CENTRO DEINVESTIGACION Y DE ESTUDIOSAVANZADOS
DEL INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
DEPARTAMENTO DEINGENIERIA ELECTRICA
SECCION DE COMPUTACION

Estrategias de particionamiento paralelo para
el problema de RNA

TESIS QUE PRESENTA
Lic. Mireya Tovar Vidal
PARA OBTENER EL GRADO DE
Maestra en Ciencias
EN LA ESPECIALIDAD DE
Ingenieria Eléctrica, opcion Computacion
DIRECTOR DETESIS,

Dr. Arturo D 1az Péerez

Meéxico, D.F. Octubre 2002

1Este trabajo fue parcialmente financiado mediante el proyecto CONACYT 31892-A Algoritmos y arquitectu-
ras de computadoras con dispositivos reconfigurables



Resumen

Las secuencias de RNA se utilizan entre otras cosas para caracterizar microorganismos en
biomedicina molecular. Una secuencia de RNA consiste de una lista de basesatitos|&
la cual se le conoce como la estructura primaria; cuando las bases se enlazan unas con otras se
forma lo que se conoce como estructura secundaria. El problema de RNA consiste en encon-
trar, de todas las estructuras secundarias posibles, aquella que tiene una estructura secundaria
estable. Esto conduce a un problema de optimizael cual en el caso general es considera-
do como un problema exponencial. Sin embargo, existen dos algoritmos debidos a Sankoff,
con complejidades en tiemg(n?) y O(n*), que resuelven casos especiales del problema ge-
neral. Estos algoritmos se basan principalmente en el problemailktiples ciclos y para su
solucbn utilizan la estrategia de programatidinamica. A pesar de la complejidad polino-
mial de los algoritmos, el tiempo para encontrar estructuras secundarias es considerable para
resolver secuencias largas. En este trabajo se realizadlisismle dependencias de datos y
se proponen estrategias de particionamiento paralelo para disminuir el tiempo computacional
para secuencias de longitud considerable. Estos algoritmos paralelos se implementaron en dos
tipos de arquitecturas paralelas: multiprocesadores (memoria compartida) y multicomputadoras
(memoria distribuida). Se diBaron dos esquemas diferentes de comuricapara memoria
distribuida con la finalidad de obtener mejores resultados en tiempo de éjecmmnunicadn
maestro-esclavo y comunicaailocal). Se presentan los resultados experimentales obtenidos
por estos algoritmos y se indican las ventajas y desventajas de cada arquitectura.



Abstract

RNA sequences are used, among other applications, in Molecular Biomedicine to classify
microorganisms. A RNA sequence is a list of basis or nucleotides which is named primary struc-
ture; when different basis are joined together by chemical processes a RNA secondary structure
is built. The RNA problem consists of finding, among all possible secondary structures, that
having a stable structure. This leads to an optimization problem which has an exponential
complexity in the general case. However, two algorithms due to Sankoff,(With) y O(n?)
complexities, solve special cases of the problem. Those algorithms are based in the multiple
loop problem and they apply a dynamic programming strategy. In spite of their polynomial
complexity, time taken to solve long sequences is considerably long. In this thesis, a dependen-
ce analysis over the sequential RNA algorithms is performed to propose parallel partitioning
strategies; the goal is to reduce the processing time of long sequences. Parallel algorithms have
been designed and implemented in two major parallel computer architectures: multiprocessors
(shared memory) and multicomputers (distributed memory). For distributed memory, two com-
munication strategies were incorporated in order to reduce execution times: master-slave and
local communication. Experimental results of different configurations are presented and major
advantages and disadvantages of both parallel architectures are discussed.
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Introducci on

El diséio de algoritmos paralelos es area desafiante que requiere la integraale di-
versas écnicas para construir programas que exhiban un rendimiento aceptable. Aunque se
sabe que los pasos fundamentales para construir un algoritmo paralelo deben de resolver los
problemas de particionamiento, mapeo y calendabrapara lograr algoritmos balanceados,
lamentablemente, no existéthicas generales que se puedan aplicar a cualquier problema [8].
Por tanto, es necesario desarrollar algoritmos paraéeldsocpara cada problema y cada tipo
de computadora paralela.

En elambito de programagn diramica se han desarrollado algunos algoritmos paralelos
con unéxito relativo. Esto se debe fundamentalmente a la presencia de un(gremande
dependencias para construir la tabla de programnegiramica [1, 6].

El problema de RNA se refiere a la forma de organizar una secuencia éeutasl de
RNA. Una mokcula deacido ribonucleico (RNA) eétconstituida por una gran cantidad de
subunidades (ribonucleicos) ligadas. Cada ribonucleico contiene una de cuatro posibles bases:
adenanina (A), citosina (C), guanina (G) y uracil (U), y esta secuencia de bases distingue un
tipo de RNA de otro y se le conoce comestructura primariade la moécula de RNA. Bajo
condiciones normales, un ribonuet@lo cambia al doblarse y las bases forman uniones con
otras formando un pdin mas complicado, de esta forma las gmilas conforman ciclos. As
gue la conformadin y el patbn de undn es llamada lastructura secundaride la moécula de
RNA [3].

El problema fundamental consiste en encontrar una estructura secloptama a partir de
todo el conjunto de estructuras secundarias que se logren formar a partir de la estructura prima-
ria. Tomando en cuenta que este problema es de compléjidd, donden es la longitud de
la secuencia, se pueden aplicar diferentes estrategias para redusiqleeta. Este problema,
manifiesta un conjunto de dependencias al organizar las subsecuencias necesarias para obtene
una soluadn parcial [9]. Por lo cual, la estrategia de progrardaairamica puede aplicarse
para resolver este problema. Se han desarrollado algunos algoritmos que utilizan diferentes
estrategias de optimizdmi tales como algoritmos geticos [20], tanto paralelos [12,13] como
secuenciales [15-18].

