2015, com 1664 nucleos de processamento e 8 GB de memoria;

— Sistema operacional Ubuntu 16.04; e

— CUDA toolkit versao 8.0.
e Ambiente 6 (K40M - UFG):

— um servidor do INF/UFG;

— com 40 processadores Intel Xeon E5-2650 v3, lancado no ano de 2014, com
25600 KB de cache e 126 GB de memoria RAM;

— placa de video Nvidia Tesla K40M, com arquitetura Kepler, lancada no ano de
2013, com 2880 nucleos de processamento e 12 GB de memoria;

— Sistema operacional Debian GNU /Linux 8; e

— CUDA toolkit versao 7.5.



Capitulo 3

Algoritmos Paralelos para Arvores
Geradoras Usando Grafo Bipartido

A computagao da arvore geradora (Spanning Tree - ST), arvore geradora minima (Mini-
mum Spanning Tree - MST) e componentes conexos de um grafo sao problemas fundamen-
tais na Teoria dos Grafos com grande quantidade de aplicacoes na area de Computacao.
Viérios algoritmos usam a computacao de uma arvore geradora como um procedimento
intermediario, o que motiva a busca por algoritmos eficientes para a determinacao da ar-
vore geradora de um dado grafo. Graham e Hell [I5] apontam a importéncia do problema
da arvore geradora minima no projeto de redes de computadores e de transporte, redes de
abastecimento de agua, redes de telecomunicagoes e circuitos eletronicos. Uma pesquisa
sobre as muitas facetas do problema da arvore geradora minima pode ser encontrada no
artigo [36].

Este capitulo esta organizado da seguinte maneira. Uma introdugao ao assunto e uma
revisao da literatura serao abordadas na Se¢ao 3.1} O funcionamento dos algoritmos para
a arvore geradora e arvore geradora minima sao apresentados na Segao[3.2] Na Segao[3.3] é
apresentado um algoritmo paralelo para érvore geradora e na Se¢ao as diferencas para
encontrar a arvore geradora minima. Discute-se a correcao dos algoritmos na Secao [3.5]
Os resultados experimentais sao mostrados na Secao [3.6] e, finalmente, as conclusoes e
contribuigoes integram a ultima Segao [3.7]

3.1 Introducao e Conceitos Basicos

Existem algoritmos sequenciais 6timos, baseados em busca em profundidade e em busca
em largura [28], para computar a arvore geradora de um dado grafo. Considerando que
os grafos de vérios problemas reais tém um tamanho muito grande, apesar do fato de os
algoritmos sequenciais para a computacao da arvore geradora terem complexidade linear
com relacao a entrada, torna-se imperioso a busca por algoritmos paralelos eficientes para
esse problema. No entanto, as solugoes paralelas nao usam esses métodos de busca por
nao serem faceis de paralelizar [53].

Os principais algoritmos paralelos para esse problema sao baseados na solu¢ao proposta
por Hirschberg et al. [19], onde os vértices do grafo sdo sucessivamente combinados em
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super vértices maiores, ou no algoritmo de Bortvka [3]. Usando essas abordagens, varios
algoritmos paralelos para o problema da arvore geradora foram propostos [9, 20)].

Com o aumento da capacidade das placas graficas, surge a oportunidade de analisar
o comportamento dos algoritmos BSP/CGM nessa arquitetura. Um dos principais limi-
tantes dos speedups dos algoritmos BSP/CGM, quando implementados em maquinas de
memoria distribuida é o tempo gasto com a comunicacao. Para problemas irregulares
como o da computagao da arvore geradora de um grafo, sdo necesséarias O(log p) rodadas
de comunicagao, onde p ¢ o niimero de processadores, para a obtencao da arvore gera-
dora do grafo de entrada, sendo que o uso das GPGPU tem a vantagem de estabelecer a
comunicagao através da memoria compartilhada.

Alguns trabalhos propondo solugoes paralelas para o problema da &arvore geradora
minima (MST) usando a GPGPU podem ser encontrados na literatura, como os apre-
sentados em [67, 44, [41), 35]. O algoritmo proposto em [44] ¢ inspirado no algoritmo
de Prim [52]. Os artigos [67], [41] e [35] apresentaram solugdes paralelas baseadas no
algoritmo de Boruvka [3].

O algoritmo para arvore geradora apresentado em [4] usa como entrada um grafo
bipartido, pois um grafo geral pode ser transformado em um grafo bipartido correspon-
dente. No entanto, os autores usam uma decomposicao do grafo que nao parece adequada
para encontrar as arestas mais leves da arvore geradora e, consequentemente, computar
a arvore geradora minima do grafo de entrada.

Neste capitulo é apresentada uma abordagem para obter uma arvore geradora e uma
arvore geradora minima de um dado grafo que nao precisa resolver o caminho euleriano
nem o problema de list ranking. A proposta usa alguns conceitos apresentados em [4], mas
inicia com a criagao de um grafo bipartido correspondente ao grafo de entrada, ou seja, é
aplicavel a qualquer grafo conexo. Os algoritmos paralelos descritos neste capitulo foram
projetados usando o modelo BSP/CGM, com O(logp) rodadas de comunicagao e tempo
de computacao local O("JFT’”), onde p é o ntimero de processadores, n o nimero de vértices
e m o niamero de arestas do grafo. Implementando e testando os algoritmos propostos
em maquinas paralelas reais demostrou-se que estes apresentam bom desempenho. Os
testes foram realizados utilizando diferentes modelos de GPUs. Os resultados obtidos
mostraram que os algoritmos sao escalaveis e tém speedups competitivos.

Devido & disponibilidade do codigo-fonte e por apresentar um desempenho superior
para grafos nao muito esparsos, comparou-se os resultados da implementacao do algoritmo
proposto para arvore geradora minima com um algoritmo sequencial eficiente publicado
recentemente [33|, chamado de Edge Pruned Minimum Spanning Tree (EPMST). Este al-
goritmo apresenta melhor desempenho em comparagao com a solucao Filter-Kruskal [49].
Comparou-se os resultados do EPMST com os resultados alcangados pela versao paralela
e pela versao para CPU do algoritmo proposto neste capitulo.

3.1.1 Conceitos basicos e Notacoes

Agora descreve-se alguns conceitos basicos usados nos algoritmos propostos. Considere
G = (V, E) um grafo simples e nao orientado, onde V' = {vy,vs,...,v,} &€ um conjunto
de n vértices e £ é um conjunto de m arestas (v;, w;;,v;), onde v; e v; sdo vértices de
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V e w;; ¢ o peso da aresta. Para simplificar, pode-se representar uma aresta apenas como
(vs,v5), estando o peso w;; implicito. Para o problema da arvore geradora o peso das
arestas é ignorado.

Um caminho em G é uma sequéncia de arestas (vy,vs), (v2,v3), (V3,v4) . .., (Vg—1, Vk)
conectando vértices distintos vq,...,v, de G. Um ciclo é um caminho que conecta di-
ferentes vértices vy, vs, ..., v, tal que v; = v,. Um grafo conexo tem pelo menos um
caminho para cada par de vértices v;,v;, 1 <i# j <nem V. Uma arvore T = (V, E) é
um grafo conexo sem ciclos. Uma floresta ¢ um conjunto de arvores. Um subgrafo de um
grafo G é um grafo cujo conjunto de vértices é um subconjunto do conjunto de vértices
G e o conjunto de arestas é um subconjunto do conjunto de arestas de G. Uma arvore
geradora (ST) de G = (V, E) é uma arvore T' = (V, E’) que inclui todos os vértices de G
e ¢ um subgrafo de G, isto é, todas as arestas de T pertencem a G, E' C E. Uma arvore
geradora de GG também pode ser definida como o conjunto maximal de arestas de G tal
que |E'| = |[V| —1 e que ndo contém nenhum ciclo. Uma arvore geradora minima
(MS) é uma &arvore geradora cuja soma dos pesos de suas arestas seja 0 minimo possivel.

Um grafo bipartido ¢ um grafo cujos vértices podem ser divididos em dois conjuntos
disjuntos V; e V5, de forma que cada aresta do grafo conecta um vértice em V; e um
vértice em V5. Os algoritmos propostos leem o grafo de entrada G = (V, E) e criam um
grafo bipartido correspondente H = (V U U, E’) baseado em G, onde V' e U formam os
conjuntos de vértices. Os detalhes para obter o grafo bipartido correspondente ao grafo
de entrada original serao mostrados a seguir.

O conceito denominado esteio ou strut é usado nos algoritmos, mas difere da defini¢ao
apresentada em [5]. No contexto desta tese, um esteio, representado por S, é definido
como uma floresta de H, tal que cada aresta de S incide em exatamente um vértice de
V. Os detalhes da escolha das arestas do esteio dependem se esté sendo considerado o
problema da arvore geradora ou o problema da arvore geradora minima e serao fornecidos
posteriormente. O grau de um vértice de um grafo ¢ o nimero de arestas incidentes ao
vértice. Um vértice u; é considerado um vértice zero-diferencga em S se o grau do mesmo
em S for igual ao grau do mesmo em H, ou seja dy(u;j) — ds(u;) = 0, onde dy(u;) indica
o grau de u; em H e dg(u;) o grau de u; em S.

3.2 Ideia geral dos algoritmos propostos para arvore ge-
radora (ST) e uma arvore geradora minima (MST)

Inicia-se esta secao expondo os conceitos basicos utilizados nos algoritmos. Na sequéncia
o algoritmo bésico é apresentado e depois suas etapas sao detalhadas.

3.2.1 O algoritmo paralelo basico

O algoritmo [I| apresenta as principais ideias dos algoritmos paralelos propostos apresenta-
dos neste capitulo. Ele usa o paradigma SIMD, ou seja, as mesmas etapas sao executadas
por vérios processadores que encontram a solugao colaborativamente. Os algoritmos para
arvore geradora e arvore geradora minima sao muito semelhantes, ambos seguindo o Al-
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goritmo [Il A principal diferenga consiste na maneira como o esteio ¢ construido. Como
no modelo BSP/CGM séao esperadas O(logp) rodadas, estabeleceu-se que, apos log p ro-
dadas, se a arvore geradora ou a arvore geradora minima nao for encontrada, o algoritmo
continua o processamento localmente na CPU.

3.2.2 Criando um grafo bipartido correspondente ao grafo de en-
trada (Algoritmo [1] - linha 3 a linha 9)

Para encontrar uma arvore geradora (ou arvore geradora minima) de um determinado
grafo, primeiro cria-se um grafo bipartido correspondente ao grafo de entrada. Este passo
é executado em paralelo e pode ser feito adicionando um novo vértice em cada aresta
(linha 4) do grafo original, subdividindo assim cada aresta original em duas novas arestas
(linha 5). Se os vértices do grafo original forem considerados como pertencentes a uma
particao e os vértices recém-adicionados como pertencentes a uma segunda particao, entao
tem-se um grafo bipartido resultante.

De maneira mais formal, considere um grafo conexo G = (V, E), onde V' é um con-
junto de n vértices {vy,vs,...,v,} e E é um conjunto de m arestas (v;,v;), onde v; e
v; sao vértices de V. Cada aresta (v;,v;) tem um peso denotado por w;;. Pode-se criar
um grafo bipartido correspondente H adicionando um conjunto U de m novos vértices
(u1,us, ..., uy) e substituindo cada aresta (v;,v;) de E por duas arestas (v;, ug) € (v, ug),
ambas com peso igual a w;;. Seja E’ o conjunto de arestas (v;, uy) para todos os v; € V
eu, € U. O grafo H = (V UU, E’), no algoritmo representado por H = (Vg U Uy, Ey),
assim obtido, é bipartido. Lembre-se de que os pesos sao usados apenas para encontrar
uma arvore geradora minima. No algoritmo para calcular uma arvore geradora, ignora-se
o peso das arestas.

A Figura mostra um exemplo desta etapa. A esquerda, tem-se o grafo original G' =
(V,E) com V = {1,2,...,5}. No meio, é representado o grafo bipartido correspondente
H = (Vg UUy, Eg) com Uy = {1,2,...,8} . E a direita, o mesmo grafo bipartido
¢ mostrado em outra visao, onde os dois conjuntos de vértices Vg e Uy sao ilustrados
separadamente. Observe que qualquer vértice up € Uy que, por construcgao, foi criado
a partir de uma aresta (v;,v;) do grafo original GG, sempre tem grau dois e ambas as
arestas incidentes em wu; tém o mesmo peso. Ha uma correspondéncia um-para-um entre
uma aresta (v;,v;) do grafo original G e um vértice adicionado uy. Sera usada a notacao
aresta_original(uy) para indicar a aresta original (v;,v;). Diz-se também que a aresta
(vi,v5) € associada a .

3.2.3 Obtendo o esteio ao computar a arvore geradora (Algo-
ritmo [1] - linha 15 a linha 24)

Considere o grafo bipartido correspondente H = (Vi UUy, Ey) com conjuntos de vértices
Vg = {v1,09,...,0,} e Uy = {uq,us,...,uy,} e conjunto de arestas Ey onde cada aresta
liga um vértice de Vi a um vértice de Uy. Por simplificagao, considere que cada vértice
v; de Vi seja representado por i, ou seja, Vg = {1,2,...,n}. Da mesma forma, cada
vértice u; de Uy serd representado por j, ou seja, Uy = {1,2,...,m}. Para computar
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Algoritmo 1 Algoritmo bésico para arvores geradoras usando grafo bipartido

Entrada: Um grafo conexo G = (V, E), onde V = {v1,v2,...,vn} é um conjunto com n vértices e E é um conjunto com
m arestas (v;,v;), onde v; e v; sdo vértices de V. Cada aresta (v;,v;) tem um peso correspondente representado por
Wij-

Saida: Uma arvore geradora (ou uma arvore geradora minima) de G cujas arestas estdo em ConjuntoSolucao.
1: ConjuntoSolucao := vazio.
: // Criagao do grafo bipartido H = (Vg UUp, Ey) correspondente ao grafo de entrada G.
: for each (e;(vq,vp) € E) in parallel do
Adicione o vértice u; a Uy // w; é um novo vértice associado a aresta e;
Adicione as arestas (vq, Wap, u;) € (Vp, Wap,u;) & By
: end for
: for each (v; € V) in parallel do
Adicione o vértice v; to Vg
. end for
10: // Encontrando a solugéo para ST ou MST.
11: terminou := false
12: r:=0
13: while ((r < logp) AND (terminou = false)) do // p é o nimero de processadores
14:  // Obtendo o esteio.
15:  for each (u; € Uy) in parallel do
16: dg (uz) =0

©00TD U W

17:  end for

18:  for each (v; € V) in parallel do

19: Encontre a menor aresta entre todas as arestas incidentes a v;

20:  end for

21:  for each (v; € V) in parallel do

22: // considerando que (v;,u;) é a menor aresta entre todas as arestas incidentes a v;
23: ds(u;) =dg(uj) +1 // funcao atoémica

24:  end for

25: // Adicionando arestas a ConjuntoSolucao

26: for each (u; € Ug) in parallel do

27: // uj é o vértice que corresponde a aresta e; do grafo original, criado na linha 4
28: if (ds(u;) > 1) then

29: Adicione a aresta ej, onde e; corresponde a aresta_original(u;), a ConjuntoSolucao
30: end if

31: end for

32: // Calculando o ntimero de vértices zero-diferenca

33:  numzerodif = 0 // numzerodif &€ o niimero de vértices zero-diferenca de U

34:  for each (u; € Uy) in parallel do

35: if (ds(u;) == 2) then

36: numzerodif = numzerodif +1 // fungdo atdémica

37: end if

38:  end for

39:  if (numzerodif == 1) then

40: terminou := true

41:  else // Compactagdo do grafo H

42: for each (vértice u¢, com arestas (vi,ut) e (vj,ur) em Ep) in parallel do

43: if (ds(u¢) > 1) then

44: Unir os vértices adjacentes no esteio em um super-vértice v;, sendo v; o menor rétulo entre eles
45: Atualizar para v; as arestas de Ey incidentes aos vértices unidos

46: Eliminar os demais vértices unidos de Vi

47: end if

48: end for

49: for each (vértice u¢, com arestas (va,ut) € (vp,ut) em Ep) in parallel do

50: if (v, == v;,) then // va € vy foram unidos no “for” anterior

51: Eliminar u; de Uy

52: Eliminar (vq,ut) e (vp,ut) de Eq

53: end if

54 end for

55:  end if

56: r:=r4+1
57: end while
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Figura 3.1: A esquerda, o grafo original G = (V, E), no meio, o grafo bipartido
correspondente H = (Vg U Uy, Eg) e, a direita, o mesmo grafo bipartido separando Vi

eUH.

uma arvore geradora, o esteio é obtido da seguinte maneira. Entre todas as arestas (i, j)
incidentes a ¢ em H, selecione a aresta (i, k) com o menor valor k.

Como exemplo, considere o grafo bipartido correspondente H = (Vg U Uy, Ey) da
Figura em que Vg = {v1,ve,...,05} = {1,2,...,5} e Uy = {uy,ug,...,us} =
{1,2,...,8}. Para cada vértice v; de Vy, considere todas as arestas (v;,u;) incidentes
a v;. A Tabela ilustra cinco grupos de arestas (v;,u;), um grupo para cada v; =
1,2,...,5.

Tabela 3.1: Arestas do grafo H representado na Figura [3.1] As arestas com o menor uy,
escolhidas para compor o esteio estao marcadas com um asterisco (“ * 7).

(vi  uy) (vi uy) (vi uy) (vi uy) (i uy)
(1 6) *2 1) *(3 4 (4 6) *(B5 2)
(1 3 2 7 (3 5) 4 7 (5 3
1 1) 2 2 4 8 (5 8)
*(4 5 (5 4)

Por definicao, para encontrar uma arvore geradora, o esteio S é formado pelas arestas
com o menor uy, para cada vértice v; (na Tabela [3.1] marcadas “ * 7) a saber, (1 1), (2 1),
(34), (45) e (52). NaFigura[3.2] o esteio S obtido é ilustrado pelas linhas pontilhadas. A
proposito de notagao, uma aresta do esteio pode ser referenciada com uma aresta-esteio.

3.2.4 Obtendo o esteio ao computar a arvore geradora minima
(Algoritmo [1] - linha 15 a linha 24)

Considerando o célculo de uma arvore geradora minima, agora o esteio é obtido da seguinte
maneira. Entre todas as arestas (v;, u;) incidentes a v; em H, escolha a aresta com menor
peso e, se houver vérias arestas (v;, ux) com o mesmo menor peso, selecione a aresta (v;, uy)
COIm O MENOr Uy.

Como exemplo de obtengao do esteio, considere o grafo bipartido correspondente H =
(Vi UUpg, Ey) da figure B.1] Para cada vértice v; de V, considere todas as arestas (v;, u;)
incidentes a v; apresentadas na Tabela[3.2] Para melhor ilustrar o exemplo, estendeu-se a
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Figura 3.2: O esteio S representado por linhas pontilhadas no caso da arvore geradora.
Os vértices 1, 2, 4 e 5 tém pelo menos uma aresta-esteio incidente. O vértice 1 tem duas
arestas-esteio incidentes e, por isso, ¢ um vértice zero-diferenca.

notagao de aresta (v;, u;) adicionando o peso w;; no meio, resultando em (v; w;; u;). Na
Tabela |3.2| sdo representados os cinco grupos de arestas (v; w;; u;), um grupo para cada
vértice v; = 1,2,...,5.

Pela defini¢ao usada no calculo de uma arvore geradora minima, o esteio .S é composto
das arestas mais leves, considerando o peso e o rétulo do vértice u. A Tabela mostra
as arestas escolhidas para cada vértice marcadas com “ * 7, a saber, (1 10 1), (2 10 1),
(3 10 5), (4 10 5) e (5 10 3). Na Figura[3.3} o esteio S obtido & ilustrado pelas linhas
pontilhadas.

Tabela 3.2: Arestas do grafo H representado na Figura para o caso da arvore
geradora minima. As arestas mais leves, escolhidas para compor o esteio, estao
marcadas com um asterisco (“ * 7).

(vi wi;  uy) (vi wi  uy) (vi  wij  uy) (i wij  uy) (i wi;  uy)
1 30 6 *(2 10 1) (3 20 4 4 30 6 (5 20 3
(1 10 3) 2 30 7 *(3 10 B) (4 30 7 *(5 10 3)
*(1 10 1) (2 20 2 (4 20 3B (5 20 8)
*(4 10 B) (5 20 4

Observe que pode-se assumir, sem perda de generalidade, que os pesos de todas as
arestas e € E do grafo de entrada G sejam diferentes. E necessario apenas modificar o
peso original de cada aresta da seguinte maneira. Considere uma aresta (v;,v;) € E e
o rétulo do vértice uy adicionado a esta aresta para construgao do grafo bipartido. Se
o novo peso considerado para (v;,v;) for a concatenacao do peso original e o rétulo wuy,
todos os novos pesos das arestas serao diferentes. Por exemplo, na Figura [3.1] os pesos
originais das arestas (1,2), (1,5) e (3,4) sdo os mesmos (igual a 10). Os novos pesos dessas
arestas podem ser 101, 103 e 105, respectivamente. Isso torna a etapa de construgao do
esteio ainda mais facil. Para cada v; € V, a aresta do esteio é a aresta (v;, u;) com o
menor peso novo. Esta suposicao sera utilizada na Secao [3.5| para simplificar a prova de
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Figura 3.3: O esteio S representado por linhas pontilhadas no caso da arvore geradora
minima. Os vértices 1, 3 e 5 tém pelo menos uma aresta-esteio incidente. Os vértices 1 e
5 tém duas aresta-esteio incidentes e, por isso, sao vértices zero-diferenca.

correcao. Pode-se ver que se (v;,u;), com peso w;;, é uma aresta-esteio, entao nenhuma
aresta (v;,u;) em Ey tem peso menor que o peso wj;.

3.2.5 Adicionando arestas ao conjunto solugao (Algoritmo (1] - li-
nha 26 a linha 31)

Ao final do algoritmo o conjunto solucao deve conter as arestas da arvore geradora ou da
arvore geradora minima. Inicialmente este conjunto esta vazio (linha 1). Depois de obter
o esteio .S, o algoritmo localiza todos os vértices u; que sao incidentes a arestas do esteio
(ou seja, dg(u;) > 1) e adiciona aresta_ original(u;) ao conjunto solucao.

Veja novamente Figura Os vértices 1,2,4 e 5 sao incidentes a arestas do es-
teio. Assim, adiciona-se ao conjunto solugiao aresta original(1), aresta_original(2),
aresta_original(4) e aresta_original(5) (respectivamente arestas (1, 2), (2, 5), (3, 5) e
(3, 4)). A Figura |3.4] mostra as arestas adicionadas ao conjunto solugdo até o momento,
na primeira rodada do algoritmo, para o caso da arvore geradora. As arestas adicionadas
sao mostradas através de linhas pontilhadas.

