li.l“l o COPPE
<
Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

PARALELIZACAO DA RECONSTRUCAO DE GEOMETRIAS
MOLECULARES

Sandro Pereira Vilela

Tese de Doutorado apresentada ao Programa
de Pés-graduagao em Engenharia de Sistemas e
Computacao, COPPE, da Universidade Federal
do Rio de Janeiro, como parte dos requisitos
necessarios a obtencao do titulo de Doutor em

Engenharia de Sistemas e Computagao.

Orientadores: Felipe Maia Galvao Franca
Leandro Augusto Justen

Marzulo

Rio de Janeiro
Setembro de 2019



PARALELIZACAO DA RECONSTRUCAO DE GEOMETRIAS
MOLECULARES

Sandro Pereira Vilela

TESE SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO ALBERTO LUIZ
COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE ENGENHARIA (COPPE)
DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS
REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE DOUTOR
EM CIENCIAS EM ENGENHARIA DE SISTEMAS E COMPUTACAO.

Examinada por:

Prof. Felipe Maia Galvao Franca, Ph.D.

Prof. Nelson Maculan Filho, D. Habil.

Prof. Luidi Gelabert Simonetti, D.Sc.

Prof. Fabio Protti, D.Sc.

Prof. Alexandre Solon Nery, D.Sc.

Prof. Josefino Cabral Melo Lima, Ph.D.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
SETEMBRO DE 2019



Vilela, Sandro Pereira

Paralelizacao da  Reconstrucao de  Geometrias
Moleculares/Sandro Pereira Vilela. — Rio de Janeiro:
UFRJ/COPPE, 2019.

XTI}, [86] p: 1I.] 29, 7cm.

Orientadores: Felipe Maia Galvao Franca

Leandro Augusto Justen Marzulo

Tese (doutorado) — UFRJ/COPPE/Programa de
Engenharia de Sistemas e Computacao, 2019.

Referéncias Bibliograficas: p. [76]—[80]

1. Dataflow. 2. Programacao Paralela. 3.
Geometria de Distancias. 1. Franca, Felipe Maia Galvao
et al. 11. Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE;,
Programa de Engenharia de Sistemas e Computagao. III.
Titulo.

il




v

“..a arte de programar consiste
na arte de organizar e dominar a
complexidade.”

Edsger Digkstra



Agradecimentos

Aos membros da banca examinadora, por disponibilizarem seu tempo para avaliar
este trabalho.

Agradego aos meus orientadores Felipe Franga e Leandro Marzulo pela motivacao
e o acompanhamento deste trabalho e por se disponibilizarem em me atender para
tirar duvidas a qualquer momento. Obrigado pelo apoio e a amizade.

Ao Prof. Nelson Maculan, por toda a ajuda e paciéncia.

Ao Prof. Carlile Lavor, por me apresentar novos horizontes de pesquisa.

Ao Programa de Engenharia de Sistemas e Computagao (PESC/COPPE/UFRJ)
pela oportunidade de aprender.

Aos meus pais, por sempre estarem ao meu lado me dando forgas para seguir em
frente e por terem me ensinado o grande valor do estudo, educacao e respeito.

A Deus, por me conceder oportunidades e me guiar para o caminho certo. Obri-

gado por tudo.



Resumo da Tese apresentada &8 COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

PARALELIZACAO DA RECONSTRUCAO DE GEOMETRIAS
MOLECULARES

Sandro Pereira Vilela

Setembro/2019

Orientadores: Felipe Maia Galvao Franca

Leandro Augusto Justen Marzulo

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Nesta tese apresentamos uma abordagem para paralelizar o Problema Discreto
de Geometria de Distancias Moleculares, DMDGP, por Dataflow, através do par-
ticionamento da molécula segundo uma caracteristica intrinseca dela, os vértices
de simetria. A ideia consiste em dividir a molécula em partes segundo a distri-
buicao de alguns vértices bem especificos, resolver cada uma das partes em paralelo
e depois unir as solugoes parciais encontradas através do emprego de matrizes de
rotagao. Trataremos, também, da paralelizacao do Problema Discreto de Geometria
de Distancias em Moléculas com Distancias Intervalares, o {DMDGP, por Data-
flow. Porém, ao invés de dividirmos a molécula, particionaremos o espaco de busca.
Apresentamos alguns experimentos computacionais realizados e analisamos o com-
portamento das abordagens propostas em fun¢ao do niimero de cores empregados.
Os resultados obtidos mostraram-se animadores, foram obtidos ganhos (speedup) na
grande maioria dos testes realizados, em alguns destes foram alcancados speedups

acima de 12, o que demonstra a efetividade das abordagens empregadas.
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In this thesis we present an methodology to parallelize the Discrete Molecular
Distance Geometry Problem (DMDGP) using Dataflow. The method consists in
partitioning the molecule according to its intrinsic characteristic, the symmetry
vertices. The idea is to break the molecule into parts according to the distribution
of some very specific vertices, to solve each part in parallel and then to join the partial
solutions found by using rotation matrices. We will also deal with the parallelization
of Interval Discretizable Molecular Distance Geometry Problem (iDMDGP) using
Dataflow. However, instead of breaking the molecule, we will partition the search
space. We present some computational experiments performed and analyze the
behavior of the proposed approaches as a function of the number of cores employed.
The results were encouraging, gains were obtained (speedups) in the vast majority of
the tests performed, in some of these reached speedups above 12, which demonstrates

the effectiveness of the approaches employed.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A area de pesquisa conhecida como Geometria de Distancias possui como objeto
fundamental de estudo o Problema de Geometria de Distancias (DGP, isto é, Dis-
tance Geometry Problem) que consiste em determinar um conjunto de pontos em
um dado espaco geométrico a partir de algumas distancias entre eles conhecidas
[1]. Este problema tem sido alvo de intensa pesquisa nos tltimos anos, aplica¢oes
interessantes sao encontradas na localizagao em redes de sensores, reconhecimento
de imagens, tomografia da internet, visualizacao da informagao, reconstrucao de
mapas, reconhecimento de face, segmentacao de imagens e em calculos de estrutura
molecular.

Uma das aplicagoes do DGP, que gerou um grande campo fértil de pesquisa, é
a determinacao de conformacgoes moleculares: a partir das informagoes de algumas
distancias entre os pares de dtomos que formam uma molécula (provenientes de expe-
rimentos de Ressonancia Magnética Nuclear, RMN) é possivel obter a conformagao
tridimensional desta, ou seja, as coordenadas de todos os atomos da molécula em
estudo, através da resolucao de um DGP.

O DGP aplicado as moléculas é conhecido como Problema de Geometria de
Distancias Moleculares ( Molecular Distance Geometry Problema, MDGP).

Seria possivel aplicar o DGP as Proteinas? As Proteinas constituem uma classe
de moléculas extremamente importantes. Quase todos os processos biologicos en-
volvem as funcoes especializadas de uma ou mais Proteinas. Estas controlam todos
os aspectos do metabolismo celular, regulam o movimento de varias espécies mole-
culares e ionicas através de membranas, convertem e armazenam energia celular e
realizam muitas outras atividades. Essencialmente, todas as informagoes necessérias
para iniciar, conduzir e regular cada uma dessas fungoes devem estar contidas na

estrutura da propria proteina. Em geral, a capacidade de uma determinada proteina



desempenhar a sua funcao na natureza é determinada por sua forma tridimensional,
ou conformacao [11].

As proteinas sao macromoléculas biologicas constituidas por uma ou mais cadeias
de aminoacidos. Se considerarmos que existem 20 aminoacidos naturais diferentes, o
nimero total possivel de proteinas distintas entre si, do tamanho médio encontrado
em nossos corpos, sera astronomico, muito maior do que o nimero de atomos no
universo. Em geral, a determinacao da forma tridimensional de uma proteina é de
grande importancia e consiste em um problema desafiador.

Em 2006, LAVOR, LIBERTI e MACULAN [I2] propuseram a primeira for-
mulacao baseada na estrutura de conformacoes de proteinas, onde observou-se que
¢é possivel formular o MDGP, aplicado a cadeia principal de uma proteina, como
um problema de busca em um espaco discreto. Essa formulagao foi chamada de
Problema Discreto de Geometria de Distancias Moleculares (DMDGP, Discretizable
Molecular Distance Geometry Problem). Em 2011, MUCHERINO, LAVOR e LI-
BERTT [13] propuseram uma outra formulacao discreta para o DGP que se baseia
em hipdteses mais fracas, nao relacionadas as conformacoes moleculares. Essa for-
mulagao foi chamada de Problema Discreto de Geometria de Distancias (DDGP, Dis-
cretizable Distance Geometry Problem). Quanto a complexidade, tanto o DMDGP
quanto o DDGP sao NP-dificeis, como demonstrado, respectivamente, em [12] e [13].

Uma variacao do DMDGP, o Problema Discreto de Geometria de Distancias em
Moléculas com Distancias Intervalares, (iDMDGP, Interval Discretizable Molecular
Distance Geometry Problem) foi proposto em [14]. Nesta versao, consideram-se
nao apenas distancias exatas, mas também intervalares. Logo, ela possui grande
potencial de aplicagao em situagoes praticas (envolvem incertezas). Porém, o espago
de busca a ser explorado é muito maior do que o do DMDGP.

Apés extensa pesquisa, FIDALGO e LAVOR [], em 2015, descobriram a
existéncia de relagoes de simetria nos vértices de estruturas do DMDGP e a partir
destas relacoes formularam uma interessante abordagem, unindo varias frentes de
pesquisas, para se paralelizar instancias do DMDGP. Porém, nao chegaram propri-
amente a paralelizar uma instancia.

Nesta tese iremos empregar os resultados encontrados por FIDALGO e LAVOR
[4] e apresentaremos uma abordagem para paralelizar o DMDGP, para isto empre-
garemos 0s bons resultados de recentes pesquisas na area de programacao paralela
envolvendo o modelo de execugdo por Dataflow, notadamente, MARZULO [15],
MARZULO et al. [I6] e ALVES et al. [6]. O referido modelo tem se mostrado
uma opgao atraente para programagao paralela, além de ser mais transparente para
os usuarios, ele consegue também prover o desempenho desejado. Pretendemos,
também, paralelizar o iDMDGP por Dataflow.



1.2 Trabalhos relacionados

Existem, na literatura, varias abordagens para o DMDGP. Por exemplo, o método
de escalonamento multidimensional de TROSSET [17], a estratégia de redugao de
grafo de Hendrickson [I8] [19], o algoritmo EMDED de CRIPPEN e HAVEL [20], o
algoritmo DGSOL de MORE e WU [21H23], o método de perturbacdo estocéstica
de ZOU [24], o algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) de LAVOR [25],
o algoritmo Geometric Build-Up de WU [26], a extensao do algoritmo Geometric
Build-UP feita por CARVALHO [27], entre outros. Existem também outros levanta-
mentos sobre métodos para a resolucao deste problema, que podem ser encontrados
em [20, 2830

Um apanhado geral sobre a teoria e aplicagoes no tratamento do DGP, de maneira
geral, pode ser encontrado em [31]. Algumas abordagens, muito instrutivas, para
0 iDMDGP podem ser encontradas em [8HI0] e [32, B3]. Certas estratégias para se
paralelizar o DMDGP e o iDMDGP foram propostas nos iltimos anos, [34] e [3],

porém sem se valerem da abordagem Dataflow.

1.3 Contribuicoes

A principal contribuicao desta tese consiste no desenvolvimento de duas meto-
dologias que permitem paralelizar o DMDGP e o iDMDGP, respectivamente,
empregando-se o paradigma de programacao paralela Dataflow, em ambos os ca-
sos. Na abordagem empregada para se tratar o iDMDGP propomos um novo enfo-
que, onde particionamos a arvore de busca associada ao problema, ao contrario da
abordagem tradicional de se particionar a molécula ao se paralelizar.

Como contribuicoes secundarias temos a aplicacao dos resultados encontrados

por FIDALGO e LAVOR [4] na paralelizagao do DMDGP:
e O emprego dos "vértices de simetria” no particionamento da proteina.

e O uso de uma abordagem de Divisao e Conquista para o DMDGP. Especial-
mente, a combinagao das solugoes parciais através do uso de uma translagao

e duas rotagoes.

Finalmente, como resultado de nossos estudos publicamos os seguintes trabalhos:

1. Explorando Paralelismo Dataflow em Geometria de Distancias Moleculares,
na IV FEscola Regional de Alto Desempenho do Rio de Janeiro, realizada em
maio de 2018. Este artigo [35] apresenta a abordagem que empregamos para

se paralelizar por Dataflow o MDGP.



2. Explorando Paralelismo Dataflow em Geometria de Distancias Moleculares In-
tervalares, no periddico Proceeding Series of the Brazilian Society of Compu-
tational and Applied Mathematics, em 2019. Neste trabalho [36] apresentamos
a maneira particular que desenvolvemos para se paralelizar por Dataflow o
iDMDGP.

1.4 Organizacao da Tese

O trabalho esta organizado em seis capitulos. O conteido de cada capitulo é apre-

sentado a seguir:

e Capitulo 2: Apresenta-se o Problema de Geometria de Distancias Moleculares
e o principal algoritmo para resolve-lo, o Branch-and-Prune. Neste capitulo o
leitor encontrara os conceitos basicos que o ajudarao a entender o tratamento
aplicado ao DGP quando este trata de proteinas e distancias exatas (entre os

atomos).

e Capitulo 3: Aborda-se o Paralelismo por Dataflow, apresenta-se o modelo
Dataflow e o uso da biblioteca Sucuri, escrita em Python. Apresentamos, de

maneira resumida, os principais componentes da biblioteca.

e Capitulo 4: Neste capitulo, expomos o tratamento tedrico aplicado ao DMDGP
empregando-se os resultados encontrados por FIDALGO [4] na paralelizagao
deste. Apresentamos o tratamento por Dataflow aplicado e os experimentos

realizados.

e Capitulo 5: Apresenta-se o iDMDGP, a estratégia por Dataflow empregada
para paraleliza-lo, o particionamento da arvore de busca associada e os expe-

rimentos realizados.

e Capitulo 6: Neste capitulo, avaliamos os resultados obtidos, apresentamos as

conclusoes e propomos alguns trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problema de Geometria de

Distancias Moleculares

2.1 Distance Geometry Problem

Inicialmente, apresentaremos uma introducao formal ao chamado Distance Geome-
try Problem (DGP) - ou, em uma tradugao a Lingua Portuguesa, Problema de
Geometria de Distancias - este consiste (em sua roupagem mais geral) de um pro-
blema estritamente geométrico, baseado nos valores das distancias entre pontos, o
qual tem sido ampla e progressivamente estudado nos tltimos anos [31].

O DGP pode ser caracterizado através da Teoria de Grafos, uma moderna
caracterizacao é apresentada por LIBERTI et al. [3I]. Lancaremos mao desta
caracterizagao ao longo de todo este trabalho. Antes de definirmos o DGP, é ne-

cessario apresentarmos algumas definigoes, as quais iremos nos valer no tratamento
do DMDGP, oriundas da Teoria de Grafos:

Definicao 2.1.1(FIDALGO []). Seja G = (V,E) um grafo, dado um vértice
v eV, oconjunto N(v) = {u € V: {u,v} € E} é chamado de vizinhan¢a de v ou

conjunto de vértices adjacentes a v.

A definicao para imersoes em grafos em espagos FEuclidianos deve-se a Hendrick-
son [38].

Defini¢ao 2.1.2(FIDALGO []). Dado um grafo G = (V, F), uma realizagao de G
em R3 compreende em uma imersao isométrica x : G — R3.

Definicao 2.1.3(FIDALGO [4]). Dados uma ordem total < no conjunto de vértices
V e um elemento v € V', o conjunto y(v) = {u € V : u < v} é chamado de Conjunto

de Sucessores de v com relacao a <.



Defini¢ao 2.1.4(FIDALGO [4]). Dado um vértice v € V, seu posto é definido por
p(v) = ||[7(v)|| + 1 e representa a quantidade de vértices até v, inclusive seguindo a

ordem <.

Assim, a defini¢ao formal para um DGP sera dada por:
Definicao 2.1.5(FIDALGO [4]) Dado K € Z, e um grafo simples, ndo direcionado,
G = (V, E) cujas arestas sao ponderadas pelos valores da fun¢ao nao-negativa d :

E — R, encontre imersdes z : V — R tais que

V{u,v} € E, |z(u)—x()| = d({u,v}). (2.1)

onde ||.|| representa a norma euclidiana.

A funcao z é chamada de realizacdo de GG, ou seja, uma representacao de seus
vértices em algum espaco euclidiano R¥. Resolver um DGP consiste em associar
cada vértice de G a um ponto em R¥ de modo que se satisfacam, simultaneamente,
as equagoes (2.1). Ou ainda, deseja-se encontrar imersoes de G no espago em questao
de modo a preservar as suas caracteristicas métricas.

Um caso particular importante do DGP, corresponde a sua versao molecular o
principal objeto de estudo deste trabalho, o Problema de Geometria de Distancias

Moleculares. Iremos descreve-lo, a seguir.

2.2 Molecular Distance Geometry Problem

O Problema de Geometria de Distancias Moleculares (MDGP, Molecular
Distance Geometry Problem) consiste da determinagao da estrutura tridimensional
de uma molécula [12]. Ele pode ser definido como o problema de encontrar as

coordenadas cartesianas z1, ...,y € R3 de 4tomos de uma molécula tais que

lvi — x| =diy  ([i,j] €9), (2.2)

onde S é o conjunto de pares de atomos [i,j] cujas distancias Euclideanas d; ;
sao conhecidas. Se todas as distancias sao dadas, o problema pode ser resolvido em
tempo linear [37]. Caso contrério, o problema serd NP-hard, [3§].