Experimentalmente, es costoso y complicado tratar de obtener la estructura secundaria de
una secuencia de RNA; se han usado difi@atcle rayos-x del RNA cristalino y otrasdnicas
biogumicas; seia Util obtener estas estructuras a partir deialgretodo que indique @mo
obtener estructuras secundarias paraéeswdhs muy grandes.

Existen en la literatura algunos programas que tratan de representar la estructura normal de
la molecula del RNA de maneradfica. Por ejemplo:
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Los programas de computadora de Studniekal. (1978) [26] y Zuker y Stiegler (1981)
[27] ambos producen una salida énela de impresin de una representéaci normal, lo cual
no es satisfactorio para némulas muy grandes cuya estructura es altamente ramificable. Feld-
mann (no publicado) ha escrito un programa en SAIL llamado NUCSHO, produciendo una
salida eninea de impreséin, la cual es muy elegante e involucra traslapes [10]. Osterburg y
Sommer (1981) [28] describen un programa, el cual coloca los pares cerrados détiple m
ciclo igualmente espaciados sobre lntwlo, pero existen traslapes con estetodo. Lapalme
et al. (1982) producen una salidaasmagradable [29]. Shapiet al. (1982) usan algunas carac-
teristicas de terminales dédeo para permitir al usuario indicar las regiones que dabeser
rotadas o redibujadas en un tdinaras grande [30].

Se han desarrollado algoritmos eficientes, tanto secuenciales como paralelos, que encuen-
tran un subconjunto de estructuras secundarias que cumplen ciertas condiciones. En [12] se
describen implementaciones paralelas de un algoritmo de progandicamica para predecir
la estructura secundaria d@tido ribonucleico (RNA) basado en la minimizatide ener
en computadoras de alta ejeduti Se implementaron dosétodos sobre una CRAY Y-MP
gue consisten en la forma en que se llena la tabla de programdicimica. El primero se
realiza por medio de filas y el segundo en forma de diagonal. Sus resultados demuestran que el
método con menos conflictos de filas se ejecuta mejor en un ambiente de un solo procesador.
Sin embargo, el otro &todo utiliza los procesadores de manegésreficiente en el ambiente
de multiprocesador de la CRAY Y-MP. Se dieun algoritmo paralelo aplicadmicamente
a una arquitectura SIMD de memoria distribuida. En un sistema de memoria distribuida, la
ejecucon es afectada por el costo de comuniéacaentre procesadores. El algoritmo reduce
significativamente el costo de comunidatde datos. Consecuentemente, sus resultados mues-
tran que la ejecudn en el sistema MasPar MP-2 es mucho mejor que el de un solo procesador
CRAY Y-MP en problemas de tarfia grande. El algoritmo ha sido aplicado a una arquitectura
SMP MIMD (ocho procesadores CRAY Y-MP) y puede adaptarse a arquitecturas de memoria
distribuida MIMD.

En elambito de los algoritmos paralelos que utilizan progradradinramica para resolver
este problema, no se han explorado diferentes formas de particionar la matriz que logre una
distribucibn eficiente entre procesadores.

Normalmente las secuencias de RNA son grandes en longitud y los algoritmos conocidos
para resolver parcialmente este problema tienen complejidad) y O(n?) [3] . Estos al-
goritmos son suficientes para secuencias cortas, sin embargo, para secuencias largas el tiempo
de ejecudn es demasiado lento para utilizarse de manera efectiva. Ambos algoritmos son re-
cursivos, es decir, hacen uso de funciones de recurrencia para encontmainta energa de
la molecula de RNA, aplicando apropiadamente la estrategia de progandichmica. Esta
estrategia eatdirigida a los problemas de optimizacique dependen de solucioriggimas
anteriores (dependencias) para encontrar una nueva@o@mtima y necesita de un algoritmo
recursivo que encuentre estas soluciones unay otra vezaatose el redculo al guardar las
soluciones en una tabla. De acuerdo a las ecuaciones de recurrencia, que estos algoritmos usan
para encontrar la mima energn, se origina una triangular superior (Figura 1); para evitar las
dependencias entre las soluciones, el almacenamiento se realiza por diagonales iniciando desde
la diagonall hasta la diagonat. Como $lo los elementos de la diagonal son independientes
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entre §, se puede aplicar eficientemente el paralelismo, reduciendd tesmpo de ejecudin
de estos algoritmos de manera razonable.

El objetivo principal de este trabajo es diaey construir algoritmos paralelos para resolver
el problema de RNA, que tengan un comportamiento aceptable al aplicarseaitasigrandes.

Se han explorado diferentes formas de dividir las diagonales de la triangular superior de la
tabla de la Figura 1 entre los procesadores y se han obtenido resultados experimentales acepta-
bles que reducen el tiempo de ejecécpara matculas de gran tarfia [4]. A esta divisbn de
diagonales se le ha dado el nombre de “estrategias de particionamiento” y se ha aplicado a los
algoritmos descritos en [3], se dis@on tres (por diagonales, por bloques hoéraps y por
blogues no homagneos) y cada uno presenta diferentes cafiattas.

1 2 3 o n rSquciér

Figura 1: Tabla de Programaci Dinamica para el problema del RNA.

