Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics, v. 7, n. 1, 2020.

Trabalho apresentado no XXXIX CNMAC, Uberlandia - MG, 2019.

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied
Mathematics

Explorando Paralelismo Dataflow em Geometria de
Distancias Moleculares Intervalares

Sandro P. Vilela !

Programa de Engenharia de Sistemas e Computacao, COPPE, UFRJ, Rio de Janeiro, RJ
Leandro A. J. Marzulo?

Departamento de Informatica e Ciéncia da Computagao, IME, UERJ, Rio de Janeiro, RJ
Felipe M. G. Franca?

Programa de Engenharia de Sistemas e Computacao, COPPE, UFRJ, Rio de Janeiro, RJ

Resumo. Geometria de Distancias corresponde a uma classe de problemas onde as posigoes
dos pontos no espago sao determinadas através da informagao de algumas distancias en-
tre estes. Um destes problemas, muito importante, consiste na reconstrugao de estruturas
tridimensionais de proteinas a partir de algumas distancias intervalares obtidas através de
experimentos de Ressonancia Magnética Nuclear. Este trabalho propoe um abordagem para-
lela por Dataflow para o tratamento destes problemas aplicados a reconstrucao de estruturas
moleculares.
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1 Introducao

O Problema de Geometria de Distancias (DGP, Distance Geometry Problem) tem sido
objeto de muita pesquisa, possui varias aplicagoes, tais como na localizacdo em redes de
sensores, no reconhecimento de imagens, nas predicoes de estruturas moleculares, entre
outras [2]. O DGP consiste na determinagao das coordenadas de um determinado con-
junto de pontos, a partir de algumas distancias conhecidas entre os pares desses pontos [1].
Quando as distancias entre alguns destes sao dadas por intervalos, temos a versao intervalar
do problema. Para o DGP relacionado a proteinas e empregando-se distancias interva-
lares tém se o Interval Discretizable Molecular Distance Geometry Problem (iDMDGP),
proposto em Lavor et al. [3]. Neste trabalho iremos tratar da aplicagdo do iDMDGP
na reconstrugao de estruturas tridimensionais de proteinas, através do emprego de dados
(intervalares) que simulam medidas experimentais obtidas por Ressonancia Magnética Nu-
clear. Empregaremos, para isto, uma abordagem paralela para o iDMDGP, baseada no
modelo de execucao Dataflow, o qual, tem se mostrado uma boa opg¢ao para a programacgao
paralela [6].
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2 Problema de Geometria de Distancias Moleculares Inter-
valares (:DMDGP)

O DGP quando aplicado a moléculas, valendo-se de distancias intervalares, é conhecido
como iDMDGP. De uma maneira breve, ele pode ser formulado como:
Encontre as posicdes z1,...,x, € R3, dos d4tomos da molécula, tais que

dinf < ‘xz - xj| < dsup (Z,j) € Sa (1)

onde S é um subconjunto dos pares de dtomos cujas distancias d;, ¢ e dgyp correspondem,
respectivamente, ao limite inferior e superior para a distancia entre os dtomos i e j e |.| é
a norma Euclidiana.

Como metodologia para encontrar as solugoes (as posigoes atomicas) da equagao (1),
empregaremos um algoritmo Branch & Prune [4], o qual, explorard o espago de busca
(topologia em arvore), de maneira recursiva, verificando a cada novo ramo adicionado, se
as solugoes (posicoes atomicas) encontradas satisfazem as condi¢oes impostas pelos dados
experimentais, pruning phase [5]. A cada nivel que exploramos testamos varias posicgoes,
o branching. Ao se descobrir posigoes inviaveis reduz-se drasticamente o espaco de busca,
pois assim que descobrimos uma posicao nao conforme deixamos de explorar aquele ramo
(o ramo da &rvore de busca que possui o né em questao como raiz). No pior cendrio, sem
a poda, a arvore de busca crescerd exponencialmente.