Para o exemplo da Figura [3.3] que considera o problema da arvore geradora minima,
os vértices 1, 3 e 5 sdo incidentes a arestas do esteio. Entdo, sdo adicionadas ao conjunto
solugdo aresta_original(1), aresta_original(3) e aresta_original(5) (respectivamente
arestas (1, 2), (1, 5) e (3, 4)). A Figura mostra as arestas adicionadas ao conjunto
solucao através de linhas pontilhadas, apds a primeira rodada do algoritmo, no caso da
arvore geradora minima.
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Figura 3.4: Conjunto solugao composto pelas arestas do esteio, apos a primeira rodada
do algoritmo, no caso da arvore geradora.

Figura 3.5: Conjunto solug¢ao intermediario composto pelas arestas do esteio, apés a
primeira rodada do algoritmo, no caso da arvore geradora minima.

3.2.6 Calculando o niimero de vértices zero-diferenca (Algoritmol]]
- linha 33 a linha 38)

Considere o grafo bipartido H = (Vi U Uy, Ey) e o esteio S. Seja u; um vértice de
Up. Como visto anteriormente, o grau de qualquer vértice u; em H, ou dy(u;), é sempre
igual a dois. Assim, o vértice u; é zero-diferencga se seu grau em S também for dois. Na
Figura o vértice 1 tem duas arestas no esteio e, portanto, é um vértice zero-diferenca.
Na Figura os vértices 1 e 5 ambos possuem duas arestas no esteio e, portanto, sao
vértices de zero-diferenca. Nas Figuras e os vértices zero-diferen¢a sao envolvidos
por circulos duplos ao redor de seus rétulos.

Se houver apenas um vértice zero-diferen¢a no esteio obtido, o problema esté resolvido.
Veja a prova deste fato na Se¢ao[3.5] Assim, o conjunto de arestas que compoem a solugao
apresentado na Figura estd completo e representa uma arvore geradora para o grafo
de entrada. No entanto, o conjunto de arestas da solucao apresentado na Figura|3.5|ainda
nao representa uma arvore geradora minima. O algoritmo precisara de outra rodada para
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encontrar a solucao completa neste caso.

3.2.7 Compactando o grafo bipartido (Algoritmo (1| - linha 42 a
linha 54)

Quando hé dois ou mais vértices zero-diferen¢a, deve-se compactar o grafo bipartido H
para a execugdo de uma nova iteragdo (rodada) do algoritmo. Para fazer isso, deve-se
analisar cada vértice u; € Uy que € incidente a uma aresta do esteio (ou seja, dg(us) > 1).
Os vértices v; e v; (v;,v; € V, tal que v; < v;) adjacentes a u; devem ser unidos em um
super-vértice v; (mantendo o menor rétulo dos vértices). Sejam as arestas (v;, us), (v;, uy)
e (vg, u,) arestas do esteio e suponha que v; ou v; sejam adjacentes a u,., por consequéncia,
0s v;, v e vy, serao todos unidos no mesmo super-vértice no grafo compactado. Observe o
exemplo da Figura [3.3] as arestas do esteio sao (1,1), (2,1), (3,5), (4,5) e (5,3). Como
a outra aresta incidente a 3 é (1, 3), os super-vértices resultantes sao {1,2,5}, rotulado
com 1 no grafo compactado, e {3,4}, rotulado com 3.

O algoritmo também realiza a supressao de vértices de Uy que sao adjacentes a vértices
de Vi que foram unidos. Isto é ilustrado com o exemplo na Figura [3.3] onde os vértices
1, 2, 3 e 5 devem ser suprimidos. A Figura (a) mostra o resultado da compactagao,
onde os vértices originais 2 e 5 foram unidos ao vértice 1, e o vértice original 4 foi unido ao
vértice 3. No novo grafo bipartido H' = (Vg UUy, EY,;, ), resultante da compactagao, |V |
é igual ao namero de vértices zero-diferenca do esteio S (veja o Corolario [2 na Segao [3.5)).

VH/ UH/
20 -

1 = i
20

3 20>~ g

(a) (b)
Figura 3.6: Para o caso da arvore geradora minima: (a) Grafo bipartido H' apods a
compactagao. (b) Grafo bipartido H' apos a compactagao otimizada.

O grafo resultante apos a compactagao pode ter véarios vértices de Uy que sao adja-
centes ao mesmo par de vértices de V. No exemplo da Figura (a), todos os vértices
4,6, 7 e 8 sao adjacentes aos vértices 1 e 3. Para otimizar o algoritmo, podemos remover
os vértices de Uy que possuem as arestas mais pesadas. A Figura (b) mostra o grafo
compacto resultante para essa otimizagao.

3.2.8 Finalizando o algoritmo (outra iteragao do Algoritmo 1]

Na etapa de compactagao, atualizamos os vértices e arestas do grafo bipartido H, para
facilitar a compreensao aqui chamado de H'. Na segunda itera¢do (rodada), o algoritmo
obtém um novo esteio para H’', atualiza o conjunto de arestas da solucao, calcula o niimero
de vértices zero-diferenca e repete todo o processo até que haja apenas um vértice zero-
diferenca. Para obter um esteio para este grafo compactado, o mesmo procedimento
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descrito anteriormente é repetido. Para cada vértice v; de V-, considere todas as arestas
(v;,u;) incidentes a v; e escolha a aresta mais leve. Considerando o grafo da Figura
(a), o resultado desta escolha é ilustrado na Tabela , onde agora tem-se dois grupos
(v; wij uj), um para cada v;, 1 e 3. (Observe que aqui o vértice 1 representa a compactagao
dos vértices originais 1, 2 e 5, e o vértice 3 representa a compactacao dos vértices originais
3 e 4.). As arestas mais leves, escolhidas para compor o esteio da segunda itera¢ao do
exemplo estdo marcadas com asterisco ("*").

No modelo BSP/CGM, é esperado que o algoritmo tenha O(log p) rodadas, portanto,
foi estabelecido que, apos log p rodadas, se a arvore geradora ou a arvore geradora minima
nao for encontrada, o algoritmo continua o processamento localmente na CPU.

Tabela 3.3: Arestas do grafo da Figura 3.6 (a)

(vi wij  uy) (vi wij  uy)
*(1 20 4) *(3 20 4)
(1 30 6 3 30 6
1 30 7 3 30 7
1 20 8) 3 20 8)

20

2

Figura 3.7: A arvore geradora minima resultante para o exemplo da Figura .

O novo esteio é composto pelas arestas correspondentes a primeira linha de cada um
dos dois grupos da Tabela [3.3] ou seja, (1 20 4) e (3 20 4). Tendo obtido o esteio,

adicionamos a aresta_original(4) ao conjunto solu¢ao. Observe que agora tem-se apenas
um vértice zero-diferenca e, portanto, o algoritmo termina. A Figura mostra a arvore
geradora minima obtida para o grafo da Figura [3.1] As arestas adicionadas ao conjunto

solugao sao mostradas através de linhas pontilhadas.
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3.3 Algoritmo paralelo proposto para computar a ar-
vore geradora (ST)

Os Algoritmos [2] e [3] apresentam mais detalhes do algoritmo paralelo para GPU que com-
puta uma arvore geradora utilizando o grafo bipartido. Como mencionado anteriormente,
o algoritmo foi projetado usando o modelo BSP/CGM [60), 10] e executa um conjunto de
passos de computacao local (super passos) alternando com as fases de comunicagao glo-
bal, separadas por uma barreira de sincronizagao. Observe que no Algoritmo [I} é possivel
identificar muitas etapas que sao executadas em paralelo, por exemplo, da linha 3 a linha
9. Essas linhas sao um exemplo de super passo do algoritmo. O Algoritmo [2] apresenta
as chamadas de fungoes kernel CUDA representando as etapas descritas no Algoritmo [T}
O Algoritmo [3] detalha algumas das fungoes kernel CUDA chamadas no Algoritmo [2}

Algoritmo 2 Implementacao em alto nivel

Entrada: Um grafo conexo G = (V, E), onde V = {vy,v2,...,v,} € um conjunto de n vértices e E é um
conjunto de m arestas (v;,v;), onde v; e v; sao vértices de V.

Saida: Uma arvore geradora de G cujas arestas estao em ConjuntoSolucao.

1: ConjuntoSolucao := vazio.

2: // Criacao do grafo bipartido H = (Vg U Uy, Ey) correspondente ao grafo de entrada G.
3: copiar os vértices e arestas do grafo de entrada para a GPU

4: kernel call CriaGrafoBipartido()

5: // Encontrando a solucgao para a ST.

6: terminou = false

7. r:=20
8: while (r <logp) AND (terminou= false) do // p é o namero de processadores

9: // Obtendo o esteio S.
10:  kernel call InicializaArestasLeves()
11:  kernel call EncontraArestasLeves()
12:  // Obtendo o esteio e calculando o nimero de vértices zero-diferenca
13:  numzerodif = 0
14:  kernel call ObtemEsteioANDCalculaNumzerodif()
15:  // Adicionando arestas com dg(u) > 1 ao ConjuntoSolucao
16:  kernel call AtualizaConjuntoSolucao()

17:  if (numzerodif == 1) then

18: terminou = true

19: else // Compactagdo do grafo H

20: kernel call ComputaComponentesConexos|()
21: kernel call MarcaArestasParaDelecao()

22: kernel call ReorganizaArestas()

23: kernel call AtualizaVerticesV()

24: kernel call AtualizaVerticesU()

25: kernel call AtualizaArestas()

26:  end if

27 r:=r+1
28: end while
29: copia ConjuntoSolucao para CPU
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Algoritmo 3 Algoritmo para ST com grafo bipartido - Descri¢ao de Procedimentos

. Procedure CriaGrafoBipartido
: // thread id é a identificacdo de cada thread durante a execugdo da fungdo kernel
1 // nOG é o numero de vértices do grafo original
: // mOG é o ntimero de arestas do grafo original
: // considere cada aresta do grafo original representada pelos vértices v1 e v2
: // considere cada aresta do grafo bipartido representada pelos vértices v e u
. if (thread id < mOG) then
if (thread id < nOG) then
Vi [thread id).id = V[thread _id].id;
10:  end if
11:  Upglthread id).id = thread _id,
12:  Eg[2*thread_id].v = E[thread id).v1;
13:  Eg[2*thread_idl.u = Uy [thread_id]]).id;
14:  Ey2*thread_id + 1).v = E[thread_id).v2;
151 Eg[2*thread_id+ 1].u = Ug[thread_id)]).id;
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16: end if
17: EndProcedure
18:

19: Procedure EncontraArestasLeves

20: // thread_id ¢ a identificagio de cada thread durante a execugdo da funcio kernel
21: // mBG é o ntimero de arestas do grafo bipartido

22: // lightest _edge[v] armazena a identificagio da aresta mais leve para o vértice v
23: if (thread id < mBG) then

24: v = Eg[thread_id)].v;

25: // Begin atomic function

26: if (Egllightest_edge[v]].u > Eg[thread_id].u) then

27: lightest _edge[v] = thread_id
28:  end if

29: // End atomic function

30: end if

31: EndProcedure

32:

33: Procedure ObtemEsteioANDCalculaNumzerodif

34: // thread_id ¢ a identificagio de cada thread durante a execugio da funcio kernel
35: // nGB é o ntimero de vértices V do grafo bipartido

36: if (thread id < nBG) then

37: v =Vylthread_id);

38:  Slthread_id].v = v;

39:  S[thread_id].u = Egllightest_edge[v]].u;

40:  ds[Egllightest _edge[v]].u] + +;

41:  if (dg[Emlightest _edge[v]].u] == 2) then
42: numzerodif + +

43:  end if

44: end if

45: EndProcedure

46:

47: Procedure AtualizaConjuntoSolucao
48: // thread_id é a identificagio de cada thread durante a execugio da funcio kernel
49: // mBG & o ntimero de arestas do grafo bipartido

51: if (thread id < (mBG/2)) then
52:  if (dg[thread_id] > 1) then
53: // Begin atomic function

54: ConjuntoSolucao[TamSolucao] = Ug [thread_id].id
55: TamSolucao + +

56: // End atomic function

57:  endif

58: end if
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3.4 Algoritmo paralelo proposto para computar a ar-
vore geradora minima (MST)

O algoritmo paralelo proposto usado para calcular uma arvore geradora minima é quase
o mesmo apresentado no Algoritmo 2] para calcular a arvore geradora. A diferencga entre
eles consiste na maneira como as arestas sao selecionadas para compor o esteio, pois para
calcular a MST deve-se usar os pesos das mesmas. O Algoritmo [4] esclarece essa distin¢ao
detalhando os Procedimentos CriaGrafoBipartido e EncontraArestasLeves. Todas as
outras etapas do Algoritmo 2| s2o as mesmas para o computo da arvore geradora minima.

Algoritmo 4 Algoritmo para MST com grafo bipartido - Descricao de Procedimentos

: Procedure CriaGrafoBipartido
1 // thread id é a identificacdo de cada thread durante a execucdo da fungéo kernel
1 // nOG é o numero de vértices do grafo original
1 // mOG é o numero de arestas do grafo original
: // considere cada aresta do grafo original representada pelos vértices vl e v2 e peso w
: // considere cada aresta do grafo bipartido representada pelos vértices v e u e peso w
: if (thread id < mOG) then
if (thread id < nOG) then
Vi [thread id).id = V[thread id].id;
10:  end if
11:  Uglthread_id).id = thread_id,
12:  Eg[2*thread_id].w = E[thread id).v1;
131 Eg[2xthread_id].w = E[thread _id].w;
14:  Eg[2*thread_id].u = Ug[thread_id]]).id;
15:  Eg[2 xthread_id + 1].v = E[thread_id].v2;
16:  Eg[2*thread_id + 1].w = E[thread_id].w;
17:  Eg[2*thread_id+ 1].u = Ug[thread_id]]).id;
18: end if
19: EndProcedure
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21: Procedure EncontraArestasLeves

22: // thread_id ¢ a identificagdo de cada thread durante a execugdo da fungdo kernel

23: // mBG & o ntimero de arestas do grafo bipartido

24: // lightest _edge[v] armazena a identificacio da aresta mais leve para o vértice v

25: if (thread _id < mBG) then

26: v = Eg[thread id].v;

27: // Begin atomic function

28:  if (Eg[lightest _edge[v]].w > Ep[thread_id].w) OR

29: ((Emllightest _edge[v]].w == Eg[thread id].w) AND (Eg[lightest edge[v]].u > Eg[thread id).u)) then

30: lightest _edge[v] = thread id
31:  end if

32: // End atomic function

33: end if

34: EndProcedure

3.5 Correcao dos algoritmos

Nesta secao, a correcao dos algoritmos propostos é abordada. Como observado anterior-
mente, serd assumido, sem perda de generalidade, que todos os pesos das arestas e € F
do grafo de entrada G = (V, F) sao diferentes.

Lema 1. Considere um grafo conexo G = (V, E). Seja H = (VUU, E') o grafo bipartido
correspondente gerado através do Procedimento CriaGrafoBipartido e S o esteio obtido
no Procedimento ObtemEsteioAN DCalculaNumzerodif, com as arestas marcadas pelo
Procedimento EncontraArestasLeves, todos do Algoritmo[3. Seja G' o grafo obtido adi-
cionando as arestas associadas aos vértices u de U (isto €, aresta_original(u)) tal que
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ds(u) > 1 (linha 54 do Algoritmo [3). Entao G’ € aciclico e o nimero de componen-
tes conexas de G', representado por ¢(G'), € igual o nimero de vértices zero-diferenga
de S, representados pelo conjunto Z, ou seja, ¢(G') = |Z|, onde Z = {u € U, tal que,
dy(u) —dgs(u) =0, ou seja, ds(u) = 2}.

Demonstracao. Sejam C1, Csy, ..., Cy as componentes conexas de G'. Seja C;, uma compo-
nente conexa qualquer de G’. Pela construcao de G’, cada aresta de C; esta associada a
um vértice u € U do esteio S (isto é, dg(u) > 1). Tome u, como sendo o vértice de U com
menor indice (ou custo) dentre os associados a arestas de C;. Logo, pela construgao de
SedeG, ds(u,) =2, isto é, u, é um vértice zero-diferenga. Sendo assim, temos que C;
tem no maximo |V (C;)| — 1 arestas. Como C; é conexa, segue que |E(C;)| = |V(C;)| —1
e assim C; é aciclico.

Como essa observagao vale para cada componente conexa, temos que k = |Z], isto é,
uma componente C; nao pode ter 2 vértices zero-diferenca, caso contrario, C; nao seria
conexa. O

Corolario 1. Considere um grafo conexo G = (V,E). Seja H = (VUU,E") o grafo
bipartido correspondente, S o esteio obtido e G' o grafo obtido pelas arestas originais de
G associadas as arestas do esteio S. Seja Z os vértices zero-diferenca de S. Se |Z| =1
entao G' é uma drvore geradora de G.

Corolario 2. Considere um grafo conexo G = (V, E). Seja H = (V UU,E") o grafo
bipartido correspondente, S o esteio obtido e G' o grafo obtido pelas arestas originais de
G associadas as arestas do esteio S. Sejam C1,Cs, ..., C}y as k componentes conexas de G’
e H = (Vg UUpw, E') o grafo resultante da compactagao de H (descritas nas linhas 20 a
25 do Algoritmo @), entao o numero de vértices em Vg € iqual a k, pois cada vértice de
Vi corresponde a contragao de uma componente conexa de G'.

Observe que, se S tiver mais de um vértice zero-diferenca, o grafo G’ tera menos de
|[V| — 1 arestas e nao sera uma arvore geradora. Assim, o algoritmo precisara de mais
iteracoes para completar o grafo G'.

Antes de apresentar a prova do teorema a seguir, algumas definigoes serao apresenta-
das. Um corte (W, V\W) de um grafo G = (V, E), com W C V', é uma parti¢ao de V.
Uma aresta de E cruza o corte (W, V\W) se uma de suas extremidade estiver em W e a
outra estiver em V\W. Seja T uma arvore geradora de GG. Por consequéncia, a remogao
de qualquer aresta e € T resultara nos componentes (W, V\W), onde uma extremidade
de e estd em W e o outro em V\W.

Teorema 1. Considere um grafo conexo G = (V, E). Seja H = (V UU,E") o grafo
bipartido correspondente, gerado através do Procedimento CriaGrafoBipartido do Algo-
ritmo[4. Seja S o esteio obtido no Procedimento ObtemEsteioAN DCalculaNumzerodif
do Algoritmo [3, executado apds o Procedimento EncontraArestasLeves do Algoritmo [,
utilizado escolher as arestas mais leves. Seja G' o grafo obtido adicionando as arestas
associadas aos vértices u de U (ou seja, aresta_original(u)) tal que ds(u) > 1 (linha 54
do Algoritmo @) Se S contiver exatamente um vértice zero-diferenca, entio G' é uma
drvore geradora minima de G.
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Demonstragao. Pelo Corolario[l]sabe-se que G’ ¢ uma érvore geradora de G. Considere um
vértice v; € V e a aresta (v;, vj, w) € E tal que o peso de (v;, vj, w) seja o menor entre todas
as arestas incidentes a v;. Na linha 54 do Algoritmo , a aresta (v;,v;,w) é adicionada
ao conjunto de arestas da arvore geradora resultante. Considere o corte ({v;}, V\{v;}).
Suponha, por contradi¢do, que a aresta (v;, v;, w) ndo faz parte da arvore geradora minima.
Entao, ha outra aresta (v;, vg, 2) € E, entre as arestas que cruzam o corte, que conecta v;
a arvore geradora minima. No entanto, o peso da aresta (v;, vg, z) € maior que o da aresta
(v;,v;,w). Portanto, se removermos a aresta (v;, vy, 2) e adicionarmos a aresta (v;, v, w),
o peso total das arestas seria menor. Isso é uma contradi¢ao. Portanto, conclui-se que G’
¢ uma arvore geradora minima de G. O]

Teorema 2. O numero de vértices zero-diferenca € pelo menos dividido por 2 em cada
iteracao.

Demonstracao. Sejam Vg e Uy as particoes do grafo H imediatamente antes da compac-
tacao e sejam Vi e Uy as partigoes logo apés a linha 25 do Algoritmo[2] Seja k o nimero
de vértices zero-diferen¢a em Up. Pelo Corolario [2] o namero de vértices em Vg também
é k.

Visto que cada vértice zero-diferenga em Upy: tem grau 2, o nimero de vértices zero-
diferen¢a Uy & no maximo |Vgr|/2, ou seja, k/2. ]

Apo6s O(log p) rodadas, o namero de vértices zero-diferenga serd n/p, com O(m/p)
arestas. Entao, podemos mover o grafo bipartido compactado restante para a CPU e
terminar o algoritmo. Visto que o ntimero de vértices do grafo H é, no minimo, reduzido
a metade na iteragao seguinte, ou seja | V| < [V |/2, temos O(logn) iteragdes necessarias

para a convergéncia do algoritmo, no pior do caso. Na pratica, como mostrado em nossos
logn
2

experimentos, o numero de iteragoes ¢ bem menor, em torno de , como podemos ver

na segunda coluna da Tabela [3.6]

3.6 Analise experimental

Foram apresentados dois algoritmos paralelos, um para calcular a arvore geradora e outro
para calcular a arvore geradora minima. Como o célculo da arvore geradora minima com
todas as arestas com peso igual a um é igual a arvore geradora de um grafo nao ponderado,
testamos apenas o algoritmo de arvore geradora minima.

Para mostrar a eficiéncia das solugoes propostas neste capitulo, foram implementadas
duas versoes do Algoritmo [4| que encontra a arvore geradora minima (MST). Desenvolvou-
se uma versao sequencial usando ANSI C e uma versao paralela, para GPGPU, usando
CUDA. Ambas as implementacoes estao disponiveis para download em
https://github.com/jucele/MinimumSpanningTree. Vale ressaltar que a implementacao
paralela ¢ uma implementagdo CUDA simples, sem explorar os varios recursos de alto
desempenho disponiveis para as arquiteturas GPGPU. O principal objetivo foi apresentar
um algoritmo eficiente no modelo BSP/CGM que pudesse ser facilmente implementado
em uma magquina paralela real.
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A versao CUDA implementa as etapas do algoritmo usando 12 fungoes kernel. Uma
funcao para criar o grafo bipartido imediatamente depois de ler o grafo de entrada e
transferir os dados para a GPU. Sao utilizadas duas fungoes para encontrar a menor
aresta para cada vértice. Duas funcoes sao usadas para obter o esteio. Outra funcgao foi
implementada para calcular os componentes conexos, onde usamos a proposta apresentada
em [I8]. E seis fungoes tém a responsabilidade de compactar o grafo, marcando os itens
a serem removidos e criando o novo grafo bipartido a ser usado na préxima iteragao. Em
todos os testes descritos neste capitulo foram utilizados blocos de threads de tamanho 64.