Al analizar las operaciones que requiere cada entrada de la tabla de progradiahica,
se obser& que $lo los elementos que ést en la diagonal son independientes entréogjue
facilita la distribucon entre procesadores, como ya se mericiamteriormente. El particio-
namiento nas conin (diagonales) que distribuye la diagonal entre los procesadores, provoca
un nimero elevado de comunicaciones y sincronizacio que origid que se procesaran blo-
gues de diagonales de igual tdimabloques homadeneos) reduciendo iasonsiderablemente
el tiempo de ejecudin de los algoritmos secuenciales de compleji@ad?) y O(n*). Final-
mente tomando en cuenta que el tiempo@ewo de cada entrada de la tabla de prograamaci
dinamica era desigual, se inl@tro tipo de particionamiento, por bloques no hogémeps, que
consiste en determinar en tiempo de ejegnda longitud del siguiente bloque a procesar, pero
requiere nas operaciones de sincronizaci

El resto del documento ésbrganizado de la siguiente manera: en eltaépl se hace una
revision de los conceptos necesarios para introducir el problema del RNA, se describen los dos
algoritmo secuenciale$)(n?®), O(n*)) y se muestran los trabajos relacionados con el problema
de RNA . En el cajiulo 2 se definen conceptos de paralelismo, tales como los sistemas de mul-
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tiprocesadores, multicomputadoras, sincroniacmapeo, calendarizaxi, etc. Se muestran
tambén, los diferentes tipos de particionamiento aplicados a la tabla de progoardaéimica

para los algoritmos descritos en [3]. En el italp 3 se muestran los resultados experimentales
obtenidos para memoria compartida y memoria distribuida, para estos dos algoritmos. Final-
mente se incluyen las conclusiones finales de este trabajo de tesis y la biiograf



Capitulo 1
El problema del RNA

En este cajpulo se describe la teta fundamental acerca del problema de doblamiento del
acido ribonucleico. Posteriormente se presenta una solpcrcial a este problema de manera
analtica y experimental.

1.1 Conceptos Bsicos del problema del RNA

Una mokcula deacido ribonucleico (RNA) eétconstituida por una gran cantidad de su-
bunidades (ribonucleicos) ligadas. Cada ribonucleico contiene una de cuatro posibles bases:
adenanina (A), citosina (C), guanina (G) y uracil (U), y esta secuencia de bases distingue un
tipo de RNA de otro y se le conoce corastructura primariade la moécula de RNA.

Bajo condiciones normales, un ribonuitielo cambia al doblarse y las bases foramaunnio-
nes con otros formando un paitrmas complicado; de esta forma las gmllas conforman ci-
clos. Ad que la conformadin y el patbn de unon es llamada l&structura secundaride la
molécula de RNA.

Las interacciones base a base que forman la estructura secundaria de RNA son de dos tipos,
normalmente, hidrgeno enlazado entre una Ay una U, e bghno enlazado entre una Cy una
G. Una moécula es una secuencia o cadena q, ...a,,, donde cada; es una A, G, Co U. La
cadena o secuenciees llamada la&structura primaria Un par (enlace)a; - a; debe cumplir
que: < j. Laestructura secundari& paraa es un conjunto de pares, el cual debe satisfacer
las siguientes restricciones:

1. Watson-Crick: SE contienex; - a;, entonces; y a; SonAyU,oUyA,0CyG,o0Gy
C.

2. Sintraslape de pares. Sicontiene al pag; - a;, entonces no puede contengr a; (con
j # k) 0a; - ay, (conj # i).

3. Sin nudos. Sh < i < j < k, entoncesS no puede contener a ambos paggs a; Yy
a; - Q.

4. Sin vueltas cerradas. Sicontiene el paw; - a;, entoncesj — i| = 4
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Estas limitaciones restringen todas las posibles formas de las estructuras secundarias que
podemos obtener a partir de la estructura primaria, vea la Figura 1.1. Las limitaciones 2y 3
pueden ocasionalmente llegar a violarse, pero los resultados”;tthudos”, etc., se conside-
ran caractdsticas de estructuras de un nivehsmalto (estructuras terciarias). La limitacil
tambien puede llegar a violarse por la presencia de pares que no son Watson-Cricky coimo
pero no se pierde generalidad al ignorar a este par.

a .
AeU CeG . %o Le ds  hed,
a &  ded aea
UeA GeC ° ° 1 S
ak a1 h<i<j<k \/
. S 4<5<6<7 &
j=k =i
1 2. 3. 4.

Figura 1.1: Restricciones.

Para denotar al paf - a; se utilizag como notadni- j en definiciones posteriores. Sj es
unpary: < r < j, podemos decir que el pay rodeaar. Para analizar la estructura secundaria
iniciaremos con la nota@h y terminoloda que se describe a continuati Lacadenadesdel
aj se escribe comf, j| y significa la secuenciai + 1, ...,j — 1, j. Una cadena gsropiasi,
para cada elemento apareado en la cadena, su paéjambén en la cadena. La cadejia]
se dicecerradasi i est apareado cop

Suponga quéi, j] es una cadena propia. Un par ¢ 0 un elementa- no apareado en
la cadena se dice que son accesiblegi eij si no eshn rodeados por alm otro par eri, j]
excepto posiblemente por ;. Siiy j son apareados, podemos decir gue o r es accesible
desde - ;.

Algln par: - j define urciclo s desde aj: Sis consiste del par cerradoj junto con otros
paresp - ¢1, p2 - g2, ... accesibles desde; y algunos elementos no apareados accesibles desde
1+ 7. Sis contienek pares (incluyendo pares cerrados), se dice que és-uniclo 0 que tiene
ordenk. Cada par eétcontenido en una o dos vueltas, pero no @s.nEspeificamente, cada
par esh contenido en la vuelta que lo define, y en muchos casos un par egtaadoesible
en otra vuelta. Dado que un ciclo puede tener muchos pares accesiblésiparoente un par
cerrado, la accesibilidad no es @frica, es decir, muchos pares pueden ser accesibles desde un
pari - j, pero un pat - j es accesible desde a I@motro par.

