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Abstract

Inference is the process of clarifying the relationships formed between
genic products/proteins through a mathematical model. Conceptually this
is an ill-posed problem since from a sample of gene expression data it is
possible to infer several consistent networks with this sample. Depending the
algorithm the inference process can take hours and even days due to the size
of the networks and the complexity of the algorithm. The sequential inference
algorithm used in this work is based on the seed growing paradigm and has
two steps: the seed growing step and the inference step. In this work, we have
developed three parallel versions of this inference algorithm with the following
approaches: CPU cluster, GPU/CUDA and hybrid. These versions present
acceptable costs and were compared with the sequential algorithm.

Keywords: boolean networks, gene regulatory networks, inference, paralle-
lism, hybrid algorithms, GPU, CUDA.
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Resumo

A inferéncia € o processo de esclarecer as relacoes formadas entre produtos
génicos/proteinas por meio de um modelo matematico. Conceitualmente
este € um problema mal-posto, uma vez que a partir de uma amostra de
dados de expressao génica € possivel inferir diversas redes consistentes com
essa amostra. Dependendo do algoritmo, o processo de inferéncia pode levar
horas e até dias devido ao tamanho da rede e complexidade do algoritmo. O
algoritmo sequencial de inferéncia utilizado neste trabalho baseia-se no para-
digma de crescimento da semente e possui dois passos: passo de crescimento
da semente e passo de inferéncia. Neste trabalho, desenvolvemos trés versoes
paralelas desse algoritmo de inferéncia com as seguintes abordagens: cluster
de CPUs, GPU/CUDA e hibrida. Essas versoes apresentam custos aceitaveis
sendo comparadas com o algoritmo sequencial.

Palavras-chave: redes booleanas, redes de regulacao génica, inferéncia, pa-
ralelismo, algortimos hibridos, GPU, CUDA.
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CAPITULO

1

Intfroducdo

Bioinformatica € o termo introduzido por Hogeweg e Hesper (1978), que
descreve os processos € técnicas computacionais utilizados para realizar es-
tudos e analises de sistemas biologicos. Uma das areas importantes da Bioin-
formatica € a Biologia Sistémica, cujo objetivo € entender o funcionamento dos
organismos como um todo, e se caracteriza pelas relacoes construidas entre
as partes constituintes (por exemplo, genes e proteinas) (Ideker et al., 2001).

Modelos matematicos foram propostos para representar a estrutura desses
sistemas e ajudar a compreender as relacoes entre estes componentes celula-
res. Os modelos matematicos de redes de regulacao génica (GRNs) possuem
suas proprias caracteristicas, podendo ser discretos ou continuos, determi-
nistico ou estocastico, entre outros. Varios modelos foram propostos ao longo
dos anos, por exemplo, o modelo de Equacdes Diferenciais (Goodwin, 1963), o
modelo de redes Bayesianas (Friedman et al., 2000), redes Booleanas (Kauff-
man, 1969) e redes Booleanas probabilisticas (Shmulevich et al., 2002a).

A inferéncia de redes de regulacao génica constitui um problema bastante
conhecido em Biologia Sistémica. O processo de inferéncia deve esclarecer
as relacoes formadas a partir dos dados de expressao génica através de um
modelo matematico. Esses modelos ajudam a capturar o comportamento do
sistema que esta sendo modelado. O problema que aparece na modelagem
da inferéncia é que varias redes podem ser consistentes e podem explicar
os dados de expressao génica. Higa et al. (2013) propoem um algoritmo de
inferéncia capaz de inferir diversas redes que expliquem os dados de entrada.
Esse algoritmo possui dois passos: crescimento da semente e inferéncia.

Convém lembrar que a inferéncia de redes é um processo que, dependendo
do algoritmo, pode consumir horas e até dias. Para que possamos fazer a
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inferéncia em um tempo razoavel, plataformas de alto desempenho, como a
utilizacao de cluster computadores e a Unidade de Processamento Grafico
(GPU) podem ser exploradas a fim de agilizar esse processo. Um cluster de
computadores € visto como um sistema tnico para se referir a um grupo de
computadores conectados em uma rede local dedicada, de alta velocidade,
com o objetivo de reduzir o tempo de processamento de uma tarefa, dividindo-
a em subtarefas e distribuindo-as entre os computadores (ou nos) conectados
na rede local. A GPU, além de renderizar imagens, vem sendo utilizada para
realizar calculos de proposito geral. Essa pratica, antes realizada pela CPU,
€ conhecida como Computacao de Proposito Geral em Unidade de Processa-
mento Grafico (GPGPU).

1.1 Objetivos

A tarefa de inferir redes de regulacao génica € muito complexa. A medida
em que aumenta o numero de genes, o numero de estados cresce exponen-
cialmente e, em muitos casos, a inferéncia dessas redes torna-se computa-
cionalmente inviavel. O objetivo deste trabalho concentra-se em paralelizar
o algoritmo de inferéncia (Higa et al., 2013) com custos aceitaveis, utilizando
as arquiteturas de cluster de CPUs, GPU e hibrida (multiplas CPUs/GPUs);
e comparar o desempenho de tempo das versoes paralelas com o algoritmo
sequencial.

1.2 Resultados

No passo de crescimento da semente, realizamos testes experimentais em
nossa versao paralela utilizando cluster com 16 CPUs, e alcan¢camos speedups
de até 7,3 para c€lulas HeLa e até 6,3 para a rede In Silico. Na implementa-
cao hibrida (CPUs/GPUs) com 8 CPUs/GPUs, conseguimos speedups de até
11 para células HeLa e speedups de até 8,1 para a rede In Silico. Também
implementamos uma versao paralela utilizando apenas GPU, contudo, nao
conseguimos bons desempenhos em relacao ao algoritmo sequencial.

No passo de inferéncia, implementamos uma versao paralela utilizando
cluster de CPUs e os experimentos com 16 CPUs mostraram que a versao
paralela € em torno de 10 vezes mais rapida em relacao ao algoritmo sequen-
cial.



1.3 Organizacdo do Texto

O restante desta dissertacao encontra-se organizado como segue. No ca-
pitulo 2 estao descritos os conceitos preliminares utilizados neste trabalho,
como, os modelos de paralelismo, conceitos biologicos, os modelos de redes
de regulacao génica, o conjunto de restricoes utilizados no algoritmo de in-
feréncia e os algoritmos de selecido de caracteristicas. No capitulo 3, esta
descrito o algoritmo sequencial de inferéncia. No capitulo 4, estdo descritas
as implementacoes realizadas neste trabalho. No capitulo 5, estao descritos
os resultados dos experimentos realizados. No capitulo 6, estao descritas as
conclusoes deste trabalho.






CAPITULO

2

Preliminares

Este capitulo descreve alguns conceitos iniciais utilizados ao longo deste
trabalho, como as arquiteturas paralelas, os conceitos biolégicos, o modelo
matematico utilizado para representar as redes de regulacao génica, o con-
junto de restricoes para gerar as linhas consistentes e o problema de selecao
de caracteristicas.

2.1 Arquiteturas Paralelas

Desde a década de 1980, com a crescente demanda por processamento
computacional, a computacao sequencial tem encontrado dificuldades em pro-
cessar grandes volumes de dados. Na busca para expandir o poder de proces-
samento, € possivel utilizar o paralelismo computacional agregando novas uni-
dades de processamento para realizar calculos simultaneos e reduzir o tempo
de computacao dos dados.

Na computacao paralela, os problemas que exigem grandes quantidades
de processamento sao divididos em subproblemas menores e resolvidos si-
multaneamente pelas unidades de processamento. O paralelismo pode ser
explorado fazendo o uso de cluster de CPUs, que € um conjunto de compu-
tadores conectados em uma rede local de alta velocidade, com o objetivo de
realizar tarefas simultaneas. Outra alternativa é explorar o uso da Unidade de
Processamento Grafico (GPU) para obter ganho de desempenho a baixo custo.
Além disso, também € possivel fazer o uso de arquiteturas hibridas, que mes-
cla a utilizacao de CPUs e GPUs. Essas trés arquiteturas sao discutidas ao
longo desta secao.



2.1.1 Cluster de CPUs

Um cluster de CPUs consiste de varias unidades de processamento que
estao forte ou fracamente acopladas para trabalharem em conjunto como se
fosse um tunico sistema. Em um sistema fortemente acoplado, os proces-
sadores estao proximos (no mesmo barramento) e compartilham os mesmos
recursos de memoria e dispositivos de entrada/saida e sao gerenciados pelo
mesmo sistema. Nos sistemas fracamente acoplados, os processadores estao
distantes (conectados em uma rede de alta velocidade), funcionam de forma
independente, possuem os proprios recursos € se comunicam mediante trocas
de mensagens (Tanenbaum, 1984).

Segundo Pfister (1998), a ideia do cluster surgiu, por volta do ano de 1960,
por meio dos usuarios que nao conseguiam armazenar seus dados em um
unico computador. O primeiro cluster produzido foi o B5000 (Organick, 1973),
nos anos 1970, e era formado por 4 computadores, cada um com até 2 pro-
cessadores sendo fortemente acoplados e compartilhavam o mesmo disco de
armazenamento.

Entre 1993 e 1994, motivados pela crescente exigéncia na capacidade de
processamento computacional e no custo elevado para adquirir supercompu-
tadores, Sterling et al. (1995) iniciaram um projeto alternativo para a criacao
de um cluster denominado Beowulf. Um cluster Beowulf consiste em con-
seguir alto desempenho utilizando computadores convencionais conectados
por uma rede dedicada, juntamente com um servidor mestre coordenando as
tarefas para os demais computadores (escravos). As vantagens desse clus-
ter consistem no baixo custo financeiro para implementacao, escalabilidade
do sistema e facilidade de manutencao dos nés. As desvantagens sao que os
programas devem ser escritos para sistemas paralelos usando troca de mensa-
gens, a velocidade do cluster € limitada pela velocidade da rede. Além disso, se
a rede ou algum dos computadores pararem, todas as aplicacoes executadas
também ficam comprometidas.

Na arquitetura de cluster de CPUs, quando surge a necessidade de comu-
nicacao entre os varios processadores do cluster, € preciso utilizar um me-
canismo para realizar essa comunicacao. Um padrao muito utilizado € o MPI
(Message Passing Interface) (Gropp et al., 1996). O MPI corresponde a uma es-
pecificacao de biblioteca que implementa rotinas de troca de mensagens entre
os processadores (ponto-a-ponto), operacoes coletivas e globais.

Nas aplicacoes que utilizam a biblioteca MPI, o ambiente precisa ser ini-
cializado chamando a funcao MPI_Init e finalizando com MPI_Finalize. Uma
aplicacao desenvolvida com a biblioteca MPI € constituida por um ou mais
processos, os quais sao identificados de forma unica dentro de seu grupo e
obtidos por meio da funcao MPI_Comm_rank. Os processos podem realizar co-
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municacao ponto-a-ponto (trocar mensagens com um processo especifico) ou
para um grupo de processos, podendo ser efetuada de maneira sincrona ou
assincrona, além de permitir enviar estruturas de dados personalizadas.

A biblioteca MPI é amplamente utilizada pela comunidade académica, e
esta disponivel para as linguagens C/C++, Fortran, Java, Python, entre ou-
tras, e se destaca pela portabilidade, praticidade, eficiéncia e flexibilidade.

Neste trabalho, utilizamos o termo no para nos referirmos a uma unidade
de processamento do cluster e, o termo processos, para as tarefas associadas
a uma aplicacao baseada no MPI, que sao escalonadas entre os diversos nos
do cluster. O termo mestre representa o no responsavel pela coordenacao das
atividades e escravo para os demais nos.

2.1.2 GPU

Entre os anos de 1960 e 1980, a computacao paralela voltava-se ape-
nas para o incremento de novas unidades de processamento € aumento da
frequéncia de operacao dos processadores. Apos varias limitacoes na fabrica-
cao desses circuitos, como no tamanho fisico dos transistores e restricoes de
energia e calor, os pesquisadores e fabricantes comecaram a buscar novas al-
ternativas para aumentar a capacidade de processamento (Sanders e Kandrot,
2010).

Ao longo dos anos de 1980, a companhia Silicon Graphics popularizou
o uso de graficos 3D para uma variedade de mercado, como em aplicacoes
governamentais, cientificas e industria cinematografica. Em 1992, a Silicon
Graphics tornou publica a biblioteca OpenGL para programar aplicacoes em
3D. Em 1995, a Microsoft lancou o DirectX, uma API para manipular apli-
cacoes multimidia e que se tornou muito popular para o desenvolvimento de
jogos do Windows (Bargen e Donnelly, 1998).

No inicio dos anos 1990, os aceleradores graficos comecaram a ganhar
destaque no mercado para computadores pessoais com o surgimento de sis-
temas operacionais graficos. A série GeForce 256 foi lancada em 1999 pela
Nvidia como a primeira linha de GPUs disponivel no mercado para os usua-
rios domésticos e tinha como principal diferencial as fun¢des de iluminacao e
transformacao de vértices acelerada por hardware. Tais funcoées, antes, eram
executadas pela CPU. Mais tarde, em 2001, a Nvidia lancou a série GeForce 3
com sombreamento programavel e o padrao DirectX implementado (Sanders e
Kandrot, 2010).

Como as APIs graficas (OpenGL e DirectX) eram o unico jeito de interagir
com a GPU, os pesquisadores comecaram a explorar o uso dela para proposito
geral, formulando seus problemas como sendo um problema de renderiza-
cao de pixels, atribuindo cores para valores numeéricos e, depois, trazendo
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a cor final do pixel como resultado. Apesar das limitacdées de recursos e de
programacio, esse experimento foi promissor em razio do alto throughput!
aritmético das GPUs (Sanders e Kandrot, 2010).

Em 2007, a Nvidia introduziu uma plataforma e um modelo de programa-
cao paralela chamada CUDA, no qual os calculos e instrucoes sao executados
diretamente nas GPUs da Nvidia. CUDA € uma extensao para a linguagem
C, que permite o controle da execucao de threads na GPU, gerenciando sua
memoria. Mais tarde, surgiu um modelo aberto de programacao paralela hete-
rogénea (CPUs, GPUs e outros dispositivos) chamado OpenCL?. Neste estudo
utilizamos a plataforma CUDA em razao de ela apresentar melhor desempenho
em relacao ao OpenCL quando executado em uma GPU Nvidia.

O hardware da GPU Nvidia € composto por um conjunto de multiproces-
sadores (SMs), cada um contendo uma memoria compartilhada (shared me-
mory), de textura e constante, além de cada processador possuir um conjunto
de registradores locais, como mostra a Figura 2.1.

Device

Multiprocessor N

Multiprocessor 2

Multiprocessor 1

Instruction

Unit
*** | Processor M

Processor 1 Processor 2

Figura 2.1: Modelo de hardware da GPU (CUDA NVIDIA, 2007, p.14).

Um programa escrito em CUDA possui duas partes: uma para ser execu-
tada na CPU, chamada de codigo host, e, outra, para ser executada na GPU,
chamada de codigo device. Um kernel € uma funcdo chamada pela CPU e

lquantidade de dados que um sistema pode processar em um determinado periodo de
tempo
2https:/ /www.khronos.org/opencl/



executada na GPU, especificando o numero de blocos e de threads a serem
utilizados durante sua execucao. Por exemplo:

kernel_teste <<<mn, m >>> (argl, arg2);

cudaDeviceSynchronize();

onde o kernel, chamado de kernel_teste, € invocado pela CPU para ser exe-
cutado na GPU com n blocos e m threads. Os argumentos argl e arg2 sao
variaveis declaradas na memoria da GPU e sao utilizados como parametros de
entrada para o kernel. A chamada da func¢ao cudaDeviceSynchronize() bloqueia
a CPU até que todas as tarefas sejam completadas®. Outra funcéo de sincro-
nizacao bastante utilizada € a __syncthreads(), e € utilizada apenas na GPU,
funcionando como uma barreira para que todas as threads do mesmo bloco
alcancem o mesmo ponto no algoritmo.

A execucao das instrucoes baseia-se no modelo Single Instruction Multiple
Data (SIMD), no qual uma unica instrucao € executada em multiplos dados.
As memorias em CUDA possuem diferentes tamanhos, velocidades e tipos de
acesso, como mostrado na Figura 2.2. Os registradores sao memorias de alta
velocidade e acessados apenas via threads. A memoria compartilhada € uma
memoria de rapido acesso para as threads que estao no mesmo bloco. A me-
moria global, por sua vez, € uma memoria lenta de leitura/escrita e pode ser
acessada por todas as threads em execucao. As memorias constante e de tex-
tura sao memorias de alta velocidade, apenas para leitura, podendo ser lidas
por todas as threads. A memoria local nao existe fisicamente, essa memo-
ria € utilizada pelo compilador para colocar, automaticamente, as variaveis
quando nao houver registradores disponiveis. A memoria local reside na me-
moria global da GPU e tem a mesma velocidade de acesso da memoria global.
Nesse sentido, otimizar o uso de memoria em CUDA € uma técnica que vem
sendo muito estudada, pois cada memoria possui caracteristicas distintas que
podem influenciar no desempenho do programa.