A implementagao usada nos testes experimentais apresentados em [63] tem uma fungao
para otimizar a compacta¢do como exemplificado na Figura [3.6 Como esta funcdo usa
uma estrutura de dados especifica, consumindo mais espago de memoria, optou-se por
suprimi-la para permitir a realizacao de testes com grafos de entrada maiores. Portanto,
o desempenho apresentado neste capitulo é diferente dos resultados mostrados em [63].

Os resultados obtidos com a implementacao do algoritmo apresentado foram compa-
rados com os resultados de um algoritmo eficiente publicado recentemente chamado Edge
Pruned Minimum Spanning Tree (EPMST) [33]. O EPMST escolhe um subconjunto de
arestas usando amostragem aleatoria. Ele usa a ideia do algoritmo de Kruskal [29] no
pequeno subconjunto de arestas e, se necessario, o algoritmo de Prim [52]. A implemen-
tagao do EPMST esta disponivel para download no GitHub, o que facilitou a comparacao
dos resultados. Como o EPMST é uma solugao sequencial, uma versao para CPU e outra
paralela do algoritmo MST proposto foram desenvolvidas. Vale ressaltar que os conjuntos
de dados de entrada usados para realizar os testes para este artigo sao diferentes daqueles
usados em [33], possivelmente produzindo resultados diferentes.

3.6.1 Grafos de entrada utilizados

Foram utilizados dois conjuntos de grafos de entrada para os testes realizados. O primeiro
conjunto de grafo usado foi gerado usando um gerador de grafos aleatérios [21], com im-
plementacao disponivel em http://condor.depaul.edu/rjohnson/source/graph ge.c. Fo-
ram gerados 27 grafos conexos aleatorios. Os grafos de entrada denominados graphl0Oa,
graph10b, graphl10c, graphl10d e graphl0Oe tém 10.000 vértices e densidade 0,02, 0,05, 0,1,
0,15 e 0,2, respectivamente. Os grafos identificados com graph20, graph25 e graph30 tém
caracteristicas semelhantes, mas com 20.000, 25.000 e 30.000 vértices, respectivamente.
Geramos oito grafos com 15.000 vértices (graph15) com densidades de 0,02, 0,05, 0,1, 0,15,
0,2, 0,5, 0,75 e 1 .A Tabela apresenta as principais caracteristicas dos grafos, onde n
¢ o numero de vértices e m o niimero de arestas.

Os grafos das redes rodoviarias dos Estados Unidos da América (EUA) compoem o se-
gundo conjunto de grafos de entrada. Estes grafos foram disponibilizados no Nono Desafio
de Implementagao DIMACS (Center for Discrete Mathematics and Theoretical Computer
Science (9DIMACS) [6]. O 9IDIMACS disponibiliza doze grafos de redes rodoviérias nos
Estados Unidos. Visto que as implementagoes desenvolvidas trabalham com grafos nao
dirigidos, e como os arquivos dos grafos disponibilizados apresentam as arestas duplicadas
(uma para representar o arco entre o vértice a e b e outra para representar a ligacao entre
b e a), reduzimos o nimero de arestas dos grafos pela metade. A Tabela mostra as
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Tabela 3.4: Caracteristicas basicas dos grafos de entrada gerados artificialmente.

n m .

Grafo de entrada (nim. de vértices) | (nim. de arestas) CERIL R |y
graphl0a 10.000 1.000.000 0,020 100
graph10b 10.000 2.500.000 0,050 250
graph10c 10.000 5.000.000 0,100 500
graph10d 10.000 7.500.000 0,150 750
graph10e 10.000 10.000.000 0,200 1.000
graphlba 15.000 2.500.000 0,022 166,7
graph15b 15.000 5.500.000 0,049 366,7
graphlbc 15.000 11.500.000 0,102 766,7
graph15d 15.000 17.000.000 0,151 | 1.133,3
graphlbe 15.000 22.500.000 0,200 1.500
graph15f 15.000 56.300.000 0,500 | 3.753,3
graphlbg 15.000 84.350.000 0,750 | 5.623,3
graph15h 15.000 112.492.500 1,000 | 7.499,5
graph20a 20.000 4.000.000 0,020 200
graph20b 20.000 10.000.000 0,050 500
graph20c 20.000 20.000.000 0,100 1.000
graph20d 20.000 30.000.000 0,150 1.500
graph20e 20.000 40.000.000 0,200 2.000
graph25a 25.000 6.200.000 0,020 248
graph25b 25.000 15.500.000 0,050 620
graph25c 25.000 32.000.000 0,100 1.280
graph25d 25.000 47.000.000 0,150 1.880
graph25e 25.000 62.500.000 0,200 2.500
graph30a 30.000 9.000.000 0,020 300
graph30b 30.000 22.500.000 0,050 750
graph30c 30.000 45.000.000 0,100 1.500
graph30d 30.000 67.500.000 0,150 2.250
graph30e 30.000 90.000.000 0,200 3.000

informacgoes desse conjunto de grafos. Uma diferenca significativa entre os dois conjuntos
¢ a densidade dos mesmos. No segundo conjunto, as densidades sao muito menores.

Tabela 3.5: Caracteristicas basicas dos grafos do nono desafio DIMACS, considerando os
grafos nao dirigidos e eliminando as arestas duplicadas.

n m .

Grafo de entrada (nim. de vértices) | (nim. de arestas) cibdls |y
USA-road-d.NY 264.346 366.648 0,0000105 14
USA-road-d.BAY 321.270 399.652 0,0000077 1,2
USA-road-d.COL 435.666 527.767 0,0000056 1,2
USA-road-d.FLA 1.070.376 1.354.681 0,0000024 1,3
USA-road-d.NW 1.207.945 1.417.704 0,0000019 1,2
USA-road-d.NE 1.524.453 1.946.326 0,0000017 1,3
USA-road-d.CAL 1.890.815 2.325.452 0,0000013 1,2
USA-road-d.LKS 2.758.119 3.438.289 0,0000009 1,2
USA-road-d.E 3.598.623 4.382.787 0,0000007 1,2
USA-road-d.-W 6.262.104 7.609.574 0,0000004 1,2
USA-road-d.CTR 14.081.816 17.120.937 0,0000002 1,2
USA-road-d.USA 23.947.347 29.120.580 0,0000001 1,2
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3.6.2 Resultados dos testes realizados

Para cada grafo de entrada, as implementagoes sequenciais e CUDA foram executas 20
vezes e os tempos de execucao foram coletados. As médias dos tempos de execugao foram
utilizadas para analisar o comportamento experimental do algoritmo. Para o algoritmo
EPMST também foram realizadas 20 execugoes e utilizado o menor tempo de execugao
obtido. Os tempos nao levam em conta a leitura do dados de entrada.

A Tabela apresenta os resultados dos testes obtidos para os dois conjuntos de
entrada usando o Ambiente 5 (M4000 - UFMS), descrito na Secao . Cada linha da
tabela mostra, para cada grafo de entrada, o niimero de iteragoes do algoritmo, o tempo de
execucao da implementagao para CPU, o tempo de execugao da implementagao CUDA,
o tempo de execucao do EPMST, o speeup da implementagao para CPU do algoritmo
proposto em comparagao com a implementagao do EPMST, o speedup da implementagao
CUDA do algoritmo proposto em comparacao com a implementacao do EPMST e o
speedup da implementacao CUDA em comparacao com a implementacao para CPU do
algoritmo proposto. Pelo Teorema [2| sabemos que o algoritmo precisa de logn iteracoes
no pior caso; no entanto, é possivel observar que, na pratica, esse niimero é muito menor
(veja a segunda coluna da Tabela [3.6). Da mesma forma, a Tabela e a Tabela
apresentam os resultados de testes obtidos usando, respectivamente, o Ambiente 6 (K40M
- UFG) e Ambiente 4 (GTX745 - UFMS), descritos na Segao

O objetivo foi projetar um algoritmo paralelo que seja eficiente no modelo BSP/CGM
(O(log p) rodadas de computagao/comunicac¢ao, onde p é o nimero de processadores) e
adequado para ser executado em ambientes paralelos reais. As implementacoes desenvol-
vidas usaram somente recursos padrao da linguagem C e da biblioteca CUDA. Além disso,
descobriu-se que o algoritmo tem maior speedup quando temos um nimero significativo
de arestas, ja que a implementacao da arvore geradora minima usa mais de 40% do tempo
de execugao na criacao do grafo bipartido. Se o grafo nao tiver pelo menos 3.000.000 ares-
tas, aproximadamente, a arvore geradora serd calculada muito rapidamente e o tempo
gasto na criagao do grafo bipartido dominara o tempo total. Testou-se a implementagao
em diferentes ambientes de GPUs. O comportamento do algoritmo nos trés ambientes é
muito similar usando GPUs com diferentes capacidades computacionais.

A Figura ilustra o tempo de execugao das implementagoes testadas para grafos
com 15.000 vértices do primeiro conjunto de grafos de entrada no Ambiente 5 (M4000 -
UFMS). E possivel observar que, conforme a densidade aumenta, o desempenho do algo-
ritmo proposto melhora. Para a densidade 0,02, as implementacoes do algoritmo proposto
tém resultados piores do que o EPMST, mas acima da densidade 0,05 a implementacao
CUDA ja supera o tempo do EPMST. A implementacao para CPU do algoritmo é melhor
que o EPMST a partir da densidade 0,1. O speedup apresentado pela implementacao
CUDA em comparagao com o EPMST aumenta substancialmente a medida que a densi-
dade do grafo aumenta. O speedup seria melhor se a estratégia de compactacao presente
na implementagao descrita em [63] fosse utilizada. No entanto, devido ao tamanho da
memoria das méaquinas disponiveis para teste, a funcao de compactacao nao foi usada.

Analisando a Figura [3.9] que apresenta os tempos de execugao para os grafos com
densidade de 0,02 e 0,1, usando o Ambiente 5 (M4000 - UFMS), é possivel observar que
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Tabela 3.6: Resultados dos testes, em segundos, usando o Ambiente 5 (M4000 - UFMS).

Speedup | Speedup | Speedup
Grafo de Cnum. | (Gmpe | Tempe | Tempe. | cPU | cupa | cupa
Entrada iteragoes T ) (o) x x X

EPMST | EPMST CPU
graph10a 5 0,858 0,763 0,068 0,079 0,089 1,125
graph10b 4 1,852 0,827 0,260 0,140 0,315 2,241
graph10c 3 2,568 0,910 1,301 0,507 1,429 2,821
graph10d 4 4,445 1,100 3,908 0,879 3,554 4,042
graph10e 3 4,686 1,117 9,517 2,031 8,520 4,195
graphl5a 5 2,397 0,863 0,414 0,173 0,479 2,777
graph15b 5 4,676 1,065 1,262 0,270 1,185 4,392
graphl5c 3 5,884 1,189 6,807 1,157 5,723 4,947
graphl15d 3 8,322 1,406 19,812 2,381 14,092 5,919
graphl5e S 10,524 1,649 48,508 4,609 29,412 6,381
graph15f 2 15,070 2,366 92,278 6,123 38,993 6,368
graphl5g 2 22,122 3,228 205,924 9,309 63,798 6,854
graph20a 5 3,993 0,967 0,527 0,132 0,545 4,131
graph20b 4 7,458 1,276 4,057 0,544 3,180 5,846
graph20c 4 12,533 1,788 20,737 1,655 11,600 7,010
graph20d 3 14,474 1,955 61,792 4,269 31,601 7,402
graph20e 3 18,050 2,298 153,033 8,478 66,593 7,854
graph25a 5 5,950 1,114 1,257 0,211 1,128 5,339
graph25b 4 10,845 1,565 9,700 0,894 6,197 6,929
graph25c¢ 4 20,116 2,454 52,785 2,624 21,513 8,199
graph25d 2 13,251 2,007 151,694 11,447 75,589 6,603
graph25e 3 28,272 3,177 414,316 14,655 130,431 8,900
graph30a 6 10,176 1,459 2,657 0,261 1,821 6,973
graph30b 5 18,385 2,218 20,321 1,105 9,163 8,289
graph30c 3 22,840 2,619 104,559 4,578 39,921 8,721
graph30d 3 33,143 3,536 332,890 10,044 94,154 9,374
graph30e 3 40,840 4,448 988,326 24,200 222,193 9,182
USA-road-d.NY 9 0,158 0,730 0,082 0,515 0,112 0,217
USA-road-d.BAY 10 0,167 0,729 0,080 0,480 0,110 0,229
USA-road-d.COL 9 0,209 0,742 0,084 0,403 0,114 0,282
USA-road-d.FLA 10 0,540 0,809 0,520 0,964 0,643 0,667
USA-road-d.NW 10 0,559 0,821 0,332 0,593 0,404 0,681
USA-road-d.NE 10 0,819 0,856 0,760 0,927 0,888 0,957
USA-road-d.CAL 11 0,984 0,892 0,955 0,970 1,071 1,104
USA-road-d.LKS 11 1,466 0,988 1,766 1,204 1,787 1,484
USA-road-d.E 11 1,831 1,066 2,584 1,411 2,424 1,718
USA-road-d.W 11 3,233 1,323 5,224 1,616 3,949 2,444
USA-road-d.CTR 12 9,778 2,331 26,405 2,700 11,329 4,195
USA-road-d.USA 12 12,599 3,112 71,107 5,644 22,848 4,048

o EPMST apresenta melhor desempenho para os grafos de entrada com 10.000, 15.000
e 20.000 vértices, mas para grafos maiores, com 25.000 e 30.000 vértices, a implementa-
¢ao CUDA proposta leva menos tempo para executar. Para os grafos de entrada com
densidade de 0,1, os tempos de execucao das implementagoes propostas sao melhores que
os tempos de EPMST em quase todos os testes. Como podemos observar nos dados
apresentados na Tabela [3.0], Tabela e Tabela |3.8, para cerca de metade dos grafos do
9DIMACS a implementacao CUDA foi mais lenta que a solucao EPMST. Como os grafos
do 9DIMACS sao muito esparsos e o algoritmo EPMST usa uma heuristica, a arvore
geradora minima é quase encontrada apos a aplicacao desta heuristica, ja que em varias
situagoes, h& apenas uma estrada ligando duas cidades. Nosso algoritmo tem uma etapa
que consome muito tempo (criagao do grafo bipartido), mas quando comparamos com
grandes grafos, o tempo usado na criagao do grafo bipartido é compensado.

A Figura [3.10] apresenta os tempos obtidos pela implementacao CUDA do algoritmo
proposto usando como entrada os grafos do 9DIMACS em trés ambientes de teste: Am-
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Tabela 3.7: Resultados dos testes, em segundos, usando o Ambiente 6 (K40M - UFG).

Speedup | Speedup | Speedup
Grafo de Cnum. | (Gmpe | Tempe | Tempe. | cPU | cupa | cupa
Entrada iteragoes T ) (o) x x X

EPMST | EPMST CPU
graph10a 5 1,084 0,898 0,083 0,077 0,093 1,207
graph10b 4 2,494 1,036 0,317 0,127 0,306 2,407
graph10c 3 3,601 1,163 1,607 0,446 1,382 3,097
graph10d 4 7,104 1,476 4,814 0,678 3,263 4,814
graph10e 3 7,916 1,540 11,754 1,485 7,634 5,141
graphl5a 5 4,025 1,061 0,507 0,126 0,478 3,795
graph15b 5 8,153 1,375 1,558 0,191 1,133 5,929
graphl15c 3 10,323 1,644 8,407 0,814 5,114 6,279
graphl15d 3 14,497 2,061 24,510 1,691 11,890 7,033
graphl5e S 18,024 2,467 59,959 3,327 24,303 7,305
graph15f 2 24,700 3,866 113,986 4,615 29,481 6,388
graphl5g 2 35,827 5,430 255,183 7,123 46,993 6,598
graph20a 5 7,227 1,220 0,651 0,090 0,534 5,922
graph20b 4 13,800 1,733 5,009 0,363 2,890 7,962
graph20c 4 21,801 2,718 25,658 1,177 9,441 8,022
graph20d 3 25,414 3,029 76,408 3,007 25,226 8,390
graph20e 3 30,611 3,598 189,168 6,180 52,582 8,509
graph25a 5 10,854 1,521 1,557 0,143 1,023 7,134
graph25b 4 19,792 2,289 11,994 0,606 5,240 8,648
graph25c 4 35,413 3,873 65,263 1,843 16,849 9,143
graph25d 2 22,130 3,389 187,733 8,483 55,393 6,530
graph25e 3 48,612 5,330 470,622 9,681 88,294 9,120
graph30a 6 19,145 2,062 3,282 0,171 1,592 9,286
graph30b 5 33,556 3,460 25,107 0,748 7,256 9,698
graph30c 3 41,477 4,433 129,282 3,117 29,162 9,356
graph30d 3 59,575 6,167 403,514 6,773 65,431 9,660
graph30e 3 70,957 7,528 1095,140 15,434 145,484 9,426
USA-road-d.NY 9 0,185 0,924 0,105 0,569 0,114 0,201
USA-road-d.BAY 10 0,196 0,950 0,097 0,495 0,102 0,207
USA-road-d.COL 9 0,270 0,965 0,114 0,421 0,118 0,280
USA-road-d.FLA 10 0,762 1,027 0,720 0,945 0,701 0,742
USA-road-d.NW 10 0,800 1,062 0,491 0,613 0,462 0,753
USA-road-d.NE 10 1,197 1,118 1,062 0,887 0,950 1,071
USA-road-d.CAL 11 1,451 1,210 1,322 0,911 1,093 1,200
USA-road-d.LKS 11 2,220 1,369 2,712 1,221 1,980 1,621
USA-road-d.E 11 2,800 1,504 3,902 1,393 2,594 1,862
USA-road-d.W 11 5,010 1,981 8,133 1,623 4,104 2,528
USA-road-d.CTR 12 16,590 3,773 39,092 2,356 10,362 4,398
USA-road-d.USA 12 19,476 5,493 99,591 5,114 18,131 3,546

biente 4 (GTX745 - UFMS), Ambiente 5 (M4000 - UFMS) e Ambiente 6 (K40M - UFG).
Notamos que o Ambiente 6 apresentou os piores tempos para todos os grafos do con-
junto de testes utilizado. O Ambiente 5 passou a apresentar vantagem no caso dos grafos
maiores, a partir do grafo "USA-road-d.E ". Seria necesséario uma anélise detalhada do
comportamento do algoritmo e das caracteristicas especificas das placas graficas utilizadas
para gerar uma relacao a esse respeito.

O artigo [35], publicado recentemente, propoe uma solugao eficiente usando GPU
baseada em transagao do algoritmo de Boriivka. Um dos ambientes de teste usados pelos
autores tem como base a GPU NVIDIA Tesla K40, semelhante ao Ambiente 6 (K40M -
UFG), descrito na Segao . A tabela apresenta a comparacao das implementacoes
do algoritmo proposto neste capitulo e os resultados disponiveis em [35]. Como ¢ possivel
observar, a implementagao proposta neste capitulo apresenta melhores resultados para
grafos de entrada maiores.
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Tabela 3.8: Resultados dos testes, em segundos, usando o Ambiente 4 (GTX745 -

UFMS).
Speedup | Speedup | Speedup
Grafo de Cnum. | TgRbe Conpe ompo | CPU | CUDA | CUDA
Entrada iteragoes T () ez X X X
’ : : EPMST | EPMST CPU
graphl0a 5 0,778 0,315 0,061 0,079 0,195 2,470
graph10b 4 1,617 0,440 0,234 0,145 0,532 3,680
graph10c 3 2,207 0,707 2,272 0,531 1,657 3,121
graph10d 4 3,799 1,165 3,521 0,927 3,023 3,262
graph10e 3 3,995 1,100 8,575 2,147 7,793 3,630
graphl5a 5 2,099 0,554 0,192 0,091 0,346 3,788
graph15b 5 4,091 1,050 1,136 0,278 1,081 3,894
graphl5c 3 4,994 1,243 6,133 1,228 4,934 4,018
graph15d 3 7,070 1,927 17,855 2,525 9,267 3,670
graphl5e 3 9,723 2,578 43,677 4,492 16,945 3,772
graph15f 2 17,001 memoria insuficiente 83,129 4,890 - -
graphlbg 2 25,282 memoria insuficiente 196,735 7,782 - -
graph20a 5 3,499 0,931 0,475 0,136 0,510 3,757
graph20b 4 6,453 1,466 3,654 0,566 2,492 4,401
graph20c 4 10,752 3,269 18,691 1,738 5,718 3,289
graph20d 3 12,076 3,984 55,723 4,615 13,987 3,031
graph20e 3 15,631 4,938 139,219 8,907 28,191 3,165
graph25a 5 5,051 1,206 1,132 0,224 0,939 4,188
graph25b 4 9,177 2,660 8,742 0,953 3,286 3,450
graph25c 4 16,969 5,377 47,599 2,805 8,852 3,156
graph25d 2 11,345 4,678 137,808 12,147 29,461 2,425
graph25e 3 29,636 memoria insuficiente 382,659 12,912 - -
graph30a 6 8,845 1,811 2,392 0,270 1,320 4,883
graph30b 5 15,884 4,477 18,309 1,153 4,177 3,572
graph30c 3 23,203 5,884 94,278 4,063 16,022 3,943
graph30d 3 36,268 memoéria insuficiente 316,135 8,717 - -
graph30e 3 45,430 memoria insuficiente 839,328 18,475 - -
USA-road-d.NY 9 0,132 0,443 0,067 0,511 0,152 0,298
USA-road-d.BAY 10 0,138 0,441 0,069 0,498 0,156 0,314
USA-road-d.COL 9 0,180 0,459 0,076 0,424 0,166 0,391
USA-road-d.FLA 10 0,474 0,578 0,439 0,927 0,760 0,819
USA-road-d. NW 10 0,494 0,578 0,302 0,611 0,523 0,856
USA-road-d.NE 10 0,724 0,675 0,677 0,934 1,002 1,073
USA-road-d.CAL 11 0,876 0,735 0,809 0,923 1,100 1,191
USA-road-d.LKS 11 1,306 0,927 1,523 1,166 1,643 1,409
USA-road-d.E 11 1,631 1,096 2,226 1,365 2,030 1,488
USA-road-d. W 11 2,877 1,573 4,519 1,571 2,873 1,829
USA-road-d.CTR 12 8,835 3,452 23,815 2,695 6,899 2,560
USA-road-d.USA 12 12,687 4,554 63,047 4,969 13,845 2,786

Tabela 3.9: Comparando alguns resultados obtidos, em segundos, usando o Ambiente 6
com os dados disponiveis em [35].