1.1.1 Tipos de ciclos

Las estructuras secundarias del RNA pueden tener muchas formas diferentes de acuerdo a
todos los posibles ciclos que se pueden formar. Para cada estructura sectruzd&mos
tener diferentes tipos de ciclos (Figura 1.2) y estos son:

1. Si S contiene el pat - j pero ninguno de sus elementos rodeadesl, ..., — 1 son
apareados, entonces el ciclo formado es una vuelta muy cerrada (hairpin loop).
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2. SiS contienei - j,(i+1)-(j —1),...,(i + h) - (j — h) cada uno de estos pares excepto
el Gltimo, es decir, encimado sobre el siguiente par, entonces, dos pares consecutivos
pueden ser referenciados como pares encimados o como un ciclo de pares encimados
(stacked pairs).

3. Sii+1<p<qg<j—1lyScontiene -jyp-q,peroloselementos entig p y entre
q 'y j no eshn apareados, entonces las dos regiones no apareadas constituyen una vuelta
interior (interior loop).

4. SiS contienei - jy (i + 1) - ¢, y existen algunos elementos no apareados enyre,
estos elementos no apareados forman un bulto (bulgept&@amente, un bulto tandm
ocurre siS contienei - j, p - (j — 1) y algunos elementos no apareados enyrg

5. SiS contienei - j ei - j rodea a dos o &s pare® - ¢, r - s, ... alos cuales no los rodea
otro par, entonces se forma una vueltaltiple ( multiple loop).

6. Sir es no apareado y no hay pares®€rdeando a entonces es una redn externa
sola o abandonada (single-stranded regions).

Estos tipos de ciclos se muestran en las Figuras 1.2, 1.3y 1.4.

0 C

T S—
c®
c

>

Figura 1.2: Ejemplo de estructura secundaria y tipos de ciclos (H-hairpin loop, I-interior loop,
B-bulge, M-multiple loop).
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STACKED PAIRS

i
' \ B T T b i
a, -—-a;/
@® HAIRPIN - [ ] L[ ] L]
a.., == a. LOOP
i - 8 A A - Ay -
\ay / i i
S Rl |
a;, --a;/ \a,--a,, - ..
[ [ INTERIOR ° °
LOOP
a,, - g ag--ag; - .
\ay - .. —-ag,/

Figura 1.3: Tipos de Ciclos.

Qi q m @ A T B L
o o o o

. ~-a,0 ag
a —-a  ag--a ;- .. ~a/ \
/ \ o MULTIPLE
BULGE -q. LOOP
4, Agn 3, :
\../ \ /
. e}
o =T A
- -3 ©q. =--
a,--..--a °a g o
SINGLE- a

STRANDED————— * T
REGIONS

a - - ?qo lep-- '

Figura 1.4: Tipos de Ciclos.

Con esto podemos notar que un ciclo que contiene bases no apareadas es una vuelta, y que
el tnico tipo de ciclo que no tiene vueltas es un ciclo de pares encimados.

Seali, j] una cadena, y seary g talesque +1 < p,p < qy ¢ < j — 1. Un ciclo de orden
k puede clasificarse como sigue:

i. Sik =1, el 1-ciclo es una vuelta muy cerrada (hairpin).

ii. Sik =2y (i+1)-(j— 1) es un par accesible, entonces el 2-ciclo es un ciclo de par
encimado (stacked pair).

iii. Si k=2yp-qesun paraccesible, entonces el 2-ciclo es una vuelta interior (interior loop).
iv. Sik=2y(i+1)-qop-(j—1)esun paraccesible, entonces el 2-ciclo es un bulto (bulge).

v. Sik = 3, entonces et-ciclo es una vuelta fitiple.
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1.1.2 Tipos de representadin

Existen diferentes formas de representar una estructura secundaria, esto puede @sultar m
til que $lo mostrar un conjunto de pares.
Solo se indican tres tipos de represenbaci

1. Pictbrica o normal.La cadena de RNA es representada pugds curveadas conectando
puntos equidistantes. En la Figura 1.2 se muestra un ejemplo de este tipo de representa-
cion.

2. Circulo. Este tipo de representaci fue introducido por Nussinast al. (1978) [31]. Las
bases de la métula de RNA son colocadas equidistantes una de la otra a lo largo de la
circunferencia de unicculo. Los enlaces covalentes de las bases son representados por
arcos del trculo. En la Figura 1.5 las bases representan éwioes y los arcos son los
enlaces covalentes y las caras son el conjunto de todésdiuos.

3. Arbol. Cada par de la estructura secundaria se representa p@rticevde un grafo, y
un arco lleva ventaja de uréxtice a otro si los pares q@éstos representan son exteriores
o interiores del mismo ciclo. Pero se pierde informdacal usar esta informam como
bases no apareadas queaesen los ciclos o regiones externas y la orierdtadie la
molécula, es decir, en donde empieza y en donde termina, vea la Figura 1.6.

Los tres tipos de representacipermiten unatil clasificacon de estructuras de acuerdo a
su complejidad.