A estratégia que empregaremos para percorrermos a arvore de busca de maneira efi-
ciente sera o paralelismo por Dataflow, de tal maneira que a arvore sera particionada a
partir de um determinado nivel. Cada subarvore, ramo, tornar-se-d assim uma particao e
serd submetida a um worker (core), o qual encontrard as solugdes associadas, fig. 1.
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Figura 1: Particionamento da arvore de busca do iDMDGP.
Uma vez que se tem as solugoes encontradas por todos os workers seleciona-se a solucao

que possua o menor valor para o LDE, Largest Distance Error, uma medida da qualidade
da solucéao.
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3 O Paralelismo Dataflow

O modelo de execugao Dataflow consiste em um paradigma de computagao que explora
o paralelismo em aplicagoes de uma maneira muito natural. As instrugoes sao executadas
de acordo com o fluxo de dados, ou seja, assim que todos os seus operandos de entradas
estiverem disponiveis. Um programa Dataflow é descrito por um grafo direcionado, onde
cada vértice representa uma tarefa e cada aresta as dependéncias de dados entre as tarefas.
As tarefas sdo executadas de acordo com as suas dependéncias, o que permitird a execugao
concorrente sem a necessidade de um contador de programa. De fato, este modelo é ado-
tado em maquinas de Von Neuwmann com o intuito de extrair paralelismo, implementado
como um mecanismo de execugao fora-de-ordem com escalonamento dindmico baseado
em fluxo de dados. No entanto, o paralelismo explorado esta limitado pela emissao das
instrugoes as quais continuam seguindo o fluxo de controle.

3.1 Sucurt

Neste trabalho empregamos a biblioteca Dataflow Sucuri como base para implemen-
tarmos o paralelismo no i{DMDGP. Nesta secao a descrevemos brevemente.

A biblioteca Sucuri descrita em Alves et al. [6], escrita na linguagem Python, permite
a implementacao em alto nivel de algoritmos paralelos seguindo o modelo Dataflow. De
uma maneira simples e intuitiva ela possibilita a construgdao de um grafo Dataflow, da
aplicacao em questao, através da criacao de nds e arestas.

Resumidamente, podemos afirmar que a Sucuri é composta por trés estruturas prin-
cipais descritas a seguir:

Grafo: Consiste em uma estrutura composta por um conjunto de nods e arestas, onde
cada né possui: a funcao a ser executada ao receber todos os operandos de entrada, a
lista de nés destinatarios que dependem dos operandos resultantes e a lista de operandos
recebidos aguardando casamento.

Escalonador: Responséavel pela comunicacao entre os nés do Grafo, bem como pelo
envio de tarefas aos Workers. E composto por uma unidade de casamento e uma fila de
prontos.

Worker: Responsavel por processar as tarefas enviadas pelos escalonadores.

Através do emprego destas trés estruturas bésicas o desenvolvedor serd capaz de criar
programas que exploram o paralelismo por Dataflow, para isto bastard implementar as
funcoes do seu programa e associd-las aos objetos Node (nd) os quais sdo conectados
através de arestas, de acordo com as suas dependéncias de dados. Os nds sao inseridos em
um objeto Graph (grafo) o qual é passado como parametro para o escalonador da Sucuri
(responséavel pela execucao de acordo com a regra de disparo Dataflow). Enfim, se duas
funcGes nao tiverem dependéncias entre elas, estas serao potencialmente executadas em
paralelo, dependendo da disponibilidade de cores (workers) ociosos nas maquinas alocadas.
Assim, depois que os nds e suas respectivas dependéncias forem instanciados, o programa
podera ser executado em uma Unica maquina multicore ou em um grupo delas.
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3.2 Resolvendo o iDMDGP por Dataflow

A figura 2 mostra o tratamento utilizado na paralelizagao do iDMDGP valendo-se da
biblioteca Sucuri, em especifico, o grafo empregado.

[oNeNe! | Particdo N

Particéo 1 Particéo 2
—

Feeder Feeder Feeder
P T PPN
' D w0 D (C_#r0 D

Sol. Part 1 Sol. Part 2 Sol. Part N

l ) I
T - oo

Menor LDE Menor LDE Menor LDE

i /
'\ _— —_— - /
\\\J::'p ( EstrutFinal( ) /:: <:_//

Eiest Sol.

Figura 2: Particionamento da arvore de busca do iDMDGP.

Inicialmente exploraremos a arvore de busca, empregando o algoritmo Branch & Prune,
descrito em Lavor et al. [4], até um determinado nivel, a partir deste nivel particionare-
mos a arvore de busca em funcao do nimero de solucoes encontradas até o presente nivel.
As informagoes referentes a cada partigdo serao atribuidas aos nds Feeders (nds especia-
lizados) os quais as repassarao aos nés que executam a rotina iBP, obtendo-se assim as
solucoes associadas a cada uma das particoes. Estas solugoes serao direcionadas aos nods
que selecionarao as solucoes com o menor LDE e as repassarao a um tnico nd, o qual serd
capaz de selecionar globalmente a solucao com o menor LDE, a melhor solucao.