Implementagao de Implementacao CUDA
Grafo de Entrada | Manoochehri et al. (2017) usando Ambiente 6 Speedup
usando GPU TeslaK40 (K40M - UFMS)
USA-road-d.NY 0,217 0,924 0,235
USA-road-d.FLA 0,736 1,027 0,717
USA-road-d.E 1,959 1,504 1,302
USA-road-d. W 3,451 1,981 1,742
USA-road-d.USA 13,407 5,493 2,441
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Figura 3.8: Tempos de execugao para grafos com 15.000 vértices no Ambiente 5 (M4000
- UFMS).
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Figura 3.9: Tempos de execucao para grafos com densidade de 0,02 e 0,1 no Ambiente 5
(M4000 - UFMS).
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Figura 3.10: Comparacao dos tempos de execucao da implementacao CUDA em trés
ambientes diferentes.
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3.7 Contribuicoes

Dentre as contribuigoes alcangadas com o trabalho descrito neste capitulo tivemos:

e algoritmos paralelos, usando o modelo BSP/CGM, para o problema da arvore ge-
radora e arvore geradora minima com desempenho eficiente;

e um artigo publicado nos anais do Oitavo Workshop on Applications for Multi-Core
Architectures (WAMCA2017), com titulo "A parallel algorithm for minimum span-
ning tree on GPU" [63], que recebeu o prémio de melhor artigo do workshop; e

e uma versao extendida do artigo do WAMCA2017 aceita para publicagao no periddico
"The International Journal of High Performance Computing Applications”, com o
titulo "New BSP/CGM algorithms for spanning trees" [65].
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Capitulo 4

Algoritmo Paralelo para Arvore
Geradora sem Grafo Bipartido

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta uma evolugao da abordagem apresentada no Capitulo [3] Ao
implementar a proposta do capitulo anterior para o problema da arvore geradora notou-
se que a etapa de criagao do grafo bipartido consumia muito do tempo total necessario
para encontrar a arvore geradora (ST). Assim, construiu-se outra proposta, apresentada
neste capitulo, que nao faz uso do grafo bipartido. A construcao do esteio foi alterada
para fazer uso das arestas do grafo original e criou-se o conceito de aresta zero-diferenca.

Como nao foram encontradas solugoes paralelas para arvore geradora (ST) que pos-
sibilitassem a replicacao de testes, optou-se por apresentar nos resultados experimentais
a comparacao de tempos alcancados pelas implementagoes para CPU e paralela do novo
algoritmo.

A Segao apresenta o novo algoritmo para encontrar a arvore geradora sem a neces-
sidade do grafo bipartido correspondente ao grafo original. Em seguida, na Se¢ao [4.3] sao
mostrados mais detalhes da corregao e complexidade da solugao proposta. Na Secao [4.4
os resultados experimentais sao apresentados. Ao final do capitulo tem-se as conclusoes
e contribuigdes na Segao [4.5]

4.2 Algoritmo paralelo para o problema da arvore ge-
radora

Para acompanhar a descricao e analise do algoritmo que serd apresentado é necessario
o conhecimento dos conceitos apresentados na Subsegao [3.1.1} O algoritmo paralelo que
serd apresentado foi projetado usando o modelo BSP/CGM [60, [10]. De forma resumida,
esse modelo consiste de um conjunto de p processadores, cada um tendo uma memoria
local de tamanho O(n/p). Um algoritmo nesse modelo executa um conjunto de rodadas
(superpassos) de computagao local alternadas com fases de comunicagao global, separadas
por uma barreira de sincronizagao. O custo da comunicagao considera o nimero de
rodadas necessarias para a execugao do algoritmo.
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No algoritmo é utilizado o conceito denominado esteio, mas diferente da definicao
apresentada em [5]. No contexto deste capitulo, um esteio, representado por S, é definido
como uma floresta geradora de G, tal que cada vértice v; € V' é incidente em S com pelo
menos uma aresta (v;, v;) tal que v; ¢ o menor vértice ligado a v;. Uma aresta (v;,v;) do
esteio é considerada uma aresta zero-diferenca se ela for escolhida para os dois vértices,
tanto para v; quanto para v;. A Figura apresenta um grafo G com cinco vértices e
oito arestas. O esteio para este grafo é composto por quatro arestas (arestas pontilhadas
na figura), onde apenas uma delas ¢ zero-diferenga (aresta (1, 2)). No caso desse exemplo
o esteio gerado na primeira iteragao do algoritmo é uma arvore geradora de G.

3 3

5 1 Y ATTTIITTITIITIII T

Figura 4.1: Exemplo 1, onde a esquerda é apresentado o grafo G = (V, E), sendo V =
{1,2,3,4,5}, e a direita ¢ ilustrado o esteio correspondente de G, formado pela aresta
(1,2) (escolhida pelos vértices 1 e 2), aresta (1,4) (escolhida pelo vértice 4), aresta (1,5)
(escolhida pelo vértice 5) e aresta (3,4) (escolhida pelo vértice 3), sendo (1,2) a tunica
aresta zero-diferenca.

A definigao de esteio é a mesma utilizada no capitulo [3} mas a solugao apresentada no
capitulo anterior trabalha com um grafo bipartido correspondente ao grafo de entrada e
aqui trabalha-se diretamente com o grafo original. La a definicao usada no algoritmo é
de wvértice zero-diferenca e aqui usa-se aresta zero-diferenca.

Algoritmo [5| apresenta a ideia do funcionamento da proposta. Este consiste basica-
mente em encontrar o esteio do grafo e se necessario, caso a solu¢ao nao seja uma arvore
geradora, compacté-lo para uma nova iteracao do algoritmo. A solucao consiste de um
algoritmo paralelo, ou seja, os passos sao executados por diversos processadores encon-
trando a solucao de forma colaborativa.

O nimero de iteragoes do algoritmo e a arvore geradora produzida depende da rotu-
lacao dos vértices. A Figura apresenta o mesmo grafo da Figura mas a rotulagao
dos vértices é diferente. Neste exemplo, o esteio gerado na primeira iteracao do algoritmo,
formado pelas arestas (1,4), (1,5) e (2,3), apresenta duas arestas zero-diferenca (1,4) e
(2,3), implicando em outra iteragao do algoritmo.

Para o exemplo da Figura [4.2] é necessario fazer a compactacao do grafo GG, visto que
o numero de arestas zero-diferenca é diferente de um. FEssa compactagao inicia com o
calculo das componentes conexas a partir das arestas do esteio e a eliminacao das arestas
que interligam vértices de uma mesma componente, caso existam. Para o exemplo da
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Algoritmo 5 Algoritmo para ST sem o grafo bipartido

Entrada: Um grafo conexo G = (V, E), onde V = {v1,v2,...,vn} é um conjunto com n vértices e E é um conjunto com
m arestas (v;,v;), onde v; e v; sdo vértices de V. Cada aresta (v;,v;) tem um peso correspondente representado por

Saida: Uma arvore geradora de G cujas arestas estdo em ConjuntoSolucao.

1: ConjuntoSolucao := vazio.

2: // Encontrando a solugdo para ST.

3: numzerodif = 0

4: r:=0

5: while ((r < logp) AND (numzerodif # 1)) do // p é o nimero de processadores
6: // Encontrando as menores arestas para cada vértice e armazenando em menor{v;].
7:  for each (v; € V) in parallel do

8: menor|v;] = -1

9:  end for

10:  for each (v; € V) in parallel do

11: Encontra aresta menor{v;].

12:  end for

13:  // Obtendo o esteio.

14:  for each (e; € E) in parallel do

15: ds(ej) =0

16:  end for

17:  for each (v; € V) in parallel do

18: ds(menor(v;]) = dg(menor{v;]) + 1 // fungdo atdmica
19:  end for

20: // Adicionando as arestas do esteio a ConjuntoSolucao
21:  // e calculando o niimero de arestas zero-diferenca

22:  numzerodif = 0 // numzerodif armazena o nimero de arestas zero-diferenga
23:  for each (e; € E) in parallel do

24: if (ds(ej) > 1) then

25: Adicione a aresta e; a ConjuntoSolucao

26: if (ds(ej) == 2) then

27: numzerodif = numzerodif +1 // fungéo atdomica
28: end if

29: end if

30:  end for

31:  if (numzerodif # 1) then

32: // Compactagéo do grafo G

33: Computar os componentes conexos

34: for each (v; € V) in parallel do

35: Atualizar v;

36: end for

37: for each (e; € E) in parallel do

38: Atualizar e;.vy

39: Atualizar e;.v2

40: if (e;.v1 == e;.v2) then

41: Eliminar e;

42: end if

43: end for

44:  end if

45: ri=r4+1
46: end while
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Figura 4.2: Exemplo 2, onde & esquerda é apresentado o grafo G = (V, E), sendo V =
{1,2,3,4,5}, e a direita é ilustrado o esteio correspondente de G, formado pela aresta
(1,4) (escolhida pelos vértices 1 e 4), aresta (1,5) (escolhida pelo vértice 5) e aresta (2, 3)
(escolhida pelos vértices 2 e 3), sendo (1,4) e (2,3) arestas zero-diferenca.

Figura [4.2] o grafo resultante da compactacao tera dois vértices e quatro arestas como
pode ser visto na Figura[d.3] Na proxima iteragao do algoritmo qualquer uma das quatro
arestas que for escolhida forma a arvore geradora. Para garantirmos que a mesma aresta
seja escolhida para ambos os vértices, escolhemos a aresta com menor indice no vetor de
arestas do grafo, por exemplo a aresta (4,2). Assim, o a arvore geradora para o Exemplo
2 (Figura ¢é a arvore ilustrada na Figura .

. A
-

(5,3)

2 = {2,3}

Figura 4.3: Grafo compactado correspondente ao grafo da Figura .

4.3 Correcao e complexidade do algoritmo

Nesta secao, abordamos a corre¢ao e complexidade do algoritmo proposto.

Lema 2. Considere um grafo conexo G = (V, E). Seja G’ o grafo obtido pela adi¢io das
arestas escolhidas para compor o esteio S (linha 18 do Algoritmo E’il) Entao G’ € aciclico.
Mais ainda, se S contém exatamente uma aresta zero-diferenca entao G' é uma drvore
geradora de G.

Demonstracao. Considerando a forma como as arestas sao selecionadas para construir
o esteio S, onde para cada vértice v;, é selecionada a aresta (v;,v;) com o menor vj,
o conjunto de arestas selecionadas (v;,v;), tal que v; > v; ndo formam um ciclo, por
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Figura 4.4: Arvore geradora para o grafo da Figura

exemplo, para v, a aresta escolhida é tal que v; < v;. Se a aresta (vg, v;) tal que vy, < v,
ou a aresta (v, vy) foi selecionada ou todas arestas (vg, vs) adjacentes a vy, tem que vg > vy,
como v < vy, temos que as arestas adjacentes a vy s6 se conectarao a v; usando a aresta
vk, nao formando um ciclo. Se apenas uma das arestas for selecionada duas vezes, temos
que o esteio S é uma arvore geradora de G. n

Teorema 3. A cada iteracao o nimero de arestas zero-diferenca € no minimo divido por
2.

Demonstragao. Considerando que cada vértice v; seleciona uma aresta adjacente (v;, v;),
onde v; é o menor vértice adjacente a v;, o nimero de arestas selecionadas duas vezes ¢
no maximo [|V]]/2. O

Teorema 4. A cada iteragao o niumero de componentes conexos computados na linha
33 do Algoritmo [3, que corresponderd ao nimero de vértices do grafo compactado apds a
linha 44 do algoritmo € igual ao nimero de arestas zero-diferenca.

Demonstragao. Considere o grafo G = (V, E), sendo |V| = n, e numzerodif o ntimero
de arestas zero-diferenga do esteio S calculado para G. O esteio S tem portanto (n —
numzerodif) arestas, visto que cada vértice de V' escolhe uma aresta e algumas arestas
(numzerodif) sao escolhidas duas vezes, resultando em um grafo G’ aciclico conforme o
Lema [2], sendo que, se numzerodif = 1 este grafo corresponde a uma arvore geradora
de GG. Sendo assim, cada aresta removida de G’ desconecta o grafo, gerando mais uma
componente conexa, ou seja, se numzerodif = 1 temos uma componente conexa, se
tirarmos uma aresta de G’ (numzerodif = 2) teremos duas componentes conexas, e
assim por diante. Ou seja, numzerodif € igual o nimero de componentes conexas do
grafo G'. ]

Teorema 5. O algoritmo para a computacao da drvore geradora utiliza log p rodadas de
comunica¢ao com computacao O(n/p) computagao local.

Demonstragao. Pelo Teorema [3] temos que o grafo compactado apds a execugao do algo-
ritmo tem no méaximo [|V|]/2 vértices, assim, apos a log p rodadas, o grafo compactado
terd no maximo 1 aresta zero-diferenca e a arvore geradora serd obtida. A computacao
local dos passos de cada rodada pode ser feita em tempo O(n/p). O]
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4.4 Resultados experimentais

Considerando que os trabalhos mais recentes sobre arvores geradoras tais como [67, 44
30, 41], resolvem problemas mais gerais, além de usarem em sua implementagao recur-
sos computacionais muito diferentes, o objetivo dos experimentos aqui descritos foi o
de verificar se o algoritmo proposto tem um bom desempenho em maquinas paralelas
reais de memoria compartilhada, e qual o ganho obtido pelo algoritmo com relacao a
sua versao para CPU. Para efetuar essa comparacao, uma versao para CPU do algo-
ritmo foi desenvolvida usando ANSI C, ou seja, apenas instruc¢oes sequenciais, que podem
ser paralelizadas por otimizacoes do compilador, mas sem interferéncia do programa-
dor. A versao paralela foi implementada para GPGPU usando CUDA (Compute Unified
Device Architecture). Ambas as implementagoes estao disponiveis para download em
https://github.com /jucele/ ArvoreGeradora.

A implementagao CUDA implementa os passos do algoritmo utilizando nove fungoes
do tipo kernel. Logo apos a leitura dos dados do grafo de entrada estes dados sao copia-
dos para a memoria global da GPGPU. Duas fung¢oes do tipo kernel sao utilizadas para
escolher as menores arestas para cada um dos vértices. Apoés a selegdo de uma aresta,
utilizamos uma fung¢ao para marca-la como uma aresta do esteio. Também usamos uma
funcao para calcular o ntimero de arestas zero-diferenca, critério de parada do algoritmo,
e copiar as arestas do esteio para o vetor Solu¢ao. Outras cinco fungoes sao utilizadas
para a compactacao do grafo, incluindo o calculo dos componentes conexos, onde empre-
gamos a proposta apresentada em [18]. Também usamos fung¢oes atémicas disponiveis na
biblioteca CUDA na implementacao de alguns kernels. Em todos os testes descritos neste
capitulo foram utilizados blocos de threads de tamanho 64.

A implementacao do algoritmo nao utilizou nenhuma técnica especial de programacao
em CUDA, pois o objetivo principal do nosso trabalho foi o de apresentar um algoritmo
eficiente no modelo BSP/CGM que pudesse ser facilmente implementado numa méaquina
paralela real.

Para analisar a eficiéncia e escalabilidade do algoritmo utilizamos como entrada os dois
conjuntos de grafos descritos na subsegao O primeiro conjunto é composto de grafos
construidos artificialmente por meio de um gerador de grafos pseudo-aleatérios. O segundo
é composto pelos grafos das redes rodoviarias dos Estados Unidos, disponibilizados no
Nono Desafio de Implementacao DIMACS.

Para cada um dos grafos de entrada, as implementagoes para CPU e CUDA foram
executadas 20 vezes, sendo usada a média do tempo de execugao para analisar o compor-
tamento experimental do algoritmo. Os tempos nao levam em conta a leitura do dados
de entrada. A Tabela apresenta os resultados obtidos pelos testes para o primeiro
conjunto de grafos de entrada (Tabela[3.4), onde cada linha mostra o nimero de iteragoes
do algoritmo, o tempo de execugao da implementacao para CPU, o tempo de execugao
da implementacao CUDA e o speedup da implementagao em CUDA relativa a implemen-
tagao para CPU. Vale salientar que o ntimero de iteracoes do algoritmo necessérias para
encontrar a arvore geradora para esse conjunto de testes nao passou de dois. Esses dados
foram obtidos utilizando o Ambiente 5 (M4000 - UFMS) descrito na Secao
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Tabela 4.1: Resultados dos testes para os grafos gerados artificialmente usando o Ambiente

5 (M4000 - UFMS).

Grafo de | Namero de | Tempo Tempo Speedup
entrada Iteragoes | CPU (s) | CUDA (s)

graph10a 2 0,031 0,005 6,862
graph10b 2 0,082 0,025 3,286
graph10c 2 0,165 0,018 9,309
graph10d 2 0,259 0,025 10,294
graphl0e 2 0,361 0,032 11,389
graphlba 2 0,077 0,009 8,200
graphl5b 2 0,170 0,020 8,729
graphl5c 2 0,395 0,038 10,500
graph15d 2 0,551 0,052 10,653
graphlbe 1 0,278 0,051 5,445
graph15f 1 0,693 0,096 7,183
graphlbg 1 1,694 0,132 12,858
graph15h 1 2,858 0,167 17,075
graph20a 2 0,120 0,014 8,598
graph20b 2 0,303 0,034 9,013
graph20c 2 0,668 0,062 10,824
graph20d 2 0,977 0,085 11,490
graph20e 2 1,445 0,106 13,653
graph25a 2 0,186 0,021 8,702
graph25b 2 0,503 0,051 9,870
graph25¢ 2 1,001 0,094 10,688
graph25d 1 0,584 0,100 5,859
graph25e 2 1,962 0,156 12,613
graph30a 2 0,273 0,031 8,892
graph30b 2 0,695 0,072 9,606
graph30c 2 1,535 0,127 12,053
graph30d 2 2,363 0,173 13,653
graph30e 2 3,852 0,214 18,013

A Tabela[4.2 mostra os resultados dos testes para o conjunto de grafos do nono desafio
DIMACS (tabela [3.5), utilizando o Ambiente 5 (M4000- UFMS). Para essas entradas o
speed-up da implementacao em CUDA em relagao a implementagao para CPU variou de
3,248 a 19,689. Como o numero de vértices desse conjunto de grafos de entrada é bem
maior do que o anterior, sao necessarias de 7 a 10 iteragoes do algoritmo para que a arvore
geradora seja encontrada.

O grafico da Figura ilustra como o tempo da implementagao para CPU é pior do
que o tempo da implementagao paralela utizando CUDA. A Figura 4.6/ mostra o crescente
speed-up da implementacao CUDA a medida que o tamanho da entrada aumenta em
termos de arestas para grafos com 30.000 vértices.

Os resultados mostram a funcionalidade do algoritmo numa maquina paralela real. Os
speed-ups obtidos também mostram a eficiéncia do algoritmo, uma vez que os tempos das
execucoes paralelas sao bem melhores que das sequenciais. Relembramos que o problema
tratado tem um algoritmo sequencial 6timo que € linear para o tamanho da entrada, mas
que nao possui uma implementacao paralela direta.
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Tabela 4.2: Resultados dos testes para os grafos do conjunto nono desafio DIMACS usando
o Ambiente 5 (M4000 - UFMS).

Grafo de Numero de | Tempo Tempo Speedup
entrada Iteracoes | CPU (s) | CUDA (s)
USA-road-d.NY 7 0,056 0,017 3,248
USA-road-d.BAY 7 0,064 0,018 3,464
USA-road-d.COL 8 0,088 0,020 4,425
USA-road-d.FLA 9 0,263 0,052 5,083
USA-road-d.NW 8 0,283 0,051 5,590
USA-road-d.NE 9 0,475 0,060 7,903
USA-road-d.CAL 9 0,560 0,061 9,245
USA-road-d.LKS 9 0,880 0,084 10,426
USA-road-d.E 10 1,356 0,127 10,665
USA-road-d.W 10 2,299 0,214 10,746
USA-road-d.CTR 10 13,277 0,674 19,689
USA-road-d.USA 10 9,302 0,776 11,985
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Figura 4.5: Tempo de execugao para grafos com 30.000 vértices.

Uma das dificuldades da implementagao desse algoritmo numa arquitetura de memoria
distribuida ¢ a quantidade de mensagens trocadas entre os processadores durante a fase
de computagao, pois em varias computacoes, hé a necessidade de percorrer a lista das
arestas e essa lista esta distribuida entre os diversos processadores. Na arquitetura de
memoria compartilhada esse problema ¢ minimizado.

Como destacamos anteriormente, nao foi possivel a comparagao dos tempos de exe-
cugao com algoritmos para arvore geradora utilizando CUDA que foram publicados re-
centemente, pois os algoritmos sao para problemas mais especificos, por exemplo arvore
geradora minima, e utilizam recursos computacionais bem diferentes.
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Figura 4.6: Speedups obtidos pela implementacao CUDA em relacao a implementacao
CPU para grafos com 30.000 vértices.
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4.5 Contribuicoes

Dentre as contribuigoes alcangadas com a proposta descrita neste capitulo destaca-se:

e um novo algoritmo paralelo e eficiente, usando o modelo BSP/CGM, para o pro-
blema da arvore geradora, sem usar o grafo bipartido; e

e um artigo publicado nos anais do XVIII Simpésio em Sistemas Computacionais
de Alto Desempenho - WSCAD2017, com titulo "Algoritmo Paralelo para Arvore
Geradora Usando GPU" [62], o qual recebeu mengao honrosa por estar entre os trés
melhores artigos do simpésio.
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Capitulo 5

Algoritmo Paralelo para Arvore
Geradora Minima sem Grafo Bipartido

5.1 Introducao

Neste capitulo, propomos outro algoritmo BSP/CGM para o computo da arvore geradora
minima de um dado grafo. O algoritmo proposto é eficiente no modelo BSP/CGM e usa
O(log p) rodadas de computagao. A solugao baseia~se no algoritmo proposto por Céceres
et al. [4], no algoritmo de Bortivka [3] e nas propostas apresentadas em [63] e [62]. Esse
novo algoritmo nao precisa calcular o grafo bipartido correspondente ao grafo de entrada
e a construcao do esteio nao requer algoritmos de ordenagao, sendo assim mais eficiente.
Para demonstrar que o novo algoritmo também funciona bem na prética, a implementagao
foi executada usando trés ambientes diferentes baseados em GPU. Os resultados obtidos
mostram que o algoritmo é competitivo, com speedup de até 21 se comparado a outra
proposta paralela publicada recentemente [35], e que o modelo BSP/CGM ¢é adequado
para projetar algoritmos paralelos realistas. Mostramos a comparagao dos tempos de
execugao de nossa implementagao atual e os resultados apresentados em [35] e [63].