1.2 Descripcbn del problema del RNA

Para analizar la estructura secundafjaecesitaremos considerar estructuras sobre cadenas
gue son menores que la secuencia tdtat]. Una estructura secundaria sobrg] la indicare-
mos comas,;, ad quesS podia ser designado conts,,

Dada la estructura primaria de un RNA, podemos imaginar un dgrarero de diferentes
estructuras secundarias basadas en parejas de As con U's y parejas de C’s con G’s de diferentes
formas. De acuerdo a las leyes de la termadiita, sin embargod#o una estructura secundaria
se@ estable, normalmente, la estructura secundaria que optimice lazelitergg Un ejemplo
de este comportamiento se muestra en la Figura 1.7 donde a partir de una estructura primaria
obtenemos tres tipos diferentes de estructuras secundarias con diferente valoride energ

Asi el problema a resolver es dada una estructura primaria de RNA, encontrar, de
todas las estructuras secundarias aquella que optimice la enéegasociada a ella

Experimentalmente, es costoso y complicado tratar de obtener la estructura secundaria de
una secuencia de RNA; se ha usado difiacae rayos-x del RNA cristalino y otrasdnicas
bioguimicas. Por tanto, es altamente necesario el disponer détodmpara deducir la estruc-
tura secundaria estable directamente desde la estructura primariaétddiomnequiere de dos
partes:
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dG =-110.95 [initially -113.6] test4

Figura 1.5: Representagi de ¢rculo.

1. Un nétodo para especificar la engxdjibre de alguna estructura secundaria propuesta.

2. Un algoritmo razonablementapido que encuentre la estructura secundastana.

Este trabajo de tesis @éstundamentado en los algoritmos descritos en [3] que utilizan la
estrategia de programaci diramica con diferentes propiedades. Estos algoritmas dstisa-
dos completamente en undaisis riguroso del problema de ‘lttiples ciclos” en estructuras
secundarias. Estos algoritmos son de complejidad en tignfpd) y O(n?), donden es la
longitud de la secuencia de RNA (conjunto de bases) los cuales permiten identificar estructuras
secundarias de orden 1y 2 y de orden 1, 2 y 3 respectivamente.

Los algoritmos se basan en la teode la hiptesis de Tinoco-Unlebeck, que indica que la
enerda puede ser expresada como una sumaiheimos donde cadé&itmino esh asociado con
uno de los ciclos,.

E(S) =e(s1) +e(s2) + ... +e(st)

1.3 Algoritmo O(n?)

El algoritmoO(n?), llena una matriz triangular superior aplicando una ecwade recu-
rrencia que se mosti@aposteriormente. Este llenado se realiza por medio declasida de
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ROOT

5' SIDE 3’ SIDE

LEFT-RIGHT
ORDER

Figura 1.6: Representaui dearbol del virus del mosaico de la Coliflor [10].

programadn diramica en la cual se descompone el problema (cadena de bases)enaro n
mas pequio de subproblemas (subcadenas)iysasesivamente hasta lograr obtener solucio-
nes triviales. Cada entrada en la tabla de prograsnaitiramica corresponde a un subproblema
(valor de la enefig de la subcadena).

Para determinar el valor de cada elemento de la tabla es necesario determinar si los extremos
del conjunto de bases que en ese momento &ecaktulando es cerrada o no, es decir, si estos
elementos son:

U-A 0 C-G
A-U G-C

En tales casos se forma un ciclo en la estructura de lacutal de RNA, ya mencionado
anteriormente. Para analizar una estructura secunélasi@ necesita considerar estructuras en
cadenas que son menores que la secuencigtotdl Una estructura secundaria sobrg| se
indica porS,;, ad que S puede indicarse com§,,,. Una estructura secundartase dice que
inducea una estructura en alguna cadena pr@pig: sila estructura inducida éstlefinida al
contener todos los pares 8rcuyos elementos pertenecefi g|.

Se define (i, 7) como el valordptimo de enefig (E) en[i, j], es decir:

F(i,j) = min E(S;) (1.1)

ij

dondesS;; se extiende sobre todas las posibles estructuras secundafiag|erbe dice que
(,7) es cerrada si es posible formar un ciclo @¢ory como par cerrado, lo que significa que
especialmente; y a; cumplen la limitacdbn de Watson-Crick y qu¢ — i > 4. Si (4, ) es
cerrada, se&'(i, j) el valoroptimo £ (enerda) dado qué esta apareado cgnes decir,
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Estructura Primaria= CGUCAGACGA

A C A
I I [
cCedG G G
I I |
GecC U e4 (I:
I I I I
Uea c ®c A
/ A\ / \ |
c G A cC cec
VA \ ; ) N
Energia= -4 G --A G A
Energia— -3 A\ /
U -C

Energia—-1

Figura 1.7: Ejemplos de Estructuras Secundarias.

C(i,7) = min E(S;) 1.2)

dondes;; se extiende sobre todas las posibles estructuras secundaliigg gne apareancon

j. Note que “C” ¢erradg esh asociada con una cadena cerrada, mientrag'gqash asociado
con alguna cadena propia.

A partir de la ecuaéin 1.1,F (i, j) se puede expresar como:

0 j—i<4
F(i, j) = min { C(, j) si [i, j] es cerrada (1.3)
rg!n [F(i,h) + F(h+1,5)] otraforma
1<h<)

El primer caso se da cuando se viola la restéinaie vueltas cerradas, es deéifj, j) =
0. El segundo caso es cuandgj forman un par cerrado, entonces se llama a la imde
recurrencia’ (i, j), (ecuaodn 1.4). Silas dos primeras partes no se cumplen, es gedir> 4
y no es un par cerrado, entonces se realiza el tercer caso el cual consiste en dividir a la cadena
de bases en posibles subcadenas cumpliendo ladelagi h < j y se toma deéstas la que
tenga menor costo.
La funcibn F'(i, j) obtiene la rnima energa que se pueda lograr en la secueicig. El
objetivo es encontraF'(1,n) y la estructura secundari#?' que la obtenga;, j deben cumplir
la relacbni < j.