As distancias d; j, em , podem ser obtidas, por exemplo, através dos dados
provenientes do processo fisico conhecido por Ressondncia Magnética Nuclear
(RMN) juntamente com o conhecimento dos comprimentos das ligagoes quimicas
e angulos das moléculas envolvidas. Usualmente, os dados RMN apenas fornecem

as distancias entre certos atomos de hidrogénios, [39], figura 2.1.



Figura 2.1: Ilustracdo em 2D, de uma esfera com raio de 5A, 1A=10"1"m, centrali-
zada no décimo quinto atomo, simulando um experimento de RMN aplicado a uma
proteina hipotética de 19 atomos. Fonte: LIBERTT [1].

A figura 2.1, apresenta uma esfera de raio 5A centrada em um dado &tomo de
uma molécula, ilustra a obtencao de dados via experimentos de RMN, dependendo
do dobramento da molécula é possivel obter as distancias entre alguns atomos nao
contiguos. Neste caso, em especifico, tém se as distancias entre o décimo quinto
atomo e todos os outros atomos que se encontram dentro da esfera dada.

O Problema de geometria de distancias moleculares, MDGP, pode ser tratado

como um problema de otimizagao continua, onde a funcao objetivo sera dada por

flan, ) = Y (o — ] = d?,) (2.3)

(1,5)€S
Porém, uma grande barreira que se encontra no uso desta abordagem, 2.3 con-
siste no fato de que o nimero de minimos locais cresce exponencialmente em relagao
ao numero de dtomos da molécula dificultando a determina¢ao dos minimos globais

que pretende-se encontrar [2], figura 2.2.

Hxk

Figura 2.2: Minimos globais e locais. Fonte: LAVOR [2].



2.3 D:iscretizable Molecular Distance Geometry

Problem

Como visto anteriormente, o MDGP pode ser tratado como um problema de oti-
mizacao continua. Porém, sob algumas hipoteses adicionais é possivel considerar
um sub-espago de busca do MDGP que seja discreto, contornando-se a maioria das
dificuldades da abordagem continua.

Esta possibilidade se concretizou nos trabalhos de L. Liberti, N. Maculan, C.
Lavor e A. Mucherino,[12], introduzindo assim uma subclasse do MDGP, chamada de
Problema Discreto de Geometria de Distancias Moleculares (DMDGP, Discretizable
Molecular Distance Geometry Problem), em [12] foi mostrado que o DMDGP é NP-
hard.

Assim, o MDGP foi modelado empregando-se a Teoria de Grafos, da mesma
maneira que o DGP para K = 3, podendo ser apresentado como um problema de

decisao:

Molecular Distance Geometry Problem (MDGP) (Teoria de Grafos).
Dada uma molécula M com n atomos, seja G = (V,S,d) um grafo simples,

nao-orientado e ponderado, representando M, da seguinte maneira:

(i) V é o conjunto de vértices que representam os dtomos de M, indexados por
1 <1< n;

(ii) S ¢é o conjunto de arestas de G, denotadas como um par de vértices {i,j},

para as quais esta disponivel o valor de da distancia d; ; e

(iii) d : S — R, é um mapa que define os pesos nas arestas de G, representam as

distancias exatas entre os atomos.

Logo, existe uma realizacao = : G — R?® de modo que esta seja uma imersao

isométrica de G em R? ? De tal maneira que valha a relacao

(i) — 2 = di (2.4)

para i, € E. Em caso afirmativo, encontre as conformacoes para G ques sao

factiveis em relagao as equagoes 2.4.

2.3.1 Discretizacao do MDGP

A discretizacao do MDGP tem a sua motivagao baseada na investigacao das estru-

turas de proteinas.



Considere uma molécula como sendo uma sequéncia de n atomos, onde os com-
primentos de ligagoes covalentes, sao denominados por d;;, para ¢ = 2,...,n, 0s
angulos de ligagoes covalentes sao representados por 6,_o;, para i = 3,...,n e 0s
angulos de tor¢ao, w;_s;, sao definidos pelos vetores normais dos planos definidos

pelos atomos ¢ — 3,7 — 2,7 — 1 e ¢ — 2,4 — 1,4, respectivamente, figura [2.3]

i—=3

Figura 2.3: Comprimento de ligacoes, angulos de ligacoes e angulos de tor¢ao. Fonte:
GRAMACHO [3].

Para a formulagao discreta do MDGP, sao consideradas as seguintes hipoteses:

Hipétese Al: os comprimentos e os angulos de ligagoes, bem como as distancias
entre os atomos separados por 3 ligagoes consecutivas sao conhecidos. Segundo a
abordagem de grafos, deve-se existir uma clique entre quaisquer 4 dtomos (vértices)
consecutivos, onde as arestas estao relacionadas ao fato de que as distancias envol-

vidas sao conhecidas.

Hipétese A2: Os angulos de ligagoes nao podem ser multiplos de m. Ou seja,
di—3i—1 < di—3;-2+di—2;1

A hipdtese Al é aplicdvel a maioria das proteinas, pois os comprimentos de
ligacoes sao conhecidos a priori. Além disso, a RMN é capaz de obter distancias
entre &tomos que estao proximos entre si, e grupos de quatro dtomos consecutivos da
cadeia principal de uma proteina sao frequentemente proximos, com valores menores
do que 6A, o que corresponde & precisio da RMN, [39] e [40].

A hipdtese A2 é igualmente aplicavel as proteinas, dado que nao se conhece
proteinas com angulos de ligagoes covalentes com valor exato de 7.

De maneira mais especifica ainda, as hipéteses Al e A2 podem ser desmembradas
nas seguintes condigoes a serem satisfeitas, caso consideremos que V' representa os
atomos da molécula e o conjunto de arestas F representa as distancias entre os

atomos:
(1) O conjunto de atomos V' consiste em uma sequéncia de n dtomos de modo a
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existir uma ligacao covalente entre cada par de d4tomos consecutivos;

(2) Os comprimentos das ligacoes covalentes e dos angulos entre essas liga¢oes sao
conhecidos, ou seja, sabe-se os valores de d;_; ;, para i = 2,...,n e 0;_9;, para

1=3,..1m;

(3) As distancias entre dtomos separados por trés ligagdes covalentes sdo conheci-

das, isto ¢, tem-se os valores d,_3;, para cada ¢ = 4, ..., n;

(4) Os dtomos do conjunto {i —2,i— 1,7} sdo nao-colineares, isto é, os angulos de

ligagoes 6;_o; sao diferentes de km, para k € Z™;

Assumindo a validade desse conjunto de condigoes, é possivel mostrar que cada
atomo possui um numero finito de posi¢oes possiveis no espaco tridimensional, res-
peitando as restrigoes de distancias em relagao aos outros atomos da cadeia. Serd
possivel considerar, dessa forma, que o espaco de busca por imersoes isométricas

vidveis dessas estruturas tornar-se-a discreto.

Figura 2.4: O i-ésimo dtomo pode se encontrar em apenas duas posigoes (i ou i’) de
modo que seja coerente para ser viavel com a distancia d;_3;. Fonte: GRAMACHO

3] .

Pela formulagao discreta, o i-ésimo dtomo residird na intersecgao de trés esferas
centradas nos dtomos @ — 3,¢ — 2,¢ — 1 de raios d;_3;, d;_2,, d;_1;, respectivamente.
Pela Hipotese A2 e pelo fato de dois &tomos nao poderem nunca assumirem a mesma
posi¢ao no espago, a interseccao das trés esferas definird, no maximo, dois pontos (i
e i, fig. . Isto nos permitird expressar a posicao do i-ésimo atomo em termos

dos tltimos trés, dando-nos 2"~ possiveis moléculas.
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Figura 2.5: Intersecao de trés superficies esféricas em R3, contendo dois pontos.
Fonte: FIDALGO [4].

Dados todos os comprimentos de ligagoes d; 2, ...,d,—1,,, angulos de ligagoes
013,...,0n—2, € angulos de tor¢ao wiy,...,w,—3, de uma molécula com n atomos,
as coordenadas cartesianas z; = (z;,, %i,, T4, ), para cada dtomo ¢ na molécula, po-

dem ser obtidas utilizando se a seguinte férmula [41]:

Ti1 0
T2 0 .
= B1B2.. Bl y S {4, ,Tl} (25)
i3 0
1 1
onde
1000 —10 0 —d
0100 0 1 0 0
B, = , By= , (2.6)
0010 0 —1 0
0 0 01 0 0 1
—cosths —sinfs 0 —dyzcosths
sin 91,3 — COS 9173 0 d273 sin 91’3
B3 =
0 0 1 0
0 0 0 1
e
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— COS 61'7271' —sin 91',2’1' 0 _difl,i COSs 92‘,2”‘

B - sinf;_o;cosw;_3; —cosl_g;cosw;_g; —sinw;_3; d;_1,;5n0;_2;CoSw;_3;
o sin 01‘_2’1‘ sin Wi—3,; — COS 91‘_2’@‘ sin Wi—3,; COS Wi—3; di—l,i sin 91‘_271‘ sin Wi—34

0 0 0 1
(2.7)

Para cada quatro atomos consecutivos x;_3, T;_o, x;_1, x; 0 cosseno do angulo de

tor¢ao w;_s,; para ¢ = 4, ...,n pode ser determinado por:

2 2 2
di—S,i—Q + di—?,i - 2di—37i—2 COS 9i—2,i COoS 9i—1,¢+1 - di_gﬂ-
COSW;—3,; =

(2.8)

2di73,172di72,i sin 91'72,1 sin 9@'71,@'+1

o que corresponde a um rearranjo da lei dos cossenos para os angulos de torcao,
[12].

Empregando os comprimentos de ligagoes dy 2, d23 e o angulo de ligagao 6,3,

podemos calcular as matrizes By e Bs, definidas em (2.4), e assim teremos:

S

—di 2+ dagcosls
T3 = do3sinby ’

0

fazendo com que os trés primeiros atomos da moléculas sejam fixados, Hipétese

Al.
Lembrando-se que a distancia d; 4 ¢ conhecida, através da Hipétese A1, o valor de

cos wy 4 podera ser obtido. Assim, teremos que o seno do angulo de tor¢ao w; 4 podera

ter apenas dois valores possiveis: sinw;y = 4/1 —cos?(wi4). Logo, por (2.5)
teremos apenas duas posigoes possiveis (x4, ) para o quarto dtomo da molécula:
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—di 9+ dogcosly g — dsscosbygcoslyy + dsgsinby 3sinbs 4 coswi 4

Ty = dy3cos b3 — d3 4sin 0 3cos b0y 4 — ds 4 cos b 3sin O 4 cOS W 4 ,

d3’4 sin 0274(\ /1 — cos? W1,4)

—di 9+ dogcosfy g — dscosbgcoslyy + dsgsinby 3sinby 4 coswi 4

Ty = dy3cos by 3 — d3 48in 0 308024 — ds 4 cos 0 3sin Oy 4 cOS Wy 4

d374 sin €274(— \/ 1-— COS2 w1,4)

No caso do quinto atomo, iremos obter quatro possiveis posi¢oes, uma para cada
combinacao de £4/1 — cos?(wy,4) € £4/1 — cos?(wz5). Por indugao, poderemos ob-
servar que o para o i-ésimo dtomo, existird 2"~ posicoes possiveis. Logo, para re-
presentarmos uma molécula como uma sequéncia linear de n dtomos, teremos 2"~3
possiveis sequéncias de angulos de tor¢ao w4, ...,wWyp—3,, cada uma definindo uma
diferente estrutura tridimensional. Utilizando as matrizes B; (2.5), essa sequéncia
de angulos de torcao poderd ser convertida em uma outra sequéncia de coordena-
das cartesianas z = (z;,...,z,) € R3. Portanto, ao final de todo o processo, apds
percorrermos toda a estrutura da molécula, teremos 2”3 possiveis estruturas (con-
formagoes) no R3, observando-se, assim, a discretizacao do problema, o que nos
permitird, neste momento, apresentar a formalizacao do DMDGP.

O DMDGP foi apresentado como um problema de decisao por LIBERTI et al.

[42], aplicado a imersdes de grafos no espago Euclideano tridimensional:

Discretizable Molecular Distance Geometry Problem (DMDGP). Dado
um grafo ponderado e nao-direcionado G = (V| E,d), onde d : E — R, o subcon-
junto de vértices Uy = {v1,v9,v3} e uma relagao de ordem total em V que satisfaz

a seguinte relacao de axiomas:
(1) G[Up] é uma clique em trés vértices (iniciando a configuragao);

(2) para todo vértice v; com posto i = p(v;) > 3,G[U;], é a clique com quatro

vértices e

(3) para cada vértice v;, com posto i = p(v;) > 3, juntamente com

{vi_3,v;_2,v;_1}, vale a desigualdade

di—si1 < di_3;—9+di_2;—1, (Desigualdade Triangular) (2.9)

encontre uma imersao x : V. — R? tal que valha ||z (v;) — z(v))|| = d;;,V{vi,v;} € E.

13



Assim, este problema pode ser tratado como uma busca no R?® por imersoes
isométricas de estruturas de grafos que sigam uma determinada regra para seus
vértices e arestas (ordem). Esta ordem se chama DMDGP, fornecendo o nome
para a classe de instancias que satisfazem tais propriedades. Esta relacao de ordem
<, definida como dados do DMDGP, pode ser empregada a fim de construir uma
arvore bindria parcial e direcionada 7' de profunidade n = ||V|| de modo que cada
n6 em um nivel ¢ < n esta associado a uma posicao possivel para o atomo 7 e,
portanto cada caminho de comprimento n em T" representa uma imersao de G
em R3 [42]. Ou seja, o espago de busca por solugoes é, de fato, discreto para as
instancias do DMDGP.

2.3.2 Propriedade do posicionamento tinico

Como ilustrado na figura 2.4, uma vez que os atomos i — 3,7 — 2 e ¢ — 1 estao fixos,
existem sempre duas possiveis posicoes para o atomo i. Contudo, foi observado que
existem alguns casos particulares, onde hd somente uma posicao possivel para se
colocar este atomo.

Valendo-se como exemplo as duas posigoes possiveis (z4 e x)) para o quarto
atomo, apresentadas anteriormente, pode-se verificar que a unica diferenca entre
elas se encontra na coordenada z. Entretanto, se a igualdade /1 — cos?(w;4) =
—/1 — cos?(wy4) for satisfeita, as posigdes (x4 e x)) sdo idénticas, ou seja existe
somente uma posicao para o quarto atomo. Esta igualdade é verdadeira quando

cos?(wy 4) = 1, e isso ocorre quando w; 4 é multiplo de 7.

2.3.3 Solucgoes Simétricas

Em [12], foi demonstrado que para qualquer solu¢do S do problema, existird uma
solugao S’ simétrica a S. Esta simetria ocorrera em relagao ao plano definido pelos
trés primeiros atomos que sao fixados, sendo que qualquer solugao de um ”lado” deste
plano dara origem a uma solucao simétrica do outro "lado”. A demonstracao ma-

tematica deste teorema pode ser vista em [12].
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Figura 2.6: Simetria das Solu¢oes do DMDGP. Fonte: GRAMACHO [3].

Na figura 2.4, sao mostradas duas solucgoes simétricas para o DMDGP. Nas duas
solugoes, os trés primeiros atomos estao nas posicoes 1,2 e 3, respectivamente, ja o
quarto, quinto e sexto atomos se encontram em posicoes distintas em cada uma das
solucoes. Para uma delas, estes atomos estao nas posicoes 4, 5 e 6, para a outra,
eles estao em 4’ 5" e 6’ respectivamente. Em ambas as solugoes, a distancia entre
quaisquer par de atomos é a mesma. Desta forma, se uma delas é valida, a outra
também sera. Com isto, ao se encontrar uma solugao para o problema, pode-se gerar

uma solucao simétrica a esta.

2.4 Branch-and-Prune

Apresentaremos, a seguir, uma visao geral do funcionamento do principal método
para resolver este problema com base na idéia da discretizacao, valendo-se da in-
tersecao de trés e quatro esferas.

Usando a linguagem de grafos, consideraremos G = (V,E,d) uma
instancia DMDGP com n vértices. Para cada vértice v; € V, as arestas
{vi_s, v}, {vi_2, v}, {vi_1,v;} € E estardo sempre disponiveis, devido & defini¢ao
do DMDGP. Assim, sabe-se a priori os valores das distancias d;_3;,d;_2;,d;—1; €
posicoes factiveis para os trés vértices.

Define-se trés esferas a serem intersectadas:
e a esfera S! centrada no ponto x;_3 e com raio di—s3;,

e a esfera S5 centrada no ponto z;_s e com raio d;_q;,
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e a esfera S5 centrada no ponto z;_; e com raio d;_1 ;.

Da definicao do DMDGP teremos que as posicoes para o vértice v; devem estar
concomitantemente nas trés esferas, figura 2.3. Esta é a idéia principal do método
empregado na solugao do DMDGP. Discorrerremos sucintamente sobre os principais
passos do algoritmo na se¢ao a seguir. Antes, analisaremos as distancias entre os
vértices.

Devido ao segundo item da definicgao do DMDGP, cada vértice cujo posto é
estritamente maior do que trés possui trés vértices antecessores que sao adjacentes
a ele. Para cada vértice v; € V, as arestas {v;_3,v;}, {vi—2,v;} e {vi_1,v;} estéo
disponiveis no conjunto de arestas E. Portanto, consideramos que as distancias
di—3;,d;i—o2; € d;_1,, sao sempre dadas a priori para cada v; € V' com posto maior ou
igual a quatro. Através do estudo das conformagoes das proteinas (os comprimentos
das ligagoes entre os atomos e angulos), é possivel determinar os valores destas trés
distancias em todos os casos.

No entanto, vale ressaltar, é possivel de se obter os valores das outras distancias
d; j, com ||i — j|| > 4, de maneira esparsa ja que geralmente elas dependem de dados
de RMN. Portanto, o conjunto das arestas associadas a esses valores é esparso.