2.1.3 Hibrido

Com o objetivo de aumentar o desempenho computacional, € possivel com-
binar as arquiteturas de CPU e GPU e formar uma arquitetura hibrida. Em ou-
tras palavras, os multiprocessadores disponiveis nas GPUs sao responsaveis
por executar calculos paralelos e os nucleos da CPU atuam como distribuidor
e sincronizador de dados.

O primeiro supercomputador, baseado em arquitetura hibrida, a liderar o
ranking do site Top500* de supercomputadores, foi o Tianhe-1A, na lista de

SA partir dos dispositivos com compute capability 3.5 essa funcao pode ser chamada tanto
na CPU quanto na GPU.
“http://www.top500.0rg
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Figura 2.2: Modelo de memoria da GPU (CUDA NVIDIA, 2007, p.11).

novembro de 2010. O Tianhe-1A era composto por 14.336 processadores Intel
Xeon, 7.168 GPUs Nvidia Tesla e seu desempenho foi de 2.57 petaflop/s (qua-
drilhdes de calculos por segundo). Atualmente, dois supercomputadores, que
estao entre os dez primeiros colocados do Top500, se baseiam em arquitetura
hibrida, especificamente o Titan® e Piz Daint®, sendo que esse ultimo ganha
destaque por ser o segundo mais eficiente em termos energéticos (razao entre
o desempenho alcancado e energia gasta) da lista de novembro de 2016.

Em um ambiente com uma unica GPU, para a execucao de programas em
CUDA, o usuario precisa explicitar a quantidade de memoria requerida no dis-
positivo, transferéncia de dados para GPU, chamar o kernel na CPU e, entao,
trazer de volta esses resultados para a CPU. Quando as GPUs estao fisica-
mente distribuidas pela rede, € necessario algum mecanismo de comunicacao
para coordenar as tarefas. Tem sido muito utilizada a mesclagem da progra-
macao MPI/CUDA. A CPU assume o papel de controlador € comunicador entre
os processos da aplicacao (através do MPI) e a GPU € responsavel por executar
a computacao dos dados (por meio do CUDA).

2.2 Conceitos Biologicos

A célula biolégica € a unidade funcional e estrutural basica dos organis-
mos vivos (procariotos e eucariotos) independente de o organismo ser simples

5https: / /www.olcf.ornl.gov/titan/
Shttp://www.cscs.ch/computers/piz_daint_piz_dora/index.html
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ou complexo. As células possuem diversos mecanismos internos, como, di-
visao e diferenciacao celular e novas células sao formadas a partir de outras
células existentes herdando todas as informacodes genéticas. O genoma con-
forma toda informacao hereditaria de um organismo que esta codificada em
seu DNA. Ressalta-se que a principal funcao do DNA ¢é armazenar as informa-
coes genéticas necessarias para a sintese de proteinas realizada pelo RNA. Um
gene € uma sequéncia especifica de nucleotideos capaz de desempenhar uma
funcao no organismo (Nussbaum et al., 2008).

2.2.1 DNA, RNA e Proteinas

O DNA ¢é composto por nucleotideos, os quais sao formadas por uma base
nitrogenada (adenina, citosina, guanina e timina) e moléculas de carbono e
fosfato. A estrutura do DNA € formada por duas fitas de carbono e fosfato, gi-
rando em formato helicoidal, ligadas entre si por par de bases. O pareamento
de bases € especifico: a base adenina pareia somente com a base timina e
a base guanina somente com a base citosina. Um grupo de fosfato, ribose e
uma base nitrogenada (adenina, citosina, guanina e uracila) forma o RNA. A
estrutura do RNA ¢é formada por uma unica fita, a qual é formada a partir
de uma fita do DNA, tendo como uma das bases a uracila em vez da timina.
A estrutura do DNA e RNA pode ser vista na Figura 2.3. O produto génico
final resultante da sintese do RNA, geralmente € uma proteina. As proteinas
sao constituidas por cadeias de aminoacidos que desempenham diversas fun-
¢oes nos organismos como construcao de novos tecidos, defesa imunologica e
transporte de moléculas (Nussbaum et al., 2008).
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Figura 2.3: Estrutura molecular do DNA e RNA (S6 Biologia, 2008).
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O DNA, RNA e proteinas tém relacoes entrelacadas. O DNA carrega as
informacdes necessarias para a sintese de proteinas. Essas informacées con-
tidas nos genes de uma sequéncia de DNA so0 podem ser transcritas por uma
molécula de RNA para a sintese de proteinas. Esse fluxo de informacoes € co-
nhecido como Dogma Central da Biologia Molecular (Crick, 1970), Figura 2.4.
Esse dogma também conceitua a replicacao de DNA, a transcricao reversa
(RNA para DNA) e a replicacao de RNA.

Replicaciao de DNA

‘A

DNA

Transcriciao Transcricio
Reversa (RNA-DNA)
RNA o ]
D Replicaciao de RNA
Tradugﬁo@

PROTEINAS

Figura 2.4: Dogma Central da Biologia Molecular (Educac¢ao, 2017).

2.2.2 Expressdo Génica

Define-se expressao génica como o processo pelo qual a informacao codi-
ficada por um gene é decodificada para a sintese do produto génico. Esse
processo € realizado em quatro passos: transcricao, splicing do RNA (eucario-
tos), traducao e modificacao pos-traducional da proteina (S6 Biologia, 2008).

Nos procariotos, o inicio do processo de transcricao do RNA gera o mRNA.
Enquanto, nos eucariotos, a transcricao do RNA gera o pré-mRNA, necessi-
tando de um conjunto de fatores de transcricido para se tornar o mRNA. O
pré-mRNA € formado por introns (segmentos que nao codificam proteinas) e
éxons (segmentos que codificam proteinas). O processo de splicing remove to-
dos os introns do pré-mRNA e une todos os éxons para produzir o mRNA. Apos
o splicing, o mRNA é decodificado pelos ribossomos para a producao de protei-
nas; essa etapa € conhecida como traducao. As modificacoes pos-traducional
correspondem as mudancas quimicas que ocorrem na biossintese das protei-
nas; apos a fase de traducao, por exemplo, a fosforilacdo adiciona fosfato em
uma proteina (Alberts et al., 2008).
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DNA Microarrays

O nivel de transcricao de uma grande quantidade de genes pode ser me-
dido na tecnologia de DNA microarray (Schena et al., 1995). Existem outras
tecnologias de medicao, como SAGE (serial analysis of gene expression) (Vel-
culescu et al.,, 1995) e RNA-Seq (Wang et al., 2009). Para realizar a técnica
de microarray, duas fitas de DNA sao hibridizadas pela propriedade de com-
plementaridade entre nucleotideos. A reacao em cadeia da polimerase (PCR)
amplifica um gene conhecido, em seguida, coloca-se certa quantidade do DNA
desse gene em uma lamina de vidro em um certo ponto (chamado de spot). Va-
rios spots sao preenchidos de modo que varios genes possam ser analisados
simultaneamente (Shalon et al., 1996).

Para analisar a expressao génica, uma enzima conhecida como transcrip-
tase reversa transforma os mRNAs em cDNA (DNA complementar). Utiliza-se
o fluorodforo (corante fluorescente) para marcar os cDNAs e, se determinado
mRNA estiver presente na célula, o cDNA marcado correspondente ira ligar-se
por hibridizacao a sua cadeia complementar na lamina. Os cDNAs nao hibri-
dizados sao removidos da lamina por meio de um processo de lavagem. Assim,
a lamina passa por um processo de analise para medir o nivel de expressao
do gene. A medicao do nivel de expressao do gene € indicada pela intensidade
do brilho dos spots quando o fluoréforo € estimulado por luz. Tal processo
€ chamado de single-channel, por usar somente um corante (Shalon et al.,
1996).

Em processos double-channel, utilizam-se dois corantes no cDNA: corante
vermelho (Cy5) para marcar a amostra fonte, e corante verde (Cy3) para mar-
car a amostra de referéncia. Os cDNAs sao misturados e hibridizados; spots
com brilho na cor vermelha indicam que o gene esta expresso na amostra
fonte e o brilho verde indica a expressdo na amostra de referéncia. Dessa
forma, quando o gene esta expresso em ambas as amostras, o spot apresenta
coloracao amarela (Shalon et al., 1996).

O objetivo final dessa técnica € extrair o sinal de cada spot e gerar uma
matriz numeérica contendo as intensidades dos sinais, a partir da analise dos
spots. Para esse objetivo ser alcancado, convém analisar os spots com proces-
samento de imagem do microarray (no qual € possivel extrair o sinal do spot),
analisar sua variabilidade e avaliar sua qualidade. Em geral, as linhas da ma-
triz correspondem aos genes €, as colunas, aos experimentos de microarray
(Shalon et al., 1996).

Os dados de expressao génica providos por microarrays podem ser esta-
cionarios ou temporais (Shalon et al.,, 1996). No primeiro, uma amostra nao
possui relacao de tempo com as outras; no segundo, os dados temporais repre-
sentam uma analise das expressoes ao longo do tempo (Shalon et al., 1996).
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Neste trabalho, utilizamos dados temporais uma vez que oferecem uma visao
mais completa do sistema do que dados estacionarios (Sima et al., 2009).

Discretizacdo dos Dados

Os experimentos de microarray fornecem dados continuos - matriz numé-
rica com valores no dominio dos numeros reais. Neste trabalho, utilizamos
dados discretos e, para isso, discretizamos os dados com o algoritmo BiKme-
ans (Li et al., 2010), que € uma combinacao do algoritmo Kmeans (MacQueen,
1967) com o CoKmeans (Kmeans aplicado em colunas).

Considere E, ., uma matriz de expressoes génicas de n genes com m amos-
tras. Dessa forma, o vetor E(i,:) corresponde as expressoes do gene i em todas
as amostras. De forma similar, o vetor E(:, j) denota a expressao de todos os
genes na amostra j. O algoritmo Kmeans divide E(i,:) em k intervalos e agrupa
os valores proximos de expressao do gene ¢ no mesmo intervalo. Enquanto o
algoritmo CoKmeans divide E(:,j) em k intervalos e agrupa os valores proxi-
mos da amostra j no mesmo intervalo.

O algoritmo BiKmeans implementa o Kmeans e CoKmeans com parametro
k + 1 e resulta em dois valores discretos para cada expressao génica. Se o
produto dos dois valores for igual ou maior que ¢* e menor que (e + 1), o valor
discreto final dessa expressao € e, onde e € um inteiro positivo no intervalo
1 a k. Por exemplo, se uma expressao recebe valor 2 pelo Kmeans e 1 pelo
CoKmeans com parametro k + 1 = 3, o produto € 2 x 1 = 2, que € maior que
12 = 1 e menor que (1 + 1) = 4, ou seja, e = 1 e a expressao € atribuida ao
primeiro intervalo.

Kmeans

1 2 3

1/1 2 3

CoKmeans 2 |2 4 6
33 6 9

Tabela 2.1: Os possiveis produtos de Kmeans e CoKmeans para k +1=3. O
primeiro intervalo corresponde aos produtos 1 a 3 e o segundo intervalo aos
produtos 4 a 9.

Neste trabalho, os dados sao discretizados em dois niveis (0 e 1), assim, o
algoritmo BiKmeans € utilizado com o parametro £+1 = 3. O primeiro intervalo
€ separado entre os valores 1 a 3 e o segundo intervalo entre os valores 4 a 9 da
Tabela 2.1. Quando a expressao génica esta no primeiro intervalo, atribuimos
o valor (0 para denotar que o gene esta “inibido” ou “desligado”. Se a expressao
génica estiver no segundo intervalo, atribuimos o valor 1 para denotar que o

gene esta “ativo” ou “ligado”.
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2.3 Modelos de Redes de Regulacao Génica

Diversos modelos matematicos foram propostos para representar as estru-
turas e relacoes entre os genes. Dentre os modelos existentes, destacam-
se Equacoes Diferenciais (Goodwin, 1963), o de redes Bayesianas (Friedman
et al., 2000), Booleanas (Kauffman, 1969) e Booleanas Probabilisticas (Sh-
mulevich et al., 2002a), cada um apresentando suas proprias caracteristi-
cas. Nesta secao, sao descritas as definicoes sobre o modelo de Redes Boolea-
nas e seu modelo derivado, o Thresholded Boolean Network with Perturbation
(TBNp), o qual € utilizado neste trabalho.

2.3.1 Redes Booleanas

A Rede Booleana, ou simplesmente BN, € um modelo matematico discreto
utilizado para modelar as interacoes de genes/proteinas mediante variaveis
binarias, x; € {0,1}, que definem o estado do gene x; em um tempo ¢. Nesse
modelo, os genes podem assumir apenas dois valores, O ou 1, significando que
o gene esta inativo ou ativo, respectivamente. (Kauffman, 1969).

Uma rede Booleana consiste em um conjunto de genes X = {xy,z5,...,2,}
para i = 1,2,...,n, € um conjunto de funcdes Booleanas F' = {fi, f2,..., fu},
onde f; € uma funcao Booleana do gene z;. O valor do gene z; no tempo ¢ + 1,
€ determinado por k; genes no tempo ¢ por meio de uma funcao Booleana f;
(Shmulevich et al., 2002a):

zi(t+1) = fi(z;, (1), z5(t),..., Tjy. (1)), (2.1)

onde k; € a conectividade do gene z;, ou seja, o numero de genes que regula
o gene z;. Nesse modelo, assumimos que todos os genes sao atualizados de
maneira sincrona pelas func¢oes Booleanas.

Um estado da rede Booleana no tempo ¢ constitui um vetor binario x(t) =
(x1(t), xo(t), ..., z,(t)). Assim, nas redes Booleanas, temos 2" estados possiveis,
enumerados de xg,x1,...,Xn_1. A aplicacao de fun¢des Booleanas no tempo
t leva a rede para o estado no tempo ¢ + 1 de maneira deterministica. Es-
sas transicoes de estado sao representadas graficamente por um diagrama de
transicao de estados (Figura 2.5). Esse diagrama é um grafo no qual os es-
tados da rede sao representados pelos vértices e as funcées Booleanas, que
transitam do estado x; — x; sao as arestas direcionadas de x; para x;.

Os estados visitados ciclicamente sao chamados de atratores e os estados
que o levam para um atrator sao chamados de estados transientes. Os atra-
tores e os estados transientes que conduzem aos atratores formam a bacia
de atracdo da rede; enquanto os atratores formados por um unico estado sao
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Figura 2.5: Exemplo de diagrama de transicdo de estados de uma BN com 5
genes, retirado de (Higa, 2011, p.20).

chamados de singleton; por exemplo, na Figura 2.5, os estados (00000) e (00100)
sao exemplos de dois atrator singleton. Os estados (11110) e (11010) formam
um atrator, porém esse atrator € composto por dois estados € nao pode ser
chamado de atrator singleton.

2.3.2 Redes Booleanas Limiarizadas com perturbacao

Uma Rede Booleana Limiarizada (do inglés Thresholded Boolean Network)
consiste em um conjunto de genes X = {x1,2o,...,2,}, onde z; € {0,1},i =
1,2,...,n, e uma funcao Booleana f; definida de acordo com uma matriz de
regulacao A, ,, onde a;; € {—1,0,1} (Li et al., 2004). A matriz A indica o tipo
de regulacao que um gene z; exerce em relacao ao gene z;, podendo ser:

—1, para uma regulacao negativa de z; para z;
a; 5 = (22)

1, para uma regulacao positiva de z; para z;

A regulacao negativa inibe ou desativa um gene; enquanto a regulacao
positiva ativa ou liga um gene. Quando q;; = 0, 0 gene r; ndo tem nenhuma
relacao com z;. Um aspecto importante desse modelo € a auto-degradacao de
um gene, que ocorre quando a;; = —1. Chamamos de entrada Z;(¢) do gene z;
no tempo ¢ o seguinte somatorio:

j=1

Assim, a funcao Booleana que define o valor do gene z; no tempo ¢ + 1 € dada
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pela Equacao (2.4):

1, se Z(t)>r
zi(t+1) = 0, se ZLit)<r (2.4)
$Z<t>, S€ Il<t>

T,

onde 7 € um limiar pré-definido. Neste trabalho, configuramos 7 = 0. O limiar
indica os efeitos dos genes na dinamica da rede. O estado do gene z; € dito
ativo quando sua entrada € positiva; inativo quando sua entrada € negativa e
permanece o mesmo estado quando Z;(t) = 0 (Li et al., 2004). E possivel notar
que a entrada do gene x; depende apenas da i-ésima linha da matriz A.