O algoritmo apresentado no Capitulo [3] 1é um grafo G, cria um grafo bipartido cor-
respondente H de G, adicionando um novo vértice no meio de cada aresta. Depois disso
calcula-se o esteio S de H. Usando algumas propriedades do grafo bipartido H, provou-se
que podemos encontrar a arvore geradora minima de H e a arvore geradora minima de
G. A criagao do grafico bipartido é uma etapa que, paralelamente, percorre todas as
arestas do grafo, mas, dependendo do tamanho do grafo e do nimero de processadores
disponiveis, ainda é um passo muito demorado. Além disso, o grafo H ocupa o dobro do
espaco de memoria do grafo G, uma vez que duplica o nimero de arestas. O resultado
apresentado neste capitulo encontra o esteio diretamente de G. Nesse caso, nao é pos-
sivel usar as propriedades do grafo bipartido H (por exemplo o grau dos novos vértices
adicionados), mas criou-se uma maneira de provar que essa ideia também leva & arvore
geradora minima de G.
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5.2 O novo algoritmo paralelo para arvore geradora mi-
nima

Os conceitos bésicos necessarios para entender o algoritmo e sua anélise foram apresen-
tados na Subsecao [3.1.1] O algoritmo paralelo que sera apresentado foi projetado usando
o modelo BSP/CGM [60, 10]. O algoritmo utiliza o conceito denominado esteio, mas
diferente da defini¢do apresentada em [5]. No contexto deste capitulo, um esteio, repre-
sentado por S, é definido como uma floresta geradora de G, tal que cada vértice v; € V é
incidente em S com pelo menos uma aresta (v;, w;;, v;) tal que w;; € o menor peso dentre
as arestas ligadas a v; e caso exista mais de uma aresta incidente a v; que possua o mesmo
peso w;;, entao v; ¢ o vértice com menor rétulo. Vejamos o exemplo do grafo represen-
tado na Figura 5.1 O grafo da figura possui cinco vértices e oito arestas. O esteio para
este grafo é composto por quatro arestas, representadas por linhas pontilhadas na figura.
Consideremos o grafo da Figura[5.1], onde o vértice 1 possui duas arestas com menor peso
igual a 10, a aresta (1,10, 2) e a aresta (1,10,5). Para o vértice 1 a aresta escolhida para
compor o esteio é a aresta (1, 10,2) e nao a aresta (1, 10, 5), pois 2 é menor que 10 (menor
v; é escolhido).

20 20 20

000000000000000000000
N
(=]

o.=a
0000000000000000000000
10 1 2 10 1

Figura 5.1: Primeiro exemplo onde, & esquerda, estda o grafo de entrada G = (V| E),
onde V = {1,2,3,4,5}, e a direita o esteio correspondente de G, composto pelas ares-
tas (1,10,2) (escolhida pelos vértices 1 e 2), aresta (1,20,4) (escolhida pelo vértice 4),
aresta (1,10,5) (escolhida pelo vértice 5) e aresta (3,20,4) (escolhido pelo vértice 3), onde
(1,10, 2) é a tnica aresta zero-diferenga.

2

Uma aresta (v;,v;) do esteio é considerada uma aresta zero-diferenca se ela for
escolhida para os dois vértices, tanto para v; quanto para v;. No exemplo da Figura [5.1]
apenas uma das arestas é zero-diferenca: a aresta (1, 10, 2). No caso desse exemplo, o
esteio gerado na primeira iteracao do algoritmo é uma arvore geradora de peso minima
(MST) de G. A condigao de parada do algoritmo ¢ ter apenas uma aresta zero-diferenca.
Caso isso nao ocorra, uma etapa adicional de compactagao precisa ser executada para que
o algoritmo tenha uma nova iteragao.

O Algoritmo [6] apresenta a ideia de como a proposta funciona. Consiste em encontrar
o esteio do grafo e, se necessario, ou seja, se a floresta geradora nao for uma arvore, com-
pactar o grafo para uma nova iteracao do algoritmo. A solucao consiste em um algoritmo
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paralelo, ou seja, as etapas sao executadas por varios processadores, encontrando a arvore
geradora minima de forma colaborativa.

Algoritmo 6 Algoritmo para MST sem o grafo bipartido

Entrada: Um grafo conexo G = (V, E), onde V = {v1,v2,...,vn} é um conjunto com n vértices e E é um conjunto com
m arestas (v, w;;,v;), onde v; e v; sdo vértices de V e w;; é o peso correspondente & aresta entre v; e v;.
Saida: Uma arvore geradora minima de G cujas arestas estao em ConjuntoSolucao.

1: ConjuntoSolucao := vazio.

2: // Encontrando a solugdo para MST.

3: numzerodif = 0

4:r:=0

5: while ((r < logp) AND (numzerodif # 1)) do // p é o niimero de processadores

6: // Encontrando as arestas mais leves para cada vértice e armazenando em mais_ leve[v;].
7: for each (v; € V) in parallel do

8: mais_ leve[v;] = -1

9 end for

for each (v; € V) in parallel do
Encontra aresta mais_ leve[v;].

end for

// Obtendo o esteio.

for each (e; € E) in parallel do

DO = b b e e e e e

ds(e;) =0
end for
for each (v; € V) in parallel do
ds(mais_levev;]) = dg(mais_leve[v;]) + 1 // funcdo atémica

end for

// Adicionando as arestas do esteio a ConjuntoSolucao
21:  // e calculando o ntimero de arestas zero-diferenga
22:  numzerodif = 0 // numzerodif armazena o nimero de arestas zero-diferenga
23:  for each (e; € E) in parallel do
24: if (ds(ej) > 1) then
25: Adicione a aresta e; a ConjuntoSolucao
26: if (ds(ej) == 2) then
27: numzerodif = numzerodif +1 // fungao atdmica
28: end if
29: end if
30:  end for
31:  if (numzerodif # 1) then
32: // Compactacao do grafo G
33: Computar os componentes conexos
34: for each (v; € V) in parallel do
35: Atualizar v;
36: end for
37: for each (e; € E) in parallel do
38: Atualizar e;.v;
39: Atualizar e;.v2
40: if (ej.v1 == ej.v2) then
41: Eliminar e;
42: end if
43: end for
44:  end if

45: r:=r+4+1
46: end while

Se houver arestas com o mesmo peso no grafo, a rotulacao dos vértices influencia o ni-
mero de iteracoes do algoritmo e a arvore geradora minima calculada. A Figura[5.2| apre-
senta o mesmo grafo da Figura[5.] mas a rotulagem dos vértices ¢ diferente. Neste exem-
plo, o esteio gerado na primeira iteracao do algoritmo, formado pelas arestas (1,20,4),
(2,10,3) e (3,10,50), apresenta duas arestas zero-diferen¢a (1,20,4) (escolhida pelos vér-
tices 1 e 4) e (2,10, 3) (escolhida por 2 e 3), implicando em outra iteragao do algoritmo.

Analisando o exemplo da Figura [5.2] vé-se que é necessario compactar o grafo G, ja
que o nimero de arestas zero-diferenca é maior que um. Essa compactagao comega com
o calculo dos componentes conexos formados pelas arestas do esteio e a eliminagao das
arestas que interconectam vértices do mesmo componente. Assim, cada componente sera
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20 20 20

3 2 oei® 3

2 10 10
Figura 5.2: A esquerda, o grafo de entrada G = (V, E), onde V = {1,2,3,4,5}, e a direita
¢ ilustrado o esteio correspondente a GG, composto pelas arestas (1,20, 4) (escolhida pelos
vértices 1 e 4), aresta (2, 10, 3) (escolhida pelos vértices 2 e 3) e aresta (3, 10,5) (escolhida
pelo vértice 5), onde (1,20,4) e (2,10, 3) sao arestas zero-diferenca.

reduzido a um tnico vértice, que serd rotulado com o menor rétulo dentre os vértices do
componente. Para o exemplo da Figura 5.2 o grafo resultante da compactacao teré dois
vértices (1 e 2) e quatro arestas como ilustrado na Figura .

(1,20,5)
<>

(472075)

2 = {2,3,5}

Figura 5.3: Grafo compactado ao final da primeira iteracao do algoritmo para o exemplo

da Figura .

Na segunda iteracao do algoritmo um esteio é computado para o grafo compactado.
No exemplo da Figura [5.3] o grafo possui apenas dois vértices, assim, o esteio terd uma
lnica aresta e esta serd uma aresta zero-diferenca, resultando na condi¢ao de parada do
algoritmo. Vale salientar que existem trés arestas com mesmo peso 20 interligando os
vértices 1 e 2 do grafo compactado. Qualquer uma delas pode ser escolhida. No nosso
algoritmo escolhemos a que aparece primeiro, portanto, a aresta (1,20,5) seré escolhida
tanto para o vértice 1 quanto para o vértice 2. Assim, uma &arvore geradora de peso
minimo resultante da execugao do Algoritmo [6], tendo como entrada o grafo do exemplo
ilustrado na Figura apresenta peso total 60, sendo formada pelas arestas (1,20,4),
(2,10,3), (3,10,5) e (1,20,5) e esta ilustrada na Figura [5.4,

Como no modelo BSP/CGM ¢ esperada a execugao de O(log p) rodadas, estabelecemos
que, apos logp rodadas, se a arvore geradora minima nao for encontrada, o algoritmo
continua o processamento localmente na CPU .
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Figura 5.4: Arvore geradora minima para o grafo da Figura

5.3 Correcao e complexidade

Nesta secao, sao apresentados alguns lemas e teoremas, e as provas correspondentes, sobre
a correcao e complexidade do algoritmo proposto.

Lema 3. Considere um grafo conexo G = (V, E). Seja G' o grafo obtido adicionando as
arestas escolhidas para compor o esteio S (linha 18 do Algoritmo @ Entao G’ ¢ aciclico.
Além disso, se S contiver exatamente uma aresta zero-diferenca, entao G' é uma drvore
geradora minima de G.

Demonstracao. A maneira como as arestas sao selecionadas para construir o esteio .S, nao
cria ciclos. Para cada vértice v;, seleciona-se a aresta com o menor peso. Como tem-se
|V| = n, s@ao escolhidas no maximo n — 1 arestas. Suponha que as arestas selecionadas
criem um ciclo C' = v;,, vjy, .., v;,, em que v;; = v;,. A menor aresta em C' foi selecionada
por pelo menos dois vértices. Isso contradiz o fato de que C' era um ciclo. Se G’ tem
apenas uma aresta zero-diferenca, G' tem n — 1 arestas. Suponha que G’ nao seja uma
arvore geradora minima de G. Entao existe uma arvore geradora G” com peso total menor
que (', isto &, pelo menos uma das arestas de G tem um peso menor que uma das arestas
de G'. Mas pela regra de construcao do esteio, as arestas de G’ sdo sempre as de menor
peso. Entao G é uma arvore geradora minima de G. n

Lema 4. Seja V' o conjunto de vértices do grafo compactado H, resultante do passo 35
do Algoritmo [6 Seja k o nimero de arestas zero-diferenca no esteio S obtido no passo
18, entao o niumero de vértices em V' € k.

Demonstracao. Apos a primeira rodada, cada vértice seleciona a menor aresta adjacente.
Se todas as arestas de G’ foram selecionadas por seus dois vértices, |G'| = k = [n/2],
todas as k arestas (v;,v;) do esteio serdo unidas em novos vértices v, na nova rodada do
algoritmo. Se existem arestas de G’ que nao foram escolhidas pelos seus dois vértices,
este fato indica que existem vértices que se conectam a outros que possuem arestas zero-
diferenca em G', e eles todos formam um componente conexo. O

Teorema 6. O niumero de arestas com diferenca zero € pelo menos dividido por 2 em
cada iteragao.
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5.4 Detalhes da Implementacao

Esta secao descreve a implementacao desenvolvida para verificar se o algoritmo proposto

neste capitulo possui um bom desempenho em maquinas paralelas reais. Sao apresentados

os ganhos obtidos pelo algoritmo em comparagao com sua versao para CPU (sequencial)

e com o algoritmo proposto no Capitulo[3] Vale lembrar que o algoritmo anterior constroi
explicitamente um grafo bipartido correspondente ao grafo de entrada e que esse passo

tem um custo razoavel em termos de tempo e memoria. A versao para CPU (sequencial)

do algoritmo foi desenvolvida usando ANSI C. A versao paralela foi implementada para
GPGPU usando CUDA (Compute Unified Device Architecture). Ambas as implementa-

¢oes estao disponiveis para download em https://github.com /jucele/ NewMinimumSpanningTree.
O Algoritmo [7] representa a implementagao de CUDA.

Algoritmo 7 Algoritmo para MST sem grafo bipartido com chamadas de procedimentos

Entrada: Um grafo conexo G = (V, E), onde V = {v1,v2,...,v,} ¢ um conjunto com n vértices e E ¢
um conjunto com m arestas (v;, w;;, v;), onde v; e v; sdo vértices de V' e w;; é o peso correspondente
a aresta entre v; e v;.
Saida: Uma arvore geradora minima de G cujas arestas estao em ConjuntoSolucao.
1: ConjuntoSolucao := vazio.
// Encontrando a soluc¢ao para MST.
numzerodif = 0
=0
while ((r < logp) AND (numzerodif # 1)) do // p é o nimero de processadores
// Encontrando as arestas mais leves para cada vértice e armazenando em mais_ leve[v;].
set mais_ leve[v;] to -1
kernel call EncontraArestasMaisLeves1()
9:  kernel call EncontraArestasMaisLeves2()
10:  // Obtendo o esteio.
11:  set dg(e;) to 0
12:  kernel call MarcaArestasEsteio()
13:  // Adicionando as arestas do esteio a ConjuntoSolucao
14:  // e calculando o numero de arestas zero-diferenga.
15:  numzerodif = 0
16:  kernel call AtualizaConjuntoSolucaoANDCalculaNumzerodif()
17:  if (numzerodif # 1) then

18: // Compaction of graph G

19: kernel call InitializaArrestasParaCalcularComponentesConexos()
20: kernel call CalculaComponentesConexos()

21: kernel call AtualizaVertices()

22: kernel call MarcaVerticesParaDelecao()

23: kernel call MarcaArestasParaDelecao()

24:  end if

25: r:=r+1
26: end while
27: copy ConjuntoSolucao to CPU

A versao CUDA implementa as etapas do algoritmo usando nove fungoes kernel CUDA.
Imediatamente apos a leitura dos dados do grafo de entrada, esses dados sao copiados para
a memoria global da GPGPU. Duas funcoes kernel sao usadas para escolher a aresta com
o menor peso para cada vértice (Procedimentos EncontrarArestasMaisLeves] e Encontra-
rArestasMaisLeves2). Depois de selecionar as arestas, usamos outra fun¢do para marcé-la
como uma aresta do esteio (Procedimento MarcaArestasEsteio). Também usamos uma
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funcao para calcular o niimero de arestas de zero-diferenca e copiar as arestas do esteio
para o vetor ConjuntoSolucao (Procedimento AtualizaConjuntoSolucaoAND CalculaNum-
zerodif). Algoritmo |8 apresenta a representagao dessas quatro fungoes kernel.

Outras cinco fungoes kenel sao usadas para a compactacao do grafo, incluindo o cal-
culo dos componentes conectados, onde é usada a proposta apresentada em [I§]. Algumas
funcoes atomicas disponiveis na biblioteca CUDA sao necessarias na etapa de compac-
tagao. Em todos os testes descritos neste capitulo foram utilizados blocos de threads de
tamanho 64. A implementagao do algoritmo nao utilizou nenhuma técnica especial de
programagao CUDA, pois o objetivo principal do nosso trabalho era apresentar um algo-
ritmo eficiente no modelo BSP/CGM que pudesse ser facilmente implementado em uma
maquina paralela real.

5.5 Resultados Experimentais

Como descrito anteriormente, o objetivo priméario da implementacao é demonstrar a fun-
cionalidade do algoritmo proposto em uma maquina paralela real. Para isso, usamos
o Ambiente 4 (GTX745 - UFMS), Ambiente 5 (M4000 - UFMS) e Ambiente 6 (K40M
- UFG), descritos na Segao , para executar as implementacoes sequenciais e CUDA.
Para analisar a eficiéncia e escalabilidade do algoritmo, usamos como entrada os mesmos
dois conjuntos de grafos descritos na Segao [3.6.1] O primeiro conjunto consiste em grafos
construidos artificialmente usando um gerador de grafos aleatérios. O segundo é composto
por grafos das redes rodoviarias dos Estados Unidos disponibilizados no Nono Desafio da
Implementagao DIMACS.

Para cada um dos grafos de entrada, as implementagoes para CPU e CUDA foram
executadas 20 vezes, utilizando o tempo médio de execucao para analisar o comportamento
experimental do algoritmo. Os tempos apresentados nao levam em conta a leitura do dados
de entrada. A Tabela apresenta os resultados dos testes para ambos os conjuntos de
grafos de entrada (Tabela 3.4 e Tabela usando o Ambiente 6 (K40M - UFG).

Cada linha da Tabela mostra o nimero de iteracoes do algoritmo, o tempo de exe-
cugao do algoritmo descrito no capitulo |3| usando CUDA (chamado de "CUDA antigo"),
o tempo de execugao da implementagao para CPU (chamada de "CPU novo"), o tempo
de execugao da nova implementagdo CUDA (chamada de "CUDA novo"), o speedup re-
lacionando algoritmo antigo e o algoritmo novo, na versao para CPU e versao CUDA.
Vale ressaltar que o niimero de iteragoes do algoritmo necessérias para encontrar a arvore
geradora minima para o primeiro conjunto de grafos de entrada nao excedeu a seis, e o
speedup da nova implementacao CUDA em comparacao com a implementacao do algo-
ritmo anterior variou de sete a 83. A Tabela e a Tabela mostram alguns resultados
de testes usando o Ambientes 5 (M4000 - UFMS) e o Ambiente 4 (GTX745 - UFMS),
respectivamente.

Outra vantagem deste novo algoritmo, comparando com nossa proposta anterior, apre-
sentada no capitulo [3{e no artigo [63], ¢ a menor quantidade de memoria utilizada, ja que
nao é mais necessario criar o grafo bipartido, que duplica o niimero de arestas do grafo
original. Este fato é evidenciado na Tabela [5.3] que mostra os resultados de testes usando
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Algoritmo 8 Algoritmo para MST sem grafo bipartido - Alguns Procedimentos

1: Procedure FindLightestEdgesl

2: // thread_id is the identification of each thread during a kernel execution

3: // m is the number of edges of the graph

4: // lightest _edge[v] stores the identification of the lightest edge for the vertex v
5: if (thread_id < m) then

6: v = E[thread_id].v1;

7: // Begin atomic function

8:
9:

if ((lightest _edge[v]] == —1) OR
(E[lightest _edge[v]].w > E[thread_id].w) OR
10: ((Ellightest _edge|v]].w == E[thread_id].w)
11: AND (E|[lightest _edge[v]].va > E[thread id].v2)) then
12: lightest _edge[v] = thread_id
13:  endif
14: // End atomic function
15: end if
16: EndProcedure
17:

18: Procedure FindLightestEdges2

19: // thread_id is the identification of each thread during a kernel execution

20: // m is the number of edges of the graph

21: // lightest _edge[v] stores the identification of the lightest edge for the vertex v
22: if (thread id < m) then

23: v = E[thread_id].ve;

24: // Begin atomic function

25:  if ((lightest_edge[v]] == —1) OR

26: (E[lightest _edge[v]].w > E[thread id].w) OR

27: ((Ellightest _edge[v]].w == E[thread_id].w)

28: AND (E|[lightest _edge[v]].v1 > E[thread id].v1)) then
29: lightest _edge[v] = thread id

30:  endif

31: // End atomic function

32: end if

33: EndProcedure

34:

35: Procedure MarkStrutEdges

36: // thread_id is the identification of each thread during a kernel execution
37: // n is the number of vertices of the graph

38: if (thread id < n) then

39: v =thread id

40:  dg(lightest _edge[v]] = dg[lightest _edge[v]] +1; // atomic function

41: end if

42: EndProcedure

43:

44: Procedure UpdateSolutionSet ANDCalculateNumdiff

45: // thread_id is the identification of each thread during a kernel execution
46: // m is the number of edges of the graph

47: if (thread_id < m) then

48:  if (ds[thread id] > 1) then

49:  // Begin atomic function

50: SolutionEdgeSet|[SolutionLenght] = E[thread id]
51: SolutionLenght + +

52: // End atomic function

53: if (dg[thread id] == 2) then

54: numdiff = numdiff +1; // atomic function

55! end if

56:  end if

57: end if

58: EndProcedure

o Ambiente 4 (GTX745 - UFMS) que tem menos memoria disponivel, apenas 4 GB (con-
forme especificado na Tabela .

A Tabela [5.2] também mostra os resultados dos testes usando como entrada os grafos
do nono Desafio de Implementacao DIMACS (Tabela. Para essas entradas, o speedup
da implementagao de CUDA comparada com a implementacao para CPU variou de sete
a 14. Como o nimero de vértices desse conjunto de grafos de entrada é muito maior que
o anterior, o algoritmo precisou de nove a 12 iteragoes para encontrar a arvore geradora
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Tabela 5.1: Resultados dos testes, em segundos, para ambos os conjuntos de grafos de
entrada usando o Ambiente 6 (K40M - UFG).

Speedup | Speedup | Speedup
Ntimero Tempo | Tempo | Tempo CUDA CUDA CPU
Grafos de de CUDA CPU CUDA antigo antigo novo
entrada e antigo novo novo X X X
(seg.) (seg.) (seg.) CPU CUDA CUDA

novo novo novo

grafolOa 5 0,898 0,154 0,011 5,826 83,052 14,254
grafolOb 4 1,036 0,301 0,021 3,439 48,824 14,196
grafolOc 3 1,163 0,459 0,039 2,531 29,954 11,836
grafol0d 4 1,476 0,936 0,061 1,576 23,997 15,226
grafolOe 3 1,540 0,964 0,075 1,598 20,412 12,775
grafolba 5 1,061 0,380 0,023 2,790 45,992 16,485
grafol5b 5 1,375 0,850 0,049 1,618 27,866 17,223
grafolbc 3 1,644 1,123 0,088 1,465 18,774 12,819
grafolbd 3 2,061 1,669 0,127 1,235 16,293 13,194
grafolbe 3 2,467 2,234 0,163 1,104 15,110 13,681
grafolbf 2 3,866 3,920 0,341 0,986 11,333 11,489
grafolbg 2 5,430 5,866 0,492 0,926 11,033 11,918
grafol5h 2 6,903 7,828 0,631 0,882 10,948 12,414
grafo20a 5 1,220 0,624 0,036 1,957 33,936 17,343
grafo20b 4 1,733 1,299 0,084 1,335 20,634 15,462
grafo20c 4 2,718 2,639 0,162 1,030 16,758 16,272
erafo20d 3 3,029 3,062 0,217 0,989 13,943 14,097
grafo20e 3 3,598 3,741 0,283 0,962 12,692 13,197
grafo2ba 5 1,521 1,000 0,055 1,522 27,492 18,067
grafo25b 4 2,289 2,063 0,130 1,110 17,572 15,837
grafo25¢ 4 3,873 4,242 0,254 0,913 15,255 16,708
grafo25d 2 3,389 3,411 0,315 0,994 10,758 10,827
grafo25e 3 5,330 5,747 0,481 0,927 11,088 11,955
grafo30a 6 2,062 1,749 0,087 1,179 23,644 20,057
grafo30b 5 3,460 3,683 0,220 0,939 15,692 16,705
grafo30c 3 4,433 4,650 0,374 0,953 11,862 12,442
grafo30d 3 6,167 6,982 0,539 0,883 11,441 12,952
grafo30e 3 7,528 9,081 0,703 0,829 10,712 12,923
USA-road-d.NY 9 0,924 0,091 0,012 10,182 76,743 7,537
USA-road-d.BAY 10 0,950 0,101 0,014 9,362 69,590 7,433
USA-road-d.COL 9 0,965 0,133 0,017 7,241 56,760 7,839
USA-road-d.FLA 10 1,027 0,361 0,033 2,846 30,690 10,783
USA-road-d.NW 10 1,062 0,381 0,036 2,785 29,175 10,476
USA-road-d.NE 10 1,118 0,541 0,046 2,068 24,197 11,702
USA-road-d.CAL 11 1,210 0,660 0,056 1,832 21,558 11,768
USA-road-d.LKS 11 1,369 1,003 0,083 1,366 16,427 12,030
USA-road-d.E 11 1,504 1,453 0,113 1,035 13,358 12,900
USA-road-d.W 11 1,981 2,274 0,183 0,871 10,821 12,421
USA-road-d.CTR 12 3,773 6,258 0,446 0,603 8,466 14,044
USA-road-d.USA 12 5,493 9,178 0,771 0,598 7,127 11,909

minima.