Assim, particionamos de forma disjunta o conjunto de arestas E em dois con-
juntos, que sao agrupados através das caracteristicas descritas, em F = E; U E,,

onde

Ed = {{Ui7vi+1} r=1 S n—l}U{{Ui,Ui+2} i=1 S n—Q}U{{UZ-,ng} =1 S TL—3}
(2.10)

Ep = {{vi, v} 7 —ill = 4} (2.11)

Estes subconjuntos sao conhecidos como:
As arestas de E,; sao chamadas de Arestas de Discretizacao (ou, do original,
discretization edges). J& as arestas em FE, sdo denominadas Arestas de Poda,

pruning edges [1].

Neste trabalho analisaremos o algoritmo de forma sucinta. A estrutura al-
goritmica geral do BP, Branch-and-Prune, utiliza a intersecao de trés esferas menci-
onadas anteriormente de forma recursiva, a qual pode ser compreendida através dos
trés passos que apresentamos a seguir, cujo produto devera ser uma arvore binaria
T.

Inicializacao

A primeira tarefa consiste na inicializacao da estrutura. Nela, os primeiros trés

vértices vy, v9, v3 € V podem ser fixados unicamente nas posicoes z1, 22, 3 € R? por
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meio das equacoes apresentadas anteriormente. As posicoes desses vértices estao

associadas aos trés primeiros nos da arvore T, como ilustrado pela figura 2.5.

Figura 2.7: Inicializacao do algoritmo. Os trés primeiros nés da arvore. Fonte:

FIDALGO [4].

Branching

Neste passo, trataremos da ramificagao da arvore binaria de possiveis solugoes.
Seguindo a ordem DMDGP de V, uma vez que tenhamos descoberto as posicoes
para os vértices vy, ...,v;_1, 0 proximo vértice a ser determinado na sequéncia sera
v; € V.

Como as arestas de discretizagao E) = {{vi_3, v}, {vi_o, vi}, {vic1,vi}} C By
estao disponiveis, a interseccao das trés esferas, representada pela figura 2.3, sempre
existe e é nao-vazia. O BP utiliza a clique de antecessores Vi, = {vi_g,vi_2,v;1} CV
para encontrar duas possiveis posi¢oes x} e 7, para que o vértice v; pertenca a es-
trutura DMDGP para a qual se deseja encontrar as conformacoes. Tal procedimento
é chamado de Branching ("ramificacao”), em analogia ao fato de que essas duas
posigoes estao associadas a um par de nés no nivel ¢ da arvore T' de solugdes (dois
novos ramos). Esta ramificacao elenca todos os possiveis caminhos até as solugoes do
DMDGP. Assim, garante-se que, no maximo, existem 2"~ conformacoes possiveis
para GG, o que corrobora com a enumerabilidade e finitude do nimero de solugoes.

Tomemos como exemplo uma instancia DMDGP com seis vértices, a arvoe com

todas as 2673 = 23 = 8 possiveis solucoes é representada pela figura, a seguir.

Figura 2.8: A ramificacao em possiveis solugoes, o Branching. Fonte: FIDALGO [4]
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No entanto, este passo nao nos fornece informacao alguma a respeito da factibili-
dade dessas posicoes em relagao as restrigoes das distancias, inicialmente fornecidas
como entrada para o algoritmo.

Pruning

Neste tltimo passo escolheremos os ”caminhos” corretos a se percorrer na arvore
T, das possiveis solugoes encontradas durante o Branching, desprezando os caminhos
infactiveis. Assim, apesar do DMDGP ser um problema NP- dificil, o BP encontrara
rapidamente essas solucoes. Este fato é que torna o BP um mecanismo eficiente de
resolucao. Nao é necessario ”varrer”’todo o espaco de busca.

Os caminhos infactiveis serdo determinados (descartados) através do processo
de "poda”. O processo de poda ira requerer um critério numérico adequado a fim
de se viabilizar a esolha de uma posicao possivel, para o atomo em questao, ou o
seu descarte. A isso, chamaremos de teste de Poda. Dentre os testes descritos na
literatura, adota-se o DDF (Direct Distance Feasibility), [43].

Definicao:(FIDALGOJ4]) Dada uma distancia d;;, uma aresta de poda {j,i} €
E,, com j < 7, e uma tolerancia € > 0, o Teste de Factibilidade DDF consiste

em checar se a desigualdade abaixo ¢ valida.

(Jwi = ]* — diy)* < e

Esta tolerancia é definida de acordo com a natureza do problema ou por con-
veniéncia numérica.

Portanto, apés encontrar as duas posigoes x; e 27 para o vértice, dtomo, v;, dadas
pela discretizacao, ha que se checar a factibilidade de cada uma delas através do
Teste DDF para cada aresta em E;.

Tres resultados sao possiveis para o teste DDF.

1

(1) Somente z; é factivel

1

Neste caso, a posigao z; é factivel em relagao ao teste DDF, pois todas as (d;;)

arestas {v;,v;} € E} satisfazem a desigualdade
(Joi = ajl* —di ;)" < e

Por outro lado, existe uma aresta {vg,v; € ]E;,} que nao satisfaz a desigualdade

DDF para x2, pois

(Jof — @il = dip)* > €
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Assim, a primeira posicao da origem a um caminho factivel, mas a segunda é

podada e nao gera caminho algum.

Figura 2.9: O primeiro caminho ¢é factivel e o segundo é podado. Fonte: FIDALGO

4.

2

(2) Somente z; é factivel

Uma outra possibilidade consiste na existéncia de uma aresta {vg, v;} € E; que

nao satisfaz a desigualdade DDF para z}, pois

(Jzg — @il = dip)* > €

Os caminhos a partir dessa posicao serao descartados. Portanto, esse né sera
podado e a busca retrocedera ao no-pai, ¢ — 1. Ocorrera, entao, um backtracking,
ou seja, um ”retorno” ao nd pai.

Apés esse retorno, a busca avanga para o teste da segunda posicao z?. Esta, por

sua vez, é factivel, pois todas as arestas {v;,v;} € E; satisfazem a desigualdade

(122 — s — a2, < e

Todos os caminhos factiveis deverao, entao, passar por esta posicao.

Figura 2.10: O primeiro caminho é podado e o segundo é factivel. Fonte: FIDALGO
4.

(2) z} e 27 nao sao viaveis

) %

A dltima possibilidade consiste em existir uma aresta {vg,v;} € E; que nao
satisfaz a desigualdade DDF para z;, pois
(Joi — anl* = di)* > €

Neste caso, o caminho serd podado e o algoritmo retornara a busca para o no-
pai, avancando para a segunda possibilidade. Mas, existe também uma outra aresta

{v,0;} € E; que nao satisfaz a desigualdade DDF para esta posicao, pois
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(log — 2> = d7,)* > e

Assim, nenhuma das duas posigoes sao factiveis. A busca retrocedera para o no

pai anterior que ainda nao teve as duas posicoes avaliadas pelo teste DDF.

Figura 2.11: Os dois caminhos nao sao factiveis e, portanto, sao podados. Fonte:
FIDALGO [4].

Resumindo, quanto ao modo como o BP explora o espaco de busca por solucoes,
pode-se afirmar que as arestas de discretizacao de Fy atuam para moldar este espaco
em forma de uma arvore bindria e que as arestas de poda de £, indicam o caminho

que deve ser percorrido para encontrar as solucgoes factiveis.

Ap6s definirmos os trés passos do BP (inicializagao, branching e pruning), apre-
sentaremos a sua estrutura algoritmica. As informacoes de entrada sao dadas pela
instancia G = (V. S,d) do DMDGP. No final do processo, o método deve fornecer
como saida um grafo em forma de uma arvore binaria 7' para o qual cada né esta
associado a uma posicao factivel em R? para o vértice associado ao seu nivel. Como
ja vimos, esta arvore T representa o espago de busca por solugoes factiveis, que
é discreto e finito. Com o objetivo de implementar a recursao, define-se o Nivel
de um Vértice, v, como o seu posto, p(v). Assim, o indice i do vértice v; esta

associado ao nivel 7 de 7.

T é inicializada através dos trés primeiros vértices, 1 — 2 — 3, univocamente
nas posicoes o1, T2 e x3 € R3. Até este momento nao haverd ramificacoes ou podas.
Em seguida, com o indice dos vértices i sendo incrementados de 4 a n = |V, serdo

armazenados:

e a posicao x; € R3 referente ao i-ésimo d4tomo e a matriz de torcao acumulada
Ci = BlBQ.BZ (§

e trés apontadores em fungao de i: (i) P(i) que aponta para o né pai, (ii) L(4)

que aponta para os nds a esquerda e (iii) R(7) que aponta para os nés a direita

Quando um determinado no ¢é infactivel, o apontador em questao serd inicializado
com um valor ficticio PRUNED para indicar onde houve uma poda, a fim de que
este caminho seja inviabilizado.

A estrutura recursiva do BP é dada pelo pseudocédigo apresentado no Algoritmo

1, extraido de LAVOR et al. [43].
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Algorithm 1 O algoritmo BP

1. BranchAndPrune(T,v,1)
2: if (i <n—1) then
3:  calcule as matrizes de tordao B; e Bj;

4:  recupere a matriz de torgao acumulada C;_; referente ao né-pai P(v);
5. calcule as préximas matrizes de torcao acumuladas C; = C;_1B; e C;
CzelB;;

6:  empregue-as no calculo das posicoes z; = Ciy e x; = Cly;

7. if x; é factivel then

8: crie um né z, armazenando C; e x;, faca P(z) =v e L(v) = z;

9: faga T < T'U {z};

10: BranchAndPrune(T, z,i + 1)

11:  else

12: faga L(v) = PRUNED,;

13:  end if

14:  if x; é factivel then

15: crie um né z', armazenando C; e x;, e fazendo P(z') = v e R(v) = z;
16: faca T <+ T U {z'};

17: BranchAndPrune(T, 2 i + 1)

18:  else

19: faca R(v) = PRUNED;
20:  end if
21: else

22:  solucao armazenada nos nos-pais de n a 1, em busca retrocedida.
23: end if
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Capitulo 3

Paralelismo DataFlow

3.1 Introducao

Uma das previsoes tecnologicas mais duraveis ja feitas consiste na Lei de Moore,
uma afirmacao realizada por Gordon E. Moore, em 1965: 7O numero de transisto-
res dos chips terd um aumento de 100%, pelo mesmo custo, a cada periodo de 18
meses.” [44]. Esta projecao mostrou-se real e padronizou os avangos exponenciais
das tecnologias de computagao por muito tempo, mais de 50 anos. Porém a validade
desta lei esta chegando ao final, a extrema miniaturizacao dos transistores, o que
permite que em um chip tenhamos atualmente uma quantidade da ordem de cente-
nas de bilhoes de transistores, esta se aproximando de um limite. Estudos apontam
que a validade da Lei de Moore se encerra ao se alcancar o comprimento de onda
Compton do elétron (Ac = 1% da distancia entre os dtomos de silicio), o que estd
previsto para ocorrer aproximadamente em 2036 [44]. Levando-se em conta que,
além do crescimento da quantidade de transistores, ocorreu também o aumento da
frequéncia do reldgio (clock dos processadores) a cada nova geragao de processado-
res, o que contribuiu para dificultar mais ainda o tratamento da dissipagao de calor,
chegando a valores proibitivos a temperatura [45].

Assim, devido a estes e outros inconvenientes (alto consumo de energia, por
exemplo) a indistria tem buscado solugoes engenhosas para o continuo crescimento
da capacidade de processamento, até que a ciéncia crie uma nova tecnologia de
fabricacao de transistores ou um novo paradigma de processadores. Uma destas
solugbes (abordagens) é a computacao paralela, esta se tornou o paradigma domi-
nante nas arquiteturas de computadores sob a forma de processadores multinicleos
[46]. Porém, escrever programas para aplicagdes em paralelo ndo é uma tarefa tri-
vial: ”Concorréncia é a proxima e maior revolu¢do em como escrever programas
(apds a Programag¢ao Orientada a Objetos)” [47].

Uma opcao interessante para a escrita de programas em paralelo é a abordagem
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por Dataflow, ela permite que o programador nao se preocupe com os detalhes
complexos da paralelizacao, ao contrario da maioria das outras abordagens existentes

(segao 3.3). Recentes pesquisas na area mostram bons resultados, notadamente [15],

[16] e [6].

3.2 O Modelo Dataflow

Em programacao de computadores, Dataflow Programming corresponde a um pa-
radigma de programacao que modela um programa como um grafo dirigido (DAG)
o qual representa os dados fluindo entre as operagoes, implementando assim os
principios e a arquitetura de fluxo de dados. A programacao Dataflow teve inicio
através das pesquisas de Jack Dennis e seus alunos de poés-graduagao no MIT na
década de 60 [14].

Programas no modelo Dataflow podem ser descritos como um grafo de fluxo de
dados onde os nods representam as instrucoes e uma aresta direcionada A — B indica

que a instrucao A produz um operando que sera a entrada da instrucao B.

T 1;
2;
9;
6;

Cédigo (A)
T° = N‘( =

p=(x=-2)%(y+w

Grafo Dataflow (B)

@ Instrugdes

@ Dados de Entrada

Figura 3.1: Exemplo de um programa em dataflow. Cédigo (A): trecho de um cédigo
em alto nivel. Grafo Dataflow(B): o grafo dataflow associado. Fonte: GOLDSTEIN

[5].

A figura 3.1 apresenta um exemplo de um programa simples em dataflow. No
campo superior(A) apresenta-se um trecho de um cédigo em alto nivel e no quadro
inferior (B) o grafo de fluxo de dados associado. Os circulos em azul representam
as instrucoes e as arestas direcionadas entre eles representam as dependéncias entre
as instrucgoes, sao o fluxo de dados da aplicacao. Os quadrados representam nds es-

peciais, "nés de entrada”, os quais recebem os parametros de entrada, as instancias
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de entrada do programa. Note que as instrucoes de soma e multiplicacao sao in-
dependentes e poderiam ser executadas em qualquer ordem e principalmente em
paralelo.

O modelo dataflow permite que as instrucoes sejam executadas tao logo seus
operandos de entrada estejam disponiveis. Este modelo expoe de uma maneira
natural o paralelismo potencial das aplicacoes, liberando as partes do programa que
nao dependem entre si para que sejam executadas simultaneamente, limitadas agora

apenas a quantidade de recursos disponiveis.

3.3 A biblioteca Sucuri

Podemos afirmar que, tipicamente, a programacao por dataflow é realizada instan-
ciando blocos de cédigos e conectando-os em um gréfico, de acordo com as suas
dependeéncias. Isso livra o programador da maior parte do trabalho complexo que é
a paralelizacao de uma aplicagao, pois a sincronizacao ¢ tratada pelo ambiente de
execucao dataflow ou através de uma biblioteca. Porém, ainda existe uma lacuna
entre os atuais projetos dataflow e as linguagens de alto nivel, muito adotadas pela
comunidade cientifica, como R, Python, etc. Embora se possa argumentar que tais
linguagens nao foram projetadas para a computacao de alto desempenho e que elas
nao sao inerentemente ideais para a programacao paralela, a imensa popularidade
delas faz com que valha a pena investigar formas de acelerar a sua execucgao.

Neste contexto, ALVES et al.[6], desenvolveram a Sucuri, uma biblioteca mini-
malista para linguagem Python que fornece programacao e execucao em dataflow.
O principal objetivo consiste em que o programador possa implementar as fungoes
do seu programa e, em seguida, atribui-las aos nés, que sao por sua vez, conec-
tados de acordo com as suas dependéncias. Depois que esses nds e suas respecti-
vas dependéncias sao instanciados o programa podera ser executado em uma tnica
maquina multicore ou em um grupo deles, as func¢oes serao acionadas de acordo com
a regra de dataflow. Isto significa que se duas fungoes nao tiverem dependéncias
entre elas, estas serao potencialmente executadas em paralelo, dependendo da dis-
ponibilidade de nticloes ociosos nas maquinas alocadas.

Resumidamente, podemos afirmar que os principais componentes da Sucuri sao
N6, Grafo, Tarefa, Trabalhador e Escalonador:

e N6: Sao objetos associados a fungoes e conectados por arestas pelo progra-
mador, através do método add_edge. As arestas descrevem as dependéncias
entre os dados e 0s noés representam o processamento a ser realizado quando as
dependeéncias forem satisfeitas. Cada noé possui: a funcao a ser executada ao

receber todos os operandos de entrada, a lista de nés destinatarios que depen-
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dem dos operandos resultantes e a lista de operandos recebidos aguardando

casamento;

e Grafo: E um objeto empregado como contéiner, representa toda a aplicagao
dataflow. Corresponde a uma estrutura composta por um conjunto de nés e

arestas.

e Tarefa: Sera criada pelo escalonador sempre que todos os operandos de en-
trada de um determinado né tornarem-se disponiveis. Cada tarefa contera a

lista de operandos de entrada e o ¢d dos nos relativos a ela.

e Trabalhador: Sao processos instanciados pela Sucuri para executar tare-
fas, sao responsaveis por processarem as tarefas enviadas pelos escalonadores.
Quando um Trabalhador encontra-se ocioso ele solicitara uma tarefa ao seu
escalonador local. Assim que recebe uma tarefa, o Trabalhador consulta o
né correspondente aquela tarefa, no grafo, e executa a funcao associada. A
quantidade de Trabalhadores por méaquina é recebido como parametro pela

Sucuri.

e Escalonador: E responsavel pela comunicacao entre os nés do Grafo, bem
como pelo envio de tarefas aos Trabalhadores. E composto por uma Unidade
de Casamento - Matching Unit e uma Fila de Prontos. Possui como funcao
casar os operandos de entrada e gerar tarefas, de acordo com a regra de disparo
dataflow: cada operando enviado por um Trabalhador é armazenado em uma
Unidade de Casamento até que todos os operandos de entrada de um né es-
tejam disponiveis, resultando na instanciacao de uma tarefa que serd inserida
na Fila de Prontos - Ready Queue, de onde o escalonador ird retird-la quando

um Trabalhador ocioso fizer uma requisigao.