No modelo TBNp considera perturbacoes (estimulo externo: mutacao ou
variacoes de temperatura) nos genes. A perturbacao nos genes possibilita que
a rede mude de um estado para outro de forma aleatoria (Shmulevich et al.,
2002b).

A perturbacao corresponde a troca de valor do gene e € determinada por
um vetor de perturbacao aleatério v € {0,1}". O valor 1 na i-ésima posicao do
vetor v define que o valor do gene x; deve ser trocado; caso contrario, nao (Sh-
mulevich et al., 2002b). Os genes podem ser perturbados com probabilidade
p, independente dos outros genes. Assim, a probabilidade do i-ésimo gene ser
perturbado € Pr[y; = 1] =p parai =1,...,n. Portanto:

Priy = (0,...,0)] = (1 —p)" (2.5)

Entao, seja x(t) o estado da rede no tempo ¢, o proximo estado x(¢t + 1) €

dado por:
x(t) &, com probabilidade 1 — (1 — p)"
(4 1) = () ©v P (1—-p) 2.6)
f(x,(t),...,2,(t)), com probabilidade (1 —p)",
onde ¢ corresponde a operacao OU exclusivo (XOR) e f(zy(¢),...,z,(t)) sao as

funcoes Booleanas aplicadas para cada gene (Shmulevich et al., 2002b).

Uma linha consistente € uma atribuicao de valores que satisfazem um con-
junto de restricoes (descrito na Secao 2.4). Uma rede consistente € formada
por uma linha consistente para cada gene. A rede € dita consistente quando ela
consegue reproduzir uma sequéncia de estados de uma série dada, conside-
rando a perturbacao nos genes. Diversas redes, porém, podem ser produzidas
por uma mesma série temporal, como também pode ndo haver nenhuma rede
(Andrade, 2012; Higa et al., 2013).
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2.4 O Conjunto de Resfricoes

Uma maneira ingénua de encontrar todas as redes consistentes consiste
em realizar uma busca exaustiva, testando todas as possibilidades no seu
espaco de busca, como no trabalho de Lau et al. (Lau et al., 2007). Outra
alternativa € explorar as propriedades do modelo TBNp como testar a consis-
téncia de uma linha separadamente, uma vez que as linhas das matrizes sao
independentes. Tal propriedade ajuda a reduzir o espaco de busca de 37, que
€ o numero matrizes de regulacao possiveis, para n problemas (um problema
para a i-ésima linha da matriz A) de n variaveis com 3 relacoes possiveis da
coluna j para linha i, reduzindo o espaco de busca para n x 3" (Higa et al.,
2011; Higa, 2011).

Esta secao descreve o conjunto de restricoes utilizado para encontrar as
linhas consistentes da matriz de regulacao. Uma linha consistente € uma
atribuicao de valores que satisfaz todos os conjuntos de restricoes. Essas
restricoes baseiam-se em observacoes de m instantes de tempo (ou estados) de
uma série temporal T = {s(1),s(2),...,s(m)}, onde s(t) € {0,1} et =1,...,m. O
problema de encontrar linhas consistentes para um gene z; pode ser modelado
em forma de um Problema de Satisfacao de Restricoes (CSP), no qual uma
solucao consistente do CSP para o gene z; representa uma linha consistente
da matriz de regulacao A para o gene z; (Higa et al., 2011).

De modo formal, um CSP é definido por 3 conjuntos (X,D,C), onde
X ={zy,29,...,2,} € 0 conjunto de variaveis; D = {D;, D,,...,D,} € o conjunto
de dominios, onde D; denota o conjunto com os possiveis valores que z; pode
assumir; e C' = {C},C,,...,C,} € o conjunto de restricoes empregado nas va-
riaveis do conjunto X. Uma atribuicao (ou solucao) consistente do CSP € uma
atribuicao de valores presentes no dominio D; para Vz; € X parai = 1,...,n
que satisfazem todas as v restricoes que estdo dentro do conjunto de restricoes
C (Rossi et al., 2006).

Uma observacao importante € que por meio da Equacao (2.3), sabe-se que
cada linha da matriz de regulacao A € independente das outras. Aplicando
essa propriedade, encontramos apenas as linhas consistentes para o gene z;
ao invés de encontrar todas as solucdes para a matriz. Dessa forma, o pro-
blema de interacao entre n genes transforma-se em um conjunto de n CSPs.
Nesse contexto, o problema esta modelado da seguinte maneira: para cada
gene z; parai = 1,...,n temos um problema P, definido pelo conjunto de varia-
veis R; = (ai1,a;2,...,0;,) (correspondendo as n entradas da i-ésima linha da
matriz A), conjunto de dominio D; = {D;,D;»....,D,;,} que representa os tipos
de regulacoes possiveis, onde D, ; = {—1,0,1} para j = 1,...,n, € um conjunto
de trés restricoes descritos a seguir (Higa et al., 2011).
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2.4.1 Primeira RestricGo

A primeira restricao analisa trés estados consecutivos, s(t—1), s(t) e s(t+1),
de uma série temporal T. Observando os estados s(t — 1) e s(¢), se apenas
um gene z; € diferente, entao qualquer gene x; que tem seu valor alterado
no estado s(t) para s(t + 1) € regulado diretamente por z;, (Higa et al., 2011).
Por exemplo, considere a série temporal com quatro genes e cinco estados da
Tabela 2.2:

Tabela 2.2: Exemplo de série temporal (Higa et al., 2011).

Observando os estados s(1) e s(2), apenas o gene z, teve seu valor alterado
de 1 para 0. Olhando, entao, para s(2) e s(3), observamos que o gene z3 alterou
seu valor para 1. Pelo modelo TBNp, essa mudanca no gene z; foi causada,
necessariamente, pelo gene z,, pois z, inibe 3 quando ¢t = 1 e quando z, tem
seu valor alterado para 0 em t = 2, permite z; ativar z3 em ¢t = 3. Podemos fazer
a seguinte proposicao:

Proposicao 2.4.1. Sejam trés estados consecutivos s(t—1), s(t) e s(t+1) de uma
TBNp. Se entre os estados s(t — 1) e s(t) diferirem em apenas um tinico gene xy,
entao, para cada gene z; tal que z;(t) # x;(t+1), temos que x;, regula diretamente
x;, ou seja, na matriz de regulac¢ao a; . # 0.

Demonstragao. Suponha que os estados s(t — 1) e s(t) difiram apenas no gene
r, € que exista, pelo menos, um gene z; tal que x;(t) # z;(t + 1). Entado, os
somatorios » _;a;;x;(t — 1) € >, a;z;(t) devem possuir valores diferentes, uma
vez que x; possui valores diferentes em s(t—1) e s(¢) e essa diferenca é causada
por zx. Logo, a; # 0. ]

2.4.2 Segunda RestricGo

A segunda restricao considera dois tempos consecutivos s(t) e s(t+1). Pelas
Equacoes (2.3) e (2.4), percebe-se que somente os genes expressos no tempo
t podem alterar a expressao dos genes no tempo ¢t + 1. Apesar disso, nao €
possivel determinar qual o tipo de regulacao (ativacao ou inibi¢ao). No entanto,
a Equacao (2.3) nos ajuda a encontrar o tipo de regulacao (Higa et al., 2011).
Por exemplo, se observarmos que um gene z; tem o seu valor alterado de 0
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(tempo t) para 1 (tempo t + 1), logo deduzimos que sua entrada no tempo t
€ positiva € que apenas 0s genes expressos no tempo ¢ sao responsaveis por
essa entrada positiva.

Proposicao 2.4.2. De acordo com a Tabela 2.3 é possivel gerar restricoes de
cada gene z;, coerentes com as transicoes de z;(t) para z;(t+1) para as varidveis
a;; da matriz de regulagao.

Demonstragcdo. Vamos demonstrar a restricao z;(t) = 0 e z;(t + 1) = 1, entao
> a;; > 0. A unica maneira de alterar o valor de um gene de O (no tempo

g (t)=1

t) para 1 (no tempo ¢ + 1) € quando ) a; ;z;(t) > 0. Considerando que apenas

J
os genes ativos no tempo ¢ (z;(t) = 1) influenciam no somatério, podemos

reescrever essa restricao como > a;; > 0. As demais podem ser realizadas
Jixj(t)=1
de maneira analoga. ]

| zi(t) | z:(t+1) | Restricao |

0 0 Z Q5 S 0
Jjiwj(H)=1

0 1 Z Qij > 0
Jizj(t)=1

1 0 Z i < 0
Jixj(t)=1

1 1 Z Q45 Z 0
iz (H)=1

Tabela 2.3: Restricoes de transicoes de estados (Higa et al., 2011).

Considere o estado s(3) da Tabela 2.2, nele existem dois genes expressos
r; € x3. Esses genes sao 0s unicos genes expressos € que podem contribuir
para a entrada de cada gene no proximo instante. Observando o estado s(4),
apenas o gene z, teve seu valor alterado de O (¢t = 3) para 1 (¢t = 4). Entao,
de acordo com as Equacodes (2.3) e (2.4), a entrada deve ser positiva, isto €,

4
> as;xi(3) > 0. Sabe-se que os Unicos genes expressos no tempo ¢ = 3 sao os
j=1
genes z; € r3, temos que ay; + as3 > 0. Entao, os valores de a;; podem ser:
Q41 = 0 e a41 = ]_, ou
aq1 = 1 e aq1 = O7 ou

a41 = 1 e a4 = 1

2.4.3 Terceira RestricGo

A terceira restricao observa dois pares de tempos consecutivos quaisquer
da série temporal. Essa restricao verifica como os genes alteraram seus va-
lores nos pares de tempos consecutivos mediante seus predecessores (Higa
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et al., 2011). Sejam t; e t, dois instantes distintos, tal que:

o= s(t) = st +1) = o = s(te) = s(ta+ 1) — -

Suponha que os estados ¢; e t, sejam semelhantes. Os genes diferente-
mente expressos nos estados predecessores causaram a diferenca dos genes
nos estados s(t; + 1) e s(t2 +1). Por exemplo, suponha que s(t;) e s(t2) possuem
apenas um gene diferente, nesse caso, o gene x:

1 1
0] 0]
s(t1) = ,  Slte) =
= | st=]
0] 1
E que a sucessao dos estados sejam:

1 0 1 1
0] 0 0] 1
— = —

1 0 1 1
0] 0 1 1

Entao, neste caso, a diferenca entre s(¢; + 1) e s(t; + 1) deve ser causada pelo
diferenca de expressao do gene z4. Vamos considerar o gene z;. No primeiro
par de estados, ele € inibido (1 para O) e, no segundo, nao teve mudanca de
valor, permaneceu valendo 1. Seja I a entrada total do gene z; gerada pelos
valores dos genes que estao em s(t1) e s(t2), M a entrada gerada por z; no
tempo ¢, € M a entrada gerada por z, no tempo t,. Portanto, a mudanca do
valor de x; no primeiro par € explicada por:

I'+M <0 (2.7)
para que o gene z; seja inibido no tempo ¢; parat; +1e

I+M>0 (2.8)

para que z; continue valendo 1 no tempo ¢, para t, + 1. A relacao de regulacao
do gene z; sobre z; é dado por a;;, podemos calcular /, M e M da seguinte

maneira:
1
I = (a1pa2a13)- | O | =a11+ais (2.9)
1
M:a1,4-0:0 € (210)
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M = a4 - 1= Q1.4 (21 1)

Entao temos:

{]+M<O _){ a1,1+a1,3—|—0<0

— — { CI,174 > 0 (2.12)
I+M=>0 aig+as+ag >0

Isso implica que o valor de a;4 = 1 na matriz de regulacao, para que a rede
TBNp seja consistente com a série temporal. Caso st;) € s(t;) se diferenciem
em mais de um gene, € possivel gerar algumas hipoteses sobre a regulacao.
Essa restricao gera um sistema de desigualdades com as entradas dos genes
para cada combinacao de pares de estados consecutivos.

Proposicdo 2.4.3. Sejam st;) e sit;) dois instantes de tempo distintos. As
transicoes de z;(t,) para z;(t, + 1) e de x;(t2) para x;(t2 + 1) geram restrigées para
variavel a;;, de acordo com a Tabela.

Demonstracdo. Vamos fazer a prova da primeira restricao. O restante das
restricoes podem ser provadas de forma similar. Considere z;(t,) = 1, z;(t1+1) =
0, .Z’z(tg) =0e $Z<t2 + ].) = 1. Entao,

> @i~ > aij <0
j:Ij(tl)Zl e Ij(tz)zo j:x‘j(tQ):l e Ij(t1)=0

Pela Proposicao 2.4.2, considerando a transicao de z;(t;) = 1 para x;(t; +1) =0,

temos que > a;; < 0. O conjunto de indices de todos os genes expressos
j:mj(tl)ZI
no tempo t;, E(t;) = {j : z;(t1) = 1}, pode ser escrito como uma uniao de dois

conjuntos distintos:
E(tl) = {j : IEj(tl) =1le (L’j(tg) = O} U {j : Ij(tl) =1le ZL‘j(t2> = 1} (213)

Assim,

Z Qi = Z a;; + Z Qi < 0 (2.14)
Jxj(t)=1

j:x]‘(tl):l e x]‘(tz)zo j:xj(tl)::[ e xj(tz)Z].

De forma analoga, pela transicao de z;(ty) = 0 para z;(t; + 1) = 1, temos que:

Z Qi = Z Qi j + Z Qi j > 0 (215)

j:xj(t2)=1 j:x]’(tg):l € x]'(tl):O j:{L‘j(tQ):l e xj(t1)=1

Subtraindo as duas ultimas inequalidades, temos:

Z Q5 — Z Qj, <0 (216)

j:mj(t1):1 e Ctj(tg):O j:x]'(tz):l e xj(t1)=0
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[ zi(t) = 2t +1) [ 2i(t) = zi(ta + 1) | Restri¢oes para a, I
1—0 0—1 Qi 5 — Z am—<0
jixj(t1)=1 e x;(t2)=0 jixj(t2)=1 e x;(t1)=0
0—1 0—0 — Z CLZ'J'—F Z a,—7]~<0
juxj(t1)=1 e x;(t2)=0 jixj(t2)=1 e x;(t1)=0
1—1 0—20 — Cli,j—‘r Z aw-SO
jwj(t1)=1 e x;(t2)=0 Jir;(t2)=1 e x;(t1)=0
0—0 0—1 Qi 5 — CLZ'7]‘<O
jxj(t1)=1 e x;(t2)=0 jixj(te)=1 e x;(t1)=0
0—1 1—0 — Z a5 + Z (Ii’j<0
jixj(t1)=1 e x;(t2)=0 jixj(t2)=1 e x;(t1)=0
1—1 1—0 — a;; + Z ai,j<0
jxj(t1)=1 e x;(t2)=0 jixj(t2)=1 e x;(t1)=0
0—0 1—1 Z Qi 5 — Z aiJSO
jixj(t1)=1 e x;(t2)=0 jixj(te)=1 e x;(t1)=0
1—0 1—1 Qi 5 — am—<0
Ju;(t1)=1 e z;(t2)=0 Jixj(t2)=1 e z;(t1)=0

Tabela 2.4: Restricoes geradas a partir da observacao de pares de transicao
de estados (Higa et al., 2011).

2.5 Selecdo de Caracteristicas

O passo de crescimento da semente, Secao 3.1, do algoritmo de inferéncia
proposto por Higa et al. (Higa et al., 2013) baseia-se no paradigma de cresci-
mento da semente. Esse paradigma € visto como um problema de selecao de
caracteristicas. Nesta secao, apresentamos como esse problema é abordado
formalmente e os algoritmos utilizados para resolver a selecao.

A selecao de caracteristica € uma técnica conhecida na area de reconhe-
cimento de padroes. Considerando X um conjunto total de caracteristicas, o
objetivo desse problema consiste em selecionar um subconjunto Z C X utili-
zando algum critério. Nesse contexto, os genes sao as caracteristicas que de-
sejamos selecionar, ou seja, X = {X;, Xy,..., X, }. O paradigma de crescimento
da semente consiste em “fazer crescer” uma semente de genes. Definimos uma
semente de genes como sendo um subconjunto pequeno de genes e “crescer
a semente” significa adicionar outros genes a semente, de acordo com algum
critério estabelecido.