E dificil comparar os tempos de execucao da solucio apresentada com outras propostas
paralelas que foram publicadas recentemente porque a maioria desses algoritmos usou
grafos de entrada para problemas especificos e recursos computacionais diferentes ou nao
disponibilizaram o cédigo fonte. No entanto, foi possivel comparar os resultados obtidos
no artigo [35] visto que os
testes foram executados em um ambiente similar (NVIDIA Tesla K40) e com o mesmo

com a solucao paralela proposta por Manoochehri et al.

subconjunto de grafos de entrada (um subconjunto dos grafos do Nono DIMACS). A
Tabela[.4] apresenta os valores dos tempos de execugao e os speedups obtidos comparando
a solucao paralela apresentada neste capitulo e a solu¢ao de Manoochehri et al..

A Figura ilustra, usando tempos de execugao para alguns gréaficos do 9DIMACS
apresentados na Tabela , a comparacao entre as implementagoes do novo algoritmo
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Tabela 5.2: Alguns resultados de testes, em segundos, usando o Ambiente 5 (M4000 -

UFMS).

Speedup | Speedup | Speedup
Tempo | Tempo | Tempo CUDA CUDA CPU
Grafos de CUDA CPU CUDA antigo antigo novo
entrada antigo novo novo X X X
(seg.) (seg.) (seg.) CPU CUDA CUDA
novo novo novo
grafolOa 0,763 0,133 0,011 5,737 68,812 11,995
grafolOe 1,117 0,810 0,061 1,379 18,267 13,244
grafolba 0,863 0,329 0,023 2,621 37,015 14,125
grafolbe 1,649 1,878 0,133 0,878 12,387 14,106
grafo20a 0,967 0,528 0,035 1,831 27,558 15,051
grafo20e 2,298 3,108 0,227 0,739 10,136 13,711
grafo2ba 1,114 0,838 0,052 1,329 21,452 16,139
grafo25e 3,177 4,773 0,348 0,666 9,136 13,728
grafo30a 1,459 1,451 0,082 1,006 17,902 17,793
grafo30e 4,448 7,553 0,492 0,589 9,042 15,352
USA-road-d.NY 0,659 0,081 0,012 8,163 54,270 6,648
USA-road-d.BAY 0,656 0,086 0,014 7,594 47,899 6,307
USA-road-d.COL 0,663 0,115 0,017 5,782 38,587 6,674
USA-road-d.FLA 0,750 0,321 0,032 2,341 23,647 10,102
USA-road-d.NW 0,752 0,335 0,034 2,243 21,887 9,758
USA-road-d.NE 0,814 0,473 0,044 1,720 18,440 10,724
USA-road-d.CAL | 0,858 0,580 0,054 1,479 15,981 10,803
USA-road-d.LKS 0,985 0,875 0,077 1,126 12,754 11,328
USA-road-d.E 1,086 1,282 0,100 0,847 10,859 12,820
USA-road-d.W 1,423 1,974 0,159 0,721 8,938 12,400
USA-road-d.CTR 2,698 5,693 0,409 0,474 6,603 13,936
USA-road-d.USA 3,758 8,039 0,617 0,467 6,094 13,037

Tabela 5.3: Alguns resultados de testes, em segundos, usando o Ambiente 4 (GTX745 -

UFMS).

Speedup | Speedup | Speedup
Tempo Tempo | Tempo CUDA CUDA CPU
Grafos de CUDA CPU CUDA antigo antigo novo
entrada antigo novo novo X X X
(seg.) (seg.) (seg.) CPU CUDA CUDA
novo novo novo
grafol0a 0,315 0,111 0,028 2,833 11,398 4,023
grafolOe 1,100 0,728 0,141 1,512 7,792 5,152
grafolba 0,554 0,276 0,063 2,011 8,735 4,344
grafolbe 2,578 1,644 0,312 1,568 8,272 5,277
grafo20a 0,931 0,432 0,097 2,156 9,586 4,445
grafo20e 4,938 2,660 0,547 1,857 9,028 4,863
grafo25a 1,206 0,679 0,149 1,777 8,116 4,567
grafo25e insufficient memory 4,022 0,840 - - 4,788
erafo30a 1,811 1,180 0,240 1,535 7,537 4,909
grafo30e insufficient memory 6,424 1,201 - - 5,349
USA-road-d.NY 0,443 0,069 0,023 6,394 19,273 3,014
USA-road-d.BAY 0,441 0,078 0,026 5,676 16,848 2,968
USA-road-d.COL 0,459 0,103 0,033 4,457 13,931 3,126
USA-road-d.FLA 0,578 0,278 0,074 2,076 7,853 3,783
USA-road-d.NW 0,578 0,295 0,079 1,961 7,288 3,717
USA-road-d.NE 0,675 0,415 0,107 1,629 6,315 3,877
USA-road-d.CAL 0,735 0,507 0,133 1,450 5,524 3,811
USA-road-d.LKS 0,927 0,771 0,198 1,203 4,679 3,891
USA-road-d.E 1,096 1,137 0,266 0,965 4,122 4,274
USA-road-d.W 1,573 1,730 0,426 0,909 3,688 4,057
USA-road-d.CTR 3,452 5,331 1,182 0,647 2,920 4,510
USA-road-d.USA 4,554 7,718 1,854 0,590 2,456 4,162

proposto neste capitulo e as solugoes CUDA apresentadas por Manoochehri et al.
(rotulado de "Manoochehri et al.") e a solugao descrita no Capitulo 3| (rotulado "CUDA

em [35]



Tabela 5.4: Tempos de execu¢ao em milissegundos (ms) usando NVIDIA Tesla K40.

Speedup
Grafos de Manoochehri | CUDA | CPU | CUDA | Manoochehri
entrada et al. antigo | novo novo X
CUDA novo
USA-road-d.NY 217 923,8 90,7 12,0 18,08
USA-road-d.FLA 736 1.026,8 360,8 33,5 21,97
USA-road-d.E 1.959 1.504,1 | 1.452,5 112,6 17,40
USA-road-d. W 3.451 1.981.4 | 2.274,3 183,1 18,85
USA-road-d.USA 13.407 5.492,9 | 9.177,8 770,7 17,40

54

antigo"). O tempo de execugao do "CUDA novo" é praticamente imperceptivel na Fi-
gura [5.5] para os grafos USA-road-d.NY e USA-road-d.FLA. Os resultados mostram a
funcionalidade e eficiéncia do algoritmo em uma maquina paralela real, em comparacao

com dois trabalhos recentemente publicados. Os testes experimentais mostraram que o

algoritmo apresenta bons speedups usando uma implementacao relativamente simples.
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Figura 5.5: Comparacao do tempo de execucao tendo como entrada alguns grafos do

I9DIMACS usando a GPGPU NVIDIA Tesla K40.

5.6 Contribuicoes

Dentre as contribuigoes alcangadas com a proposta descrita neste capitulo destaca-se:

e um novo algoritmo paralelo e eficiente, usando o modelo BSP/CGM, para o pro-

blema da arvore geradora minima, sem usar o grafo bipartido; e

e um artigo publicado nos anais do 30th International Symposium on Computer Ar-
chitecture and High Performance Computing (SBAC-PAD 2018), com titulo "A new



efficient parallel algorithm for minimum spanning tree” [64].
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Capitulo 6

Alinhamento de Sequéncias Biol6gicas

A estrutura mais utilizada para armazenar dados bioldgicos sao as sequéncias de caracte-
res, também chamadas de biosequéncias. Varios algoritmos para processamento de cadeias
de caracteres ja foram desenvolvidos e publicados, sendo apresentados em diversos livros
de algoritmos e estrutura de dados [I7, 22]. No entanto, para atender os pesquisadores
de bioinformética com maior presteza, uma alternativa é propor solucoes mais eficientes
e/ou confidveis para os problemas existentes. O projeto e a implementagao dessas solu-
¢oes podem envolver as abordagens sequencial e paralela, tolerante ou nao a falhas, com
solugoes aproximadas ou exatas. Neste capitulo descrevemos as solugoes propostas para
alinhamento de sequéncias, tanto duas as duas (pairwise) quanto em conjunto de trés ou
mais.

6.1 Alinhamento Pairwise

Os projetos de sequenciamento de genomas tém produzido uma grande quantidade de
dados biologicos nas ultimas décadas. No entanto, para agregar valor a esse conjunto de
dados é necessario realizar anélises que reflitam as informagoes contidas nos mesmos e as
relacoes existentes com outros dados disponiveis.

Visto que o DNA ¢é formado por sequéncias de nucleotideos, uma forma de inferir
propriedades a respeito de novos organismos envolve a comparagao entre as sequéncias
que compoem o DNA recentemente identificado e as de espécies previamente estudadas,
pois sabe-se que a similaridade de sequéncias de DNA geralmente envolve a similaridade
de estruturas e de funcionalidades [12].

Para apoiar este contexto a biologia molecular computacional tem dedicado esforcos
para o estudo e desenvolvimento de ferramentas que permitam a eficiente comparacao de
sequéncias. O conceito de alinhamento é muito importante quando se fala em comparagao
de sequéncias. Alinhar duas sequéncias consiste em representa-las “uma sobre a outra”,
deixando explicita a correspondéncia entre seus caracteres [39]. Em certas situagoes,
pode ser necessario inserir espacgos nas sequéncias a fim de tornar o alinhamento mais
apropriado. Tais espagos podem ser inseridos em qualquer posi¢ao em ambas as sequéncias
formando lacunas ou buracos (gaps). Existem trés tipos de alinhamento [56]:

e Global: que contém todos os caracteres das duas sequéncias;
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e Local: que contém substrings das sequéncias; e

e Semi-global: nao penaliza espagos nas extremidades das sequéncias, sendo usado
para encontrar alinhamentos em que uma sequéncia esta contida na outra ou entre
um sufixo de uma e um prefixo da outra.

Para medir a qualidade de um alinhamento é utilizado um sistema de pontuacao que
atribui valores a para de caracteres. A Figura ilustra um alinhamento entre duas
sequéncias e sua pontuagao (score) correspondente a cada emparelhamento de caractere
e o valor total do alinhamento que consiste na soma dos valores individuais. O caractere
de uma sequencia pode ser alinhado com um espaco na outra sequéncia. Um espago é
denotado pelo simbolo ‘-’. A pontuacao apresentada foi obtida usando o seguinte sistema
de pontuacao:

e +1: se os caracteres forem os mesmos (match);
e -1: se os caracteres forem diferentes (mismatch); e

e -2: se um dos caracteres for um espaco (gap).

Se¢g1 A C T T C C - - A G A
S¢q2 A G T T CC GG A G G

Score +1 -1 +1 +1 +1 +1 -2 -2 +1 +1 -1 =+1

Figura 6.1: Exemplo de um alinhamento entre duas sequéncias e a pontuagao correspon-
dente.

No exemplo da Figura[6.1] todas as correspondéncias entre um caractere e um espago
foram pontuadas da mesma forma. Entretanto, do ponto de vista biolégico, é mais signifi-
cativo manter espagos juntos [12] do que criar novas lacunas. Por este motivo, um modelo
de adigao de espagos utilizando fung¢ao afim é normalmente empregado, determinando que
o primeiro espac¢o de uma lacuna tem uma penalidade maior do que os espagos continuos
subsequentes.

6.1.1 Algoritmo Needleman-Wunsch (NW)

O algoritmo Needleman- Wunsch (NW) [43] foi um dos primeiros métodos propostos para
o alinhamento global de sequéncias. Ele utiliza a técnica de programacao dinamica para
calcular a pontuagao (score) e obter o alinhamento global 6timo entre duas sequéncias
S e T. O alinhamento 6timo é aquele que possui o maior valor possivel dentre todos os
alinhamentos que podem ser construidos para as sequéncias de entrada. Considerando
que m e n sao os tamanhos das sequéncias S e T' a serem alinhadas (|S| =m e |T| = n),
assim como os algoritmos classicos de programacao dinamica, NW tem complexidade qua-
drética relativa ao tamanho das sequéncias, O(mn), em rela¢ao a tempo e memoria. Para
computar o alinhamento global 6timo é necessario construir uma matriz de similaridade,
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também chamada de matriz de programagao dindmica, D, de dimensoes (m+1) x (n+1),
onde cada posicao D; ;, 1 <i<me 1l <j<n,é calculada usando a equacao

D;_1j-1+ Ps,7; match/mismatch
Dij=max{ D;;1+g espaco na sequéncia T’ (6.1)
D 1;+g espago na sequéncia S

O valor da penalidade por inserir um espac¢o no alinhamento é representado por g.
P é a matriz que contém a pontuacao para alinhar cada par de simbolos do alfabeto
empregado. Os elementos da primeira linha recebem o valor j x g e da primeira coluna
recebem o valor i X g, onde j é o indice da coluna e i o indice da linha. Para qualquer valor
de i e j, D;; é a pontuacao do melhor alinhamento entre os prefixos de tamanho ¢ de S e
j de T'. Apo6s preencher a matriz, o elemento D,,, contém a pontuagao do alinhamento
global 6timo. Para encontrar o alinhamento é necessario percorrer a matriz a partir do
elemento D,,,, até o elemento Dy (traceback), passando por cada valor utilizado para
computar a pontuacao do alinhamento 6timo.

6.1.2 Algoritmo Smith- Waterman (SW)

O algoritmo Smith- Waterman (SW) [57] é uma adaptacado de NW para encontrar alinha-
mentos locais entre duas sequéncias. Existem duas diferengas fundamentais entre estes
algoritmos: os valores de inicializagao da matriz de programagao dinamica e a localizagao
da pontuagao do alinhamento local 6timo.

Em SW os elementos da primeira linha e da primeira coluna da matriz sao inicializados
com zero. As posigoes restantes da matriz sao calculadas seguindo a equacgao [6.2]

D; 11+ Ps, 1,

D1+

D; ; = max 1T : (6.2)
Di1;+g
0

A pontuacao do melhor alinhamento local corresponde ao maior valor presente na
matriz D. Para obter um alinhamento local 6timo é necessério percorrer a matriz a partir
da posicao onde se encontra o maior valor presente até encontrar um valor zero. Deve-se
notar que varios alinhamento locais 6timos podem ser encontrados. A Tabela ilustra
um alinhamento local usando o mesmo sistema de pontuacao considerado no exemplo da
Figura [6.1

Pode-se notar na Tabela que a pontuacao maxima calculada é 3 e este valor é
encontrado em trés diferentes posicoes da matriz. Para este exemplo existem trés alinha-
mentos locais 6timos.
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Tabela 6.1: Matriz de programacao dinamica para alinhamento de duas sequéncias usando

SW.
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6.1.3 Uma Abordagem para Alinhamento Pairwise usando MPI

Uma dificuldade em paralelizar este tipo de algoritmo origina-se da sua grande depen-
déncia de dados para o computo da matriz de programagao dinamica. Uma abordagem
paralela usando memoria distribuida e MPI foi apresentada em [1]. A ideia principal dessa
abordagem ¢ dividir o calculo da matriz de programagao dindmica entre p processadores,
onde cada processador P; fica responsavel pelo calculo de algumas colunas da matriz,
denotado por D;, conforme ilustrado na Figura[6.2| [I]. Usando o modelo BSP/CGM, sao
necessarias O(p) rodadas de comunica¢ao e O(mn/p) espago em memoria local para o
célculo do alinhamento entre S e T', onde |S| =m e |T| = n.

A sequéncia S é enviada para todos os processadores e a sequéncia T é dividida em
p partes de tamanho n/p. Cada processador P;, onde 1 < i < p, recebe a i-ésima
subsequéncia de T', cujos elementos correspondem a t(i—1yn/p)+1 -- tinsp.- A nDotacao Df
simboliza a j-ésima parte, onde 1 < j < p, da submatriz D;, que ¢é calculada por P; na
rodada r, onde r =i+ j — 2.

A
bl | b} | B | | D
D? D2 D2
z 2 | U 2
n
3 ?
+——>
Dl
3 -
D} g R]
DP DE | D
vy
Py Py Pp

Figura 6.2: Rodadas para calculo da matriz de programagao dinamica (adaptada de [1]).

Inicialmente P; comega calculando Di na rodada 0. Em seguida P, e P, podem
trabalhar na rodada 1, calculando D? e D3, respectivamente. Na rodada 2, P;, P, e Pj
podem trabalhar, e assim por diante. Isto ocorre devido a dependéncia de dados existente
no uso do algoritmo de programagao dinamica. Assim sendo, apds o calculo da j-ésima
parte da submatriz D; (representada por DZJ ), o processador P; envia os elementos da
fronteira direita (coluna mais a direita) de Dg para o processador P;.;. Estes elementos
sao representados por R{ . Usando Rf , 0 processador P;,; pode calcular a j-ésima parte da
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submatriz D; ;. Apos p — 1 rodadas, o processador P, recebe R;fl e calcula a primeira
parte da submatriz D,. Na rodada 2p — 2, o processador P, recebe Rgfl e calcula a
p-ésima parte da submatriz D, e termina o célculo do valor do alinhamento. O calculo
da matriz vai progredindo em “ondas” (cada rodada), por isso este tipo de abordagem
é conhecida como “frente de ondas” ou wavefront. Pela Figura [6.2| é possivel notar que
o processador P, inicia seu trabalho apenas quando o processador P; esta terminando o
célculo da submatriz D; na rodada p— 1. O Algoritmo [J] [I] apresenta os passos descritos
neste paragrafo.

Os resultados apresentados no artigo [I] foram originados de implementagoes MPI
testadas em um cluster Beowulf com 64 noés. O tamanho maximo de alinhamento testado
foi utilizando uma sequéncia de 8.196 caracteres e outra de 16.384.

Algoritmo 9 Alinhamento Pairwise usando MPI.

Entrada: (1) O ntumero p de processadores; (2) A identificagao ¢ do processador, sendo
1 <1 <p; (3) A sequéncia S e seu tamanho m; (4) Uma subsequéncia de T e seu
tamanho n/p.

Saida: (1) Valor do alinhamento pairwise.

1: for 1 <j<pdo
2: if i =1 then

3: for(j—l)%—klﬁrﬁj%andlgsg%do
4: Calcule os elementos D(r, s);

5: end for

6: Envie R{ para Pj.q;

7. end if

8 if i #1 then

9: Receba R{_l de P;,_q;

10: for(j—l)%—klgrgj%andlgsg%do
11: Calcule os elementos D(r, s);

12: end for

13: if i # p then

14: Envie Rf para P;q;

15: end if

16:  end if

17: end for

18: if ¢ = p then
19:  Retorne D(m, %);
20: end if

6.1.4 Uma Abordagem para Alinhamento Pairwise usando CUDA

E possivel encontrar na literatura varias implementacoes de alinhamento pairwise usando
CUDA. Em [34] é apresentada uma das primeiras solugdes para alinhamento de sequén-
cias usando o algoritmo Smith- Waterman e a arquitetura CUDA. A solugao paralela do
algoritmo Smith- Waterman apresentada em [24] faz uso de paralelismo de granularidade
fina para testes usando uma tnica GPU e decomposigao de granularidade grossa para uso
de multiplas GPUs.
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Nesta se¢ao vamos apresentar a solugdo desenvolvida por Sandes e Melo [55]. Esta
solucao paralela, chamada de CUDAlign 2.1, implementa o algoritmo de Smith- Waterman
modificado por Gotoh [14] para contemplar o modelo de adigao de espagos utilizando
funcao afim. Este algoritmo proposto por Gotoh preenche trés matrizes de programacao
dindmica (H, E e F') usando as equagoes , e , onde g;n; ¢ o valor da penalidade
para iniciar uma lacuna e g.y corresponde ao valor da penalidade para estender uma
lacuna.

Para permitir a comparacao de sequéncias muito grandes, os autores também fazem
uso da proposta de Myers e Miller [40] que possibilita o calculo de alinhamento em espago
linear. CUDAlign 2.1 usa como base o algoritmo CUDAlign 1.0 [54] e possui 6 estagios,
finalizando com a visualizagao do alinhamento. No primeiro estégio os autores empregam
um procedimento de pruning para reduzir o ntiimero de células processadas no calculo do
score do alinhamento 6timo.

Hi 11+ Ps, 1

E;
H;; = max K (6.3)
Fi;
0
Ei -1+ es
E; ; = max I et (6.4)
H;j 1+ Gini
E— i + es
F;j = mazx 1 Gest (6.5)
Hi 1+ Gini

O paralelismo do céalculo do alinhamento ocorre em dois niveis na solu¢ao de San-
des e Melo. Foram criados blocos de células, de forma a criar antidiagonais de blocos,
permitindo, o que foi chamado de paralelismo externo, e dentro de cada bloco existe o
paralelismo interno através das antidiagonais das células de cada bloco. As estruturas
de dados empregadas sao armazenadas utilizando vérios tipos de memoria disponiveis na
GPU: memoria compartilhada, memoria de textura e memoria global.

Os testes realizados e apresentados no artigo [55] trabalham com sequéncias de ta-
manho entre 162.114 e 59.373.566 caracteres. Os resultados obtidos se mostraram bem
eficientes.

6.2 Abordagens Propostas para o Alinhamento Pairwise

Nesta secao serao apresentadas duas abordagens que desenvolvemos para o alinhamento
pairwise. A primeira utiliza a arquitetura paralela com memoria compartilhada e CUDA,
sendo que foram produzidas duas implementagoes, uma inicial e outra com coalescén-
cia de memoria. A segunda abordagem é uma proposta tolerante a falhas que nao foi
implementada.
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6.2.1 Abordagem utilizando acelerador

A abordagem proposta que utiliza uma placa grafica como acelerador faz uso de um
algoritmo wavefront ligeiramente diferente. Nesta versao a cada rodada é calculada uma
antidiagonal e nao uma submatriz da matriz de programagao dinamica. No entanto, tanto
o host (CPU) quanto o device (GPU) calculam diferentes partes da matriz de alinhamento.