Si (i, 7) es cerrada se origina la ecuatia partir de la ecuan .

C(i,j) =min min fe(s)+ > Clpnan) (1.4)
= obiNa (Ph—an)
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Esta funcbn de recurrencia se aplica cuandoj forman un par cerrado. Esta fuboitoma
la ener@a asociada a este pét(s)) mas la energ que se puede obtener en la subsecuencia
[i + 1,7 — 1], como se muestra en la siguiente ecaaci

C(t,j) =e(s)+ F(i+1,5—-1) (1.5)

La funcion e(s) determina el valor de endmydel par cerrado- j (vea la ecuaéin 1.6) y
favorece los enlaces de As con U’s (0 U's con A's). Como el problema es de minidizkci
asocia un valor de endegde—2, a los enlaces de C’s con G’s (0 G’s con Ci)s) toma un
valor de—1, en caso contrario toma un valor de

-2 a;,=AVa,=Uyaj=AVa;=U,a; #a;
e(s)=¢ -1 a;=CVa=Gya;=CVa;=G,a; #a, (1.6)
0 en otro caso

Las ecuaciones (1.3) y (1.8picamente dan la enéegptima de la secuencig (E(S")),
no la estructurdptimaS°?*. El algoritmoO(n?) es simplemente una implemeng@eidirecta
de estas dos ecuaciones. Dichas ecuaciones dan origen a una tabla de progrdimé@nica
con forma triangular superior. Para determinar el valor de énelycada posion de la tabla,
se necesita detésimo renghn y de laj-esima columna al aplicar la ecuénil.3 a la secuencia
Si;. Esto se puede observar en la Figura 1.8.

do di1 d2 ds ... dij dn-2 dn-1
N | Solucion

Proceso de

I 9,
N
& llenado

N

Figura 1.8: Evaluaéin deF (7, j).

Analizando las ecuaciones se determina que un proceso de llenado adecuado procede por

diagonales, a partir de la principal, hasta llegar a la esquina superior derecha de acuerdo a la
. : 1 ,
Figura 1.8. Dado que emste%%L) entradas en la tabla y, en el peor casoaétwo de una
entrada toma un tiemp@(n), el algoritmo tiene una complejidad en tiempPén?).
Para cadenas de longitud grande el tiempo es elevado, como puede verse en la Figura 1.9,
en donde se presenta el tiempo de ejegmudie un programa secuencial para diferentesftasa
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de problema. En la Figura 1.9 se muestra el tiempo de efatuwditenido por diferentes ta-
mainos de problemay la gfica del polinomio de aproximawi generado a partir del tiempo de
ejecucon y del metodo de rimimos cuadrados. Las constantes del polinomio de aproximaci
(P(x;) = ap + a;z; + a;27 + azx?, z; €s lalongitud de la secuencia) son:

az = 2.09960219509183e — 10
ag = 2.22982643412384e — 07
a; = —0.000313281501670941
ap = 0.0898191780296394

Ecuacién n"3

2.5 T T T T T T T T
o(n"3) ——

15 ]

Tiempo en minutos.

0 e 1 1 I 1 1 1
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

Variacion de n

Figura 1.9: Tiempos de ejecuci del algoritmoO(n?®) secuencial para el problema del RNA
para diferentes tanias de problema, tiempo en minutos..

Esto nos indica que al evaluar cualquier longitud de secuengiage puede tener una
estimacdn del tiempo de ejecum del programa secuencial del algorit@(:?). Por ejemplo,
paraz; = 3000 bases el tiempo estimado es 6.85 minutos. Este algoritmo tiene la réstricci
de no considerar todos los tipos de estructuras secundarias que se pueden formar a partir de una
estructura primaria.

1.4 Algoritmo O(n)

Existe otro algoritmo de complejidad en tiem@gn*) [3] que tambén se aplica al problema
de miltiples ciclos. Este algoritmo considera otros tipos de estructuras secundarias de orden



1.4 Algoritmo O(n*) 15

k =2y k = 3, pero $lo consideraremos ciclos de order= 1y k = 2. El valor dee(s) para
ciclossde orden 1y 2 es:

e(s) = {fl(z',j) Sisesdeordenl (1.7)

f2(i,j,p1,q1) Sisesde orden 2

Normalmentef; y f, dependen de la identidad de las bases apareadas irdeta de bases
no apareados, pero pueden ser funciones arbitrariestag se definen en las ecuaciones 1.8y
1.9.

ca Siaj,a; € {AU}YYa; # a;.
fi(i,j) = Qe Sia,a; € {C,G}ya; # a;. (1.8)
cp enotrocaso

e(i,7) Siqp—p1 <3
f2(4,7,p1,q1) = —2+e(i,j) +e(pl,ql)  Sipar orden 2 (1.9)
e(i, j) Si par orden 1

La ecuaddn 1.8 se aplica cuando existen ciclos de orden 1, es decir cuando se forma un par
eni-j (par exterior) y eni + 1, j — 1] no existen pares cerrados (pares interiores). Dependiendo
del tipo de enlacg; puede tomar el valor de sia; = AoUya; = U 0A (a; # a;), 0elvalor
dec; sia;, = CoGya; = GoC (a; # aj) 0co €n caso contrario. La segunda ecoadqil.9) se
aplica cuando existen ciclos de orden 2, es decir cuando existe un par exterior en (i,j) y un par
interior en la secuencia+ 1,7 — 1] (p1 - ¢1,7 < p1 < ¢1 < j). Lafuncion f, toma el valor de
enerda dee(i, j) (ecuacdn 1.6) si la longitud de la base interior es menor qug 3(p; < 3)

0 si no existen pares interiores gnj| (ciclo de orden 1), o toma el valor de enierglel par
interior (p; - ¢;) mas el valor de energ de par exteriori(- j) mas un valor constante-Q) si se
formd un ciclo de orden 2.