Os métodos de selecao de caracteristicas sao classificados em métodos o6ti-
mos e sub-otimos. Os métodos 6timos, como a busca exaustiva, sao apropria-
dos quando o numero de caracteristicas € pequeno, pois esses métodos explo-
ram todas as combinacoes do espaco de busca e € computacionalmente caro.
Os métodos sub-o6timos, como a Sequential Forward Selection (SFS), sao mais
adequados quando o numero de caracteristicas € grande. Nesta secao, vamos
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apresentar o método sub-6timo Improved Forward Floating Selection (IFFS),
que corresponde ao método Sequential Forward Floating Selection (SFFS) com
um passo adicional de substituicao de uma caracteristica (Nakariyakul e Ca-
sasent, 2009).

2.5.1 Busca Sequencial

Antes de falarmos sobre o IFFS, vamos falar sobre os algoritmos que com-
poe o SFFS: o Sequential Forward Selection (SFS) e o Sequential Backward
Selection (SBS).

Consideremos que o critério para avaliar as caracteristicas ¢ uma funcao
critério J e que um valor maior de J € melhor do que um valor menor. O SFS
constroi um subconjunto Z com d caracteristicas, a partir de um subconjunto
vazio. O algoritmo adiciona uma caracteristica de modo incremental, ou seja,
uma caracteristica € adicionada por vez até o tamanho do subconjunto Z al-
cancar o valor d, essa abordagem € chamada de bottom-up (Whitney, 1971). O
SBS realiza o processo inverso. O SBS comeca com o conjunto X com todas
as caracteristicas e remove uma caracteristica por vez até que o subconjunto
resultante tenha tamanho d (abordagem top-down) (Marill e Green, 1963).

O problema desses dois algoritmos € que eles sofrem o efeito nesting. Por
exemplo, se uma caracteristica € adicionada no algoritmo SFS, ela nao pode
ser removida da solucao do problema. Do mesmo modo, se o SBS descartar
uma caracteristica do conjunto, essa caracteristica descartada nao pode ser
adicionada novamente. Para evitar esse efeito, foram propostos algoritmos
em que as caracteristicas sao adicionadas e removidas sucessivamente, como
no algoritmo (/,r) (Devijver e Kittler, 1982). Essa mesma ideia € utilizada em
algoritmos de busca flutuante, como o SFFS (Pudil et al., 1994).

2.5.2 Busca Sequencial Flutuante - SFFS

O algoritmo SFFS combina os algoritmos SFS e SBS para adicionar e re-
mover uma caracteristica. Um aspecto importante desse algoritmo € que a
remocao sO ocorre se o conjunto resultante for avaliado como melhor pela
funcao critério. O IFFS inicia com um conjunto vazio e adiciona uma carac-
teristica por vez utilizando o algoritmo SFS. Sempre que uma caracteristica €
adicionada ao conjunto, o algoritmo tenta remover outra de modo a encontrar
um subconjunto melhor. Essa remocao ¢ chamada de remocao condicional.
O algoritmo para quando o tamanho do conjunto € A maior que d; dessa
maneira, ainda € possivel executar a remocao de caracteristicas e preservar o
tamanho d desejado do conjunto resultante. A Figura 2.6 mostra o fluxograma
do algoritmo SFFS.
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Let h=k-1 F— Leave out the conditio-
SFFS INITIALIZE - - nally excluded feature
Al Conditionally
pply No exclude one Is this the
,Lfto one step of ] —L/?t+ } k=d+A feature found by
B SES = applying one step so far ?
algorithm Yes of SBS algorithm
STOP — No
Return the conditionally

excluded feature back

Figura 2.6: Fluxograma do algoritmo SFFS (Somol et al., 2010).

2.5.3 Busca Sequencial Flutuante Melhorada - IFFS

O algoritmo Improved Forward Floating Selection (IFFS) (Nakariyakul e Ca-
sasent, 2009) € uma variacao do algoritmo SFFS. Nessa versao, inclui-se um
passo adicional para “substituir uma caracteristica fraca” do conjunto. Esse
passo adicional consiste em verificar se, ao substituir uma caracteristica do
subconjunto Z por outra do conjunto X, o valor da funcao critério J pode
melhorar.

Assim como o SFFS, o IFFS comeca com um conjunto vazio e para quando
seu tamanho atinge d + A caracteristicas. Os algoritmos SFS e SBS sao utili-
zados para adicionar e remover caracteristicas do subconjunto Z. Além disso,
o algoritmo IFFS verifica se, ao trocar uma caracteristica do subconjunto 7
por uma outra do conjunto X, o valor da funcao critério aumenta para um
subconjunto do mesmo tamanho.

SBS sim

Remove uma
caracteristica
L Substituicdo Si__,m Substitui uma

ajuda? caracteristica

Figura 2.7: Fluxograma do algoritmo IFFS, figura adaptada (Nakariyakul e
Casasent, 2009).
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CAPITULO

Algoritmo de Inferéncia de Redes de
Regulacdo Génica

Este capitulo descreve o método de inferéncia proposto por Higa et al
(2013). Este método € baseado em uma heuristica de selecao de caracteris-
tica para escolha de um conjunto de genes. Por se tratar de nossa referéncia
base neste estudo, este capitulo relaciona-se fortemente com os trabalhos re-
alizados por Higa et al. (2013; 2011). O método € executado em dois passos:
crescimento da semente e inferéncia. Na Secao 3.1 € descrito o passo de cres-
cimento da semente e na Secao 3.2 o passo de inferéncia.

3.1 Passo de Crescimento da Semente

O passo de crescimento da semente consiste em crescer um conjunto de
genes S, chamado de semente, com o objetivo de encontrar outros genes que
interagem com os genes da semente, formando algum processo biologico. A
semente de genes S = {z;,,z;,, ..., %; } € um subconjunto pequeno com k genes
do conjunto X.

O objetivo deste passo € identificar genes que tenham alguma intera-
cao com os genes da semente e adiciona-los a um subconjunto 7, tal que
Z = {Ty \  Ti 0 Tip,,}» onde d (escolhido pelo usuario) € um valor preé-
determinado de genes a serem adicionados em Z. Assim, a semente crescida €
representada pelo subconjunto G = SUZ. Esse conjunto G € uma das entradas
para o passo de inferéncia do algoritmo.

Percebe-se que o crescimento da semente € visto como um problema de
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selecao de caracteristicas e utiliza o algoritmo IFFS (Nakariyakul e Casasent,
2009) para selecionar os genes. A entrada para o algoritmo € uma semente de
genes S, um conjunto X com todos os genes, um conjunto da semente crescida
Z (inicialmente vazio), uma série temporal T e um parametro d para indicar
o tamanho maximo do conjunto Z. O algoritmo de crescimento da semente
€ dividido em quatro passos € os passos de execucao sao vistos da seguinte

maneira:
e Passo 1 (Inicializag¢ao): Iniciar o conjunto Z = ().

e Passo 2 (SFS): Encontrar o melhor gene candidato do conjunto X — (S'U
Z) através da funcao critério. Se |Z| = d ou se nao encontrar nenhum
candidato, entao, terminar o algoritmo. Senao, ir para o Passo 3.

e Passo 3 (SBS): Esse passo consiste em encontrar o gene menos significa-
tivo = de Z e verificar se o conjunto Z \ z melhora caso esse gene menos
significativo seja retirado. Se melhorar, o gene = € removido e se repete o
Passo 3. Senao, ir para Passo 4.

e Passo 4 (Substituicdo): Substituir cada gene presente em Z por todos os
genes candidatos em X — (S U Z) e verificar se a substituicdo resulta em
uma pontuacao melhor do que a pontuacao do conjunto Z atual. Se o
conjunto melhorar, entao, o gene € substituido e retorna-se ao Passo 3.
Senao, ir para o Passo 2.

O tempo de complexidade do passo de crescimento da semente € dado pela
complexidade da funcao critério para avaliar os genes, como descrito na Secao
3.1.4, e, no pior caso, temos O((2°.(*;*))k*?), onde k +d é a quantidade de genes
presentes em G = SU Z e b € a conectividade de entrada maxima que um gene
pode assumir. A saida do algoritmo € o subconjunto G com k + d genes e €

utilizado como entrada para o Passo de Inferéncia na Secao 3.2.

3.1.1 Consisténcia dos Dados

A consisténcia dos dados garante que a combinacao do gene candidato z.
com os genes de S U Z gerem redes booleanas limiarizadas com perturbacao
(TBNps) consistente, de acordo com a série temporal T. Assim, para um gene
candidato qualquer z., podemos gerar matrizes consistentes, utilizando os trés
conjuntos de restricoes, descritos na Secao 2.4, considerando apenas os genes
presentes nos conjuntos S U Z U {z.}. Uma TBNp consistente com o conjunto
SuUZ, dado por |S| = k e |Z| = [, € uma matriz de regulacao A.,, onde ¢ = k+I+1.

A desvantagem desse passo € que o numero de solucoes cresce exponen-
cialmente a medida em que ¢/ aumenta. Para calcular o namero de solucoes
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e entropia, Higa et al. (2013) levaram em consideracao apenas as solucoes
consistentes com a série de dados temporais T.

3.1.2 Numero de Matrizes de Regulacdo

O numero de matrizes geradas € um dos parametros considerados pela
funcao critério quando o gene candidato z. € avaliado com a semente. Mate-
maticamente, a quantidade de solucdes geradas fornece grande variabilidade
de solucdes, quando o passo de inferéncia € executado. Biologicamente, a
variabilidade possibilita que os mecanismos de regulacao possam atuar de di-
versas maneiras com outras situacoes. Por isso, foi mantida essa variedade
na possibilidade de solucoes.

Nesse passo, introduz-se um parametro 7, onde 0 < n < n, para indicar se
as conectividades de entrada minima « € maxima b devem ser consideradas. A
variavel n € introduzida porque, quando ¢/ € um numero pequeno, poucas So-
lucoes podem ser encontradas se considerarmos a conectividade a e b. Entao,
quando ¢ < 7, todas as solucgoes sdo contadas, sem considerar os parametros
de conectividade dos genes. Utilizamos 7 = 5.

Dado que um gene z; € SU Z U {z.} pode possuir m; linhas consistentes,
se selecionarmos uma linha para cada gene e montarmos uma matriz de re-
gulacao consistente A, o numero total de matrizes consistentes € dado pelo
seguinte produto (3.1).

0c = H m; 3.1)
=1

Se ¢ < n, todas as solucoes sao contabilizadas, ou seja, o0 numero maximo
de matrizes A, é 3°. Quando ¢ > 7, consideramos os parametros de conecti-
vidade a e b para cada linha r; da matriz A. Assim, cada linha pode ter 2’ (j)
configuracoes possiveis, para j = a,a+ 1,...,b. O nimero maximo possivel de
matrizes para o conjunto S U Z U {z.} € dado pela seguinte Equacéao (3.2).

3¢, sel<n
b

Ac=33"[2()], sel>q (3.2)
j=a
A proporcao de matrizes consistentes P(c) € dada pela Equacao (3.3):

0, sed. =0
P(c) =< 1gd./lg A, outro caso (3.3)

E possivel perceber que se §. = 1, entdo P(c) = 0, isso ocorre quando encon-
tramos apenas uma solucao consistente. Nesse caso, dizemos que o conjunto
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SUZU{z.} € ruim, uma vez que ele apresenta baixa variabilidade de solucoes.
Caso dois genes possuam A, = A, o algoritmo vai escolher o candidato que

apresentar maior proporcao de matrizes consistentes P(c).

3.1.3 Enfropia das Solucoes

A entropia € uma métrica utilizada para medir o grau de incerteza das
relacdes entre os genes presentes no conjunto SUZU{z.}. Por exemplo, quando
uma aresta esta presente em um gene z; que ativa o gene z; em toda solucao
consistente, logo essa aresta € dita requirida e nao existe incerteza sobre ela.
Portanto, o algoritmo tende a inferir relacoes entre os genes com baixa entropia
das relacoes.

Essa métrica € associada a uma variavel aleatoria X;; para os possiveis
valores de conexao {—1,0,1} do gene z; para z;, tal que z;,z; € SU Z U {z.}.
Sejam «; j(c), B j(c) € v;;(c), respectivamente, a quantidade de vezes que ocor-
rem conexodes de ativacao (1), sem conexao (0) e inibicao (—1) do gene z; para
o gene x;. Logo, a probabilidade de ocorrer uma conexao pode ser calculada
sobre os possiveis valores que a variavel aleatoria X, ; assumir. Entao, a pro-
babilidade de o gene z; ativar z; da-se pela Equacao (3.4). De forma analoga,
€ possivel calcular a probabilidade de o gene x; nao possuir conexao ou inibir
z;, P(X;; =0) e P(X;; =—1).

L= = ai’j(C)
P(Xij=1) = aij(c) + Bij(c) + 7i(c) o

A entropia do gene z; para z; € calculada pela Equacao (3.5):

A

onde A € {—1,0,1}. A entropia pode alcancar valores H(X; ;) < —Ig(1/3), o valor
maximo € alcan¢cado quando H(X; ;) = —1g(1/3), isso ocorre se «; ;(c) = (3, ;(c) =
7:,;(c). Para maximizar a pontuacao do gene com menor incerteza de relacoes,
calcula-se a média de —1g(1/3) — H(X, ;) para todos os genes z;, pela Equacao
(3.6):
1
Hi= - > —lg(1/3) + H(Xy;)] (3.6)
j

Portanto, a entropia média das solugdes para o conjunto SU Z U {z.} pode
ser obtida por meio de (3.7):

Hc) = lZﬂi (3.7)



3.1.4 Funcdo Critério

O gene candidato z* € selecionado por meio do maior valor da funcao crité-
rio dentre todos os genes candidatos z. € X —(SUZ), de acordo com a Equacao
(3.8):

r* =argmax J(c), (3.8)
zc€EX—(SUZ)

O calculo da funcao critério J(c), na Equacao (3.9), considera os dados vin-
dos da expressao génica do gene candidato z. com a semente de genes S e
o conjunto atual de genes Z. O gene candidato selecionado sera o que apre-
sentar maior variabilidade de redes TBNps consistentes e menor incerteza das
relacoes entre os genes. Obtém-se a pontuacado da funcao critério J a avali-
ando o numero de matrizes consistentes (Secoes 3.1.1 e 3.1.2) e a entropia
das solucoes (Secao 3.1.3) com o gene candidato z..

J(c) =wP(c)+ (1 —w)H(c) (3.9)

A funcao critério avalia o conjunto S U Z U {z.}, onde P(c) € o numero de
solucées consistentes; #(c) € a entropia das solucées e w € um fator de balanco
entre P(c) e H(c). Se w = 1, o algoritmo favoreceria os candidatos com mais
quantidade de solucoes. Se w = 0, o algoritmo seria a favor dos genes com
baixa entropia sem se preocupar com a quantidade de solucoes geradas pelo
conjunto. Por essas razoes, w = 0.5.

3.2 Passo de Inferéncia

O objetivo do passo de inferéncia consiste em construir uma rede que ex-
plique os dados de entrada. Entretanto, € possivel gerar diversas redes quem
explicam os dados de entrada. A entrada para o algoritmo de inferéncia € uma
série de dados temporais T, um subconjunto de genes G = {z;,,Zi,..., i, },
obtido na saida do passo de crescimento da semente, um parametro M de-
finido pelo usuario para indicar a quantidade de redes a serem geradas, a
conectividade de entrada minima « € maxima b que um gene pode ter e esco-
lher entre gerar redes contendo ou nao um gene hub (gene que possui grande
conectividade de saida).

Cada gene x; pode possuir diversas linhas consistentes, formando um con-
junto de linhas consistentes R; = {r},r?,...,7""}. Uma TBNp gerada a partir do
subconjunto G € uma matriz de regulacao Ax.;, onde cada linha r; da matriz
A € uma solucao para o gene z; € G,i = iy, 19, ..., i, Obtida mediante restricoes
apresentadas na Secao 2.4. Dado que a matriz possui k£ genes, a quantidade
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de matrizes A que podem ser geradas é 3*°. Vale destacar que as linhas sao
geradas independentemente, cada linha da matriz A pode ter 3* configuracoes
e como temos k linhas, sao testados k x 3* possibilidades.

Considerando que o gene z; € G tem m; linhas consistentes, o namero total
de matrizes consistentes (TBNps) que podem ser geradas € dado pela Equacao
(3.10):

k
[ (3.10)
=1

O passo de inferéncia realiza um procedimento de amostragem nas redes
consistentes e analisa a estrutura e a dinamica de cada rede. A analise da rede
consiste em verificar a conectividade e quantidade de componentes conecta-
dos (analise da estrutura) e os atratores e as bacias de atracdo (analise da
dinamica) da rede. Os passos de execucao do algoritmo sao vistos da seguinte
maneira:

e Passo 1: Encontrar R; linhas consistentes para cada gene z; € G e consi-
derar uma perturbacao no tempo ¢, se for o caso.

e Passo 2: Selecionar aleatoriamente uma linha consistente de R; para
cada gene z; € (G, considerando as conectividade a e b e a possibilidade
de selecionar um gene hub, e montar uma matriz de regulacao aleatoria
com esses dados.

e Passo 3: Verificar se a rede montada possui apenas um componente. Se
tiver, ir para o Passo 4. Senao, retornar ao Passo 2.

e Passo 4: Identificar os atratores e calcular a entropia da rede.

e Passo 5: Verificar se o numero de redes montadas € igual a M. Se for
igual, ir para o Passo 6. Senao, retornar ao Passo 2.

e Passo 6: Selecionar 10% das redes que possuem menor valor de entropia.