A
Grafo Dataflow r )
da aplicagao Informacdes Escalonador
sobre o nd Operandos
R | Matching
? Operandos Unit
Operandos
O Tarefas

L ’ Fila de Prontos T'ahaéhaﬂ T
HEER | [ .

Tarefas

Figura 3.2: Diagrama representando a arquitetura da biblioteca Sucuri. Fonte:
GOLDSTEIN [5].
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Através da fig. 3.2 podemos observar a relagao entre os principais componen-
tes da biblioteca Sucuri. Em destaque o FEscalonador, a figura evidencia o seu
comportamento, o qual é responsavel por alimentar a lista de operandos presente
em cada né do Grafo, caso ocorra casamento (todas as dependéncias para proces-
sar aquele né tenham sido satisfeitas) uma tarefa serd criada e adicionada a Fila
de Prontos. Quando o FEscalonador receber um operando contendo a mensagem
REQUEST TASK de um Trabalhador, uma tarefa da Fila de Prontos serd remo-
vida e enviada ao Trabalhador para processa-la.

Uma das vantagens do emprego da Sucuri é a possibilidade de estender a
execucao de uma aplicacao multicore para clusters, para isto basta que se altere
uma flag. Esta flag faz com que a Sucur: empregue o padrao mpi para a comu-
nicacao entre as maquinas.

Para se criar uma aplicacao dataflow valendo-se da Sucuri é necessario os se-

guintes passos:
(i) instanciar o objeto DFGraph, o Grafo da aplicagao;
(i) criar os N6s (objetos) associados as fungoes definidas pelo programador;
(iii) conecté-los, segundo as suas dependéncias, empregando o método add_edge;
(iv) adicionar os nds ao objeto DFGraph;
(v) instanciar o objeto Scheduler, o Escalonador, o qual receberd o Grafo;
(vi) executar o Escalonador, através do método start.

A fig.3.3 apresenta o exemplo de uma aplicacao hipotética que emprega a Sucuri.
Em (a) tem-se a representagao de um cédigo sequencial, em (b) o grafo dataflow da
aplicagdo e em (c) é apresentado o cédigo com o emprego da biblioteca Sucuri.
Considera-se que as fungoes f, g, h, w e t sao as funcoes especializadas da aplicacao
do usuario.

De maneira detalhada, temos em fig.3.3(c), a cada linha:
e linha 1: importa-se a biblioteca Sucuri.
e linha 2: instancia-se o grafo dataflow da aplicacao, um grafo vazio.

e linha 3: instancia-se o Escalonador, o qual recebe o grafo instanciado e o

nimero de Trabalhadores a ser utilizado pela Sucuri.

e linha 4 a 9: criam os nds do grafo, associando cada um deles a uma funcao. O
segundo parametro na criacdo do né corresponde ao nimero de operandos de

entrada necessarios a fungao associada.
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e linha 10 a 15: adiciona-se os nds anteriormente criados ao grafo.

e linha 16 a 23: conecta-se os nds, empregando-se o método add_edge, onde o
primeiro parametro corresponde ao né destino e o segundo parametro é a porta

de entrada no nd destino.

e linha 24: o Escalonador é inicializado, executa-se a aplicacgao.

ey 1B

D

| a = f()
02 | b =gl()
i, @) W
94 | d = h(a,c)
05 | e =
06 | x =

w(c,b)
t(d,e) @
(b)

—
Q0

)

01 from Sucuri import =*
02 | graph = DFGraph()
03 | sched = Scheduler(graph, nWorkers)

04 a = Node(f, 0)
05 | b = Node(g, @)
06 | ¢ = Node(h, 2)
a7 d = Node(h, 2)
08 e = Node(w, 2)
09 | x = Node(t, 2)

10 | graph.add(a)
11 | graph.add(
12 | graph.add(
13 | graph.add(
14 | graph.add(
15 | graph.add(
16 | a.add_edge(c,0)
17 | b.add_edge(c,1)

X DonoT
ettt

18 | a.add_edge(d, )

19 c.add_edge(d, 1)

20 | c.add_edge(e,0)

21 | b.add_edge(e,1)

22 | d.add_edge(x,0)

23 | e.add_edge(x,1)
S

ched.start()
(c)

Figura 3.3: Exemplo da criagdo de um cédigo Sucuri. (a) Cddigo Sequencial. (b)
Grafo Dataflow. (¢) Codigo Sucuri. Fonte: ALVES et al [6].

Este cédigo pode ser executado em uma méaquina, ou em um cluster de maquinas,
para isto basta que o usuario passe o parametro mpi_enabled como TRUE para o
Escalonador. A Sucuri emprega meméria compartilhada para a comunicacao local.

O Grafo da aplicacao pode ser composto por varios subgrafos. Cada subgrafo é

considerado um né no grafo principal, tornando-se assim possivel a criacao de nés
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especializados. Tais nds sao capazes de representar modelos paralelos ou até mesmo,
executar determinadas fungoes sem a necessidade de qualquer implementagao. Logo,
naturalmente teve-se a criagao de templates [6], o que facilita mais ainda a pro-
gramacao no caso de alguns algoritmos que sao padroes muitos utilizados em pro-
gramagcao paralela, tais como forkjoin, pipeline e wavefront.

Devido ao desenvolvimento e continuo aprimoramento de todos estes recursos a
Sucuri tem obtido excelentes resultados em uma grande gama de aplicagoes paralelas
[6]. Assim, utilizamos em nosso trabalho a biblioteca Sucuri com o intuito de facilitar
o processo de paralelizacao de nossas aplicagoes e emprega-la em uma frente de

pesquisa desafiadora como o da determinacao da forma espacial das proteinas.
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Capitulo 4

Paralelizando o DMDGP

4.1 Simetrias do DMDGP

Este capitulo baseia-se principalmente nos trabalhos realizados por FIDALGO [4]
e LAVOR [34]. Através de suas pesquisas descobriu-se a existéncia de algumas
simetrias inerentes a propria natureza da estrutura DMDGP e estas poderiam ser
muito uteis.

Inicialmente, demonstrou-se a existéncia de uma simetria basica no quarto nivel
da drvore de realizagoes (solugdes), a qual provou ser "universal”no sentido de estar
presente em qualquer instancia do problema. Depois de longa pesquisa no tema,
descobriu-se uma relacao de simetria mais geral, que pode ocorrer em varios niveis
de uma estrutura DMDGP, [48].

Descobriu-se que tais simetrias sao poderosas aliadas na diminui¢cao do tempo
de computacao do BP. Ao encontrar uma tinica solugao, todas as remanescentes sao
determinadas através de reflexdes parciais desta solugao, [48]. Portanto, as simetrias
nos permitem conhecer quais os caminhos que o BP deve evitar, afim de que a busca
por solucoes seja eficiente, até encontrar a primeira solucao e, a partir dela, construir
todas as outras.

Com o intuito de organizar os dados de simetria de uma estrutura G = (V, E, d)
do DMDGP, Mucherino et al., [49], definiram o subconjunto de vértices, Sg. Através

deste é possivel inferir o nimero de solugoes de um DMDGP.

Teorema 3.1(FIDALGO [4]): Os vértices do conjunto S¢ consistem em todos os

vértices de simetria de G.
Se ={v; € V: }vj, v} € E tal que j +3 <i >k}
Corolario 3.1(FIDALGO []): O nimero de solugoes de um DMDGP associado a

uma instancia G = (V, E,d) é dado por
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S| = 2!

Assim, uma vez que conhecemos o nimero de vértices de simetria sabemos de an-
temao, sem a necessidade de executar o BP, a quantidade de solucoes de uma dada
instancia, o que é muito util. A demonstracao do Teorema 3.1 pode ser encontrada
em [4].

4.1.1 Representacao das Solugoes

FIDALGO [] apresenta uma maneira computacionalmente mais eficiente para re-
presentar as solugoes de um DMDGP, descobertas através do BP, corresponde a
uma estrutura binaria que permite identificar biunivocamente cada uma das solugoes
como uma sequéncia de zeros e uns. A seguir, apresentamos as etapas necessarias

para a geracao de tais representacoes.

e As trés primeiras posicoes sao representadas por uma sequéncia de trés zeros;
A partir da quarta posigao em diante:

e a entrada serd 0, caso represente a posicao a esquerda;

e a entrada serd 1, caso represente a posicao a direita.

Consideremos o exemplo a seguir retirado de [4], apresentamos uma arvore de
busca (gerada pelo BP) referente a uma instancia de seis 4tomos, onde ao final foram

encontradas 4 solugoes:

Figura 4.1: Arvore de Busca referente a uma instancia de seis atomos, gerada pela
aplicagao do BP, em vermelho os ramos podados, logo podemos observar 4 solugoes
encontradas [4].

As quatro solucoes encontradas sao representadas, respectivamente, por:
e 21 =(0,0,0,0,0,1)
e 22 =(0,0,0,0,1,0)
e 22 =(0,0,0,1,0,1)
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e 21 =1(0,0,0,1,1,0)

Esta representacao serd de grande valia para representar as solucoes do DMDGP.
No proximo capitulo a empregaremos na descricao do algoritmo que utilizaremos no
tratamento do DMDGP.

4.1.2 Versao adaptada do BP para o uso de simetrias, o
SymBP

As informagGes sobre quais vértices da estrutura DMDGP possuem a carcteristica
de definir simetrias possibilitam nao somente a contagem parcial ou total do nimero
de solugoes como também a definicao de todas as possiveis solucoes existentes

através de apenas uma delas.

Assim, desenvolveu-se um algoritmo, SymBP, que determina todas as solugoes
de um DMDGP usando esta estrutura de simetrias. Ele emprega o BP no modo
tradicional para encontrar a primeira solucao. Em seguida, determina-se todas
as outras solugoes usando reflexoes parciais da primeira solucao e das que sao

encontradas subsequentemente, [4], 49)].

O SymBP recebe:

e v ¢é o vértice atual a ser posicionado no espago.

e n corresponde ao nimero de vértices, atomos, da instancia G = (V| E,d),
n=|V]|

d ¢ o conjunto de distancias disponiveis para a instancia,
e S ¢ o conjunto de simetrias existentes para a instancia GG, neste trabalho Sg.
e nsols, numero de solugoes encontradas,

e prev, vetor de varidveis bindrias (0/1), vide se¢ao 4.1.1, o qual armazena em si a
ultima solucao encontrada e traduzida para o formato binario de representacao,
[4].

A seguir, o pseudocddigo do algoritmo, como apresentado em [4, 49], o SymBP.
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Algorithm 2 - O algoritmo SymBP

1:
2:
3:
4

© X® P&

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:

symBP(v,n,d, S,nsols, prev)

if (v > n) then
nsols < nsols + 1; > Uma solugao é encontrada
remova todos os galhos tais que: > Descarte os galhos infactiveis

e suaraizéu€ S,
e suas folhas sao vy < n.

return nsols;

. end if

>Ramifique em nés possiveis

: if v € S then

calcule z9;
faga prev(v) = 0;
symBP(v + 1,n,d, S, nsols, prev);
calcule z!;
faca prev(v) = 1,
symBP(v+ 1,n,d, S, nsols, prev);
end if
>Sem podas, nao hé solucoes ainda
>>Calcule as posigoes viaveis: faga as podas
if (v ¢ S) and (nsols = 0)) then
calcule z9;
if (20 ¢é factivel) then
faga prev(v) = 0;
symBP (v + 1,n,d, S,nsols, prev);
end if
if (nsols = 0) then
calcule z;;
if (z} ¢ factivel) then
faga prev(v) =1,
symBP (v + 1,n,d, S, nsols, prev);
end if
end if
end if
> Se a primeira solugao ja foi calculada:
if ((v ¢ S)and (nsols > 0)) then
calcule 7,7
faca prev(v) = —prev(v); > as outras serao geradas por simetria
symBP(v+ 1,n,d, S, nsols, prev);
end if
return nsols;

O algoritmo SymBP, assim como o BP, também emprega a recursividade. Ele

verifica se o ultimo vértice, na ordem DMDGP, foi posicionado na tultima chamada

realizada deste método. Neste caso, o parametro de contagem de solugoes nsols é
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atualizado, pois uma solucgao foi encontrada

nsols < nsols + 1

Caso uma das solugoes ja tenha sido determinada, entdo as escolhas de 0/1
estardo definidas para cada vértice, v; ¢ Sg. Com o intuito de “refinar” a atual
arvore de solucoes os caminhos que nao definem solugoes sao removidos. Os 1inicos
galhos parciais que sao mantidos na arvore sao os que possuem algum v; € Sg como
raiz. Portanto, considera-se, apenas, pares de galhos simétricos factiveis, aqueles
que possuem suas raizes nos niveis ¢ — 1, para cada v; € Sg. Ap0s esta checagem,
a existéncia ou nao de solugao, o algoritmo atende ao seu passo basico. A cada
chamada do SymBP, a pertinéncia do vértice atual v; ao conjunto de simetrias Sg
é testada.

Em caso afirmativo, o método calculard as solugoes z¥ e z;

e avancara para o
nivel seguinte, v; <— v;11 e recursivamente serd acionado novamente.

Caso contréario, se v; ¢ Sg, hd que se distinguir dois casos:
(1) Nenhuma solucao foi determinada ainda:

e acaso nenhuma solucao tenha sido encontrada ainda, entao (nsols = 0), as
informagoes sobre simetrias nao podem ser exploradas ainda e a mecanica do

BP convencional é aplicada;

e 0 vetor binario prev deve ser mantido atualizado, a fim de que ele contenha a

primeira solugao, assim que for encontrada;

e sem perda de generalidade, caso uma solucao seja encontrada para o vértice
0

v; na posicao ¥, entao a posicao z; deve ser automaticamente descartada;

(2) A primeira solugao ja foi encontrada:

e acaso a primeira solucao ja tenha sido encontrada, o SymBP, construird to-
das as outras solugoes a partir das informagoes de S aplicando as reflexoes

parciais;

—prev(v; /
ip (vi) sé

e Nao hd mais ramificagoes a se fazer na arvore (branchings), pois x

prev
7

pode ser factivel se x ©) for factivel para a solugao anterior;

e Também nao ha mais podas, pois todas as posicoes a serem geradas sao
factiveis por simetria, o que implica em uma drastica reducao no custo com-

putacional.
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Com o intuito de ilustrar a execucao do SymBP apresentaremos, a seguir, um
exemplo retirado de [7].
Exemplo 4.1.2. Seja a instancia G = (V, E,d) do DMDGP com onze vértices no

total e arestas de podas iguais a

B, = {{1,7},{5,11},{7,11}} (4.1)

considere que o conjunto de solucoes associado a esta instancia foi obtido através
do BP. Em seguida, determine o conjunto de simetrias desta instancia (empregue o

teorema 3.1),

SG == {U4,U8}. (42)

Logo,
S| = 219! = 22 — 4, (4.3)

Assim, pode-se afirmar que existem quatro solugoes associadas a esta instancia.
Na fig. 4.2 apresentamos uma arvore que representa a execucao do BP cléssico

para (G, os caminhos em vermelho representam as posicoes que foram descartadas

devido a infactibilidade dos nés (folhas) e, consequentemente, mapeam as regides

onde ocorrem bactrackings nas buscas em profundidade pelas solugoes.

2

4 4
5 5 5 5
o Wwe. ove
7 7.7 Ti7 7 ?’? ?‘? 7 7.7 7.7 7
8 8

g ) ) ) ! g9 g 9
10 10, 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10, 10 10, 10
J1L11M11A1 L RTDR0 LY 211 M1 1 00 0010 RID AN ROLAN D 1040 D RT a0 L) ial] M0 d1 181100 10201 R11dl0l1all

Figura 4.2: Arvore de Busca representando as solugoes encontradas para G pelo BP

classico. Fonte: FIDALGO [7].

Aplicaremos, agora, o SymBP a mesma instancia. A arvore de busca gerada é
representada pela fig. 4.3.

Da analise desta arvore concluimos que:

e o intervalo de tempo de execucao do SymBP é menor do que o do BP classico,
pois este é proporcional a quantidade de backtrackings realizados, de fato é o
que realmente consome tempo no BP. A quantidade de retornos no SymBP foi

menor do que a metade em relagao ao BP.
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Figura 4.3: Arvore de Busca representando as solugoes encontradas para G pelo
SymBP. Fonte: FIDALGO [7].

e tais retornos acontecem, até que se encontre a primeira solugao x;, dada por

2, = (0,0,0,0,1,1,1,0,1,1,1); (4.4)

e a segunda solugao xs corresponde ao reflexo da primeira solugao, pela simetria
de vg, ou seja,
1 =(0,0,0,0,1,1,1,1,0,0,0); (4.5)

e a terceira x3 e a quarta x4 solugoes correspondem aos reflexos da segunda e

primeira solugoes, respectivamente, pela simetria de vy, isto é,

z3 = (0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,1) e x4 =1(0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0). (4.6)

4.2 Divisao e Conquista

4.2.1 Divisao e Conquista para o DMDGP

Nesta segao trataremos de uma estratégia, apresentada em, [4], para paralelizar uma
instancia DMDGP valendo-se principalmente das propriedades de simetria inerentes
destas estruturas.

A idéia de paralelizar o DMDGP néao é inédita, MUCHERINO et al. [34], em
trabalho de 2010, introduziram uma forma de dividir uma instancia DMDGP em
sub-instancias, resolvendo cada uma por meio de processadores independentes (com-
putagao paralela). O objetivo consistiu em obter solugoes parciais e uni-las a fim de
formarem solugoes completas.

Motivados por este modelo, em paralelo, NUCCI et al., [50], propuseram o cha-

mado método de multiplas arvores de realizagoes, com o intuito de computar as
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realizacoes de instancias DMDGP. Neste método, dado uma instancia ja dividida,
utiliza-se o BP para calcular as arvores parciais de realizagoes (as que armazenam
as solugoes parciais) e, entao, realiza-se uma translacao e duas rotagoes para unir
tais arvores, duas-a-duas.