Implementacao Inicial

A Figura ilustra a ideia do calculo do alinhamento baseado em antidiagonais. Na
primeira rodada o host calcula a primeira célula (elemento) da matriz. Na segunda rodada
o host calcula as duas células da segunda antidiagonal da matriz. Na terceira rodada, o
host calcula as trés células da terceira antidiagonal, e assim por diante. Apds algumas
rodadas, o host para de calcular as antidiagonais e esta tarefa passa a ser executada
pelo device. Vérias threads do , uma para cada elemento da antidiagonal, sao utilizadas
para calcular todos os elementos da antidiagonal em paralelo, através da chamada de
uma funcao kernel. O device continua o célculo das antidiagonais até que o nimero
de elementos da antidiagonal seja suficientemente pequeno, tornando desvantajoso o uso
da GPU. Nao é vantagem acionar o device para executar poucas threads. Note que o
numero de células que compoem as antidiagonais cresce e depois decresce. O host fica
responséavel pelo célculo das primeiras e tltimas antidiagonais. Nos testes realizados,
considerando a placa gréfica disponivel, nao obtivemos vantagem no uso do device para
calcular antidiagonais com menos de 32 elementos.

n

m

Figura 6.3: Rodadas de execugao do Algoritmo .

O Algoritmo funciona da seguinte maneira: o host e o device mantém as duas
sequéncias que serao alinhadas armazenadas em memoria e calculam diferentes porgoes
da matriz de similaridade. O host calcula a parte superior esquerda e mais tarde a porgao
inferior direita (como ilustrado na Figura . O device é responsavel pelo calculo da
parte central da matriz.

Implementacao com Coalescéncia

A fim de obter vantagem da coalescéncia de memoria da NVIDIA, uma outra imple-
mentagao foi proposta. A matriz de programacao dindmica ilustrada na figura [6.3) é
armazenada usando um vetor onde a primeira linha é seguida pela segunda e assim por
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Algoritmo 10 Alinhamento Pairwise utilizando GPGPU.

Entrada: (1) As sequéncias S e T
Saida: (1) O valor do alinhamento.

: Host calcula algumas antidiagonais da matriz de similaridade;
Realizar copia das sequéncias e da matriz calculada para o Device;
Dewvice calcula varias antidiagonais da matriz de similaridade;
Realizar copia da matriz calculada para o Host;

Host finaliza o calculo da matriz e encontra o alinhamento;

diante. Com isso posicoes distantes desse vetor precisam ser acessadas para o célculo
de cada antidiagonal. Por exemplo, para o célculo da quinta antidiagonal é necesséario
acessar elementos da primeira, segunda, terceira e quarta linhas da matriz. A ideia para
otimizar esse acesso & memoria é alterar o layout dos dados, mudando a localizacao de
armazenamento dos elementos da matriz. O algoritmo utilizado para o célculo do alinha-
mento é o mesmo Algoritmo [I0] que calcula uma antidiagonal por rodada. No entanto,
passamos a armazenar os elementos da matriz dentro do vetor utilizando a ordem das
antidiagonais. A Figura [6.4] ilustra a abordagem original e a nova estratégia de armaze-
namento dos elementos da matriz. Foi criado um procedimento que calcula a posi¢ao de
armazenamento do elemento baseado em sua posi¢ao original, mostrado no Algoritmo [11].
Assim, para o calculo da quinta antidiagonal é necessario acessar elementos da primeira
e segunda linhas da matriz.

€16

€26

€36

€46
epp=0|en=1|e1=2|ep=3|en=4 602=5-

€40 = 10 €31 — 11 €29 — 12 €13 = 13

_6243?25 oo = 20| o3 =21

e16 =28 |eqq0 =29 | e35 = 30| eg6 =31 | eq5 = 32| e36 = 33| eq6 = 34

Figura 6.4: Diferentes arranjos para os elementos da matriz de programagao dinamica.

6.2.2 Abordagem Tolerante a Falhas

O propésito de um algoritmo tolerante a falhas é assegurar que o alinhamento seja calcu-
lado ainda que possa ocorrer a falha de algum processador usado no céalculo da solugao.
A ideia é calcular a matriz de similaridade de forma redundante, isto é, mais de um
processador executa o célculo de cada parte da matriz.
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Algoritmo 11 Calculo do Indice dos Elementos da Matriz Coalescente.

Entrada: Indices originais linha [ e coluna ¢ do elemento e o tamanho das sequéncias m
en.
Saida: O novo indice ind.
Lif (l+¢)<(m+1) AND (I+¢) < (n+1) then

2 ind=(l+c)x(1+1+¢))/2+¢

3: else

4:  if (I+¢)>(m—1) AND (I+c¢) > (n—1) then

5: ind=m+1)x(n+1)—(m+n+1—-I0l—c)x(m+n+2—-101—c)/2)+n—1
6: else

7: less = (m < n)*m+ (m >=n)*n;

8: ind = ((less + 1) * (less +2))/2 + (less + 1) x (Il + ¢ — less — 1);
9: if (i +j) < n then

10: mnd = ind + ¢;

11: else

12: nd =ind +n —1[;

13: end if

14:  end if

15: end if

A Figurailustra a divisao da matriz de similaridade em p? partes que serao calcula-
das utilizando p processadores em 2p — 2 rodadas de comunicacao. No algoritmo tolerante
a falhas proposto, a parte D] da matriz sera calculada por P; e P,. Apos calcular Dy,
os processadores P, e P, devem enviar as fronteiras das partes calculadas para P, e P,_;.
Generalizando, cada parte Df serd calculada duas vezes, uma por F; e outra por F,_; 1,
sendo que, para i # p, ambos os processadores devem enviar a fronteira da submatriz
calculada para Pi1ymodp € Dp—i-

Teorema 7. O algoritmo tolerante a falhas proposto calcula o wvalor do alinhamento
pairwise entre as sequéncias S e T em 3p — 3 rodadas de comunicagao usando, em cada
processador, tempo de execuc¢do sequencial O(%).

Demonstragao. Alves et al. [I] demonstraram que o alinhamento pairwise, usando a abor-
dagem wavefront, necessita de 2p — 2 rodadas de comunicagao, 2p — 1 rodadas de execugao
e tempo de execugao sequencial O(%) em cada processador, onde m e n sao os tamanhos
das sequéncias a serem alinhadas. No algoritmo tolerante a falhas proposto, o cilculo do
alinhamento é executado duas vezes, mas nao é necessario o dobro de rodadas, pois pela
estratégia wavefront nao temos todos os processadores trabalhando em todas as rodadas.
De acordo com a proposta, teremos o dobro em rodadas apenas quando tivermos mais de
£ diferentes submatrizes sendo calculadas em paralelo. Ou seja, iniciamos com § rodadas,
depois temos p—1 “rodadas” que devem ser duplicadas, e encerramos com mais £ rodadas
de execugao. O que resulta em £ + 2(p — 1) + 5 = 3p — 2 rodadas de execucao e 3p — 3
rodadas de comunicagao. O tempo de execucao sequencial de cada processador iré dobrar,

o que continua resultando em O(*}*). O

Teorema 8. Ao final do algoritmo tolerante a falhas proposto, o valor do alinhamento
entre as sequéncias S e T serd encontrado mesmo que ocorra a falha de um processador.
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Demonstra¢ao. Suponha que o alinhamento pairwise seja calculado usando p processado-
res e que o processador P;, sendo 1 < ¢ < p, falhe em algum momento antes da finalizacao
do célculo do alinhamento. Pelo algoritmo proposto, as submatrizes Dz ,onde 1 < j <p,
que deveriam ser calculadas por P; também serao calculadas por P,_;y; e suas fronteiras
serao enviadas aos processadores FP(it1)modp € Pp—i assegurando que o calculo da matriz
de similaridade prossiga até o fim. Assim, ainda que P; falhe, a redundéancia do célculo
da matriz realizada por P,_;;; garante que o algoritmo conclua a tarefa. O]

Teorema 9. Pode ser assequrado que o alinhamento entre as sequéncias S e T € en-
contrado ao final do algoritmo, ainda que os processadores P, e P, falhem, desde que

(t+u)#(p+1).

Demonstracao. Para que o valor final do alinhamento entre S e T nao seja calculado,
é necessario que tanto P, quanto P,, sendo v = p — t + 1, falhem, pois, pelas regras do
algoritmo, P, é responséavel pelo calculo redundante das submatrizes que seriam calculadas
por P,. No entanto, se P, falha ao mesmo tempo que qualquer outro processador P,, tal
que u # p —t+ 1, o algoritmo chegara ao final do calculo da matriz de similaridade. Por
tanto, como por hipotese (t +u) # (p+ 1), P, e P, podem falhar sem afetar o célculo do
alinhamento. O

Teorema 10. O walor do alinhamento entre as sequéncias S eT' € encontrado usando o
algoritmo tolerante a falhas, mesmo que ocorra a falha de k processadores, desde que 0 <
k <% e que para quaisquer dois processadores P, e P, que falhem temos (t +u) # (p+1).

Demonstragao. Se for assegurado que para toda combinagao de dois processadores que
falharam, um nao é o complemento do outro (que faz o célculo redundante de suas sub-
matrizes), é possivel chegar ao final do célculo do alinhamento. O

6.2.3 Resultados Experimentais

Foram conduzidos testes utilizando o algoritmo proposto em [1, representado pelo Algo-
ritmo 9] (MPI), e o Algoritmo [10] (CUDA), tanto a implementagdo inicial quanto a coales-
cente, em dois diferentes ambientes. A implementacao sequencial e MPI foram executadas
no Ambiente 1 (cluster Carleton), descrito na Segao . As implementagoes utilizando
GPU foram testadas usando o Ambiente 2 (GTX680 - UnB) descrito na Segao [2.2]

Os algoritmos foram implementados na linguagem C ANSI e os tempos de execugao
sao apresentados em segundos. As implementacoes apenas calculam o valor do alinha-
mento 6timo. Foram implementados o alinhamento global (NW), o alinhamento global
utilizando espago linear (ndo armazenando a matriz inteira) e o alinhamento local (SW).
Os resultados obtidos sao apresentados nas proximas subsecoes.

6.2.4 Alinhamento Global usando Matriz

A Tabela [6.2] mostra os tempos de execucao do algoritmo sequencial em uma maquina do
Ambiente 1 (cluster Carleton), do algoritmo [9] (MPI) no Ambiente 1 (cluster Carleton) e
do Algoritmo [10| (CUDA) no Ambiente 2 (GTX680 - UnB). Para calcular o alinhamento
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entre duas sequéncias uma de tamanho 16384, ou 16K caracteres, e outra com 30K ca-
racteres sao necessarios 1,92GB de memoria para armazenar a matriz de programagcao
dindmica. Assim, este foi o limite de tamanho para nossos testes em virtude da memoria
disponivel na GPU (2 GB). Os tempos dos testes usando 32 e 64 processadores do cluster
foram, normalmente, bem piores do que o tempo usando 16 processadores. Isso prova-
velmente se deve a pouca computacgao realizada em cada processador e da alta carga de
comunicagao necesséria entre eles.

A Figura apresenta um grafico comparativo dos tempos da Tabela [6.2 Pode-se
notar que os tempos da implementacao CUDA inicial estao muito préximos dos tempos
alcancados pelo uso de 16 processadores na implementacao MPI. A implementacgao coales-
cente apresenta, em média, um ganho maior que 50% em relacao a implementagao CUDA
inicial. O numero de threads por bloco (dim_bloco) definido para langamento do kernel

foi quatro e o nimero de blocos é dado pelo calculo ((num__elementos _antidiagonal —
1)/dim_bloco) + 1.

Tabela 6.2: Tempos de execugao (em segundos) para o alinhamento global usando matriz.

2K x 4K | 4K x 8K | 8K x 16K | 16K x 16K | 16K x 30K
Sequencial 0,372 1,499 6,460 13,107 24,482
MPI (2 processadores) 0,299 1,194 4,835 9,733 18,141
MPI (4 processadores) 0,178 0,710 2,854 5,775 10,717
MPI (8 processadores) 0,096 0,385 1,552 3,133 5,823
MPI (16 processadores) 0,050 0,202 0,818 1,640 3,050
CUDA Inicial 0,060 | 0212 0,807 1,628 3,019
CUDA Coalescente 0,037 0,099 0,299 0,521 0,938

6.2.5 Alinhamento Global usando Vetor

Modificamos o Algoritmo[9] (MPI) e o Algoritmo [10] (CUDA) para armazenar apenas parte
da matriz que permita o prosseguimento do algoritmo, possibilitando a execugao de testes
com sequéncias bem maiores, com até duas sequéncias de tamanho 524288 caracteres
(512k caracteres). A Tabela mostra os tempos de execugao destes testes. Em CUDA
optamos por manter apenas trés antidiagonais. Com isso a implementacao coalescente,
que faz uso do procedimento para calculo de novos indices (Algoritmo , nao se mostrou
eficiente. Assim, coletamos apenas os tempos da versao CUDA inicial. O ntmero de
threads por bloco (dim__bloco) definido para lancamento do kernel foi quatro e o namero
de blocos é dado pelo célculo ((num__elementos _antidiagonal — 1)/dim_bloco) + 1.

Tabela 6.3: Tempos de execugao (em segundos) para o alinhamento global usando vetor.

16K x 16K | 16K x 30K | 128K x 128K | 256K x 256K | 512K x 512K
Sequencial 11,144 20,112 712,970 2850,940 11404,720
MPI (2 processadores) 9,743 18,165 622,674 2517,372 10035,784
MPI (4 processadores) 5,743 10,849 363,263 1465,899 5919,870
MPI (8 processadores) 3,136 5,845 200,908 801,382 3229,193
MPI (16 processadores) 1,657 3,071 104,600 422,491 1678,206
MPI (32 processadores) 3,840 1,577 54,009 215,310 861,922
MPI (64 processadores) 3,423 0,811 30,180 108,768 434,398
CUDA 0,149 0,212 3,112 10,509 37,758
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Figura 6.5: Gréfico com tempos de execugao (em segundos) do alinhamento global usando
matriz.

Na Figura[6.6)é possivel analisar o comportamento dos tempos apresentados na tabela
[6.3] Nota-se a melhora progressiva do tempo a medida que sdo empregados mais proces-
sadores. Nas instancias de testes MPI com sequéncias a partir de 16K x 30K temos uma
melhora significativa a medida que aumentamos o nimero de processadores empregados
no calculo da solugao. A implementagao CUDA apresenta os melhores resultados sendo,
na média, 86% melhor que o uso de 64 processadores na implementagao MPI.

6.2.6 Alinhamento Local

Uma pequena modificacao foi feita no Algoritmo [9| para que fosse calculado o alinhamento
local. A Tabela [6.4] mostra os tempos de execugao nestes testes. O alinhamento local
envolve o célculo da matriz de programacao dinamica e a busca pelo maior valor calculado,
por isso os tempos sdo piores que os tempos apresentados na Tabela [6.2] Os tempos
dos testes da implementacao MPI usando 32 e 64 processadores do Ambiente 1 (cluster
Carleton) foram piores do que o tempo usando 16 processadores. O namero de threads por
bloco (dim_ bloco) definido para langamento do kernel foi quatro e o niamero de blocos é
dado pelo céalculo ((num__elementos antidiagonal — 1)/dim_bloco) + 1.

O grafico da Figura apresenta um comparativo dos tempos da Tabela [6.4 Os
tempos da implementacao CUDA inicial sao piores do que os tempos da implementacao
MPI utilizando 16 processadores. Para sequéncias maiores o tempo da versao CUDA
coalescente foi melhor que da versao MPI usando 16 processadores.
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Figura 6.6: Gréfico com tempos de execugao (em segundos) do alinhamento global usando
vetor.

Tabela 6.4: Tempos de execugao (em segundos) para o alinhamento local.

2K x 4K | 4K x 8K | 8K x 16K | 16K x 16K | 16K x 30K
Sequencial 0,450 1,841 7,447 14,893 27,808
MPI (2 processadores) 0,365 1,463 5,893 11,776 22,085
MPI (4 processadores) 0,213 0,853 3,439 6,884 12,899
MPI (8 processadores) 0,116 0,460 1,847 3,699 6,933
MPI (16 processadores) 0,060 0,240 0,961 1,917 3,594
CUDA Tnicial 0,195 | 0,485 1,478 2.650 4,349
CUDA Coalescente 0,140 0,353 0,782 1,195 1,916

6.3 Alinhamento Miltiplo de Sequéncias (AMS)

O alinhamento multiplo de sequéncias (AMS) é uma técnica usada para descobrir infor-
magoes funcionais, estruturais e evolutivas a respeito de sequéncias biologicas [17]. Ele
é considerado um problema complexo e desafiador (NP-dificil) [69], visto que apresenta
limitacoes computacionais relativas a tempo de execucao e uso de memoria. A necessidade
de execugoes mais rapidas deste tipo de problema ocorre devido ao recente crescimento
da complexidade e volume de dados biolégicos. Por este motivo, este problema tornou-se
um bom candidato para uso de técnicas de programagao paralela como OpenMP [I1] e
GPUs (Graphics Processing Unit) [2].

O AMS esta relacionado a questoes como anélise filogenética, visto que é possivel
explicar relagoes evolutivas entre varios organismos fazendo o alinhamento multiplo de
suas sequéncias para construir arvores de filogenia. Outras aplicacoes do AMS sao a
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Figura 6.7: Gréafico com tempos de execugao (em segundos) do alinhamento local.

identificacao de motifs [45] e predi¢ao de estruturas secundarias e terciarias.

Para definir um AMS, considere um conjunto de k sequéncias, s, ..., Sk, que utilizam
um mesmo alfabeto. Um AMS envolvendo si,...,s, é obtido através da insercao de
espagos nas sequéncias, em posi¢coes adequadas, de tal forma que todas as sequéncias
passem a ter o mesmo tamanho [56]. A analise de similaridade entre os elementos das
sequéncias ird determinar as melhores posicoes para que os espacos sejam inseridos. A
representagao do AMS normalmente ¢ dada por uma matriz como da Figura[6.§][56]. Nao
¢ permitida a existéncia de colunas que contenham apenas espacos.

- TTGCCATT - -
ATGGCCATT - -
ATC- CAATTTT
ATCTTC-TT - -

ACTGACCOC - - - -

Figura 6.8: Exemplo de alinhamento miltiplo.

O problema consiste em construir um alinhamento miultiplo de méaxima pontuacgao
(score), chamado de alinhamento multiplo 6timo, dentre todos os possiveis alinhamen-
tos. De forma simplificada, a pontuacao do alinhamento multiplo é dada pela soma das
pontuacoes das colunas. A pontuacao de cada coluna é dada pela soma dos escores de
cada um dos seus pares de simbolos, de acordo com a matriz de pontuacao de simbolos
pré-definida. Este sistema de pontuagao, chamado de SP-score (score baseado em soma
de pares), ¢ muito popular e amplamente utilizado [17].
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Uma forma de encontrar o alinhamento miltiplo 6timo pode ser através de uma exten-
sao do algoritmo Needleman-Wunsch (NW) [43]. Esta solugao usa programagao dindmica
e envolve a construcao de uma matriz k-dimensional formada pelas sequéncias a serem
alinhadas de forma a encontrar o melhor caminho entre os cantos opostos da matriz. Este
caminho representa o alinhamento 6timo. A Figura [7] mostra um pequeno exemplo
para trés sequéncias. Esta solucao apresenta limitagoes préticas relativas ao ntmero de
sequéncias a serem alinhadas e seus tamanhos. Isto ocorre devido ao crescimento expo-
nencial em relagao ao nimero de sequéncias, da quantidade de memoria e do ntimero de
passos de computacao necessarios. Para ser mais preciso, o custo total para construcgao da
matriz multidimensional é O(n*), onde n é o tamanho da maior sequéncia e k ¢ o ntimero
de sequéncias [§].

A--TGG
ACCT - -
---TTG

Figura 6.9: Alinhamento multiplo de trés sequéncias (adaptada de [7].

6.3.1 Algumas Abordagens Existentes

Vérias solugoes para o problema de AMS ja foram propostas. Estas solugoes podem
ser divididas em trés categorias: algoritmos exatos (ou métodos exaustivos), algoritmos
progressivos, e algoritmos iterativos. Notredame [45] enfatiza que apenas a minoria destes
métodos descritos na literatura tem uso regular. Isto ocorre principalmente porque nao
existe uma solucao que possa ser utilizada nas diversas situacoes. Ha algoritmos que
tém um comportamento melhor de acordo com um determinado contexto, considerando
as caracteristicas das sequéncias a serem alinhadas e o ambiente computacional a ser
empregado.

A abordagem exata consiste em alinhar simultaneamente as diferentes sequéncias. O
algoritmo exato tradicional (uma generalizagdo do algoritmos Nedleman-Wunsch), por
razoes praticas (tempo e memoria), nao pode ser usado quando se tem mais de trés
sequéncias. Carrillo-Lipman [7] realizaram estudos sobre o problema do AMS usando
visao geométrica. Eles notaram que nem todos os elementos da matriz de programacao
dindmica k-dimensional sao necessérios para calcular o alinhamento. Consequentemente,
propuseram uma heuristica para reduzir o espaco de busca, tentando limitar o ntimero
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de elementos da matriz a serem calculados. O algoritmo de Carrillo-Lipman pode alinhar
até dez sequéncias estreitamente relacionadas.

Uma das formas mais simples e eficazes de obter um AMS é usar a abordagem pro-
gressiva. O método proposto por Thompson e outros [58|, chamado ClustalW, é o mais
conhecido. Ele consiste de trés fases. Primeiramente todas as sequéncias sao alinha-
das duas as duas (alinhamento pairwise) para que seja calculada a matriz de distancia
usando o grau de divergéncia entre elas. Em seguida, tendo como base a pontuacao dos
alinhamentos, uma &arvore filogenética é construida. Finalmente, o alinhamento miltiplo
é construido progressivamente usando a arvore filogenética. Existem outros métodos pro-
gressivos para o AMS como MUSCLE, apresentado em [13], T-Coffee, proposto em [47] e
o alinhamento Estrela, proposto por Gusfield [I7]. Neste trabalho desenvolvemos algumas
solugoes paralelas baseadas no algoritmo de Gusfield, descrito na segao [6.3.2]

As estratégias iterativas se baseiam na ideia de que a solu¢do para um determinado
problema pode ser calculada modificando solugoes subdtimas. Cada passo de modifica-
¢ao da solugao é uma iteracao. Muitos algoritmos realizam estas modificagoes usando
programagao dindmica ou randdémica empregando, por exemplo, técnicas como simulated
annealing [32] e algoritmos genéticos [46].