Assim como no passo de crescimento da semente, o passo de inferéncia
utiliza a abordagem CSP para gerar as R; linhas consistentes do gene z; € G.
No pior caso do passo 1, temos O((2°.(;))*), onde b € a conectividade de entrada
maxima e k € o numero de genes em (. Para analisar a dinamica da rede no
passo 4, consideram-se todos os possiveis estados que a rede pode assumir;
no pior caso, o passo 4 custa O(2%). A saida do algoritmo € um conjunto de
redes TBNps com baixa entropia, ou seja, baixa incerteza sobre suas relacgoes.

Os parametros de conectividade de entrada minima e maxima de um gene
sao descritos na secao 3.2.1. Na secao 3.2.2, descreve-se a quantidade de
componentes conectados. Na secao 3.2.3, sdo descritas as bacias de atracao
e os atratores da rede. E na secao 3.2.4, € descrita a entropia utilizada para
avaliar a rede gerada.
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3.2.1 Conectividade

A conectividade k; do gene z; representa o numero de genes que ativam
ou inibem o gene z; e, consequentemente, fazem parte da funcao booleana f;
para o gene z;. Em outras palavras, k; € o numero de elementos nao-zeros da
i-ésima linha da matriz de regulacao A. A conectividade de entrada dos genes
€ configurada para ter valores minimo (¢) € maximo (b), de modo que a < k; < b,
ondei=1,...,ke0<a<hb.

3.2.2 Componentes Conectados

O grafo induzido pela matriz de regulacao pode apresentar mais de um
componente conexo, essa verificacao € realizada por meio de um algoritmo de
busca em largura (BFS) no grafo induzido. E mais interessante inferir redes
onde o grafo induzido pela matriz de regulacao apresenta apenas um compo-
nente conexo do que inferir redes com varios componentes conexos. Inferir
matrizes em que os grafos induzidos possuem apenas um componente conexo
representa inferir redes em que existe somente um mecanismo de regulacao
principal. A presenca de mais de um componente conexo significa inferir redes
com diversos modulos de regulacao, nao constituindo o objetivo do trabalho.

3.2.3 Atratores e Bacias de Afracdo

O interesse em analisar a dinamica da rede € inferir redes que sao poten-
cialmente significativas no sentido biolégico. A analise da dinamica da rede
consiste em identificar os atratores estaveis. Um atrator € dito estavel se esse
possuir grandes bacias de atracao e € formado por uma baixa quantidade de
estados. Os estados que nao sao atratores, mas que se dirigem a um atrator,
formam as bacias de atracao de um atrator (Kauffman, 1969).

Em sistemas com poucos atratores, € natural que haja grandes bacias
de atracao. Em tais sistemas, se ocorrer uma perturbacao, ha uma grande
chance de a rede ser levada para algum outro estado da mesma bacia e alcan-
car o mesmo atrator. Por essa razao, redes com poucos atratores e grandes
bacias de atracao sao ditas como estaveis (Kauffman, 1969).

Considerando uma matriz de regulacao A, os atratores dessa matriz sao
A1, Ay, ... A, e suas respectivas bacias de atracao sao By, Bs, ..., B,. O numero
de estados do atrator .A; com bacia B; € dado por |A4,|(|5;]). A probabilidade de
encontrarmos um estado arbitrario na rede com bacia B;, onde «: = 1,2,...,r,

se da por (3.11):
|Bi|

Z;:1 |Bj|7
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onde Y; € uma variavel binaria aleatoria para indicar que o estado da bacia B;
é (Y, =1).

3.2.4 Entropia

A entropia € uma medida de incerteza associada a uma variavel aleatoria.
Nesse caso, a entropia mede o quao estavel € a rede gerada. A entropia €
calculada por meio da probabilidade de encontrar um estado arbitrario na
bacia de atracao B;, parai=1,2,...,r, da seguinte maneira:

Ha= Y PV, = 1)lgP(Y, = 1) (3.12)

A entropia alcanca valor maximo quando todas as bacias tém o mesmo

tamanho, o que representa uma péssima solucao. Se |B;| > |B;|, isso indica

que uma bacia possui mais estados que a outra. O algoritmo favorece redes
que apresentam baixa entropia; logo essas redes tendem a ter uma bacia com
grande atracao e outras bacias menores com pouca atracao.
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CAPITULO

4

Implementacoes Paralelas

Este capitulo descreve os detalhes das trés implementacoes paralelas do
algoritmo de crescimento da semente o qual € baseado no método de selecao
IFFS. A primeira implementacao utiliza cluster de CPUs que se comunicam
por meio de trocas de mensagens; a segunda utiliza uma GPU e a terceira €
implementada em um ambiente hibrido, onde o processamento € alternado
entre a execucao em CPUs e em GPUs. Além disso, este capitulo detalha,
ainda, a implementacao do passo de inferéncia, que usa um cluster de CPUs.

A abordagem com CPUs utiliza a biblioteca Gecode! em cada CPU para re-
solver as restricoes e gerar as linhas consistentes. Essa biblioteca nao pode ser
utilizada pela GPU, pois suas funcées de busca sao inerentemente sequenciais
e nao utilizam os mesmos conceitos e propositos da GPU. Considerando as
dificuldades de paralelizacao dos métodos empregados pelo Gecode em GPU,
reescrevemos funcoes para serem executadas em GPU, com objetivos simila-
res as funcoes encontradas no Gecode.

A semente S, conjunto de genes X, série temporal T e um valor d cons-
tituem parametros que sao definidos na entrada do programa pelo usuario.
Esses parametros estao explicados na Secao 3.1. O conjunto de genes candi-
datos C € formado pelo conjunto X, que contém todos os genes, sem aqueles
que estao na semente S, ou seja, o conjunto de genes candidatos C' € obtido
por meio de C' = X — S. A semente S € totalmente distribuida para todas as
unidades de processamento antes mesmo de iniciar a selecao de caracteris-
tica.

Ibiblioteca em C++ que resolve problemas de satisfacdo de restricdo, disponibilizando mo-
delos de variaveis, funcoes de busca e propagadores de restricao.
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4.1 Abordagem Utilizando Cluster de CPUs

4.1.1 Crescimento da Semente

Este passo consiste em determinar para cada gene, dentro do conjunto de
genes candidatos, uma pontuacao entre ele e um conjunto de genes dos quais
ja se conhecem as relacoes, a semente. Como o objetivo € de conhecer as
redes de interacao entre esses genes, o conjunto de genes € dividido entre as
unidades de processamento, sendo que cada um € responsavel por determinar
o melhor gene dentre aqueles que lhes foram atribuidos. Desse modo, cada
CPU tera o melhor gene da sua parte do conjunto. Para fazer a selecao de
genes, o crescimento da semente utiliza o algoritmo IFFS que € composto pelos
algoritmos: Sequential Forward Selection — SFS, Sequential Backward Selection
— SBS - e um passo de substituicao. Tais métodos sao abordados utilizando
cluster de CPUs e sao descritos separadamente nas secoes seguintes.

4.1.1.1 Sequential Forward Selection - SFS

O método de selecao SFS identifica um gene candidato que melhor interage
com os genes da semente e do conjunto Z. A entrada do Algoritmo 1 € um
conjunto de genes da semente S, um conjunto de genes Z que, inicialmente, €
vazio, um conjunto de genes candidatos C' e a série temporal T.

Gy | Gy - Cy

A \

pO pl pp'l

JOUZU, ) JSUZUx.)) -e (SuZU{xc N

\\l

| max; co{J(SUZ U {z})}

Figura 4.1: SFS utilizando cluster de CPUs.

A abordagem proposta esta ilustrada na Figura 4.1. Esse método inicia
com o no6 mestre distribuindo o conjunto de genes Z para todos os nos. Em
seguida, o no mestre distribui o conjunto de genes candidatos C' entre os p nos
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do cluster, de modo que o subconjunto C; seja atribuido ao no p;. O proximo
passo, executado por todos os nos, € encontrar o melhor gene candidato z.
dentre todos os genes presentes no subconjunto C; entre a linha 5 até 13. O
gene candidato z. € adicionado temporariamente ao conjunto Z para calcular
a pontuacao de SU Z. A pontuacao encontrada € comparada com a maior
pontuacao ja obtida entre os genes presentes em C.

Algoritmo 1: Descricao do algoritmo SFS_CPUs
Entrada: Conjunto de genes S, Z, C e a série temporal T.
Saida: Um gene z. do conjunto C' que possui maior pontuacao para o
conjunto SUZ U {z.}.
Resultado: Insere o melhor gene candidato no conjunto Z.
1 distribuir todo o conjunto Z para todos os nos;
distribuir C igualmente entre os p nos, de forma que o subconjunto C;
seja atribuido ao no p;;
score_local < 0.0;
gene_local < —1;
foreach z. € C; do
Z=7ZU{x.}; /* adicionar z. em Z x/
score <— J(SU Z);
if score > score_local then
gene_local < x;
10 score_local < score;
11 end
12 Z=7\{x.}; /* remover I, em Z */
13 end
14 determinar z. = max, cc{J(SUZU{z.})};
15 C =C\ {z.};
16 Z =2 U{x.};

N

© ® N O G s~ W

Quando o melhor gene de cada subconjunto C; é conhecido, o n6 mestre
determina a maior pontuacao entre todos os nos na linha 14. Essa pontuacao
corresponde ao melhor gene candidato z. de todo o conjunto C. Apos o melhor
gene candidato ser encontrado, o gene z. € removido de C' e adicionado em Z.

4.1.1.2 Sequential Backward Selection - SBS

O método SBS verifica se o conjunto Z (conjunto de genes que ja foram
adicionados) melhora quando se remove um gene dele, ou seja, se a pontuacao
do conjunto de tamanho |SUZ|—1 € maior em relacao ao conjunto de tamanho
|SUZ|. A entrada para esse método € o conjunto de genes S, Z, C' e a série
temporal T.

O Algoritmo 2 se inicia com o né mestre distribuindo todo o conjunto Z e
sua pontuacao para todos os nos. O proximo passo € distribuir o conjunto Z
entre os p nos do cluster, de modo que o subconjunto Z; seja atribuido ao no
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Figura 4.2: SBS utilizando cluster de CPUs.

p;. O subconjunto Z; contém os genes que devem ser removidos do conjunto Z
para calcular a funcao critério do conjunto SU Z — {z}, onde z € Z,. A variavel
score_local inicia recebendo a pontuacao para o conjunto da semente crescida e
a variavel gene_fraco_local inicia com valor —1, para indicar que nao foi encon-
trado nenhum gene fraco do subconjunto Z;. Em seguida, inicia-se o calculo
da funcao critério sem os genes em Z;. Os n6s removem temporariamente um
gene = de Z, calculam a pontuacao sem esse gene € comparam com a maior
pontuacao obtida até o momento na linha 5 a 13. Apoés cada né encontrar o
gene mais fraco de cada subconjunto Z;, o n6 mestre determina qual o gene
mais fraco entre os subconjuntos Z;, e esse gene representa o mais fraco de
todo o conjunto Z. Entao, o gene z € removido de Z e adicionado novamente
no conjunto de genes candidatos C. A Figura 4.2 ilustra o funcionamento do
Algoritmo 2.

4.1.1.3 Passo de Substituicdo

O crescimento da semente possui um passo adicional que corresponde a
um método de substituicao. Esse método consiste em tentar encontrar a me-
lhor forma, ou pontuacao, de um conjunto. Essa técnica substitui todos os
genes presentes no conjunto Z pelos genes que estao no conjunto de genes
candidatos C, de forma tal que aumente a pontuacao sem alterar o tamanho
do conjunto Z.

O passo de substituicao, descrito no Algoritmo 3, € ilustrado na Figura 4.3,
comeca com o n6 mestre transmitindo os conjuntos Z, C' e a pontuacao do
conjunto Z para todos os nos. Na sequéncia, o no mestre distribui o conjunto
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Algoritmo 2: Descricao do algoritmo SBS_CPUs

Entrada: Conjunto de genes S, Z, C e a série temporal T.
Saida: Um gene fraco do conjunto Z.
Resultado: Remocao ou nao do gene fraco do conjunto Z.

1 distribuir todo o conjunto Z e sua pontuacao para todos os nos;
distribuir 7 igualmente entre os p nés, de forma que o subconjunto Z;
seja atribuido ao no p;;

N

3 score_local < J(SU Z);
4 gene_fraco_local < —1;
5 for each r € Z; do
6 Z =Z\{z};
7 score< J(SUZ);
8 if score > score_local then
9 score_local <+ score;
10 gene_fraco_local < x;
11 end
12 Z =ZU{x};
13 end
14 determinar =z = max,cz{J(SUZ — {z})};
15 7 =7\ {x};
16 C=CU{z};
1 ¢ C,
n\Z ¢, p Z G nlZ ¢,
JSuz)  JSuz) i J(SUZ)
r =maxgez{JSUZU{z }-{z})}
Dy
1. =maxy co{JSUZU{r}-{e})}

Figura 4.3: Passo de substituicao utilizando cluster de CPUs.

C' entre p nos, de forma que o subconjunto C; seja atribuido ao no p;. A variavel
score_local armazena a pontuacao de S U Z e as variaveis gene_fraco_local e
gene_forte_local guardam, respectivamente, um gene fraco =z € Z e um gene
forte z. € C;. Em seguida, os nos calculam a pontuacao de S U Z substituindo
o0 gene x € Z por um gene candidato z. € C;, comparando com o valor da
variavel score_local. Se a pontuacao desse novo conjunto for maior, o gene z €
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considerado como um gene fraco e z. como um gene forte. Depois que os genes
de todos os C; foram avaliados, o n6 mestre determina a maior pontuacao do
melhor gene candidato z. que melhor substituiu o gene = do conjunto Z. Por
fim, o n6 mestre substitui o gene x pelo gene z. em Z e substitui o gene x. pelo
gene z no conjunto C.

Algoritmo 3: Descricao do algoritmo Substituicao_CPU's

Entrada: Conjunto de genes S, Z, C' e a série temporal T.

Saida: Um gene fraco x do conjunto Z e um gene candidato z. de C.

Resultado: Substituir o gene x por z. somente se a pontuacao obtida
com o gene . € Z € maior que a pontuacao do conjunto Z
com o gene z.

distribuir todo o conjunto Z e sua pontuacao para todos os nos;

distribuir C' igualmente entre os p nos, de forma que o subconjunto C;

seja atribuido ao no p;;

N =

3 score_local <— J(SU Z);

4 gene_fraco_local <+ —1;

5 gene_forte_local + —1;

6 for each r € 7 do

7 foreach z. < C; do

8 trocar z por z. em Z;

9 score + J(SU Z);

10 if score > score_local then
11 gene_fraco_local < x;
12 gene_forte_local < x. ;
13 score_local <+ score;

14 end

15 trocar x, por x em Z;

16 end

17 end

18 determinar gene fraco x = max,cz{J(SUZ U {z.} — {z})};
19 determinar gene forte x. = max, cc{J(SUZU{z.} — {z})};
20 substituir = por z. em Z;

21 substituir z, por x em C;

4.1.2 Inferéncia

O passo de inferéncia consiste em montar redes de regulacao génica a partir
dos dados de entrada. O passo de inferéncia € um procedimento de amostra-
gem realizado para montar M redes geradas aleatoriamente, dos quais 10%
das redes com menor entropia representam a saida do algoritmo. Essa tarefa
€ distribuida entre os p nos do cluster, cada um dos nos € responsavel por
montar M /p redes. O passo de inferéncia esta descrito no Algoritmo 4.

O primeiro passo € calcular novamente a funcao critério para a semente
crescida; porém, dessa vez, as linhas consistentes de cada gene sao armaze-
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Algoritmo 4: Descricao do algoritmo Inferencia_CPUs

Entrada: Conjunto de genes da semente crescida e um parametro M.
Saida: Uma lista com 10% de redes com baixa entropia.