Em 2013, Gramacho, [3], também propos uma versao paralela do algoritmo BP
para o DMDGP, valendo-se de uma nova ”ordem” para os atomos da cadeia principal
de uma molécula de proteina.

Ambos os trabalhos, citados acima, lidam com uma estratégia DC para resolver

o DMDGP, mas nenhum deles referem-se aos seus trés estagios:

e Dividir: o problema é dividido em um determinando nimero de subproble-
mas que devem ser estruturalmente analogos ao problema original, mas em

tamanho menor;

e Conquistar: tais subproblemas sao solucionados através da estratégia recursiva

de que se dispoes;

e Combinar: as solugoes dos subproblemas sao combinadas a fim de obter uma

solugao do problema original.

Em [4], Fidalgo, fornece uma abordagem Dividir-e-Conquistar de modo com-
pleto tendo por resultado uma eficiéncia caracteristica da prépria estrutura de cada
instancia.

4.2.2 Dividindo com Simetrias

Valendo-se da propriedade de que alguns vértices geram simetrias, Fidalgo, [4],
propoe particionar o grafo G em uma sequéncia G, Gs, ..., Gy de subgrafos G; =
(Vi, Ei,d), com a mesma ordem DMDGP em cada V;, de modo que

Assim, nao poderd existir informacoes de poda envolvendo os vértices de uma
determinada parte para excluir galhos infactiveis em outra parte na aplicagao do
BP. Para tanto o conjunto Sg, o qual corresponde a colecao dos vértices de sime-
tria, passard por um pré-processamento dando origem ao conjunto Pg, gerador do

particionamento que desejarmos, através dos seguintes passos:
e Descarte do quarto vértice vy;
e Caso o ultimo vértice v,, pertenca a Sg, descarte-o, também;

e Tome o proximo vértice vy, € o inclua como v, em Fg.
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e Avalie quais dos préximos vértices formam uma sequéncia de vértices conse-
cutivos. Caso isso ocorra, descarte todos estes vértices e tome o proximo dos
vértices de simetria como v, e o inclua em Fg.Logo, existe a possibilidade de
alguns vértices de simetria nao serem geradores de nenhuma das partes, mas
serem apenas elementos. Esses vértices descartados sao apenas elementos de

uma particao, mas nao sao geradores.
e (Caso contrario, tome v,, como vy, € o inclua em Fg.

e Procedendo assim, esgote todas as possibilidades de obter os geradores de

partes.

e Acaso, o ultimo elemento de Sg ainda nao tenha sido descartado, entdao o

inclua como o tltimo elemento v,, de Fg.

Desta maneira, teremos o subconjunto de S ao qual chamaremos de Conjunto
Gerador da Particao por Simetrias
P = {’Upl, '-'7Ups} - SG cVv
De posse desse conjunto, vamos propor uma particao de G em uma sequéncia de
subgrafos G1, Go, ..., G,, com k = s+ 1, tal que
G:Glu...UGk (& |GiﬂGi+1|:3

de forma que cada vértice gerador (de simetria) em Py corresponderd ao quarto
vértice de um dos processos, exceto do primeiro cujo quarto vértice sera vy. Todos

estes passos s@o implementados através dos algoritmos [4], a seguir.
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Algorithm 3 - O algoritmo FindSym

1:
2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

FyndSym(d)

Defina uma matriz D triangular superior a partir de d, fazendo D(i,j) < d

para j > 1;
Defina um vetor de zeros sym de comprimento n;
Como o quarto nivel sempre define simetria, faca sym(4) = 1,
para (cada coluna j > 4 de D) faga
se (a submatriz D(i: j — 4,7 :n) é nula) entao
sym(j) < 1;
fim se
fim para
Defina um vetor vazio de indices de simetria S
nd <+ 0;
para (j de 1 a n)faga
se(sym(j) = 1)entao
S(ind) < j;
mnd < ind + 1;
fim se
fim para

return D e S

1,99

Algorithm 4 - O algoritmo SymSplit

= = = =
T TR

: SymSplit(d)
: (D, S) = FindSym(d);

: n < ¢(D), onde ¢(D) é o nimero de colunas de D.

Exclua o primeiro elemento de S.

: se(5(]S]) = n)entao

Exclua o tltimo elemento de S
fim se

split(1,1:2) « [split(i —1,2) =3 S(1) — 1]

: fim para
: split(|S]+ 1,1 :2) « [split(]S],2) =3 n]
: returnsplit

: Defina uma matriz split com duas colunas e |S| + 1 linhas identicamente nula
:osplit(1,1:2) « [1 S(1)]
. para (i de 2 a |S])faga

O primeiro passo a se dividir a instancia G dada é descobrir quais vértices de V'

possuem a caracteristica de definirem simetrias ao longo da estrutura. O Algoritmo

3, FindSym, realiza esta tarefa.

Uma vez encontrados os vértices de simetria, é necessario definir uma rotina

que de fato particione completamente o grafo G em relacao a estas simetrias. O
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Algoritmo 4, SymSPlit, realiza esta tarefa utilizando os dados de distancias e os

dados de simetria provenientes da saida do Algoritmo 3.

4.2.3 Conquistando com o SymBP

A determinacao de uma estrutura DMDGP com o algoritmo BP nao é temporal-
mente homogénea em cada vértice, isto é, ele nao determina cada vértice com o
mesmo tempo. Pelo contrario, existem setores que sao muito "lentos”e setores em
que ele funciona muito rapido e eficientemente.

Assim, Fidalgo,[4], estudou o funcionamento do Branch & Prune com o intuito
de determinar em quais regioes da instancia, de fato, o BP demora mais tempo
para conseguir realizagoes factiveis. Através da andlise cuidadosa dos piores casos
de instancias de diversos tamanhos e estruturas ele identificou que os setores ”len-
tos” estao intimamentes relacionados a auséncia de informacgoes de distancia de poda
em subconjuntos de vértices sucessivos.

Em resumo:

e para os vértices v; que possuem alguma aresta de poda {i,j} € E, associada
a eles, ha apenas uma posicao factivel para cada trio de posicoes associadas
aos vértices v;, vi11, Viyo (Intersecgdo de quatro esferas) e, portanto, o BP de-

termina as realizagoes rapidamente;

e para os vértices v; para os quais nao existe incidéncia de arestas de poda, o

BP é bem mais lento em encontrar o caminho factivel.

Como o SymBP baseia-se no BP, ele terd o mesmo comportamento, serd lento nos
mesmos setores em que o BP é lento.

Enfim, como estratégia para conquistar os subproblemas gerados pelo particio-
namento da molécula iremos empregar o SymBP em cada parti¢ao obtendo-se assim

as solugoes de cada parte.

4.2.4 Combinando com Rotagoes

Até agora, mencionamos métodos que dividem uma instancia G do DMDGP em
partigoes (sub-instancias), tirando proveito da estrutura de simetrias inerente a ela,
com o intuito de submeter cada uma destas particoes ao SymBP.

Dessa maneira, sera produzido uma sequéncia de sub-arvores de solugoes que
armazenam ~pedagos”de solucoes factiveis, inclusive para G, garantia dada pelo
corte em vértices de simetria.

Assim, o que nos resta para completar a abordagem Dividir-e-Conquistar

é realizarmos uma combinacao eficiente desses pedacos de solugoes. Para isto
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aplicaremos a abordagem apresentada em [50], a qual se vale de uma translacao e
duas rotagoes para unir cada particao. A seguir, apresentamos esta estratégia. As
defini¢oes, nomenclaturas e notagoes empregadas foram amplamente extraidas de
[50].

Considere uma molécula M com n &tomos, representada pelo grafo G = (V) E, d)
que possui uma ordem DMDGP <, em seus n vértices.
Assim, poderemos tratar esta molécula (instancia) como uma sequéncia de

nimeros 1,2, ...,n, os indices dos vértices de V.

Definicao 4.2.4.1(NUCCI [50]): Um intervalo I = [a,b] de M consiste na

subsequéncia ordenada dos atomos
I ={a,a+1,...,b—1,b}, com 1<a<b<n (4.7)

O comprimento desse intervalo corresponde a |I| = b — a.

Até este momento, tratamos das realizagoes de instancias completas. Porém, a
partir da concepgao de subestruturas geradas por intervalos (partigdes) poderemos

tratar também das instancias ditas incompletas.

Definicao (NUCCI [50]): Uma realizagao do intervalo I = [a,b] de M ¢
uma aplicacao
Rup : [a,b] — R3

(4.8)
u— Rap(u)
Esta realizacao sera factivel se satisfizer as restrigoes
|Rap(i) — Rap(i)| =diy  V{i,j} CENI (4.9)

Caso contrario, é dita ser infactivel.

Definicao (NUCCI [50]): Uma realizagao R,; ¢ completa se [a,b] = [1,n]. Caso

contrario, R, serd parcial.

As realizacoes parciais possuem grande importancia em nosso trabalho, através
delas empreenderemos a uniao das solugoes encontradas para cada particao da
molécula. Segundo NUCCI [50], a idéia de trabalhar com realizagdes parciais foi
motivada por algumas heuristicas exploradas pelo préprio autor e pela iniciativa de
se paralelizar o BP realizada por MUCHERINO [34].

40



Assim, com o intuito de formalizarmos mais alguns conceitos, a seguir.

Dado dois intervalos [a,z]| e [b,y] que correspondam a duas partigoes de uma
molécula M tais que
a<b<z<y (4.10)

Suponha que os dois intervalos possuam, ao menos trés vértices em comum [50], o
que implicard em
x—b>2 (4.11)

Exemplo: Suponha uma molécula composta de 12 adtomos e particionada em 2

intervalos, com 3 vértices em comum. Uma configuragao possivel é
M =1[1,7Ul[5,12]

Logo, x —b=7—5=2. Poisz=7eb=>5. Os vértices 5, 6 ¢ 7 encontram-se em

ambos os intervalos.

Para que a uniao das realizagoes parciais R, , e R;,y gere R, ,, cobrindo todo o
conjunto de vértices [a,y|, NUCCI [50] desenvolveu um esquema que em primeiro
lugar determina trés vértices que pertengam ao conjunto [a, z] N [b,y] e em seguida
lanca mao de trés transformacoes Euclidianas: uma translacao e duas rotagoes.

Este esquema fixa uma das realizacoes e move a outra (através das trans-
formagoes) de tal maneira que os vértices (pontos) em comum sejam mantidos em
suas posigoes originais enquanto que os outros vértices da realizacao movel sejam
transformados de tal maneira que todos os vértices, ao final, pertencam ao mesmo
sistema de coordenadas de referéncia.

De uma maneira mais simples: R,, ¢ mantida fixa enquanto transforma-se

. ~ /
(move-se) a realizacio R, .

Definicao. (FIDALGO []) A estrutura fixa serd chamada de Realiza¢ao Base e a

estrutura a ser transformada serd denominada Realizacao Deslizante.

A escolha de trés pontos, i, j, k, na intersecao dos dois intervalos, consistira dos
trés tltimos (vértices) pontos da realizagdo base. Segue as trés transformacoes

Euclidianas, como apresentadas em [4]:
(i) Translagao: Através desta transformagao serd executado a translacdo da rea-

. ~ . / . ~ N . ~ . .
lizagao deslizante, R, em direcao a realizacao base, R,;, de modo que o primeiro

, . . ~ . / . . , . . ~
vértice da realizagao deslizante, R, , coincida com o antepenultimo da realizacao
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base, R, (k). O vetor translagao sera dado por:
V = Ra.(i) — R, (i) (4.12)

O vetor translagao devera ser aplicado a toda estrutura auxliar, a realizacao desli-
zante, fig. 4.4.

Roz(t) p---o
R.HL;LQ

RG.I[\;;} Rﬂ.]’[\’t'l}

Figura 4.4: A primeira transformagao aplicada a estrutura deslizante, uma
translacao. Fonte: FIDALGO [4].

(ii) Primeira Rotagao

O objetivo desta transformacao consiste em rotacionar os segmentos que ligam,
respectivamente, os vértices R;yy( j)e R;yy(i) e os vértices R, .(j) e Raz(i), no plano
que os contém, de modo que R, .(j) < R;),y(j). De fato, estes quatro vértices
pertencerao ao mesmo plano pois se reduzirao a trés, ja que R;’y(i) = R, (i). Esses

pares de pontos no R3, formam os vetores

- . .
Lij = Ra,z(]) — Ry (4)
%

)

(4.13)

. . / . .
Estes dois vetores possuem um ponto em comum, R,.(i) = R, (i), considerando
este ponto como o vértice O, havera um angulo 6 entre eles, determinado pela lei

dos cossenos como

—32 —/—) 2 — —,—> 2
Lij + Lij - ‘Lij - Lij
§ = arccos — (4.14)
2|L5| |2,

. . ~ / ~ . . ’ .
Assim, basta aplicar uma rotagao em R, , em fungao de 6 e cujo eixo é orientado

pelo versor n, fig. 4.5,
- =
L;j X Lij
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Raxlk) Raz(k)

Figura 4.5: Segunda transformacao aplicada a realizacao deslizante. Fonte: FI-
DALGO [4].

(iii)Segunda Rotagao: A terceira transformagado corresponde a uma segunda
rotagao sobre a realizacao deslizante, R,, < R;7y(k), sem alterar quaisquer das

modificacoes realizadas previamente. Seja os vetores em R?

—

L; :Rawk _Raz .

L/k) /7 ( ) /7 (j‘) (4'16)
ij = Rb,y(k) - Rb,y(])

. e S . -
Considere a reta que passa pelo vetor L; j, como direcao para o eixo de rotagao gerado
e~ o~ T — g .
pelo vetor unitdrio m, m//L;;. E claro que || L = ||L;kH, logo as extremidades
R..(k) e R;Ly(k) estao em um mesmo circulo contido no plano ortogonal a reta que

., = . —
contém L;;, o plano P. Trataremos as projegoes de Lji e L, sobre o plano P como

= .
P e P,;, respectivamente

— —
Py, = MLjy,
= — (4.17)
P, =ML
N . .. —
onde M corresponde a matriz de proje¢ao no subespago ortogonal a Lj;,
—>—T
M =1-—L;L; (4.18)

A realizagao R;w deverd ser rotacionada em torno de m pelo angulo ¢, fig. 4.6.

2 2

— = 1
‘Pk + ‘Pk_

( = arccos (4.19)

2’134 ‘Pk

¢ ¢ determinado a partir da Lei dos Cossenos.

As duas rotacoes sao implementadas através de matrizes de rotacao.
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Figura 4.6: Terceira transformagao aplicada a realizacao deslizante. Fonte: FI-
DALGO [4].

4.3 Paralelizando a resolucao do DMDGP por
Dataflow

Um dos objetivos de nossa pesquisa consiste em paralelizar o tratamento aplicado a
uma instancia do DMDGP, valendo-se das idéias apresentadas nas segoes e capitulos,
anteriores deste trabalho. Em grande parte, estas idéias basicamente sao proveni-
entes de uma grande pesquisa realizada por NUCCI[50] , FIDALGO[4] e LAVOR
[34].

Pretendemos tomar uma instancia DMDGP, que simula dados reais [44] oriun-
dos da RMN, e dividi-la em particoes, os cortes serao feitos segundo os pontos de
simetria existentes na estrutura. Apds isto, submeteremos cada particao ao método
SymBP, uma vez que todas as solugoes de cada partigao tenham sido encontradas
realizaremos a uniao das partes, de todas as solucoes, empregando o método descrito
na secao 4.2.4, uma translacao e duas rotagoes.

Empregaremos neste trabalho a biblioteca Dataflow Sucuri como base para im-
plementarmos o paralelismo no DMDGP.

Como apresentado no capitulo 3, a Sucuri é uma biblioteca minimalista para a
programagao Dataflow em Python, onde o desenvolvedor implementa as fungoes do
seu programa e as associa aos objetos Node (nd) os quais sdo conectados através de
arestas, de acordo com as suas dependéncias de dados. De maneira geral, se duas
funcoes nao tiverem dependéncias entre elas, estas serao potencialmente executadas
em paralelo.

A figura 4.7 apresenta o tratamento (o grafo Dataflow) que elaboramos para a
paralelizacdo do DMDGP valendo-se da biblioteca Sucuri (o cédigo fonte do pro-

grama encontra-se na segao A.1).

44



[ Particao 1 ] [ Particao 2 ] ool e [ Particao N ]

Feoder Feoeder Feeder
Sol. Parcial Sol. Parcial Sol. Parcial

EachSolutiony{ )

Join

Source

FilterTagged

4

Serializer
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Figura 4.7: Grafo empregado na paralelizagao por Dataflow do DMDGP.
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Uma vez que a molécula tenha sido particionada em funcao da estrutura dos
vértices de simetria, as informacgoes referentes a cada particao serao atribuidas aos
nés Feeders (nés especializados cuja tunica fungao é repassar o operando recebido
para os préximos nds, no grafo) os quais as repassarao aos nés que executam a rotina
SymBP, obtendo-se assim a solugao de cada uma das partigoes, as solugoes parciais.

Todas as solugoes parciais sao passadas a um tnico né, este seleciona as solugoes
a serem unidas e as repassam a um no especializado, Source, que atuara sobre
um objeto Python iteravel. A execucao do método run deste né durard até que o
conteudo iteravel recebido se esgote. Assim, ele repassara ao proximo né, a cada vez,
o conjunto das partes de cada solucao. Os dados produzidos pelo né Source serao
consumidos por um né especializado, FilterTagged, que realizara a uniao das partes
de cada solucao passada. Como os dados podem ser processados fora de ordem, pelo
né Source, o ultimo né devera reordena-los, o né especializado Serializer. E assim,

obtém-se, no iltimo nod, o conjunto das solucoes do DMDGP.