SeaG(i, j) la energa minima de todo el conjunto de ciclos de orden 1y 2, es decir, la
funcion G determina si existe un ciclo de orden 1 en la secuesigig busca ciclos de orden 2
al llamar a la funddn GG;. Si existe un par base exterior 8f), (par cerrado eny j), entonces
busca en todo el conjunto de subsecuencias de la secugngig;_;) un par base cerrado
interior (a,, - a,) que cumpla larelabni < p; < ¢; < j.

Este algoritmo utiliza la ecuam G (i, j) para calcular cada valor de la tabla de programa-
cion diramica. La siguiente ecudxi indica que se revisan todos las secuencias dg de
orden 1k = 1 (ciclos de orden 1) y superiorés> 1 (ciclos de orden 2).

G(3,4) = min min E(Sy)

Para calculatz(, j) se utiliza la funddn G (i, ) que hace lo mismo qu& excepto que la
estructuras;; contiene por lo menos un par accesible (note el cambio del ak > 2) en la
siguiente ecuadbn:

G (i, j) = min min E(S;;)

k>2 Sy



1.4 Algoritmo O(n*) 16

dondesS;; tienek — 1 pares accesibles.
Paraj —i <4,G(i,7), G1(i,5) y C(i,7) se pueden expresar mediante las siguientes ecua-
ciones de recurrencia 1.10, 1.11y 1.12.

Gi,3) =m0 in (G(i, h) + G(h+1, )]

i<h<j

(1.10)

En esta fundn, el primer caso se da cuando se buscan ciclos de orden 1y 2 al llamar
a la funcbn G1(i, j). El segundo caso consiste en dividir a la cadena de bases en posibles
subcadenas cumpliendo la refaci < h < j, se toma deé&stas la que tenga menor costo. De
los dos casos se toma el valomimo.

e
Gi(i,j) = min ¢ [G1(i,h) + G(h+1,5),G(i, h) + Gy (h+ 1,7))]

i<h<j

(1.11)

El primer caso, en la funén G, se llama a la funén C(z, j) que explora los ciclos de
orden 1y de orden 2. El segundo caso realiza traslapes al tomar los valores de |aS tablas
(1. Se divide la cadena de bases en posibles subcadenas que cumplanda iefaki< j, y
se toma la que tenga menor costo. De los dos casos se tonmimlnvalor de enefig.

SeaC(i, ) el valor 6ptimo de la secuencia, j| que determina la existencia de ciclos de
orden 1y de orden 2. Si, j] es cerrada en el pdi,j), C(i,j) revisa todas las posibles
subcadenas que originen ciclos de orden 2. Estadars® define a continuaisi:

)
S
min i<£p<i91<j[f2(i>j>P1>Q1) +C(p1; q1)]
C(Zv.]) = i+1r<n}!gj71[G1(Z + 17 h) + Gl(h + 17] - 1)] + 6(27]) (112)
Si(i,j) es cerrada
L inde finido en otro caso

En caso de que la secuenciaj| sea cerrada se toma el valoimmo de tres subcasos
(primer caso). De lo contrario se realiza el segundo caso que consiste de un valor indefinido que
no altera el proceso de minimizaai. Si[i, j| es cerrada se revisan tres subcasos, el primero
calcula el valor de energ la funcbn f; (ciclos de orden 1), el segundo subcaso revisa que
existan pares interiores al dividir a la cadena de bases en posibles subsecuencias que cumplan
larelacbni < p; < ¢; < j, llama a la fundn f, si existb un par interiorp, - ¢; (orden 2)

y obtiene la de menor enéeg El tercer subcaso divide a la cadéna 1, — 1] en posibles
subsecuencias adiciandoles el valor de endegdel par exteriof - j y toma de todagstas la
de menor eneig. De los tres subcasds(:, j) recibe el ninimo valor.

En laterceraihea de la ecuagn 1.12 se hace que este algoritmo use un tiempo proporcional
aO(n*). Las funciones, f, logran que se analicen ciclos de orden 1y 2. Si se desea explorar
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estructuras de orden 3 se teladijue adicionar otra fun@n arbitrariafs [3], pero la complejidad
del algoritmo aument& aO(n®).

Este algoritmo al igual que €P(n?) utiliza la Hipotesis de Tinoco-Unlebeck. La eneg
asociadaq(s)) a cada par apareado toma el mismo valor como se dedinla ecuaéin (1.6).
El comportamiento de estas ecuaciones (dependencias) se muestra en la Figura 1.10 a) - d). La
Figura 1.10a) muestra el comportamiento de la fon¢i(i, j) del segundo caso al buscar todas
las posibles subsecuencias que cumplan la glack h < j. La Figura 1.10b) es la aplicami
del segundo caso de la fubaiG; que traslapa las tablasy G, para encontrar la subsecuencia
minima que cumpla la rela@n ¢ < h < j. La Figura 1.10c) muestra el comportamiento del
segundo caso de la furdei C' cuando(i, j) es cerrada y se busca otro par intefior- ¢;) que
cumpla larela@dni < p; < ¢ < j. Laulltima figura, 1.10d), busca una subcadép&ma
en la tablaG; que cumpla larelabn: + 1 < h < j — 1, al buscar en todas las posibles
sucadenas. Note que para obtener el valaidg de las tablas de la Figura 1.10 se necesitan
de valores anteriores como en el algorith?) y que $lo los elementos de la diagonal son
independientes entré. s