1 encontrar as linhas consistentes para Vz; € SU Z;

2 distribuir as linhas consistentes para todos os nos;

3 redes_solicitadas <— M /10;

4 redes_para_montar < M /p;

5 for redes_geradas = 1 to redes_para_montar do

6 A < montar matriz aleatoria;

7 verificar se matriz A possui apenas um componente conexo;
8 entropia_rede < calcular entropia H(A);
9 if redes_geradas < redes_solicitadas then
10 armazenar a matriz A no vetor;
11 if redes_geradas = redes_solicitadas then
12 construir heap;
13 end
14 end
15 else
16 if entropia_rede < entropia_raiz_do_heap then
17 trocar a rede que esta na raiz do heap pela nova rede montada;
18 reconstruir heap;
19 end
20 end
21 end

22 ordenar o vetor com heapsort;
23 determinar os 10% de redes com baixa entropia com o né mestre;

nadas na memoria do mestre e distribuidas para todos os noés, nas linhas 1 e
2 do Algoritmo 4. Em seguida, todos os nés montam M /p redes, selecionando
aleatoriamente uma linha consistente para cada linha da matriz. A rede mon-
tada € representada por uma matriz quadrada e essa matriz € considerada
apenas se apresentar um componente conectado; essa verificacao € realizada
por meio do algoritmo de busca em largura (BFS) no grafo induzido da matriz
gerada.

As redes criadas pelos nos estao armazenadas em um vetor de tamanho
igual a 10% de M. Quando o limite do vetor é alcancado, a estrutura de
dados € organizada como um heap, na linha 12. Desse modo, a raiz do heap
sempre vai manter a maior entropia da rede armazenada, ou seja, a pior rede
armazenada até o momento. Entao, compara-se a proxima rede montada
apenas com a raiz do heap e, se for melhor, a pior rede armazenada € removida
e a nova rede € adicionada na raiz do heap (linha 17), para, entao na linha 18,
reconstruir o heap. A Figura 4.4 ilustra o trabalho realizado pelos noés no
passo de inferéncia.

Na linha 22, apos todos os n6s montarem as M /p redes, o vetor € ordenado
de forma crescente, utilizando heapsort pelos nés. Apos a ordenacao do vetor
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Figura 4.4: Funcionamento do nos no passo de inferéncia utilizando cluster
de CPUs.

mestre

M/10-1

saida

Figura 4.5: Determinando as redes com baixa entropia no passo de inferéncia
utilizando cluster de CPUs.

de redes pelos nos, o no mestre determina as redes com baixa entropia na
linha 23. Para determinar as melhores redes entre todos os nos, o n6 mestre
junta as redes geradas pelos outros nos e cria uma estrutura de min-heap com
a rede de menor entropia de cada n6. Assim, apos a manutencao do min-heap,
arede que estiver na raiz sera aquela com a menor entropia entre todos os nos.
Em seguida, remove-se a rede do heap que € selecionada como umas redes
para a saida do algoritmo. O numero de redes com baixa entropia e o indice
que corresponde a rede que estava na raiz sao incrementados. E o processo
se repete até que os 10% de redes com baixa entropia sejam encontrados. Esse
esquema esta representado na Figura 4.5.
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4.2 Abordagem Utilizando GPU

Essa implementacao explora a paralelizacao do calculo da funcao critério,
descrito na Secao 3.1.4, dos genes para o conjunto S U Z. Nessa paraleliza-
cao, o calculo da pontuacao € distribuido entre as threads do bloco; assim,
cada gene do conjunto S U Z € atribuido a uma thread e o bloco de threads
realiza o processamento do conjunto de genes. O crescimento da semente
com a abordagem para a execucao na GPU precisou de funcgdes extras que
exercessem funcionalidades semelhantes as funcoes utilizadas pela biblioteca
Gecode. Essas funcgoes extras sao abordadas na Secao 4.2.2.1.

4.2.1 Crescimento da Semente

A série temporal € um dos parametros de entrada para a selecao dos genes.
Devido a realizacao de diversas operacoes de leitura sobre esses dados, a série
€ armazenada na memoria de textura da GPU e reduzida com somente os
genes presentes no conjunto de genes S U Z.

VA

V2)

V)

w
O = = =] =
OO OO
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Tabela 4.1: Exemplo de série temporal com 4 genes.

Considere uma série temporal T com 4 genes e 5 instantes de tempo (Ta-
bela 4.1) e o conjunto SU Z = {x1,z2,24}. A série simplificada ou reduzida é
composta somente com os valores da expressao de genes que estdo no con-
junto S U Z, como mostrado na Tabela 4.2. Removemos transicoes de estados
repetidos s(t) e s(t + 1), uma vez que nao houve tempo suficiente para ocor-
rerem mudancas nas expressoes dos genes como nos instantes s(2) e s(3) da
Tabela 4.2.

s1) 1 1 0
s(2) 1 0 0
s3 1 0 0
s@ 10 1
sG) 0 0 1

Tabela 4.2: Série temporal reduzida com os genes de S U Z.
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Como a memoria de textura possui restricoes em seu tamanho e sao rea-
lizadas diversas comparacoes na série temporal, decidimos converter a série
binaria para decimal (Tabela 4.3) e utilizar operacoes bit-a-bit para realizar as
comparacoes de forma mais rapida.

s(1) 6
s(2) 4
s(3) 5
s(4) 1

Tabela 4.3: Série temporal reduzida e convertida em decimal.

A Figura 4.6 mostra o fluxo de instrucodes utilizado pelos algoritmos SF'S,
SBS e passo de substituicdao na abordagem para uma unica GPU. As diferen-
cas entre esses trés algoritmos estao nas funcoes A e B realizadas pela CPU.
Por exemplo, para a execucao do SFS, as funcoes A sao formadas pela fun-
cao de produzir as séries temporais 7" adicionando um gene candidato z. € C
em S U Z e pelas funcoes de gerenciamento de memoria (alocacao de varia-
veis e transferéncia de dados) do host (CPU) para a memoria do device (GPU).
As funcdes B sao funcoes que trazem as pontuacdes dos diferentes conjun-
tos S U Z localizados na memoria da GPU para a memoria da CPU e funcoes
para determinar o gene candidato x. que tém a maior pontuacao calculada,
removeé-lo de C e adiciona-lo em Z.

CPU host | GPU device
fungdes A ’
da CPU
invocacéo ’ > grid
do kernel | -
kernelfuncao criterio [¢—T— [loco (0,0) | “+-.:x» | bloco (m,0)
Y
funcées B | threadiD [0]1] [n1]
da CPU é é é
| bk
| J5U2)

Figura 4.6: Fluxo de instrucoes dos algoritmos SFS, SBS e passo de substi-
tuicao utilizando uma GPU.
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4.2.1.1 Sequential Forward Selection - SFS

O meétodo de selecao SFS na GPU calcula a pontuacao de cada gene can-
didato z. € C adicionando-o ao conjunto SU Z . O Algoritmo 5 mostra a
implementacao utilizando CPU e GPU. Inicialmente, produzimos todas as
séries temporais possiveis com os genes do conjunto SU Z U {z.} | Vz. € C
e transferimos para a memoria da GPU. Em seguida, executamos o kernel
kernel_funcao_criterio, descrito na Secao 4.2.2, com |C| blocos de threads de
tamanho igual a |S U Z| + 1 para calcular a pontuacao do gene z. € C' com
o conjunto S U Z. Nesse momento, na linha 7, a CPU € bloqueada pela ins-
trucao de sincronizacao até o kernel terminar de calcular a funcao critério
J(SUZ). Ap6s o calculo da funcao critério na GPU, as pontuacgdes dos genes
candidatos sao transferidas da GPU para CPU. O melhor gene candidato z.
€ determinado pela maior pontuacao entre todos os genes candidatos. Apos
determinar o melhor gene candidato, o gene z. € removido do conjunto C e
inserido no conjunto 7.

Algoritmo 5: Descricao do algoritmo SF'S_GPU

Entrada: Conjunto de genes S, Z, C e a série temporal T.

Saida: Um gene candidato z. do conjunto C' que possui maior pontuacao
para o conjunto SU Z U {z.}.

Resultado: Adiciona o melhor gene candidato ao conjunto Z.

produzir as séries temporais Tsyzu{z.} | VaecC

transferir Tsuzu¢,.; para memoria da GPU;

n_threads < |SU Z| + 1;

n_blocos < |C|;

alocar um vetor dev_score na memoria global da GPU;

kernel_funcao_criterio <<< n_blocos, n_threads >>> (dev_score);

cudaDeviceSynchronize();

transferir dev_score(SU Z U {x.}), onde z. € C, da GPU para CPU em

host_score;

9 determinar z. = max, cc{host_score(SU Z U{z.})};

10 C=C\{z};

11 Z =ZU{x.};

® N O O A WN -

4.2.1.2 Sequential Backward Selection - SBS

O método SBS calcula a pontuacao do conjunto SUZ removendo cada gene
x, presente no conjunto Z. Na abordagem utilizando GPU, o Algoritmo 6 inicia
produzindo uma série temporal para todos os conjuntos possiveis de S U Z,
removendo apenas um gene z € Z e transferimos para a memoria da GPU. Em
seguida, o kernel kernel_funcao_criterio € executado com |Z| blocos de threads
e cada bloco tem |S U Z| — 1 threads para calcular a pontuacdao do conjunto
SUZ —{z} | z € Z. O algoritmo espera o kernel kernel_funcao_criterio ser
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finalizado. Em seguida, a pontuacao dos conjuntos SUZ — {z} € transferida da
GPU para CPU. O gene mais fraco x € determinado através da maior pontuacao
para o conjunto SUZ — {z}. A pontuacao do conjunto SUZ — {z} € comparada
com a pontuacao do conjunto SUZ, e o gene x € removido de Z se a pontuacao
de SU Z — {z} € maior que a pontuacao de S U Z.

Algoritmo 6: Descricao do algoritmo SBS_GPU

Entrada: Conjunto de genes S, C' e Z e a série temporal 7.
Saida: Um gene x considerado o mais fraco do conjunto Z.
Resultado: Remove ou nao o gene fraco do conjunto Z.
produzir as séries temporais Tsuz— (s} | va,czs

transferir Ts,z_¢,,) para memoria da GPU;

n_threads < |SU Z| — 1;

n_blocos < |Z| ;

alocar um vetor dev_score na memoria global da GPU;
kernel_funcao_criterio <<< n_blocos, n_threads >>> (dev_score);
cudaDeviceSynchronize();

transferir dev_score(SU Z — {x;}), onde x; € Z, da GPU para CPU em
host_score;

9 determinar = = max,,cz{host_score(SU Z — {x;})};

0 if J(SUZ —{z}) > J(SUZ) then

11 Z =Z\{z};

12 C=CuU{z};

13 end

N O a s WN -

4.2.1.3 Passo de Substituicdo

O passo de substituicao na abordagem para a GPU substitui todos os genes
do conjunto Z por todos os genes candidatos do conjunto C'. Cada bloco de th-
read utilizado nessa abordagem calcula a pontuacdo de um conjunto diferente
de SUZ. O Algoritmo 7 inicia produzindo todas as séries temporais, realizando
a substituicao, com apenas os valores das expressoes génicas dos genes em
SUZ e transferimos as séries produzidas para a memoria da GPU. Em seguida,
definimos o tamanho dos blocos e a quantidade de blocos de threads que sera
utilizado pelo kernel kernel_funcao_criterio. O kernel kernel_funcao_criterio €
executado para calcular a pontuacao dos conjuntos S U Z. Apoés terminar a
execucao do kernel, determinamos o gene fraco x de Z e o gene forte z. de C
que, ao substituir = por z. no conjunto 7, maximiza a pontuacao do conjunto
S'U Z. Por fim, comparamos a pontuacao do conjunto SU Z U {z.} —{z} com o
conjunto S U Z e se a pontuacao for maior, efetuamos a substituicao de = por
z. No conjunto Z.
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Algoritmo 7: Descricao do algoritmo Substituicao_GPU
Entrada: Conjunto de genes S, Z, C e a série temporal T.
Saida: Um gene = considerado fraco do conjunto Z e um gene candidato
z. do conjunto C.
Resultado: Substitui o gene z por z. somente se a pontuacao obtida com
o gene z. € Z € maior que a pontuacao do conjunto Z com o
gene .
produzir as séries temporais Ts,z, trocando z; € Z por z. € C em S U Z;
transferir 75, para memoria da GPU;
n_threads < |S U Z|;
n_blocos < |Z| % |C;
alocar um vetor dev_score na memoria global da GPU;
kernel_funcao_criterio <<< n_blocos, n_threads >>> (dev_score);
cudaDeviceSynchronize();
transferir dev_score(S U Z) da GPU para CPU em host_score;
determinar x = max,ez{host_score(SU Z U {z.} — {z})};
determinar x. = max, cc{host_score(SU Z U {z.} — {z})};
if J(SUZU{z.} —{z}) > J(SUZ) then
substituir z,. por z em
substituir = por z. em Z;
end

© ® N O O A W N =
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4.2.2 Fung¢do Critério na GPU

Nesta secao, descrevemos como resolvemos as restricoes, descritas na Se-
cao 2.4, na GPU. Em seguida, descrevemos o kernel utilizado para o calculo
da funcao critério do conjunto SU Z.

4.2.2.1 RestricGo de Relagdo e Restricdo Linear

A busca por solucoes de um CSP envolve testar valores dentro do dominio
das variaveis, de maneira tal que satisfaca todas as restricées do conjunto de
restricoes. Esse comportamento nao € ideal para a GPU, uma vez que todas
as threads devem seguir o mesmo fluxo de instrucao durante sua execucao.
Para evitar os desvios de instrucoes, mantemos na memoria de textura uma
tabela de tamanho n3" com todas as 3" possibilidades de solucao e uma tabela
com 3" entradas para validar uma solucao nas threads.

O primeiro conjunto de restri¢oes limita o tipo de relacao que o gene z; pode
ter em relacao ao gene z;. Essa restricao € chamada de restricao de relacao,
uma vez que o gene z; SO pode apresentar um tipo de relacao com o gene z;,
ativando-o ou inibindo-o. Utilizamos o paralelismo dinamico ? para lancar um
novo kernel, com o objetivo de verificar se a linha da solucao satisfaz essa

2caracteristica que permite as threads criarem novos kernels, chamando-os de kernels
filho. Essa caracteristica esta disponivel somente em GPUs com compute capability 3.5 ou
superior.
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restricao.

O segundo e terceiro conjuntos de restricoes utilizam restricoes lineares
para definir uma relacao linear entre as variaveis. A restricao linear € uma
expressao matematica onde os termos lineares (coeficientes multiplicados pe-
las variaveis) sao somados e o valor resultante é forcado a ser maior, maior
ou igual, menor, menor ou igual ou exatamente igual a um valor que esta do
outro lado da expressao. Nesse contexto, os coeficientes sao as expressoes dos
genes e as variaveis sdo os tipos de regulacao que os genes z;, paraj =1,...,n,
podem assumir em relacao a um gene z;. Lancamos um novo kernel para cal-
cular esse somatorio e invalidar as entradas das solucoes que nao obedecem
a restricao.

4.2.2.2 Kernel da Fun¢cao Critério

O kernel da funcao critério tem como parametro de entrada um vetor
dev_score para armazenar as pontuacoes dos diferentes conjuntos SU Z. O
Algoritmo 8 descreve a execucao do calculo da funcao critério na GPU. Os
genes e os conjuntos sao identificados pelas variaveis index_gene_solution e
index_solution, respectivamente. Nesse kernel, em cada bloco possui uma
thread principal identificada pela index_gene_solution, cujo valor € 0. Essa
thread € responsavel por iniciar variaveis e unir os resultados do conjunto
S U Z, quando necessario. O kernel inicia executando o conjunto de res-
tricoes na GPU. Em seguida, executamos um novo kernel, chamado de
kernel_prop_matriz, para determinar as m; linhas consistentes do gene z; e
para calcular a proporcao de matrizes consistentes do gene x; (prop_matriz;),
de acordo com a Equacao (3.3). A chamada da funcao cudaDeviceSynchronize()
bloqueia o dispositivo até que todas as tarefas executadas anteriormente se-
jam completadas. Depois, calcula-se a entropia H; do gene z; utilizando a
Equacao (3.6). Adicionamos, na memoria compartilhada, uma variavel de
controle shr_scorelsZero, para informar a todas as threads do bloco que um
gene nao apresentou linhas consistentes e, portanto, o conjunto SUZ deve ser
considerado ruim e sua pontuacao deve ser 0. Se todos 0s genes apresentarem
linhas consistentes, a proporcao de matrizes consistentes e a entropia do con-
junto S U Z sao determinados por meio da soma dos valores encontrados para
cada gene x; € SU Z. Esses dois somatorios devem ser operacoes atomicas,
uma vez que as variaveis shr_P e shr_H estao localizadas na memoria compar-
tilhada e nao deve haver inconsisténcia na leitura e escrita dos valores. Por
fim, calculamos a pontuacao do conjunto S U Z de acordo com a Equacao 3.9.
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Algoritmo 8: Descricao do kernel kernel_funcao_criterio
Entrada: Um vetor dev_score localizado na memoria da GPU.
Saida: Pontuacao do conjunto S U Z no vetor dev_score.
ndex_solution < blockIdx.x;
ndex_gene_solution < threadldx.x;
if index_gene_solution = 0 then
dev_scorelindex_solution| < 0;
shr_scorelsZero< 0 ; /* Variavel de controle para o conjunto
SUZ «/
end
executar as restricoes na GPU;
kernel_prop_matriz <<< n_blocos, n_threads >>> (m;, prop_matriz;);
cudaDeviceSynchronize();
10 entropia; < H;;
11 if m; = 0 then
12 atomicAdd(&shr_scorelsZero, 1);
13 end
14 __syncthreads();
15 if shr_scorelsZero = 0 then
16 atomicAdd(&shr_P, prop_matriz;);
17 atomicAdd(&shr_H, entropia;);

g & W N =
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18  __syncthreads();

19 if index_gene_solution = 0 then

20 dev_scorelindex_solution) <— w(shr_P) + (1 — w)(shr_H);
21 end

22 end

4.3 Abordagem Hibrida

Com o objetivo de melhorar o desempenho da solucao hibrida em relacao a
abordagem em GPU, estendemos o algoritmo e mesclamos a utilizacao da CPU
e GPU para calcular a pontuacao de SUZ. Nessa abordagem, introduzimos um
parametro ¢ que, de acordo com a quantidade de genes na semente crescida,
indica se o local de execucao do calculo da funcao critério deve ser alterado
entre CPUs e GPUs. Em nossos testes, utilizamos ¢ = 8, uma vez que, quando
a semente cresce, o numero de solucoes possiveis crescem exponencialmente,
nao sendo suportados pelas GPUs.