4.4 Resultados Computacionais Experimentais

4.4.1 Experimentos

Nesta secao apresentaremos os experimentos computacionais realizados com o ob-
jetivo de testar a abordagem empregada para paralelizar o DMDGP por Dataflow
proposta nesta tese. As instancias DMDGP empregadas foram artificialmente gera-
das, baseadas no trabalho de [51], as chamadas Lavor Instances.

Os experimentos computacionais foram realizados em um computador multicore

com as seguintes especifagoes:

e Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2609 v3 @ 1.90GHz

e 16 cores (hyper-threading off)

O algoritmo paralelo por Dataflow proposto, o chamaremos de SymBP Paralelo,
foi implementado na linguagem de programacao Python 2.7.

A qualidade de cada solucao encontrada foi determinada através da medida Lar-
gest Distance Error (LDE), que consiste na funcao de penalidade mais empregada
na avaliacao de solucoes para problemas moleculares de Geometria de Distancias

como um problema de otimizacao [52]. O LDE ¢ definido como:

1 |7 — x5] — dij
LDE = — 4.2

(i.J)EE "
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onde E corresponde ao conjunto de todas as distancias conhecidas. Quanto menor
o valor de LDE melhor serd a qualidade da solugao encontrada.

Nos experimentos foram empregadas instancias DMDGP (secao 4.4.2) artificial-
mente geradas com n=100, 200, 300 e 500 vértices (dtomos).

Cada instancia foi submetida 10 vezes a rotina SymBP Paralelo, com o intuito
de obtermos um comportamento médio, para cada conjunto de cores empregado.

Os resultados destes testes (segao 4.4.3) serao apresentados por meio de 2 tabelas

e 1 grafico, para cada instancia selecionada, como segue detalhado a seguir:

e a primeira tabela possui como objetivo apresentar o tempo de execugao con-
sumido pelo SymBP Paralelo para encontrar todas as solucoes de cada uma
das particoes da molécula, o nimero de solucoes encontradas e a quantidade

de atomos de cada particao.

e asegunda tabela apresenta, na segunda coluna, o tempo consumido pela versao
serial do SymBP no ataque a toda a molécula, (na terceira coluna) o tempo
total consumido pela nossa abordagem em paralelo (empregando 16 cores) ao
tratar toda a molécula (englobando a fase de uniao das solugoes de todas as
partigoes), na quarta coluna encontra-se o tempo consumido apenas na fase
de uniao das solugoes (o Merge) e por final, apresentamos o Speedup Mdzximo

alcancado e o LDE da melhor solugao encontrada.

e os graficos apresentam o tempo de Execucao para se tratar toda a molécula,
versao paralela, em funcao da quantidade de cores empregados e o Speedup em
funcao do nuimero de cores. Vale lembrar que ao submeter o SymBP Paralelo

a execugao de um core apenas, a rotina reduz-se a sua versao Serial.

4.4.2 Geracao das Instancias DMDGPs

Em nossos experimentos a geracao de instancias para o DMDGP envolveu a criagao
de estruturas artificiais que satisfazem as hipdteses impostas ao MDGP (secao 2.3.1),
para isto nos baseamos no trabalho de [51].

As instancias DMDGP baseiam-se em um modelo inicialmente proposto por PHI-
LIPS [53]. Este modelo considera uma molécula como uma cadeia de N &tomos,
cujas coordenadas cartesianas sao dadas por x4, ...,zx € R3. Vale lembrar que em-
pregamos esta abordagem para modelar o DMDGP (capitulo 2), onde consideramos
que para todo par de dtomos consecutivos (i,j) teremos d;;, o comprimento de
ligagdo (corresponde a distancia Euclidiana entre eles) e o angulo de ligagdo 6; ;.

Nos célculos de todas as estruturas moleculares assumimos que todos os com-
primentos de ligacoes e angulos de ligacao sao fixos, em seus valores de equilibrio
(d;; = 1,526 A; 0,; = 109,5°) [51]. Com estas informagoes e valendo-se da teoria
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descrita no capitulo 2 (desta tese), poderemos posicionar os trés primeiros dtomos da
cadeia molecular: o primeiro serd fixo em, 1 = (0, 0,0), o segundo sera posicionado
em 9 = (—dy2,0,0) e o terceiro serd em x3 = (—dy 2 + dazcosby 3, dazsinb, 3,0).
O quarto atomo serd determinado através do angulo de torcao wi 4; 0 quinto atomo
serd definido pelos angulos de torcao w;4 e wy5; 0 sexto atomo pelos angulos de
torgao wy 4, was € wsg; € assim por diante, de maneira iterativa segundo o emprego
das equacoes 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8.

Os angulos de tor¢ao que usamos correspondem as perturbacgoes dos angulos,
preferenciais [51], 60°, 180° e 300°. Assim, iremos gerar cada angulo de torgao, de

uma molécula, através da selecao de um valor w a partir do conjunto de angulos €2,
Q= {60°,180°,300°} (4.21)

somando-o a outro a partir do conjunto
{w+i:1=-15°...,15°}. (4.22)

Ambas, as escolhas, sao aleatorias.

Assim, ao final destes procedimentos, obtemos uma estrutura molecular (que
satisfaz o DMDGP) e através desta geraremos, agora, uma instancia tipica do
DMDGP: uma vez de posse da estrutura molecular construiremos um conjunto que
contenha todas as distancias entre os atomos. Em seguida, realizaremos uma poda
neste conjunto, valor de corte igual a 4 Angstrém (A) (as distancias abaixo desse
valor serao consideradas como disponiveis no problema e as distancias acima desse
valor foram tratadas como indisponiveis). Depois de aplicado este corte, o novo
conjunto de distancias obtido tornara se o input de nosso programa, as chamadas
Lavor Instances.

Em nossos experimentos cada instancia DMDGP empregada foi designada pela
palavra lavor seguida pela quantidade de atomos. Exemplo: uma instancia DMDGP

com 50 atomos serd intitulada lavors0.

4.4.3 Resultados

Instancia 1: n = 100 atomos

A primeira instancia empregada possui n = 100 vértices e a chamamos de
lavor100a, figura 4.8. Esta instancia possui 10 vértices de simetria, Sg =
{4,42,43,44,45,49,50,51,88,89}, o que implicard na geragdo de 4 partigdes,
G1,Gy,G3 e Gy, as quais possuirao como indices inferiores e superiores as linhas

da matriz splitlavor100, a seguir:
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1 41

39 48
splitlavor100 = (4.23)
46 87

85 100

ff%
el .
\%QO‘ O_e-‘.

Figura 4.8: Instancia empregada, lavori00a, 100 atomos.

Na Tabela 4.1 temos os tempos de execugao médios encontrados ao submeter a
instancia lavor100a ao SymBP Paralelo empregando-se 16 cores, em especifico: os

tempos gastos no encontro das solugoes de cada particao da instancia.

Partigoes | Qtd. Atomos | Qtd. Sol. | Tempo Exec.[s]
Part 0 41 2 0,0233
Part 1 10 16 0,0091
Part 2 42 8 0,0328
Part 3 16 4 0,0093

Tabela 4.1: Tempo médio, em segundos, de execucao gastos na determinacao das
solucoes de cada uma das particoes da instancia lavori00a empregando 16 cores.

Na Tabela 4.2 encontramos os resultados referentes aos tempos de execucao das
versoes paralela e serial, o Speedup Maximo alcancado e o menor LDE encontrado.
Através das figuras 4.9 e 4.10 podemos observar a redugao no tempo de execugao

em funcao da quantidade de cores empregado.

Instancia | T. Serial [s] | T. Paralelo[s| | Merge [s] | Speedup M. LDE
lavor100a 3,5146 0,5879 0,4283 5,97 2,68 x 10714

Tabela 4.2: Dados referentes a instancia lavor00a.
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Figura 4.9: Tempo de Execugao[s] versus Quantidade de cores, instancia lavor100a,
100 atomos.
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Figura 4.10: Speedup versus Quantidade de cores, instancia lavori00a.

Instancia 2: n = 200 atomos

A segunda instancia testada possui n = 200 vértices e foi cha-
mada de lavor200a, figura 4.10. Ela possui 16 vértices de simetria o
que implicard em 2'© = 65536 solugoes a serem encontradas, Sg =

{4,122,123,124,125,127,128,130, 131, 155, 156, 157, 161, 162, 163, 164}, a partir do
conjunto de vértices . A molécula foi dividida em 6 parti¢oes:

1 121
119 126
124 129
splitlavor200 = (4.24)
127 154
152 160

158 200
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Figura 4.11: Instancia lavor200a, 200 dtomos.

Na Tabela 4.3 apresentamos os valores encontrados para o tempo de execucao da

rotina SymBP Paralelo para resolver para cada particao da molécula, em questao:

Partigoes | Qtd. Atomos | Qtd. Sol. | Tempo Exec.[s]
Part 0 121 2 0,9741
Part 1 8 16 0,0055
Part 2 6 4 0,0007
Part 3 28 4 0,0123
Part 4 9 8 0,0021
Part 5 43 16 0, 6868

Tabela 4.3: Tempo médio, em segundos, de execucao gastos na determinacao das
solucoes de cada uma das particoes da instancia lavor200a empregando 16 cores.

Na Tabela 4.4 encontramos os resultados referentes aos tempos de execucao das
versoes serial e paralela, o Speedup Mdximo alcancado e o menor LDE encontrado,
nas fig. 4.12 e 4.13 podemos observar a reducao no tempo de processamento em

funcao da quantidade de cores empregada para a instancia lavor200a.

Instancia | T. Serial [s] | T. Paralelo[s] | Merge [s] | Speedup M. LDE
lavor200a |  308,4066 44,6471 42,6259 6,91 1,94 x 107

Tabela 4.4: Dados referentes a instancia lavor200a.
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Figura 4.12: Tempo de Execugao[s] versus Quantidade de cores, instancia lavor200a,

200 atomos.
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Figura 4.13: Speedup versus Quantidade de cores, instancia lavor200a.

Instancia 3: n = 300 atomos

A terceira instancia tratada possui n = 300 atomos e a chamamos de lavor300a,

figura 4.12. Esta instancia possui 11 vértices de simetria, logo, pretendemos encon-

trar 2048 solugoes. O conjunto de vértices de simetria, para a instancia em questao,
encontrado foi: Sg = {4, 103,104, 118,119,120, 121, 126, 128,299,300}, o que impli-

cou na geragao de 6 particoes, as quais possuem como indices inferiores e superiores

as linhas da matriz splitlavor300, a seguir:

100
115
123
125
296

splitlavor100 =

52

102
117
125
127
298
300

(4.25)



Figura 4.14: Instancia empregada, lavor300a, 300 atomos.

Na Tabela 4.5 temos os tempos de execucao médios encontrados ao submeter a

instancia lavor300a ao SymBP Paralelo, empregando-se 16 cores, em especifico: os

tempos gastos no encontro das solugoes de cada particao da instancia.

Partigoes | Qtd. Atomos | Qtd. Sol. | Tempo Exec.[s]
Part 0 102 2 0, 1368
Part 1 18 4 0,0078
Part 2 11 16 0,0093
Part 3 5 2 0,0012
Part 4 174 2 158,4394
Part 5 5 4 0,0013

Tabela 4.5: Tempo médio, em segundos, gastos na determinacao das solugoes de
cada uma das particoes da instancia lavor300a empregando 16 cores.

Instancia

T. Serial [s]

T. Paralelo[s]

Merge [s]

Speedup M.

LDE

lavor300a

179, 86

160, 1657

1,2263

1,13

497 x 101

Tabela 4.6: Dados referentes a instancia lavor300a.

Na fig. 4.15 temos o grafico Tempo de Exec.

versus Qtd. de cores para a

lavor300a, na fig. 4.16 o ganho em fungao do nimero de cores e na tabela 4.6 os

dados experimentais da instancia lavor300a.
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Figura 4.15: Tempo de Execugao[s] versus Quantidade de cores, instancia lavor300a,
300 atomos.
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Figura 4.16: Speedup versus Quantidade de cores, instancia lavor300a.

Instancia 4: n = 500 atomos
A quarta instancia testada possui n = 500 vértices e foi chamada de lavor500a,
figura 4.14. Ela possui 8 vértices de simetria o que implicara em 256 solugoes a

serem encontradas. A molécula foi dividida em 6 particoes:

1 4

2 194
192 196
splitlavor500 = (4.26)
194 269
267 369

367 500
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Figura 4.17: Instancia lavor500a, 500 dtomos.

Na Tabela 4.7 apresentamos os valores encontrados para o tempo de processa-

mento de cada particao da molécula, em questao:

Partigoes | Qtd. Atomos | Qtd. Sol. | Tempo Exec.[s]
Part 0 4 2 0,0012
Part 1 193 16 1,7227
Part 2 5) 2 0,0019
Part 3 76 16 0,1522
Part 4 103 4 0,4000
Part 5 134 16 1,9138

Tabela 4.7: Tempo médio, em segundos, de execucao gastos na determinacao das
solugoes de cada uma das particoes da instancia lavor500a empregando 16 cores.

Na Tabela 4.8 temos os resultados experimentais para a instancia lavor500a, na
fig. 4.18 o seu grafico T. de Exec. wversus Qtd. de cores e na fig. 4.19 o grafico

speedup x cores.

Instancia | T. Serial [s] | T. Paralelo[s| | Merge [s] | Speedup M. LDE
lavor500a | 2397, 3108 198,4715 196, 7715 12,08 3,74 x 1071

Tabela 4.8: Dados referentes a instancia lavor500a.
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Figura 4.18: Tempo de Execugao[s] versus Quantidade de cores, instancia lavor500a,
500 atomos.
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Figura 4.19: Speedup versus Quantidade de cores, instancia lavors00a.

4.4.4 Analise

Da analise dos resultados encontrados podemos observar uma reducao no tempo
de execucao da abordagem em paralelo para a maioria dos casos, notadamente a
instancia lavor500 (speedup= 12.08). Porém, para as outras instancias podemos

afirmar que o nosso c6digo “nao escala bem”. Isto se deve a alguns fatores:

e as particoes sao desbalanceadas na maioria das vezes, pois sao determinadas
em fungao de caracteristicas intrinsicas da instancia molecular (os vértices de
simetria) o que impacta na minimizagao do tempo em que os cores nao estao
“ocupados”, afetando o desempenho global de todo o programa. A instancia
lavor300 é um exemplo extremo deste caso, o tempo de processamento de uma

das suas partigoes ocupou todo o tempo de execugao da aplicacao.
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e a fase do Merge, uniao das solugoes parciais, pode em alguns casos chegar
a consumir mais de 90% do tempo de execucao total do programa, vide a
instancia lavor200a com 95, 4% do tempo dedicado a fase do Merge. Uma vez
que ela possui 65536 (solugoes) processos (na fase do Merge) a serem alocados
em alguns cores, o gerenciamento desta quantidade de processos demandara
um alto custo para a nossa aplicacao, sem contar no tempo total necessario
para a uniao das solucoes parciais de todas as solugoes. Se a quantidade de
processos envolvidos na fase do Merge nao for significativa isto nao sera um
problema, vide a instancia lavor500a, com (99,1%) do tempo dedicado a fase

do Merge porém com apenas 256 (solugdes) processos.

Assim, podemos concluir que o emprego dos vértices de simetria como pontos
de partida para o particionamento de moléculas no tratamento do DMDGP nao é
recomendado devido gerar partigoes altamente desbalanceadas. A fase de unidao das
solugoes parciais, através do emprego de matrizes de rotagao, mostrou-se custosa na
maioria dos casos.

Por tltimo, vale ressaltar, que a qualidade das solugoes obtidas (baixo valor para
o LDE) e os speedups alcangados mostram a efetividade da abordagem empregada

para a maioria dos casos.
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Capitulo 5

Problema de Geometria de
Distancias Moleculares

Intervalares

5.1 Introducao

Como visto anteriormente, o DGP consiste na determinacao das coordenadas de um
determinado conjunto de pontos, a partir de algumas distancias conhecidas entre
os pares desses pontos [3I]. Quando as distancias entre alguns destes sao dadas
por intervalos, temos a versao intervalar do problema. Para o DGP relacionado
a proteinas e empregando-se distancias intervalares tém se o Interval Discretizable
Molecular Distance Geometry Problem (iDMDGP), proposto em LAVOR et al. [9].
Neste capitulo iremos tratar da aplicacao do {DMDGP na reconstrucao de estru-
turas tridimensionais de proteinas, através do emprego de dados (intervalares) que
simulam medidas experimentais obtidas por Ressonancia Magnética Nuclear. Em-
pregaremos, para isto, uma abordagem paralela para o iDMDGP, baseada no modelo
de execucao Dataflow, o qual, tem se mostrado uma boa opc¢ao para a programagao

paralela [16].

5.2 Uma abordagem combinatdria

Uma adaptacao do algoritmo Branch and Prune, BP, para distancias intervalares
foi proposto em [9], onde os intervalos sao substituidos por um conjunto finito de
pontos discretos. Nos referimos a esta adaptacao do BP como interval BP (iBP).
Quando todas as distancias disponiveis sao exatas, todas as posicoes candidatas de
uma dada conformacao molecular podem ser enumeradas. Isto, no entanto nao é

possivel na presenca de distancias intervalares, pois um subconjunto ”continuo” de
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posicoes podera ser computado para alguns atomos.