Outras abordagens para resolver o problema do AMS usando métodos de inteligéncia
artificial e algoritmos probabilisticos podem ser encontradas em [25] [37, [42].

Em virtude da alta complexidade de calculo de grandes alinhamentos, alguns pes-
quisadores buscam melhorar o desempenho deste tipo de aplicacao distribuindo a carga
computacional entre varios processadores. Alguns dos primeiros relatos de algoritmos
paralelos para o AMS foram publicados no inicio dos anos 2000 [27, 138, 59]. Entre as
técnicas empregadas estao o uso de GPUs, computacao em nuvem e computacao em
grid |2, 23] [68].

6.3.2 Algoritmo Estrela

O método proposto por Gusfield [I7] é um algoritmo progressivo que compreende treés
passos: calcular todos os k(k — 1)/2 alinhamentos pairwise entre as k sequéncias a serem
alinhadas, encontrar a sequéncia centro S, (que apresente uma menor distancia em relagao
as demais sequéncias) e finalmente calcular o AMS progressivamente. Para calcular os
alinhamentos pairwise ¢ usado o algoritmo Needleman-Wunsch [43] descrito na se¢ao[6.1.1]

Para encontrar a sequéncia centro deve-se selecionar a sequéncia que seja mais similar a
todas as outras, ou seja, a sequéncia que tem o maior valor de alinhamento com as demais.
Para isso deve-se preencher a matriz de distancias com o valor dos alinhamentos pairwise
calculados. Para exemplificar, com base nas sequéncias da Figura[6.8] a Tabela [6.5] mostra
a matriz de distancias resultante. Neste exemplo a sequéncia centro é s;. Se houver duas
ou mais sequéncias com o mesmo maior valor para soma de seus alinhamentos pairwise
pode-se escolher qualquer uma.

Uma arvore, de topologia “estrela”, pode ser construida colocando a sequéncia centro
como ‘raiz” e as demais ligadas a esta. A Figura [6.10] mostra a arvore para as sequéncias
do exemplo. Por este motivo o algoritmo de Gusfield é conhecido como Algoritmo FEstrela
(Algoritmo. Este algoritmo nao produz uma solucao exata, mas o valor do alinhamento
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Tabela 6.5: Matriz de Distancia entre cinco sequéncias.
51| 82| S3 | 84| S5 | > alinhamentos(s;, sj)
51 71-2] 0]|-3 2
so || 7 21 04 1
s3 || -2 | -2 0]-7 -11
s4l 0 0] O -3 -3
S5 || -3|-41|-7]-3 -17

@

valor do alinhamento 6timo, ou seja, ¢ um

@

2
OO
-3

Figura 6.10: Arvore com sl com sequéncia centro.

Algoritmo 12 Alinhamento Estrela.

Entrada: (1) Numero de sequéncias k; (2) As k sequéncias.
Saida: (1) O AMS.
cforl<z<k-1do

1

10:
11:
12:
13:
14:

2
3
4
5
6:
7
8
9

end for
end for

s for1 <z <kdo
if = # ¢ then

end if
end for

forzr+1<y<kdo
Calcular o alinhamento pairwise entre as sequéncias S, e Sy;

: Encontrar a sequéncia centro S,;

Construir o alinhamento entre S, e S;;
Adicionar o alinhamento S.S, ao AMS;

Salvar o valor do alinhamento entre S, e S, na matriz de distancias;

Calcular o alinhamento pairwise entre S. e S,;

6.3.3 Implementacoes Paralelas Propostas do Algoritmo Estrela

Neste trabalho foram desenvolvidas duas versoes paralelas para o algoritmo estrela [17].

Visto que o ntimero de alinhamentos pairwise a serem calculados é grande, decidiu-se usar
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a estratégia wavefront [1], descrita na segao , para otimizar estes trechos da solucao.
A primeira implementacao foi desenvolvida usando MPI para sistemas de memoria dis-
tribuida. A segunda versao faz uso de CUDA para acelerar o célculo dos alinhamentos
executados em uma GPGPU. Estas implementacoes e os resultados dos testes conduzidos
foram publicados no artigo [66].

Implementacao MPI

O Algoritmo 13| mostra como os alinhamentos pairwise sao utilizados para calcular o AMS.
O primeiro passo é calcular os k(k — 1)/2 alinhamentos pairwise, com participa¢ao dos
p processadores, e enviar os resultados para o processador P;, que armazena os valores e
encontra a sequéncia centro S.. Em seguida a sequéncia centro ¢ distribuida por P; a todos
os demais processadores. A cada iteracao do proximo lago é construido o alinhamento
entre a sequéncia centro S, e cada uma das demais sequéncias (S, ). Este alinhamento S.S,
deve ser acrescentado ao AMS por P;. Se o alinhamento S.S, adiciona “espagos” (gaps)
a sequéncia centro, estes devem ser propagados para o restante do AMS ja construido.

Algoritmo 13 Alinhamento Estrela usando MPI.
Entrada: (1) Namero de processadores p; (2) Identificagdo do processador i, onde 1 <

i < p; (3) Namero de sequéncias k; (4) Arquivo que contém as k sequéncias.
Saida: (1) O AMS.
1: P, 1é todas as sequéncias;

cfor1 <z <k-1do
P, envia a sequéncia S, a todos os demais processadores;
forr+1<y<kdo

P, envia as subsequéncias S, para demais processadores;

Algoritmo 9] (p, 7, Sz, Sy);

P, envia o valor do alinhamento pairwise entre S, e S, (altimo elemento calculado

por P,) para P ;
end for

© ®

: end for

10: P; encontra a sequéncia centro S,;

11: P envia a sequéncia centro S, para todos os demais processadores;
12: for 1 <z <kdo

13:  if x # ¢ then

14: P, envia as subsequéncias de S;

15: Algoritmo [9) (p, 7, Se, Ss);

16: Cada processador constréi parte do alinhamento entre S.S,. e envia o alinhamento
para Pi;

17: P, adiciona o alinhamento entre S.S, ao AMS;

18:  end if

19: end for

Teorema 11. Algoritmo usa O(k?*p) rodadas de comunicagao com tempo de compu-
tacao sequencial O(k‘2"§) em cada processador, sendo k o niumero de sequéncias, n o
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tamanho das sequéncias a serem alinhadas e p o numero de processadores.

Demonstracao. O Algoritmo [13]| possui trés partes: calcular a pontuacao do alinhamento
pairwise entre todas as sequéncias, encontrar a sequéncia centro e construir, progressiva-
mente, o alinhamento entre S. e as demais sequéncias, adicionando-o ao AMS.

Para executar a primeira parte ¢ preciso calcular (k* — k)/2 alinhamentos pairwise.
Em [I] os autores demonstraram que cada alinhamento pairwise, usando a técnica de
wavefront, precisa de 2p—2 rodadas de comunica¢ao com tempo de computacao sequencial
O(%) em cada processador, sendo m e n o tamanho das sequéncias a serem alinhadas.
Desta forma, o primeiro passo do Algoritmo [13| precisara de ((k? — k)/2)(2p — 2) rodadas
de comunicagao, onde cada processador usard no total tempo O(kQ%Q) para a computacao
sequencial, considerando n o tamanho das sequéncias a serem alinhadas.

A segunda parte, que consiste em encontrar a sequéncia centro S, analisando a matriz
de distancia, é sequencialmente executada pelo processador P; em tempo O(k?).

Na terceira parte a sequéncia centro S, deve ser alinhada com todas as demais sequén-
cias. Isto representa k — 1 alinhamentos pairwise com as mesmas 2p — 2 rodadas de
comunicagao e tempo de computacao sequencial O(”Tf) em cada processador. Nesta parte
ainda ocorre a construcao do alinhamento multiplo, o que representa, para cada alinha-
mento pairwise, mais p rodadas de comunicacao com tempo de computagao sequencial
O(”Tf) para cada processador. Assim, a terceira parte consiste de (k — 1)(2p — 2) rodadas

de comunicagao com tempo de computagao sequencial O(k"%) mais (k—1)(p—1) rodadas

de comunicagao com tempo de computagao sequencial O(”?f).
Considerando as trés partes, temos O(k?p) rodadas de comunicacao na primeira, O(1)
na segunda e O(kp) rodadas na terceira. O tempo de computagao sequencial é O(kQ"Tf)

na primeira parte, O(k?) na segunda e O(k;";) na terceira. Portanto, podemos concluir
que o algoritmo paralelo usa O(k*p) rodadas de comunicagao com tempo de computacao
sequencial O(k”f) para cada processador. ]

Implementagoes CUDA

As implementagoes CUDA do algoritmo estrela paralelizam os calculos dos alinhamentos
pairwise usando as abordagens descritas na se¢ao

O algoritmo estrela usando CUDA (Algoritmo funciona da seguinte forma: o host e
o device sao utilizados para calcular cada um dos alinhamentos pairwise conforme descrito
no Algoritmo Em seguida o host define a sequéncia centro S.. No tltimo passo sao
calculados e construidos os alinhamentos pairwise de S. e as demais sequéncias. Cada
alinhamento com S, construido deve ser adicionado ao AMS.
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Algoritmo 14 Alinhamento Estrela usando GPGPU.
Entrada: (1) Numero de sequéncias k; (2) Arquivo que contém as k sequéncias.
Saida: (1) O AMS.

1: Host 1é todas as sequéncias;

2forl<z<k-1do

3:  Realizar copia da sequéncia S, para o Device;

4 forr+1<y<kdo

5 Realizar copia da sequéncia S, para o Device

6 Host inicia calculo do alinhamento pairwise entre S, e S;

7 Device continua céalculo do alinhamento pairwise entre S, e Sy;

8 Host finaliza calculo do alinhamento pairwise entre S, e Sy;

9 Host salva o valor (score) do alinhamento pairwise entre S, e S, na matriz de
distancia;

10: end for

11: end for

12: Host analisa a matriz de distancia e encontra a sequéncia centro S.;
13: Realizar copia da sequéncia S, para o Device;

14: for 1 <x <k do

15:  if x # ¢ then

16: Realizar copia da sequéncia S, para o Device;

17: Host inicia calculo do alinhamento pairwise entre S, e S;;

18: Device continua célculo do alinhamento pairwise entre S, e S,;
19: Host finaliza calculo do alinhamento pairwise entre S, e S;

20: Host constréi o alinhamento S..S,;

21: Host adiciona S.S, ao AMS;

22:  end if

23: end for

6.3.4 Resultados Experimentais

Os algoritmos [12] [13] e [14] foram executados em dois diferentes ambientes. A implemen-
tagao MPI foi executada no Ambiente 1 (cluster Carleton) (descrito na Segao 2.2). A
implementagao sequencial e as implementacoes utilizando GPU foram testadas usando o
Ambiente 2 (GTX680 - UnB) (também descrito na Segao [2.2).

Os algoritmos foram implementados na linguagem C ANSI e os tempos de execugao
sao apresentados em segundos, considerando o tempo usado para distribuicao de dados
e construgao do AMS. Os experimentos conduzidos tiveram instancias de dados de en-
trada com 8, 10, 12 e 14 sequéncias com tamanhos variando de 1024 a 16384 caracteres.
Em todos os conjuntos de entrada as sequéncias tém o mesmo tamanho, exceto para os
conjuntos com sequéncias de 16384 caracteres. O rétulo 16384 (a) corresponde a testes
contendo uma sequéncia de tamanho 16384 e as demais com 8192 caracteres. O roétulo
16384 (b) corresponde a testes onde todas as sequéncias do conjunto tém 16384 caracteres.

A Tabela mostra o tempo de execugao do Algoritmo [I3| no cluster. Os tempos
apresentados nao levam em conta a leitura do dados de entrada. Nas instancias de teste
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menores (8 sequéncias com 1024 caracteres) foi observado que o aumento do nimero de
processadores leva a uma diminuicao do tempo de execugao. No entanto, ao usar 64
processadores o tempo de execucao aumenta, devido ao ntmero de rodadas de comuni-
cacao que se faz necessario. Por outro lado, com um volume de dados maior, o tempo
de execugao alcanga uma redugao significativa, como visto na Tabela[6.6] A Figura[6.11
apresenta um grafico com os tempos de execucao da Tabela [6.6] para os testes com todas
as sequéncias de tamanho 16384 (16384 (b)). E possivel observar o ganho obtido quando
aumenta-se o numero de processadores empregados.

Tabela 6.6: Tempos de execugao (em segundos) usando o cluster para diferentes instancias
de dados de entrada.

Tam, Niam, de P=1 P=2 P=1 P=8| P=16| P=32| P=64
Seq, Seq,

1024 8 1,779 1,331 0,822 0,463 0,269 0,196 0,803

10 2,715 2,141 1,276 0,717 0,405 0,300 0,398

12 3,943 2,982 1,866 1,019 0,588 0,471 0,487

14 5,735 3,935 2,481 1,402 0,796 0,577 0,665

4096 8 30,741 21,788 | 13,151 7,409 6,017 5,192 4,326

10 45,022 34,131 | 20,401 | 11,233 9,096 8,802 5,126

12 64,348 47874 | 28,614 | 15,929 | 11,896 8,006 5,322

14 92,526 64,718 | 38,803 | 22,063 | 13,960 9,934 7,182

8192 8 125,253 90,758 | 52,209 | 28,961 | 18,337 | 11,637 7,963

10 181,239 | 135,731 | 81,796 | 45,565 | 28,115 | 16,388 | 10,948

12 258,999 | 201,233 | 115,658 | 65,570 | 39,115 | 21,981 | 14,605

14 375,046 | 271,899 | 152,109 | 88,441 | 52,336 | 29,926 | 19,407

16384 (a) 8 154,527 | 115,399 | 64,645 | 35,362 | 22,970 | 11,817 9,513

10 214,526 | 166,007 | 97,864 | 54,472 | 32,158 | 19,957 | 13,173

12 299,001 | 239,347 | 139,494 | 77,189 | 47,121 | 26,733 | 15,295

14 429,346 | 317,902 | 183,771 | 101,305 | 59,804 | 35,033 | 23,248

16384 (b) 8 494,873 | 377,287 | 210,823 | 116,237 | 66,163 | 37,793 | 19,652

10 726,063 | 572,331 | 324,809 | 182,448 | 101,749 | 58,121 | 30,772

12 1014,625 | 834,409 | 478,619 | 262,976 | 143,010 | 82,851 | 47,708

14 1498,015 | 1127,618 | 632,952 | 347,858 | 199,098 | 111,323 | 69,959

Um achado curioso para as implementacoes CUDA é que o tamanho atribuido ao
bloco de threads do device influencia muito nos resultados dos experimentos, que também
variam dependendo do niimero minimo de elementos da antidiagonal a ser calculada pelo
device.

Para a implementagao CUDA sem usar coalescéncia de memoria, implementacao ini-
cial, foram realizados testes com tamanho de bloco igual a 4, 8, 16 e 32, e tamanho
minimo de antidiagonal igual a 32, 64, 128 e 256. O coeficiente de variagao para estes
testes foi entre 9.6% e 16.3%. Testes com blocos de tamanho maior nao foram realizados
visto que os resultados estavam piorando a medida que o tamanho crescia. Utilizando
a implementacao inicial, na maioria dos casos, os melhores resultados foram alcangados
com tamanho de bloco igual a 4 e tamanho minimo para antidiagonal igual a 128.

Para a implementacao coalescente, os testes foram executados para bloco de tamanhos
4, 8, 16, 32, 64, 128, 256 e 512, e tamanho minimo de antidiagonal igual a 32, 64, 128 e
256. O coeficiente de variacao para estes testes ficaram entre 7.4% e 34.9%. Utilizando a
implementagao coalescente, na maioria dos casos, os melhores resultados foram alcangados
com tamanho de bloco igual a 128 e tamanho minimo para antidiagonal igual a 64. A
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Figura 6.11: Grafico com tempos de execugao do Algoritmo [13[no cluster usando MPI.

mudanca do tamanho do bloco influencia na quantidade de warps ativos, que acaba por
impactar no desempenho da aplicacao.

A Tabela [6.7] expoe os tempos de execugao de testes realizados utilizando o desktop.
Os tempos apresentados nao levam em conta a leitura do dados de entrada. Os dados
apresentados resultam da média dos tempos de execugao, usando os melhores valores para
tamanho de bloco e para tamanho minimo de antidiagonal. Para estes casos de teste, o
coeficiente maximo de varia¢ao observado foi 0.7%. A Figura mostra os resultados
presentes na Tabela para alinhar sequéncias com 16384 caracteres (16384 (b)). Como
esperado, o tempo de execucao para a implementagao sequencial é muito maior que os
demais. Comparando os resultados da implementacao coalescente com da implementacao
inicial nota-se um ganho de até 60% em alguns casos.

A Figura [6.13] apresenta de forma comparativa os tempos dos testes para alinhar 14
sequéncias, sendo todas de tamanho 16384, onde CUDA1 corresponde a implementagao
inicial, sem coalescéncia, e CUDA2 a implementacao coalescente. Considerando as abor-
dagens MPI e CUDA, CUDA1 apresenta resultados melhores que a implementacao MPI
com, entorno de, 16 processadores disponiveis. CUDA2 apresenta resultados um pouco
melhor do alcangado usando MPI em 64 processadores. Considerando o custo dos dois
ambientes (um cluster e uma maquina com uma GPU), o uso de GPGPU provou ser uma
solugao muito boa.
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Tabela 6.7: Tempos de execuc¢ao (em segundos) no desktop.

| Implementagao [ Ntam, de Seq, || 1024 [ 4096 | 8192 | 16384 (a) [ 16334 (b) |
Sequencial 8 0,692 | 13,069 | 51,959 62,793 [ 215,761
10 1,015 | 18,724 | 75,143 89,540 | 306,090
12 1,547 [ 28,809 | 113,474 | 131,424 | 479,618
14 2,072 39,180 | 154,700 | 175,554 | 651,858
CUDA Inicial 8 0,306 | 3,925 | 14,975 20,727 59,265
10 0,465 | 6,055 | 23,119 30,392 91,595
12 0,659 | 8,655 | 33,021 41,771 ] 130,886
14 0,887 | 11,692 | 44,722 54,860 | 176,793
CUDA Coalescente 8 0,303 | 2,047 6,239 8,116 20,110
10 0,460 | 3,158 9,680 12,171 31,174
12 0,651 | 4,491 | 13,857 16,743 44,706
14 0,875 | 6,078 | 18,827 22,218 60,450

6.4 Contribuicoes

Dentre as contribuigoes alcancadas com o trabalho descrito neste capitulo tivemos:
e implementagoes paralelas do algoritmo estrela [17], usando MPI e CUDA;

e implementagoes paralelas do algoritmo para alinhamento pairwise de sequéncias,

usando MPI e CUDA;
e proposta de alinhamento pairwise tolerante a falhas; e

e publicacao de um artigo intitulado Efficient parallel implementations of multiple se-
quence alignment using BSP/CGM model no International Workshop on Program-
ming Models and Applications for Multicores and Manycores (PMAM), realizado no
ambito do 19th ACM SIGPLAN Symposium on Principles and Practice of Parallel
Programming (PPoPP) em 2014.
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com 14 sequéncias de maior tamanho.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste trabalho, foram apresentas solugoes paralelas eficientes para duas classes de proble-
mas: alinhamento de sequéncias e drvore geradora. Para propor estas solugoes utilizou-se
o modelo BSP/CGM. O modelo BSP/CGM continua se mostrado bastante adequado para
o projeto de algoritmos paralelos, principalmente os que utilizam muita comunicacao en-
tre os processadores. Além disso, os algoritmos projetados nesse modelo tém obtido bons
speedups quando implementados em maquinas paralelas reais.

Um importante resultado deste trabalho foi o projeto e implementacao de algoritmos
paralelos para o calculo da arvore geradora e arvore geradora minima, fazendo uso de um
grafo bipartido correspondente ao grafo de entrada. Os algoritmos propostos sao baseados
no trabalho de Caceres et al. [4], que nao utiliza list ranking, mas considera como entrada
um grafo bipartido e realiza ordenagoes do conjunto de arestas. Nos algoritmos propostos
neste trabalho, descritos no Capitulo[3] o primeiro passo ¢ criar um grafo bipartido corres-
pondente ao grafo de entrada, que tem duas vezes o niimero de arestas do grafo original.
Nao é preciso ordenar as arestas, apenas realizar a selecao da menor. O desempenho des-
tes algoritmos melhora quando tem-se grafos de entrada grandes, com mais de 3.000.000
de arestas, aproximadamente, em virtude do custo da geracao do grafo bipartido, que,
para entradas maiores, acaba se diluindo no restante do tempo de processamento.

Visando melhorar o desempenho, foi projetada uma extensao dos algoritmos que nao
necessita da criagao do grafo bipartido, trabalhando diretamente com as arestas do grafo
original. A ideia do algoritmo é semelhante a do algoritmo de Bortvka [3] mas usa o
conceito de esteio e de aresta zero-diferenca, tendo um critério de parada diferente. Além
disso, nosso algoritmo ¢ originalmente paralelo e nao sequencial. Essa extensao também
permitiu o uso de menos memoria, visto que nao precisa dobrar o niimero de arestas do
grafo de trabalho.

Para demonstrar a eficiéncia dos algoritmos propostos, foram desenvolvidas e testa-
das implementacoes CUDA e para CPU, comparando os tempos obtidos entre si e com
resultados disponiveis na literatura. Utilizou-se um gerador de grafos aleatoérios para ana-
lisar a escalabilidade da implementacao. Também foram realizados testes utilizando como
entrada os grafos disponibilizados pelo novo desafio DIMACS (9DIMACS). Os tempos e
speedups obtidos sdo competitivos, e mostram que o modelo BSP/CGM é apropriado para
o projeto e desenvolvimento de algoritmos paralelos para maquinas paralelas reais.

Considerando o problema de alinhamento de sequéncias, foram propostas implemen-
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tagoes paralelas usando MPI e CUDA do algoritmo estrela [17] para alinhamento multiplo
de sequéncias e do algoritmo de Needleman-Wunsch [43] para o alinhamento pairwise de
sequéncias. Foram desenvolvidas implementagoes usando tanto MPI quanto CUDA. As
implementagoes apresentaram bom desempenho principalmente no ambiente com GPGPU.
Foi desenvolvida ainda uma proposta de alinhamento pairwise tolerante a falhas.

Como trabalhos futuros, pretendemos desenvolver uma abordagem de poda para re-
duzir o conjunto de arestas do grafo de entrada, que pode melhorar os resultados do
algoritmo e permitir trabalhar com grafos de entrada ainda maiores. Pretendemos ava-
liar também o algoritmo com outros conjuntos de dados e analisar o seu desempenho em
equipamentos computacionais com maior poder de processamento, tais como multiplas
GPUs, e outros ambientes computacionais paralelos.
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