4.3.1 Crescimento da Semente

O crescimento da semente nessa abordagem faz uso dos algoritmos descri-
tos nas Secodes 4.1 e 4.2. Os trechos de instrucoes referentes a comunicacao
entre processos € operacoes de conjuntos utilizados nos algoritmos SFS, SBS
e o passo de substituicao das abordagens de cluster de CPUs, utilizando GPU,
foram removidos, uma vez que as instrucoes de comunicacao sao realizadas

49



antes que esses algoritmos sejam chamados. As operacoes de conjuntos sao
realizadas posteriormente, devido a que os algoritmos SFS, SBS e o passo de
substituicao irao retornar o melhor gene de um subconjunto para, depois, en-
contrar o melhor gene do conjunto todo. Esse esquema esta representado na
Figura 4.7 e € utilizado pelos trés algoritmos.

dividir dados
entre os nés

mestre

calcular ) calcular
na GPU na CPU

determinar o
melhor gene
dondi

Y
determinar o

mestre melhor gene
entre todos

0s nés

Figura 4.7: Fluxo de instrucoes dos algoritmos SFS, SBS e passo de substi-
tuicao utilizando CPUs/GPUs.

Por exemplo, para a execucao do SFS na abordagem hibrida, o n6 mestre
distribui todo o conjunto Z para todos os nos e divide o conjunto C' entre os
nos. Na sequéncia, os nos decidem onde as fun¢oes critério dos conjuntos SUZ
vao ser calculadas (CPU ou GPU) e qual € o melhor gene candidato referente
ao subconjunto que lhe foi atribuido. Entao, o n6é mestre determina o melhor
gene entre todos os nos quese refere ao melhor gene candidato z. do conjunto
C, remove z. do conjunto C' e adiciona z. no conjunto Z.

4.3.1.1 Sequential Forward Selection - SFS

A selecao de um gene, na abordagem hibrida, descrito no Algoritmo 9, ini-
cia distribuindo-se o conjunto Z para todos os nos. Logo depois, dividimos
o conjunto de genes candidatos C entre os p nos, formando os subconjuntos
Co, Ch,...,Cy_1, de forma tal que o no p; receba o subconjunto C;. Em seguida,
verificamos se o tamanho da semente com um gene candidato € menor que
¢; se for menor, entao calculamos a funcao critério de todos os genes de C;
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na GPU, por meio da chamada ao algoritmo SFS_GPU(). Senao, calculamos
a funcao critério para todos os genes do subconjunto C; na CPU por meio do
algoritmo SF'S_CPUs(). As variaveis gene_local € score_local armazenam, res-
pectivamente, o melhor gene candidato x. do subconjunto C; e sua pontuacao
J(SUZU{z.}). Apés o melhor gene candidato de cada subconjunto C; ser
encontrado, determinamos o melhor gene candidato z. de todo o conjunto C.
Por fim, o gene z. € removido do conjunto C' e adicionado ao conjunto Z.

Algoritmo 9: Descricao do algoritmo SF'S_hibrido

Entrada: Conjunto de genes S, Z, C e a série temporal T.
Saida: Um gene z. do conjunto C' que possui maior pontuacao para o
conjunto SUZ U {z.}.
Resultado: Insere o melhor gene candidato no conjunto Z.
1 distribuir todo o conjunto Z para todos os nos;
distribuir C' igualmente entre os p nos, de forma que o subconjunto C;
seja atribuido ao no p;;

N

3if [SUZ|+1< ¢ then

4 SFS_GPU(S, Z,C;, gene_local, score_local);

5 else

6 SFS_CPUs(S, Z,C;, gene_local, score_local);

7 end

8 encontrar o melhor gene candidato z. entre todos Cj;
o C=0C\{x.};

10 Z =ZU{x.};

4.3.1.2 Sequential Backward Selection - SBS

A remocao de um gene na abordagem hibrida, descrita no Algoritmo 10,
inicia distribuindo-se todo o conjunto Z e a sua pontuacao para todos os nos.
Logo depois, dividimos o conjunto Z entre os p nos, de forma que o subcon-
junto Z; seja atribuido ao n6 p;. Em seguida, verificamos se o tamanho da
semente crescida sem um gene € menor que ¢; se for menor, entao calculamos
a funcao critério sem todos os genes do subconjunto Z; na GPU, através da
chamada ao algoritmo SBS_GPU(). Senao, calculamos a func¢ao critério sem
os genes do subconjunto Z; na CPU por meio do algoritmo SBS_CPUs(). As
variaveis gene_local € score_local armazenam, respectivamente, o gene z, consi-
derado o mais fraco, do subconjunto Z; e sua pontuacao J(SU Z — {z}). Apos
o gene mais fraco de todos os subconjuntos Z; serem encontrados, determi-
namos o gene mais fraco x de todo o conjunto Z. Por fim, se a pontuacao da
semente crescida sem o gene = for maior que a pontuacido da semente com o
gene z, entao, removemos o gene x do conjunto Z.
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Algoritmo 10: Descricao do algoritmo SBS_hibrido
Entrada: Conjunto de genes S, Z, C e a série temporal T.
Saida: Um gene fraco do conjunto Z.
Resultado: Remocao ou nao do gene fraco do conjunto Z.
1 distribuir todo o conjunto Z e sua pontuacao para todos os nos;
2 distribuir Z igualmente entre os p nos, de forma que o subconjunto Z;
seja atribuido ao no p;;

3 if [SUZ|—-1< ¢ then

4 SBS_GPU(S, Z;, gene_local, score_local);

5 else

6 SBS_CPUs(S, Z;, gene_local, score_local);

7 end

8 encontrar o gene mais fraco x entre todos Z;;
9 if J(SUZ —{z})> J(SUZ) then

10 Z=7Z\{z}

11 C=CuU{z};

12 end

Algoritmo 11: Descricao do algoritmo Substituicao_hibrido

Entrada: Conjunto de genes S, Z, C e a série temporal T.
Saida: Um gene fraco x do conjunto Z e um gene candidato z. de C.
Resultado: Substituir o gene x por z. somente se a pontuacao obtida
com o gene z. € Z € maior que a pontuacao do conjunto Z
com O gene z.
1 distribuir todo o conjunto Z e sua pontuacao para todos 0s nos;
2 distribuir C igualmente entre os p nos, de forma que o subconjunto C;
seja atribuido ao no p;;

determinar gene fraco r = max,cz{J(SUZ U{z.} — {z})};
determinar gene forte z. = max, cc{J(SUZ U {z.} — {z})};
1 if J(SUZU{z.} —{z}) > J(SUZ)) then

11 substituir = por z,. em Z;

12 substituir z. por z em C;

13 end

3 if [SUZ| < ¢ then

4 Substituicao_GPU (S, Z, C;, gene_fraco_local, gene_forte_local, score_local);
5 else

6 Substituicao_CPUs(S, Z, C;, gene_fraco_local, gene_forte_local, score_local);
7 end

8

9

4.3.1.3 Passo de Substituicdo

O passo de substituicao, na abordagem hibrida, descrito no Algoritmo 11,
inicia distribuindo-se todo o conjunto Z e a sua pontuacao para todos os nos.
Logo depois, dividimos o conjunto C entre os p nés, de forma que o subcon-
junto C; seja atribuido ao n6 p;. Em seguida, verificamos se o tamanho da
semente crescida € menor que ¢, se for menor, entao calculamos a funcao cri-
tério, substituindo todos os genes do conjunto Z pelos genes do subconjunto
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C; na GPU, mediante chamada ao algoritmo Substituicao_GPU(). Senao, cal-
culamos a funcéao critério, substituindo todos os genes do conjunto Z pelos
genes do subconjunto C; na CPU por meio do algoritmo Substituicao_CPUs().
As variaveis gene_fraco_local, gene_forte_local € score_local armazenam, respec-
tivamente, um gene fraco x do conjunto Z, o melhor gene candidato z. do
subconjunto C; e a pontuacao J(S U Z), substituindo z por z., onde z. € C;.
Apos o gene melhor gene candidato de todos os subconjuntos C; serem encon-
trados, determinamos o melhor gene candidato z. de todo o conjunto C' que
melhor substitui o gene = do conjunto Z. Por fim, se a pontuacao da semente
crescida substituindo o gene z pelo gene x. € maior que a pontuacao da se-
mente com o gene x, entao substituimos o gene = pelo gene x. no conjunto Z
e substituimos o gene z. pelo gene x no conjunto C.
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CAPITULO

o

Resultados Experimentais

5.1 Ambiente de Testes

A base de dados utilizada para teste foram a das células HeLa (Whit-
field et al., 2002) e In Silico (Prill et al., 2010) da competicao DREAM4
(2009) (DREAM, 2009). A primeira base de dados contém 2 redes: a primeira
com 20 genes € 12 amostras de tempo e, a segunda, com 20 genes € 14 amos-
tras de tempo. A segunda base de dados possui 100 genes e 21 amostras de
tempo. Os dados de expressao génica foram discretizados utilizando o algo-
ritmo BiKmeans. Configuramos a semente inicial com 3 genes e adicionamos
até 8 genes com o algoritmo de selecao de caracteristicas IFFS para a realiza-
cao dos testes. Executamos 3 vezes cada um dos experimentos com as 3 redes
para cada implementacao e calculamos a média aritmética desses tempos de
execucao para medir o desempenho das implementacoes realizadas.

A implementacao, baseada em cluster de CPUs, foi realizada em um cluster
com 38 nos com processadores Intel(R) Xeon(R) CPU X3440@2.53GHz de 4
nucleos, 4 GB de memoria RAM e sistema operacional Rocks 6.1.1. Os testes
com a abordagem, utilizando uma GPU e com cluster de CPUs/GPUs, foram
realizados na Amazon EC2 (Amazon Elastic Compute Cloud) que € um Servico
da Amazon para computacdo em nuvem. Convém esclarecer que a Amazon
EC2 fornece instancias (maquinas virtuais) com amplas configuracoées para
propositos especificos. A instancia utilizada foi o p2.8xlarge com processador
Intel Xeon E5-2686 v4 (32 vCPUs), 488 GB de memoria RAM e 8 GPUs Nvidia
K80.
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5.2 Desempenho das Abordagens

O passo de crescimento da semente e o de inferéncia foram implementados
separadamente. Nesta secao, apresentamos a comparacao do desempenho
sequencial com as implementacoes paralelas do passo de crescimento da se-
mente e passo de inferéncia de forma separada.

5.2.1 Passo de Crescimento da Semente

5.2.1.1 Abordagem com Cluster de CPUs

Esta secao descreve os experimentos realizados com o algoritmo paralelo,
com abordagem em cluster de CPUs. Denotamos p como sendo o numero de
processadores. Primeiramente, executamos os testes com a rede 1 das célu-
las HeLa, utilizando o algoritmo sequencial com 17 experimentos ou sementes
diferentes. Esses experimentos correspondem aos experimentos biolégicos re-
alizados por Higa et al. (2013). Em seguida, executamos a mesma rede com o
algoritmo paralelo implementando, utilizando cluster de CPUs.

HeLa rede 1 Numero de Processadores

Semente # 1 | 2 [ 4 ] 8 [ 16
1 70,5 | 42,0 | 23,4 | 15,8 | 12,2
2 97,0 | 57,0 | 31,1 | 17,5 | 15,9
3 25,4 | 13,5 | 9,3 5,3 4,6
4 38,5 19,5 | 15,4 7,5 7,2
5 33,8 17,1 | 134 | 7,3 6,7
6 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
7 20,2 |1 11,3 | 9,6 7,5 6,7
8 49,5 | 27,2 | 18,5 | 8,5 7,6
9 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1
10 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1
11 46,4 | 23,8 | 15,8 | 8,4 7,9
12 21,7 | 12,0 | 8,3 4,3 4,2
13 20,7 | 10,8 | 6,4 3,9 3,4
14 53,9 1293 | 16,6 | 9,4 7,4
15 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1
16 28,4 | 16,0 | 8,9 4,9 4,5
17 21,3 11,3 | 6,3 3,6 3,2

Tabela 5.1: Tabela comparativa do desempenho, em segundos, do algoritmo
sequencial com o algoritmo paralelo com abordagem em cluster de CPUs com
2, 4, 8 e 16 processadores para a rede 1 das células HeLa com 17 experimen-
tos.

A Tabela 5.1 mostra o resultado das execucoes, comparando-se o algoritmo
sequencial (para 1 processador) com a implementacao paralela em cluster de
CPUs com 2, 4, 8 e 16 processadores. A Figura 5.1 mostra os speedups
alcancados em relacao ao algoritmo sequencial. Em nossa implementacao,
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conseguimos speedups de, aproximadamente, 2 quando p = 2. Esse valor se
manteve crescente, todavia, nao houve ganhos significativos de speedup ao
aumentar o numero de processadores de 8 para 16, pois, devido ao tamanho
da rede, a quantidade de computacao de cada no € pequena, limitando, assim,
o ganho. Nos casos em que os tempos de execucao apresentaram baixos va-
lores (semente #6, #9, #10 e #15), o algoritmo IFFS nao conseguiu adicionar
nenhum gene na semente e o algoritmo sequencial identifica isso rapidamente
através do Gecode. Nesses casos, as solucoes paralelas nao obtiveram ganhos
significativos.

Semente #
10
11
12
13
14
15
16
17

Speedup

©CoO~NOOULA WNPE

2 4 8 16

NUmero de processadores

Figura 5.1: Speedups do algoritmo paralelo em cluster de CPUs da rede 1 das
c€lulas HeLa.

Em seguida, executamos nosso algoritmo para a rede 2 das células HeLa
com 10 experimentos aleatorios. A Tabela 5.2 mostra o tempo de execucao,
considerando 2, 4, 8 e 16 processadores. A Figura 5.2 mostra os speedups
alcancados em relacao ao algoritmo sequencial.

HeLa rede 2 Numero de Processadores

Semente # 1 [ 2 [ 4 ] 8 | 16
1 110,7 | 65,7 | 35,7 | 19,6 18
2 8,9 5,2 2,8 1,7 1,5
3 119,9 | 70,9 | 40 | 22,9 | 20,1
4 130,8 | 75 | 42,9 | 22,6 | 22,7
5 27,9 | 15,7 | 10,3 | 5,1 4,9
6 27,9 | 159|104 | 5,1 4,8
7 32,4 | 18,8 | 10,8 | 6,2 5
8 28,2 | 15,9 | 10,5 | 5,2 4,9
9 28,1 16,1 | 10,4 | 5,2 4,9
10 62,6 | 34,1 | 20,8 | 10,3 10

Tabela 5.2: Tabela comparativa do desempenho, em segundos, do algoritmo
sequencial com o algoritmo paralelo com abordagem em cluster CPUs com 2,
4, 8 e 16 processadores para a rede 2 das cé€lulas HeLa com 10 experimentos
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Figura 5.2: Speedups do algoritmo paralelo em cluster de CPUs da rede 2 das
c€lulas HeLa.