Seja G = (V,E,d), um grafo nao-dirigido e ponderado, representando uma
instancia iDMDGP. Em seguida, considere o conjunto V como a representacao dos
atomos de uma dada molécula e {u,v} € E, se a distancia entre os dtomos u e
v estiverem a disposigao. O conjunto d relaciona cada aresta, {u,v} € E, a um
intervalo [glu’v,auﬂ,]. Assim, podemos afirmar que o {DMDGP possui como objetivo

encontrar uma conformagao molecular em um espaco tridimensional tal que:

C—lu,v < ‘xu - xv‘ < au,v, V{U, U} € E. (51)

Observe que d,, , € Eu,v designam, respectivamente, os limites inferior e superior
para a distancia d,,,, quando d,, ¢ exato tém se c_iw = au,v-

Com base na geometria das proteinas, é possivel definir uma ordem sobre os
atomos onde sao conhecidas as distancias d;_;;,7 = 2,...,n e d;_2;,7 = 3,...,n, que
sao precisas, e as distancias d;_3;,? = 4, ..., n, que podem ser provenientes da RMN,
representadas por intervalos [gli_sﬂ-, Eli_g,i]. O fato das distancias d;_3 ; nao serem mais
valores precisos significa que nao teremos mais a intersecao de trés esferas, gerando
dois pontos (fig. 5.1 A). Quando uma das esferas tem raio intervalar, obtemos dois
arcos na circunferéncia dada pela intersecao das duas esferas de raios precisos, como

o apresentado nas figuras fig. 5.1 b e fig. 5.2.

(B)

Figura 5.1: (A) Com trés distancias exatas, a intersecao é dada por dois pontos.
(B) Com duas distancias exatas e uma intervalar, a interse¢ao é dada por dois arcos.

Fonte: LAVOR et al [8].

Uma abordagem simples para poder continuar aplicando a ideia do BP, agora
chamado de «BP por conta das distancias intervalares, seria a de selecionar algumas
amostras do intervalo [di_&i,zli,g’,-]. Nesse caso, cada distancia escolhida geraria
dois pontos em R?. O primeiro problema é que a &rvore de busca do iBP deixaria
de ser binaria, aumentando exponencialmente de tamanho. Porém, a conseguéncia
dréstica é que o 1BP poderia varrer toda a arvore e nao encontrar uma solucao. Ou

seja, deixaria de ser um método exato, tornando-se uma heuristica.
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Figura 5.2: A intersecao de duas esferas com uma concha esférica. Fonte: LAVOR
et al [9].

Em geral o MDGP é formulado como um problema de otimizacao continuo onde
a fungao objetivo consiste em uma funcao ”penalidade”’ capaz de medir a violagao
das restricoes. Sob certas consideracoes, o dominio deste problema de otimizacao
pode ser discretizado podendo-se aplicar uma abordagem combinatéria [9], a nossa

estratégia consistird em aplicar isto ao iDMDGP.

5.3 O algoritmo :BP

Seja G = (V,E,d), uma instancia iDMDGP. A subclasse de instancias iDMDGP
que deveremos considerar ¢ definida a seguir, como um caso particular do :D DG P;

(interval Discretizable DGP in dimension 3).

Defini¢ao 5.1: (GONCALVES [I0]) O iDDGP; é caracterizado por:

Dado um grafo nao-dirigido ponderado G = (V,E, d), onde E' C E consiste no
subconjunto de arestas para as quais os pesos d representam distancias exatas,
diremos que G representa uma instancia do 1D DG Pj se e somente se existir uma

ordem para os vértices de V que verifique as seguintes condicoes:
(a) Go = (Veo,Eo) = G[{1,2,3}] é um clique e Ec C E;
(b) Vi € {4,...,|V|}, existird {i,:",i"} tais que
13" <iai" <, <
2. {(@",0), (', 1)} CE e (i",1) € E;
3. dir i < dys i+ dip .

Ordens que satisfagam (a) e (b) sdo chamadas de Ordens de Discretizacao.
Os atomos do conjunto {i"”,i",i'} sdo chamados de dtomos de referéncia e as

dim i, din i, dy i, distancias de referéncia.
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A condicao (a) permite fixarmos os 3 primeiros dtomos de maneira tnica, evi-
tando que consideremos solugoes congruentes as quais podem ser obtidas através
de rotagoes e translagoes. A suposicao (bl) assegura a existéncia de trés atomos
de referéncia para todo i > 3, e a suposigao (b2) garante que ao menos uma
das trés distancias de referéncia devera representar um intervalo. Finalmente, a
condigao (b3) previne (evita) que os atomos de referéncia sejam colineares. Sob es-
tas condicoes, o iDMDGP podera ser discretizado, ou seja, a instancia pertencera a
classe de instancias i D DG P;. Neste caso, o dominio de pesquisa (o espago de busca)
serd uma arvore, onde os nds conterao as posigoes atomicas candidatas organizadas,

camada por camada.

Algorithm 5 O algoritmo ¢BP

1: t1BP(i,n,d, D)

2: if (i > n) then

3:  //uma solucao foi encontrada
4:  print a solugao encontrada
5: else
6: //computagao das coordenadas
7. if (dy»,; é 1 intervalo) then
8
9

Selecione D amostras (distancias) existentes no intervalo;
Para cada uma das D amostras compute as 2 posigoes

10: candidatas associadas;

11: Adicione as posicoes candidatas computadas a lista L;
12:  else

13: //temos d;» ;, uma distancia exata;

14: Compute as 2 posicoes candidatas associadas a dy» ;;

15: Adicione as 2 posicoes candidatas encontradas a lista L;
16: end if

17.  //verificando a viabilidade das posigoes computadas
18:  for K € {1,...,|L|} do

19: if (zf é vidvel) then
20: iBP(i+1,n,d,D)
21: end if

22: end for

23: end if

Noés empregamos um algoritmo interval Branch & Prune iBP [9] para encontrar
as solucoes associadas as instancias discretizaveis, o alg.5 consiste em um esboco
deste algoritmo. O algoritmo ¢BP realiza uma pesquisa recursiva pela arvore de
busca, a qual representa o dominio da pesquisa. A cada chamada recursiva, posicoes
candidatas para o atomo atual sao computadas através da exploragao das coordena-
das dos atomos previamente alocados. Quando todas as distancias de referéncia sao
exatas, entao duas posicoes atomicas sao computadas. Quando uma das distancias

de referéncia consiste em um intervalo computamos 2D posicoes atomicas, para o
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atomo em questao.

A cada chamada do algoritmo, ”i” serd o atomo corrente para o qual as posigoes
candidatas serao pesquisadas, “n” correspondera ao nimero total de atomos que
formam a molécula considerada, ”d” serd a lista de distancias disponiveis, exatas
e intervalares. ”7D” correspondera ao fator de discretizacao, ntimero de amostras
que serao selecionadas do intervalo de distanciais em questao (d;» ;), condi¢ao (b2).
No algoritmo iBP (linhas 11 e 15) empregamos uma lista L de posigoes, de onde as
posigoes candidatas serao extraidas.

Para toda nova posicao computada cria-se um novo ramo da &arvore, no :BP
esta fase é chamada de “branching phase”. Para toda nova posicao encontrada a
sua viabilidade ¢é verificada através de um teste onde se confirma se ela satisfaz as

condigoes (restri¢oes) impostas (b2), esta fase é conhecida como ”pruning phase”.

5.4 Computando as coordenadas das posicoes

candidatas

O método empregado para computar as posi¢oes candidatas para cada chamada re-

cursiva do algoritmo ¢BP possui uma importancia fundamental. Enquanto pesqui-

samos as posicoes atomicas candidatas para o atomo 4 consideramos que os atomos
=111

de referéncia {i"”,7",i'} j& se encontram posicionados. Estes 3 dtomos definem um

sistema de coordenadas local centrado em i [10].

Figura 5.3: Os vértices de referéncia i’, i” e 17" induzem um sistema de coordenadas.
Fonte: GONCALVES [10].

Seja U7 o vetor de i” a i’ e U5 o vetor de i a . O eixo x para o sistema em 7’
poderd ser definido por ¥, o vetor unitario nesta direcao serd ¥ = ﬁ Além disso,
o produto vetorial v X U3 produzira outro vetor que definird o eixo z, cujo vetor
unitario serd z. Finalmente, o produto vetorial T x Zz gerard o vetor que definira o
eixo y (vetor unitério ).

Estes trés vetores unitdrios sdo as colunas da matriz Uy = [T ¥ Zz], cujo papel

reside em converter diretamente as posicoes dos vértices do sistema de coordenadas
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definido em 7' para o sistema canonico. De uma outra maneira, Uy é uma matriz
de rotagoes (mudanca de base) do sistema local em i’ para o sistema canonico de

coordenadas [10].
Uma vez que a matriz U; tenha sido computada, as coordenadas canonicas car-

tesianas para uma posicao candidata para o atomo ¢ pode ser obtida por:

—di/,iCOS (01)
ZEl((JJZ) =xy + Ui’ di/,isin (01) Ccos (wz) (52)

dilyisin (91) sin (wl)

onde, #; e w; sao os angulos relacionados as coordenadas esféricas do atomo 1.

Figura 5.4: Os dois arcos obtidos pela intersecao de duas esferas e uma concha
esférica. Fonte: GONCALVES [10].

Como podemos observar, de maneira mais detalhada, pela fig. 5.4 :

e 0;: angulo formado pelos segmentos (¢,7') e (i',4");

e w;: angulo formado pelos dois planos definidos pelos tripletos (i',i",i") e

(i, i, 0).

Os cossenos dos angulos #; e w; podem ser computados através das posigoes dos
vértices i, i e i"" e das distancias disponiveis dy;, d;v; e dyn; [10]. Assim, teremos
CcOoSs (91'///&-//,1') — CO0S (02/ i 2) - COS (ei’,i”,i”’)

) = . A4, 5.3
CoSs (CU ) sin (ei/,i”,i) - YY0) (ei/,i”,i/”) ( )

onde consideraremos os valores positivos dos "senos”, e

d,?/i// + d,?/i _|_ d?’/i
2dyrindy;

cos (0;) = cos (0 1) =
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Neste momento, uma vez mais, vale relembrarmos que se as 3 distancias de
referéncia forem todas exatas teremos a intersecao de 3 esferas o que produzira 2

pontos, com a probabilidade 1. Os 2 pontos z; e z; correspondem aos valores
+

opostos, w;” e w; , para o angulo w;. Quando uma das trés distancias representa
um intervalo (ver definicdo 5.1 ), a terceira esfera torna-se uma casca esférica, a

intersegao produz duas curvas (fig. 5.4). Estas duas curvas correspondem aos dois
+

intervalos [w;,@; ] e [w; ,w; ] , para o angulo w;. Com o objetivo de discretizar estes
intervalos, um certo nimero de pontos, D, deverao ser selecionados a partir destas

duas curvas.

5.5 Paralelizando o :DMDGP por Dataflow

Como metodologia para encontrar as solugoes (as posi¢oes atomicas) da equagao
5.1, empregaremos o algoritmo iBP, o qual, explorard o espago de busca (topologia
em arvore), de maneira recursiva, verificando a cada novo ramo adicionado, se as
solugoes (posigoes atomicas) encontradas satisfazem as condigbes impostas pelos
dados experimentais, pruning phase. A cada nivel que exploramos testamos varias
posicoes, o branching. Ao se descobrir posicoes inviaveis reduz-se drasticamente o
espagco de busca, pois assim que descobrimos uma posi¢ao nao conforme deixamos de
explorar aquele ramo (o ramo da drvore de busca que possui 0 né em questao como
raiz). No pior cendrio, sem a poda, a arvore de busca crescerd exponencialmente.
A estratégia que empregaremos para percorrermos a arvore de busca de maneira
eficiente serd o paralelismo por Dataflow, de tal maneira que a arvore sera partici-
onada a partir de um determinado nivel. Cada subarvore, ramo, tornar-se-a assim
uma partigdo e serd submetida a um worker (core), o qual encontrard as solugoes

associadas, fig. 5.5.

Particao 1 i-ésima Particao Particao N

Figura 5.5: Particionamento da arvore de busca do iDMDGP.

Uma vez que se tem as solugoes encontradas por todos os workers seleciona-se a

solugao que possua o menor valor para o LDE, Largest Distance Error, uma medida
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da qualidade da solucao.

Como apresentado no capitulo 3, empregamos neste trabalho a biblioteca Data-
flow Sucuri como base para implementarmos o paralelismo no iDMDGP.

A fig. 5.6 apresenta o tratamento que desenvolvemos para a paralelizacao do
iDMDGP valendo-se da biblioteca Sucuri, em especifico, o grafo empregado (o

c6digo fonte do programa encontra-se na segao A.2).

-~ ~\ s =~ e )

Particéo 1 Particéo 2 | (Sl | Particéo N
———————————— L —————————
Feeder Feeder Feeder
P T TN
C BrO ) C B ) C BPO )
Sol. Part 1 Sol. Part 2 Sol. Part N

0 J l
Coomo > Caeo D
Menor LDE Mer;or_L{_)E Menor LDE
] L H

'\ \ - J—
\;::f; < EsrrurFmaf( )  —

Best Sof

Figura 5.6: Particionamento da arvore de busca do iDMDGP.

Inicialmente exploraremos a &rvore de busca, empregando o algoritmo
Branch & Prune, descrito em LAVOR et al. [6], até um determinado nivel, a par-
tir deste nivel particionaremos a arvore de busca em funcao do nimero de solugoes
encontradas até o presente nivel. As informacoes referentes a cada particao serao
atribuidas aos nds Feeders (nds especializados) os quais as repassarao aos nés que
executam a rotina iBP, obtendo-se assim as solugoes associadas a cada uma das
particoes. Estas solugoes serao direcionadas aos nés que selecionarao as solugoes
com o menor LDFE e as repassarao a um unico nd, o qual serd capaz de selecionar

globalmente a solugao com o menor LDE, a melhor solucao.

5.6 Resultados Computacionais Experimentais

5.6.1 Experimentos

Realizamos duas baterias de experimentos, em computadores multicores, empre-

gando o algoritmo proposto, este paraleliza por Dataflow o iDMDGP. O programa
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foi implementado na linguagem de programacao Python 2.7.
A qualidade de cada solucao encontrada foi determinada através da medida,

adaptada ao iDMDGP, Largest Distance Error (LDE) [10]:

1 Z [ma:r:(c_l(u,v) — |zy — x|, 0) N maz |z, — x| — d(u,v),0)
5 d(u,v) d(u,v)

(5.5)
onde: X = (21,9, ...,x,), E corresponde ao conjunto de todas as distancias conhe-
cidas, |-| a cardinalidade e, por tltimo, d(u,v) e d(u,v) designam, respectivamente,
os limites inferior e superior para a distancia d(u,v).

Nos experimentos foram empregadas instancias iDMDGP (secao 5.6.2), artifici-
almente geradas, as chamadas Lavor Instances [51], com n = 200, 300 e 500 vértices,
para a primeira bateria de experimentos, e n = 300,500 e 1000 vértices para a se-
gunda.

Os experimentos foram realizados 10 vezes, para cada instancia (exceto as
instancias contendo 1000 dtomos) e conjunto de cores empregados, com o intuito

de obter um comportamento médio. Foram realizadas duas séries de experimentos
(secao 5.6.3).

5.6.2 Geragao das Instancias :DMDGPs

Na criacao das instancias para o iDMDGP nos valemos de um procedimento seme-
lhante ao empregado para o caso de estruturas DMDGP (secao 4.4.2), em verdade

se baseia nele. As principais diferencas entre estes foram:

e Os valores dos angulos de ligagdo (dos dtomos da estrutura molecular ar-
tificialmente gerada) empregados no novo procedimento foram fixados em
0; = 114,59°.

e A geracao de cada angulo de torgao ( da estrutura molecular iDMDGP) foi

realizada através da selecao aleatoria de um valor w;, tal que

w; € [0, 27]. (5.6)

e Apds o procedimento de poda, descrito na secao 4.4.2, algumas distancias
de referéncia (dy» ), aleatoriamente selecionadas, foram representadas sob a

forma de um intervalo.
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Assim, ao final deste novo procedimento obtemos um conjunto de distancias,
que serve como input ao nosso programa que resolve o iDMDGP. Cada instancia
iDMDGP empregada foi intitulada pela palavra ilavor seguida pela quantidade de
atomos. Exemplo: uma instancia iDMDGP com 15 atomos sera denominada ila-
vorld.

5.6.3 Resultados

Série 1:
A primeira série de experimentos foi realizada em um computador multicore, proces-
sador Intel(R) Core(TM) 19-7900X, velocidade de 3.30 GHz, 10 cores. Os resultados

sao apresentados na Tabela 5.1.

Instancia | Qtd. Atomos | Particoes | T. Serial[s] | T. Paralelo[s] | Speedup M.
ilavor200 200 24 76.378 11.350 6.74
ilavor300 300 62 268.488 38.750 6.93
ilavorb00a 200 26 111.420 17.787 6.26
ilavor500b 500 122 2879.756 549.066 5.24

Tabela 5.1: Dados referentes a primeira série de experimentos com instancias iDMDGP.

Os experimentos foram realizados com instancias de 200, 300 e 500 atomos. As
instancias de 500 atomos, no caso duas, sao diferentes entre si. Empregamos um
fator de branching igual a 5 e particionamos as arvores de busca a partir do sexto
nivel. Na tabela 1 temos os tempos de execucao encontrados nos experimentos, a
coluna T. Serial[s] corresponde ao tempo gasto por apenas 1 core, enquanto a coluna
T. Paralelofs] ao tempo consumido empregando os 10 cores. A coluna Partigoes
corresponde ao nimero de particionamentos da arvore de busca gerada para cada
instancia e a coluna Speedup M. contém os Speedups Mdximo alcangados pelo nosso

programa nos experimentos.

67



80

60

40

Tempo de Execugdo [s]

20

=)

1 2 4 6 8 10

Nimero de Cores

Figura 5.7: Tempo de Execugao[s] versus Numero de Cores, instancia ilavor200.
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Figura 5.8: Speedup versus Quantidade de cores, instancia ilavor200.
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Figura 5.9: Tempo de Execugao[s] versus Numero de cores, instancia ilavor300.
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Figura 5.10: Speedup versus Quantidade de cores, instancia ilavor300.
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Figura 5.11: Tempo de Execugao[s] versus Quantidade de cores, instancia ilavor500b.
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Figura 5.12: Speedup versus Quantidade de cores, instancia ilavor500b.