4 Experimentos e Resultados

Realizamos uma bateria de experimentos em um computador multicore, processador
Intel(R) Core(TM) 19-7900X, velocidade de 3.30 GHz, 10 cores. Os resultados sao apre-
sentados na Tabela 1.

Os experimentos foram realizados com instancias de 200, 300 e 500 atomos. As
instancias de 500 atomos, no caso duas, sao diferentes entre si. Empregamos um fator
de branching igual a 5 e particionamos as arvores de busca a partir do sexto nivel. Na
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Tabela 1: Dados referentes aos experimentos realizados.

Qtd. Atomos Particdes T. Serial[s] T. Paralelo[s] Speedup M.

200 24 76.378 11.350 6.74
300 62 268.488 38.750 6.93
500 26 111.420 17.787 6.26
500 122 2879.756 549.066 5.24

tabela 1 temos os tempos de execuc@o encontrados nos experimentos, a coluna 7. Serial/s/
corresponde ao tempo gasto por apenas 1 core, enquanto a coluna 7. Paralelo[s] ao tempo
consumido empregando os 10 cores. A coluna Particdes corresponde ao nimero de par-
ticionamentos da arvore de busca que empregou-se em cada instancia e a coluna Speedup
M. contém os Speedups Mdzrimo alcangados pelo nosso programa nos experimentos.
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Figura 3: Tempo de Execugao versus Nimero de Cores, instancia de 200 dtomos.
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Figura 4: Tempo de Execucdo versus Numero de Cores, instancia de 300 dtomos.
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Figura 5: Tempo de Execugio versus Nimero de Cores, instancia de 500 dtomos e 122 partigoes.

Nas figuras 3, 4 e 5 apresentamos os (graficos) tempos de execugao em funcao do
nimero de cores (workers) para as instancias de 200, 300 e 500 atomos.

5 Analise e Conclusoes

Os resultados apresentados na tabela 1 mostram que a abordagem envolvendo o para-
lelismo apresentou uma reducao no tempo de execucao consideravel, quando comparado
a versao serial. Dos graficos, figuras 3, 4 e 5, notamos também uma queda no tempo
de computacao, notadamente para a instancia de 300 dtomos. Os resultados mostram a
efetividade do emprego da biblioteca Dataflow Sucuri no tratamento do :DMDGP.

Um dos fatores que consideramos como razao para nao termos encontrado melhores
valores para os speedups, o maior valor encontrado foi 6.93 com o emprego de 10 cores, con-
siste no fato de que as particoes nao sao bem balanceadas. Por exemplo, para a instancia
de 500 dtomos com 122 partigoes investigadas, verificamos que dentre estas a grande mai-
oria foi "resolvida”, podada, em menos de um milésimo de segundo de processamento. Ao
final do processo de exploragao da arvore de busca, associada & esta instancia, observamos
que apenas 6 partigoes (em cada partigdo foram encontradas 1514 solugoes) dominaram
a maior parte do processamento, as 6 consumiram aproximadamente 338 segundos, en-
quanto isto 4 cores permaneceram inativos. Assim, como trabalhos futuros, pretendemos
atacar o iDMDGP com uma abordagem que envolva o escalonamento dinamico de tare-
fas, escolha mais adequada em casos desta natureza (desbalanceamento de carga), neste
trabalho empregamos o escalonamento estatico.

Desejamos, também, investigar o particionamento a partir de niveis com valores mai-
ores do que seis (mais profundos) e o uso do fator de branching com valores maiores do
que 5. O branching possui uma importancia capital no tempo total de processamento pois
ele determina a quantidade de posicoes atémicas a serem exploradas, por exemplo: um
fator igual a 5, em uma instancia de 500 dtomos, implicard numa quantidade de apro-
ximadamente 5%7 posicoes atomicas a serem investigadas, um nimero maior do que a
quantidade de dtomos do universo (~ 10%7). A exploracdo de uma arvore de busca de
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tal tamanho (~ 5°%° nés) somente foi possivel gracas ao emprego do algoritmo Branch &

Prune, através dele ” podamos”varios ramos da arvore, reduzindo drasticamente o espaco
de busca e tornando a exploragao factivel.
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