E possivel perceber que, nos experimentos realizados, conseguimos spee-
dup de, aproximadamente, 2 quando o passo de crescimento da semente €
executado com 2 processadores. Dobrando o numero de processadores para
4, os speedups variaram entre 2,7 e 3,2. Quando testamos para p = 8, os
speedups dobraram em relacao a 4 processadores e alcancaram valores entre
5,2 e 6,1. Aumentando o numero de processadores para 16, nao conseguimos
dobrar o speedup em relacao a 8 processadores, os speedups para p = 16 vari-
aram entre 5,7 a 6,5, em razao da pouca quantidade de calculos em cada no.

In Silico Numero de Processadores

Semente # 1 [ 2 | 4 ] 8 [ 16
1 23,3 13,7 7,6 5,1 4,5
2 128,2 | 82,4 | 45,2 | 24,6 | 20,7
3 70,8 37,8 [ 25,6 | 14,5 | 12,2
4 127,9 | 83,9 47 | 24,5 | 21,5
5 71,1 37,3 | 254 | 14,6 | 12,3
6 133,4 | 84,7 | 46,5 | 25,6 | 23,5
7 178 102,8 | 56,3 | 30,8 | 26
8 196,5 | 106,4 | 69,6 | 37,2 | 32,9
9 130,2 | 74,7 | 40,7 | 22,8 | 20,7
10 129,5 | 77,0 | 41,5 | 23,6 | 20,5

Tabela 5.3: Tabela comparativa do desempenho, em segundos, do algoritmo
sequencial com o algoritmo paralelo com abordagem em cluster CPUs com 2,
4, 8 e 16 processadores para a rede In Silico com 10 experimentos.

A ultima base de dados testada foi a In Silico com 10 sementes aleatorias.
A Tabela 5.3 mostra o tempo de execucao da implementacao em cluster de
CPU com 2, 4, 8 e 16 processadores. O grafico da Figura 5.3 mostra os spe-
edups adquiridos em relacao ao algoritmo sequencial. Comparando-se com
o desempenho sequencial, quando dobramos o numero de processadores, o
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speedup chegou proximo de 2 nas sementes #3 e #5. Quando aumentamos o
numero de processadores para 4, os speedups variaram entre 2,7 e 3,2. Ao
testar para 8 processadores, observamos, em alguns casos, que o tempo de
execucao diminuiu, aproximadamente, pela metade, em relacao ao tempo de
execucao com 4 processadores. O mesmo nao ocorreu quando aumentamos o
numero de processadores para 16, apesar de o tempo de execucao de p = 16
ser menor em relacao aos tempos de execucao de p = 8.

7 T T
Semente #
% 1
2 —
2 3 ——
%] 4
5 [
6 —_—
7
8 [
9
1 ! ! 10

2 4 8 16

Numero de processadores

Figura 5.3: Speedups do algoritmo paralelo em cluster de CPUs da rede In
Silico.

Observando os speedups nas 3 bases de dados executando o algoritmo pa-
ralelo em cluster de CPUs, notamos que ha uma escalabilidade entre os valores
de speedup. Quando aumentamos o numero de processadores para 16, espe-
ravamos alcancar speedups de, aproximadamente, 2 quando comparado para
8 processadores. Entretanto, nao observamos isso. Nesse caso, notamos que
alguns processadores ficaram ociosos devido ao tamanho da rede e, por isso,
nao apresentaram o ganho esperado ao dobrar o numero de processadores.

5.2.1.2 Abordagem com Ambiente Hibrido

Nesta secao, descrevemos os experimentos realizados com o ambiente hi-
brido, no qual o passo de crescimento da semente utiliza as CPUs/GPUs para
calcular a funcao critério dos genes presentes em S U Z.

Foram realizados, também, testes considerando apenas uma GPU. Entre-
tanto, os speedups encontrados nao foram bons, tendo tempos de execucao
de 2 a 50 vezes superior em relacao ao algoritmo sequencial. Observamos que
o tempo de execucao dos testes para uma GPU aumentava significativamente
quando o tamanho da semente crescida era superior a 7. Entao, introduzi-
mos o parametro ¢ para verificar a quantidade de genes na semente crescida
e calcular a funcao critério pela CPU utilizando o Gecode.
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Na abordagem hibrida, o numero de CPUs € igual ao numero de GPUs.
Primeiro, testou-se a rede 1 das c€lulas HeLa com o algoritmo hibrido para
1, 2, 4 e 8 CPUs/GPUs. Os tempos de execucao do algoritmo sequencial
(identificado pela coluna CPU) com a abordagem hibrida sao mostrados na
Tabela 5.4.

HeLarede 1 | CPU CPUs/GPUs
Semente # 1 2 4 8
70,5 | 52,6 | 31,8 | 22,1 | 15,7
97 | 63,6 | 42 | 28,6 | 17,1
254 | 17,1 | 10,6 | 6,1 4,5
38,5 | 25,8 | 15,8 9 6.6
33,8 1239 | 13,6 | 8,5 5,4
0,1 0,6 0.6 0.6 0,8
20,2 | 13,6 7,2 6 5,3
49,5 | 32 16,5 | 10,5 | 4,5
0,2 0,5 0,6 0,7 0,9
0,2 0,6 0,6 0,7 0,9
46,4 | 28,6 | 15,7 | 8,2 5,7
21,7 | 144 | 7,8 5,3 4,1
20,7 | 14,2 | 8,5 4,9 4
53,9 | 37,5 | 19,1 | 12,2 | 8,3
0,2 0,9 0,8 0,8 1
28,4 | 18,1 | 10,6 | 7,2 5,8
21,3 | 15,1 10 6,3 5,2

e Y (Y (Y (! S e
\lmm%ww,_.o©00\]®@4>03[\3r—l

Tabela 5.4: Tabela comparativa do desempenho, em segundos, do algoritmo
sequencial com o algoritmo hibrido com 1, 2, 4 e 8 CPUs/GPUs para a rede 1
das células HeLa com 17 experimentos.

E possivel observar que houve speedup de, aproximadamente, 2 quando
utilizamos apenas 1 CPU/GPU. Ao aumentar o numero de CPUs/GPUs para
2, o tempo de execucao diminuiu quase pela metade em relacao a 1 CPU/GPU
na semente #8. O grafico da Figura 5.4 mostra os speedups alcancados para
1, 2, 4 e 8 CPUs/GPUs. Para essa rede, o maior speedup alcancado foi 11, na
semente #8, quando executamos com 8 CPUs/GPUs.

A Tabela 5.5 mostra os tempos de execucao do algoritmo sequencial e hi-
brido com 1, 2, 4 e 8 CPUs/GPUs para rede 2 das cé€lulas HeLa. A Figura 5.5
mostra o grafico dos speedups alcancados pela Tabela 5.5. Observa-se que,
em casos onde ha pouco processamento de dados, o algoritmo sequencial €
mais rapido que o hibrido com 1 CPUs/GPUs.

Por fim, comparamos o algoritmo sequencial com o hibrido para a rede In
Silico. Os tempos de execucao obtidos sao mostrados na Tabela 5.6. Observa-
se que com 1 CPU/GPU, os tempos de execucao nao alcancaram o tempo
sequencial. Pela Figura 5.6, nota-se que, a partir de 2 CPUs/GPUs, o tempo
de execucao do algoritmo hibrido comeca a superar o tempo de execucao do
algoritmo sequencial.
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Figura 5.4: Speedups do algoritmo paralelo hibrido da rede 1 das células

Hela.

HeLa rede 2 | CPU CPUs/GPUs

Semente # 1 2 4 8
1 110,7 | 78,9 | 44 | 30,1 | 15,4
2 8.9 12,1 | 6,1 3,7 2,9
3 119,9 | 84,9 | 46,7 | 32,3 | 16,4
4 130,8 | 96,5 | 52,5 | 35,3 | 18,6
5 27,9 | 24,3 ] 13,4 | 8,3 5,8
6 27,9 | 24,3 | 13,5 | 8,4 5,8
7 32,4 | 379 | 17,5 | 9,5 6,8
8 28,2 | 24,6 | 13,8 | 8,5 5,8
9 28,1 | 24,5 | 13,6 | 8,5 5,8
10 62,6 | 62,1 | 30,7 | 15,6 | 10,5

Tabela 5.5: Tabela comparativa do desempenho, em segundos, do algoritmo
sequencial com o algoritmo hibrido com 1, 2, 4 e 8 CPUs/GPUs para a rede 2
das células HeLa com 10 experimentos.

Quando executamos os testes para 1 CPU/GPU, o tempo de execucao do
algoritmo hibrido nao foi inferior ao tempo do algoritmo sequencial. Apesar
disso, o comportamento do tempo de execucao do algoritmo hibrido € decres-
cente de acordo com o numero de CPUs/GPUs. Esse comportamento mostra
que o algoritmo hibrido € escalavel com o niumero de CPUs/GPUs.

Vale ressaltar que, no algoritmo sequencial, se um gene z; € S U Z nao
apresentar linhas consistentes, o calculo da fung¢ao critério J(S U Z) € parado
imediatamente, nao precisando verificar se o gene x;,; € S U Z possui ou nao
linhas consistentes. Essa caracteristica nao € incorporada ao algoritmo para
GPU, uma vez que todas as threads devem executar a mesma tarefa. De modo
geral, se existissem bibliotecas para a resolucao de restricoes em GPU, os spe-
edups obtidos seriam maiores tanto para uma GPU quanto para o algoritmo
hibrido.
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Figura 5.5: Speedups do algoritmo paralelo hibrido da rede 2 das células

Hela.
In Silico CPU CPUs/GPUs

Semente # 1 2 4 8
1 23,3 | 128,3 | 127,1 | 63,8 | 11,9
2 128,2 | 218,1 | 88,7 | 40,2 | 23,4
3 70,8 | 563,3 | 219,2 | 96,6 41
4 127,9 | 192,8 | 86,9 | 43,7 | 22,4
5 71,1 | 567,3 | 218,9 | 88,8 | 40,1
6 133,4 | 285,4 | 118,3 | 64,4 | 26,8
7 178 305,4 | 121,5 | 50,8 | 22,1
8 196,5 | 435,3 181 83,3 | 38,7
9 130,2 | 356,1 | 152,4 | 67,6 | 31,1
10 129,5 | 357,1 | 145,5 | 62,9 | 31,1

Tabela 5.6: Tabela comparativa do desempenho, em segundos, do algoritmo
sequencial com o algoritmo hibrido com 1, 2, 4 e 8 CPUs/GPUs para a rede In
Silico com 10 experimentos.

5.2.2 Passo de Inferéncia

Esta secao descreve os experimentos realizados com o algoritmo de infe-
réncia paralelo em cluster de CPUs. O passo de inferéncia € uma etapa de
amostragem, na qual sao geradas M redes e apenas 10% das M redes mon-
tadas que sao interessantes (com baixa entropia) representam a saida desse
passo.

Durante a realizacao deste experimento, vimos que, para diferentes se-
mentes, os tempos de execucao eram semelhantes se o valor de M fosse
igual para todos. A fim de avaliar o desempenho do passo de inferéncia,
em vez de testar com diferentes sementes, testamos para diferentes quanti-
dades de redes a serem montadas. A quantidade de redes montadas foram
M = 1000, 2000, 3000, 4000 e 5000.

A Tabela 5.7 mostra os resultados do tempo de execucao do algoritmo se-

quencial e algoritmo paralelo em cluster de CPUs. Pela Figura 5.7a, € possivel
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Figura 5.6: Speedups do algoritmo paralelo hibrido da rede In Silico.

observar que o tempo de execucao do algoritmo sequencial € proporcional a
quantidade de redes montadas. Percebemos, também, que esse comporta-
mento esta presente no tempo de execucao do algoritmo paralelo para 2, 4, 8
e 16 CPUs, realizando o passo de amostragem para 1000, 2000, 3000, 4000 e
5000 redes.

# redes Numero de Processadores
montadas 1 [ 2 [ 4 ] 8 |16
1000 11,1 | 8,6 4.4 2,2 | 1,1
2000 22,2 | 17,1 | 8,7 46 | 2,2
3000 33,3257 | 129 | 6,6 | 3,3
4000 443 |1 34,4 | 17,2 | 8,8 | 4,3
5000 55,5 | 43,2 | 21,6 | 10,9 | 5,4

Tabela 5.7: Tabela comparativa do desempenho, em segundos, do algoritmo
de inferéncia sequencial com o algoritmo paralelo com abordagem em cluster
CPUs com 2, 4, 8 e 16 processadores.

[
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é’" 8
g g 7
3] 8 6
3 # redes 2 5 ] # redes
8 1000 @ 1000
£ 2000 —— 4 2000 ——
= 3000 —— 3 3000 ——
4000 2 4000
5000 —— 1 5000 ——
1 2 4 8 16
NUmero de processadores NUmero de processadores
(a) Tempo de execucao. (b) Speedups obtidos.

Figura 5.7: Comparacao entre o desempenho do algoritmo de inferéncia se-
quencial e o algoritmo de inferéncia paralelo.

Conforme a Figura 5.7b, os speedups sao bem semelhantes para diferen-
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tes quantidades de redes montadas. Era esperado que para p = 2, o speedup
fosse mais proximo de 1 do que de 2, e isso de fato ocorreu. O motivo para
esse comportamento com p = 2 € que, além de cada processador montar M /p
redes, era necessario realizar uma ordenacao local das redes geradas, transfe-
rir esses dados para o processador mestre e, entao, encontrar os 10% de redes
que possuem baixa entropia.

A Figura 5.7b mostra que alcancamos speedups superiores a 10 com 16
processadores. Outro ponto observado na Figura 5.7b € que o algoritmo ¢é
escalonavel com a quantidade de CPUs utilizada.
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CAPITULO

Conclusdes

Neste trabalho, estudou-se o problema de inferir redes de regulacao génica.
O objetivo deste trabalho foi propor uma primeira solucao paralela para o al-
goritmo criado por Higa et al. (2013). Esse algoritmo € baseado no paradigma
de crescimento da semente e € executado em dois passos: crescimento da
semente e inferéncia. Para o passo de crescimento da semente foram propos-
tas trés solucoes paralelas: a primeira € uma abordagem que utiliza cluster
de CPUs, a segunda que utiliza uma unica GPU e a terceira solucao € uma
abordagem hibrida, que mescla o uso da CPU e da GPU. Para o passo de
inferéncia, prop6s-se uma solucao que utiliza cluster de CPUs.

Inicialmente, estudou-se as arquiteturas paralelas disponiveis, os concei-
tos biologicos envolvidos no problema de inferéncia, os modelos de rede de
regulacao génica que existem, o conjunto de restricoes utilizado para redu-
zir o espaco de busca das solucoes de um gene e o problema de selecao de
caracteristicas. Em seguida, estudou-se o funcionamento dos dois passos do
algoritmo de inferéncia.

No passo de crescimento da semente, desenvolveram-se trés solucoes para-
lelas. A primeira solucao utiliza cluster de CPUs, no qual o calculo da funcao
critério de diferentes sementes € realizado pelos nés do cluster. A segunda so-
lucao utiliza uma GPU e, nessa abordagem, um gene € atribuido a uma thread
e o conjunto SUZ € atribuido a um bloco de thread. Entao, o calculo da funcao
critério desse conjunto € realizado por todas as threads do bloco. A terceira
solucao mescla o uso de CPUs e GPUs para calcular a funcao critério das di-
ferentes sementes. Para o passo de inferéncia, desenvolveu-se uma solucao
paralela, utilizando cluster de CPUs. Essa solucao divide a tarefa de montar e
calcular a entropia de M redes entre os p nos do cluster.
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Conforme os resultados apresentados, utilizando cluster de CPUs, alcan-
camos speedup de 7,3 e, na abordagem hibrida, alcancamos speedup de 11,
no passo de crescimento da semente. Por fim, no passo de inferéncia, al-
cancamos speedups superiores a 10, utilizando cluster de CPUs. Além disso,
os algoritmos acima mostraram-se escalaveis com o numero de dispositivos
disponiveis.

Conforme relatado na Secao 5.2.1.2, a solucao paralela com uma GPU nao
apresentou resultados satisfatorios em comparacao a solucao sequencial e em
relacao as outras solucoes paralelas propostas para o crescimento da semente.
O grande obstaculo para essa abordagem foi nao haver um solver em CUDA
para resolver as restricoes. Pensando em melhorar a solucao proposta para
uma unica GPU, uma sugestao de trabalho futuro €, assim que surgir um
solver em CUDA, reimplementar o kernel kernel_funcao_criterio utilizando as
funcoes desse solver para resolver as restricoes.

Além disso, outras técnicas podem ser exploradas para melhorar os spe-
edups obtidos, como, realizar o balanceamento de carga em arquiteturas hi-
bridas e explorar melhor o uso/limitacoes dos diferentes tipos de memoria e
utilizar as instrucdes de warps (fun¢des warp shuffle) para a abordagem em
GPU.
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