Nas figuras 5.7, 5.9 e 5.11 apresentamos os (gréficos) tempos de execucao em
fungao do nimero de cores (workers) para as instancias de 200, 300 e 500 dtomos,

enquanto que nas figs. 5.8, 5.10 e 5.12 temos os graficos speedup x cores, destas.

Série 2:

A segunda série de experimentos foi realizada em um computador multicore, Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2609 v3 @ 1.90GHz, 16 cores. Os resultados sao apresentados na
Tabela 5.2.

Os experimentos foram realizados com instancias de 300, 500 e 1000 atomos.
Empregamos um fator de branching igual a 5 e particionamos as arvores de busca a
partir do vigésimo nivel. Assim, da mesma maneira que na primeira série de experi-
mentos do :DMDGP, na tabela 5.2 apresentamos os tempos de execugao encontrados

nos experimentos, o Speedup Mdximo e a quantidade de particoes de cada instancia.
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Instancia | Qtd. Atomos | Partigdes | T. Serial[s] | T. Paralelo[s] | Speedup M.
Wlavor300b 300 24 671,9181 65,8838 10,20
tlavord00c 500 130 4228,3606 347,0159 12,19
ilavor1000a 1000 382 — 494770,5893 —
ilavor1000b 1000 28 — — —

Tabela 5.2: Dados referentes a segunda série de experimentos com instancias iDMDGP.

O processamento da instancia ilavor1000b foi interrompido apds 34 horas de pro-

cessamento, pois o consumo da memoria atingiu valores proibitivos para a maquina,

no caso 44 GB, enquanto que o limite da maquina é de 47 GB. Assim, nao conse-

guimos “resolve-la”. Nas outras instancias a memoria consumida, ao longo de todo

o processo, nao passou de 4GB, no maximo.

A instancia ilavor1000a obteve um valor alto para o tempo de execucao (~ 6

dias), com 16 cores, de tal maneira que optamos por nao realizar outros testes, com

ela, com o objetivo de computar o Speedup.
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Figura 5.13: Tempo de Execugao versus Numero de Cores, instancia ilavor300b.
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Figura 5.14: Speedup versus Quantidade de cores, instancia ilavor3000b.
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Figura 5.15: Tempo de Execugao versus Niumero de Cores, instancia ilavor500c.
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Figura 5.16: Speedup versus Quantidade de cores, instancia ilavor500c.

Nas figuras 5.13 e 5.15 apresentamos os (graficos) tempos de execugao em fungao
do nimero de cores (workers) para as instancias de 300 e 500 dtomos, enquanto

que nas figs. 5.14 e 5.16 apresentamos os graficos speedup x cores, destas.

5.6.4 Analise

Os resultados apresentados nas tabelas 5.1 e 5.2 mostram que a abordagem envol-
vendo o paralelismo apresentou uma reducao, no tempo de execucao, consideravel
quando comparado a versao serial. Dos graficos, figuras 5.7 a 5.12, notamos o
mesmo comportamento, notadamente para a instancia ¢lavor500c. Porém, apesar
da reducao no tempo de execucao nao obtivemos bons resultados quanto aos valores
de speedup para alguns casos.

Um dos fatores que consideramos como razao para nao termos encontrado melho-
res valores para os speedups (o maior valor encontrado foi de 12.19, para a instancia
ilavor500c, com o emprego de 16 cores) consiste no fato de que as partiges, na sua

grande maioria, nao sao bem balanceadas. Por exemplo:

e a instancia ilavor500b (da primeira série de experimentos com o iDMDGP),
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com 122 particoes investigadas, verificamos que dentre estas a grande maioria
foi “resolvida”, podada, em menos de um milésimo de segundo de processa-
mento. Ao final do processo de exploracao da arvore de busca, associada a
esta instancia, observamos que apenas 6 parti¢oes (em cada partigao foram en-
contradas 1514 solugoes, total de 9084 solugdes) dominaram a maior parte do
processamento, as 6 consumiram aproximadamente 338 segundos (mais da me-
tade do tempo total de processamento), enquanto isto 4 cores permaneceram

mativos.

e 0 mesmo comportamento foi observado na segunda série de experimentos, para
as instancias que nao “escalaram bem 7, notadamente a instancia ilavor1000a,
a maioria das particoes associadas a arvore de busca desta instancia, inici-
almente 382, foram podadas em milésimos de segundos (350 partigoes), 24
particoes consumiram um tempo de aproximadamente 200 segundos até serem
podadas, 6 tiveram um tempo de execucao igual a 256000 segundos (~ 71
horas) até a poda e 2, ao final, consumiram o tempo de aproximadamente

495000 segundos (~138 horas). Foram encontradas 8 solugdes no total.

Como podemos observar, o problema em alguns casos nao gera uma boa distri-
buigao de carga. E necessério uma abordagem que envolva o escalonamento dinamico
de tarefas, escolha mais adequada em casos desta natureza (desbalanceamento de
carga). Nesta pesquisa empregamos o escalonamento estatico.

E interessante comentarmos o experimento referente a instancia ilavor1000b, um
exemplo do “pior caso” que pode ocorrer. Ela nao nos fornece informacoes suficientes
(do seu conjunto de distancias) para que possamos realizar podas eficientes, de tal
maneira que a quantidade de “ramos”da arvore de busca a serem explorados cresca
exponencialmente.

Por dltimo, assim como no caso do DMDGP, vale ressaltar que quando as
particoes sao bem balanceadas a abordagem empregada obtém bons resultados,
vejamos os speedups obtidos no tratamento das instancias ilavor300b e ilavor500c,

respectivamente, 10.2 e 12.2, este tltimo préximo do caso linear.
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Discussao

Neste trabalho, em primeiro lugar, apresentamos uma abordagem por Dataflow para
paralelizar o DMDGP. Realizamos uma série de experimentos computacionais com
instancias, que simulam dados provenientes de experimentos de RMN, geradas ar-
tificialmente. Os experimentos apesar de mostrarem a efetividade do emprego da
biblioteca Dataflow Sucuri no tratamento do DMDGP, indicam que o cédigo nao
escala bem em algumas situagoes. Isto deve-se, em grande parte, a maneira parti-
cular proposta para se particionar as instancias DMDGP, os vértices de simetria.
O emprego das propriedades dos vértices de simetria foi motivado pelos interessan-
tes resultados apresentados por FIDALGO [4], os quais apontavam na dire¢ao de
que se molécula fosse particionada segundo os seus vértices de simetria as solugoes
encontradas, via uniao das solucoes parciais, nao necessitariam ser testadas. Isto,
inicialmente, sugeria um possivel ganho computacional. Porém, como podemos ob-
servar pelos experimentos, a ocorréncia de particoes desbalanceadas é frequente e
acaba por comprometer o desempenho computacional.

Vale enfatizar que em nossa abordagem optamos por encontrar todas as solugoes
possiveis e nao apenas algumas. O que em alguns casos acaba por ser uma tarefa
dardua: no DMDGP nao é raro encontrar uma instancia com 22° solucoes, o que
implicara no gerenciamento da alocacao de uma quantidade enorme de processos.

Uma estratégia que contornaria a maioria dos problemas encontrados em nossa
abordagem para o DMDGP seria a de empregarmos o procedimento que aplicamos
no i1DMDGP, ao invés de particionarmos a molécula dividiriamos o espago de busca.
Assim, nao teriamos o inconveniente de particoes absurdamente desbalanceadas e
nao precisariamos nos preocupar com o emprego de matrizes de rotagoes para realizar
as unioes das solugoes parciais. Claro, valendo-se do escalonamento dinamico.

Posteriormente, abordamos o iDMDGP, e assim como no caso do DMDGP em
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algumas situagoes o codigo nao escala bem. Uma vez mais, isto ocorre devido as
particoes serem altamente desbalanceadas. Assim, o tratamento indicado, em ambos
os casos, envolve o emprego do escalonamento dinamico.

O emprego da abordagem por Dataflow e por sua vez o uso da biblioteca Sucuri,
escrita em Python, facilitou muito o projeto e a escrita dos programas. No entanto,
faltou-nos otimizar o codigo: descobrir os gargalos de consumo computacional e
reescreve-los na linguagem C, isto potencialmente reduziria o tempo de execugao
em até trés ordens de grandeza, na maioria dos casos é necessario que se reescreva
apenas 20% do cédigo (regra de Pareto).

Os bons resultados encontrados, para as instancias DMDGP e iDMDGP, ocor-
reram quando as partigoes possuiam boa distribuicao de carga, isto mostra que para

estes casos as abordagens empregadas sao boas.

6.1.1 Trabalhos Futuros

Com o intuito de dar prosseguimento a pesquisa, elencamos algumas frentes de
trabalho:

e Quanto ao DMDGP, pretendemos aplicar a mesma abordagem aplicada ao
1DMDGP, particionaremos a arvore de busca, ao invés da molécula, sem a

necessidade da fase de unioes das solugoes parciais.

e Com relacao ao i{DMDGP, pretendemos ataca-lo com uma abordagem que

empregue o escalonamento dinamico.

e Desejamos, também, investigar (iDMDGP) o pariticionamento a partir de
vérios niveis (valores diferentes de 6 e 20), niveis mais profundos e o emprego
do fator de branching com valores maiores do que 5. O branching possui uma
importancia capital no tempo total de processamento pois ele determina a
quantidade de posigoes atomicas a serem exploradas, por exemplo: um fator
igual a 5, em uma instancia de 500 atomos, implicara numa quantidade de

5497

aproximadamente posicoes atomicas a serem investigadas. Um numero

maior do que a quantidade de dtomos do universo ( ~ 1057 ).
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Apeéendice A

Cdédigos Fonte

A.1 Programa Sucuri Dataflow-DMDGP

Cédigo fonte de programa escrito em Python empregando-se a biblioteca Sucuri

Dataflow para paralelizar o DMDGP (segao 4.3), programa principal:

#Programa Sucuri DMDGP

;| import numpy as np

from treelib import Node, Tree
import time
import sys, os

from funcoesAuxiliares import x*

sys.path.insert (0, ”/home/san/Programas/Sucuri—master”)

from pyDF import =x
sys.setrecursionlimit (1000000)

class Sourceln(Node): #source class
def __init__(self):
self .inport = [[]]
self . dsts = []
self.tagcounter
self . affinity = [0

=0
]
def run(self, args, workerid, operq):
for e in args|[0].val:
tag = self.tagcounter
opers = self.create_oper(TaggedValue(e,tag), workerid,
operq)
for oper in opers:

oper.request_task = False
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49

61

65

67

69

def

self.sendops(opers, operq)
self.tagcounter += 1
opers = [Oper(workerid, None, None, None)]| #sinalize eof

self.sendops(opers, operq)

def f(self, line):
#default source operation

return line
main () :

# 1—) abrindo o arquivo com as informacoes a respeito das

distancias

nmr_file=sys.argv[1]
nmr_worker=int (sys.argv[2])

arquivoDistancias = open(nmr_file, ’'r’)

# armazenar as distancias entre os atomos em uma matrix: Dist
# colunal= atomol, coluna2=atomoJ, coluna3= distancia entre atomol

e atomoJ, colunad=tipo atoml, colunab=tipo atoml

lista_de_linhas = arquivoDistancias.readlines ()
numeroLinhas = (len(lista_de_linhas))

arquivoDistancias. close ()

arquivoDistancias = open(nmr_file, ’r7)
count = 0
Dist = [[0 for m in range(5)] for i in range(numeroLinhas)] # cria

ListaBidimensional : numeroLinhas X 5

for i in range(0, numeroLinhas):

linha = arquivoDistancias.readline ()
valores = linha.split ()
Dist[1][0] = valores|[0]
Dist[i][1] = valores|[1]
Dist[i][2] = valores|[2]
Dist[1][3] = valores[4]
Dist[i][4] = valores|[5]
count = count + 1
numeroAtomos = Dist [numeroLinhas — 1][1]

# criaremos o conjunto com as arestas de poda (matriz):

cJpoda = matrizArestasDePoda(Dist, numeroLinhas)
conjuntoDEPODAS = np.array (cJpoda)

numeroAtomos = int (numeroAtomos)

conjuntoSimetriaC = conjSimetrias(Dist, numeroAtomos, numeroLinhas)
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113

Dist = np.array (Dist)

numeroAtomos = int (Dist [numeroLinhas — 1][1])

#vamos descobrir os limites atomicos do particionamento do backbone

de atomos

matParticao = SymSplit (Dist ,numeroAtomos, numeroLinhas)
print ’'4—) Particao:\n’, matParticao
matParticao = np.array(matParticao)

dim_matParticao = matParticao.shape
# inicio do paralelismo

nworkers = nmr_worker
ntasks = dim_matParticao [0]

)

print ’\nntasks:’, ntasks
#particionando fora do laco dos Feeders

DistPart =[]
for i in xrange(ntasks):
Distp = distPartition (Dist, matParticao[i][0], matParticao[i
][1], numeroLinhas)
DistPart .append (Distp)

# A estrutura particionada foi armazenda em DistPart
#print "Dimensoes de DistPart:”, len(DistPart)

graph = DFGraph ()

sched = Scheduler (graph, nworkers, False)
EstrutFinal = Node(eachSolution, ntasks)
graph.add (EstrutFinal)

for i in xrange(ntasks):
print “i:7, i
idPlusPart =[] #lista que contem o id (primeiro campo) e a

particao correspondente (segundo campo)

idPlusPart . append (i)
DisI = np.array (DistPart[i])
idPlusPart .append (DisI)
Estrut = Feeder(idPlusPart)
graph.add(Estrut)
BP_partial = Node(bpPartialTime, 1)
graph.add(BP_partial)
Estrut.add_edge (BP _partial , 0)
BP _partial.add_edge (EstrutFinal , i)
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Caminhos = Node(retornaCadaCaminho ,1)
graph.add (Caminhos)
EstrutFinal.add_edge (Caminhos,0)
reader = Sourceln ()

graph.add(reader)

Caminhos.add_edge (reader ,0)

MergeNoh = FilterTagged (mergeLista ,1)
graph . add (MergeNoh)

reader.add_edge (MergeNoh,0)

# salvando toda as solucoes em uma lista
lista_sol =[]

tmpNode = Serializer (dummy,1)

graph . add (tmpNode)

MergeNoh . add_edge (tmpNode,0)

sched . start ()

main ()

Listing A.1: Programa Sucuri-DMDGP (programa principal), escrito em Python

A.2 Programa Sucuri Dataflow-iDMDGP

Cdédigo fonte do programa escrito em Python empregando-se a biblioteca Sucuri

Dataflow para paralelizar o iDMDGP (secdo 5.5), programa principal:

#Programa que implementa a versao paralela , via Sucuri, do IBP

from numpy import x

from funcoesAuxiliaresIl import =

import sys

sys.path.insert (0, ”/home/san/Programas/Sucuri—master/”)
from pyDF import =x

sys.setrecursionlimit (1000000)

def main():
# 1—) abrindo o arquivo com as informacoes a respeito das

distancias
arquivoDistancias = open(sys.argv[3], 'r’)
# armazenar as distancias entre os atomos em uma matrix: Dist
# colunal= atomol, coluna2=atomo2, coluna3= limite inferior do

intervalo de distancias,

# coluna4= limite superior do intervalo de distancias,
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# colunab=tipo atoml, colunab=tipo atom?2

lista_de_linhas = arquivoDistancias.readlines ()
numeroLinhas = (len(lista_de_linhas))

arquivoDistancias . close ()

arquivoDistancias = open(sys.argv[3], ’r’)
count = 0
Dist = [[0 for m in range(6)] for i in range(numeroLinhas)] # cria

ListaBidimensional : numeroLinhas X 5

for i in range(0, numeroLinhas):

linha = arquivoDistancias.readline ()

valores = linha.split ()

Dist[i][0] = valores [0]

Dist[i][1] = valores[1]

Dist[1][2] = valores[2]

Dist[1][3] = valores|[3]

Dist [i][4] = valores [4]

Dist [i][5] = valores [5]

count = count + 1
numeroAtomos = Dist [numeroLinhas — 1][1]
#Fase 1

#encontrar todas as solucoes dos N primeiros niveis, no caso os b

primeiros

nivelCorte = int (sys.argv[1l])#padrao igual a 6
branchMeio = int (sys.argv[2])#padrao igual a 5
arvoreMult = NohArvore(None)

ListSol=]]
ListSol.append (0)
matrixDist = igeraVetTempConstIBP (numeroAtomos, Dist ,numeroLinhas)

matrixDist = np.array(matrixDist)
SolFasel = GeraNNiveis IBP (1 ,numeroAtomos,arvoreMult ,matrixDist ,
branchMeio , ListSol ,nivelCorte)

#termino da Fase 1, em SolFasel teremos ”todas as solucoes da
primeira fase”
#m verdade teremos armazendado em SolFasel, os ponteiros para o

ultimo Noh de cada solucao
#Fase 2, os Feeders
nworkers = int(sys.argv[4])

ntasks = SolFasel [0]
graph = DFGraph ()
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sched = Scheduler (graph, nworkers, False)
62 EstrutFinal = Node(solGalactica ,ntasks)
graph.add(EstrutFinal)

for i in range(1l,len(SolFasel)):

66 megaFeeder =[]

megaFeeder.append (nivelCorte)

68 megaFeeder . append (numeroAtomos)
megaFeeder . append (SolFasel [i])

70 megaFeeder . append (matrixDist)

megaFeeder . append (branchMeio)

~
N

solFirstFase = Feeder (megaFeeder)
graph.add(solFirstFase)

7 IBPpartial = Node(BPintervalarParalelo ,1)
graph.add(IBPpartial)

76 LDEpartial = Node(findBestSol ,1)
graph.add(LDEpartial)

#as arestas

80 solFirstFase.add_edge (IBPpartial ,0)
IBPpartial.add_edge (LDEpartial ,0)
82 LDEpartial.add_edge (EstrutFinal ,i—1)
84 sched .start ()
main ()

Listing A.2: Programa Sucuri-iDMDGP, apenas o programa principal (sem as

fungoes auxiliares).
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