En la Figura 1.11 se muestra el tiempo de ejemuabtenido por diferentes taiias de
problema y la gafica del polinomio de aproximam generado a partir del tiempo de eje-
cucion y del nétodo de rmimos cuadrados. Las constantes del polinomio de aproximaci
(P(x;) = ap + a;z; + a;x? + azx? + asz?) son:

as = 2.30664676005088¢ — 11
az = 6.96502958140168¢ — 09
ay = —1.36587909915324¢e — 05
a; = 0.0072707709085462

ap = —1.22123110970753

1.5 Teéecnicas de optimizadn

El problema para encontrar la estructura de RNA es un problema de optibmizakgu se
han descrito dos algoritmos que resuelven el problema para casos especiales. Para el problema
general se puede usar estrategias de optindinaeiles como: recocido simulado, algoritmos
gereticos,“branch and bound”, etc.

A continuacon se presenta una breve introdd@ecde dos estrategias de optimiZaci pro-
gramacbn dinamica y algoritmos geticos los cuales s@&n de utilidad para entender la séxti
1.6.

Programacion dinamica
La programadin diramica, como el rdtodo “divide y vencers”, soluciona problemas al

combinar soluciones a subproblemas. Los algoritmos del tipo divide y \&nparticionan el
problema en subproblemas independientes, solaoidnlos recursivamente, y luego combinan
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sus soluciones para resolver el problema original. Por el contrario, la progtemai@imica se
aplica cuando los subproblemas no son independientes, es decir, cuando los subproblemas com-
parten subproblemas. Cuando se aplica un algoritmo de “divide y \&sicabre problemas
que tienen subproblemas no independientes trabagad® lo necesario, repetidamente solucio-
nando los subsubproblemas comunes. Un algoritmo de prog@amadicamica soluciona cada
subsubproblemat$o una vez y almacena esta respuesta en una tableaalbose el realculo
cada vez que estos subsubproblemas sean encontrados.

La programadn diramica es en general una estrategia de sotugue se aplica princi-
palmente a problemas de optimizati Ha sido aplicada en campos tan diversos comdaeor
de control, investigadn de operaciones, biolayy ciencias de la computa&ei. Algoritmos
paralelos basados en modelos PRAM han sido propuestos para el problema de la parentiza-
cion 6ptima de matrices. Este problema ha sido el favorito de muchos investigadores porque
es isomorfo a otros problemas tales como: el problema de triangnlaptima de pdigonos
convexos y el problema de la constru@tdptima de fisqueda earboles binarios [1].

La estrategia de programaai dinramica descompone un problema en dmero nas pe-
gueno de subproblemas, §stos a su vez son descompuestos en subproblemas hasta lograr
obtener soluciones triviales. Cada entrada en la tabla de progéandichmica corresponde a
un subproblema. Entonces, el tdinale la tabla es elumero total de subproblemas incluidos
en el mismo problema. Esta estrategia es muy eficiente al involucrar laotigisubproble-
mas comunes varias veces.

Hay dos ingredientes claves que un problema de optindinadébe tomar en cuenta para
que la programadhn diramica se pueda aplicar y sea efectiva. El primero consiste en que la
solucbn 6ptima al problema debe contenerse dentro de las soludiptiesas de los subproble-
mas. El segundo es que un algoritmo recursivo encuentre el mismo subproblema unay otra vez.
La programadn diramica soluciona cada subproblema una vez y almacena estos resultados
intermedios en una tabla donde pueden tomarse cuando se necesiten. El desdoblamiento del
problema dehcido ribonucleico (RNA) que encuentra una estructura secundaria icman
enerda libre, tiene estas dos caraésticas. Por lo que, el orden deraputo y la colocaéin de
los datos pueden afectar la eje@rcidel problema del RNA asomo otros problemas que usan
programadn dinamica en arquitecturas paralelas.

Algoritmos genéticos

Un Algoritmo Gerético (AG) es un procedimiento de optimizéeino determinista (Ho-
lland, 1975 [19]). Se deriv de los conceptos de la evolani biolbogica usando operadores
basados en laametica y en el principio de supervivencia délsmapto, tales como, cruza, muta-
cion y selecdn para imitar el proceso evolutivo. Los algoritmos g#os se han aplicado en
campos tan diversos como la ciencia y la ingdai€Goldberg, 1989 [20]; Holland, 1992 [21];
Miettinenet al., 1999 [22]) y han sido desarrollados para desdoblar secuencias de RNA (Shapiro
and Navetta, 1994 [23]).

Los AG fueron introducidos palohn H. Hollanda principios de los 60s y pueden consi-
derarse laécnica evolutiva ras popular en la actualidad. El objetivo de Holland fue el estudio
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formal de los procesos de adaptatinatural y el traslado de estos mecanismos a la computa-

cion.

Un algoritmo geetico se puede definir como [24]:

un algoritmo matemtico altamente paralelo que transforma un conjunto de objetos
matendticos individuales con respecto al tiempo, usando operaciones modeladas de
acuerdo al principio Darwiniano de reprodumtiy supervivencia del &s apto, y

tras haberse presentado de forma natural una serie de operaciogtisagate entre

las que destaca la recombin@tisexual. Cada uno de estos objetos mat&ms

suele ser una cadena de caracteres (letrédsmeros) de longitud fija que se ajusta

el modelo de las cadenas de cromosomas, y se les asocia con una ciefta funci
matenatica que refleja su aptitud.

Un algoritmo gegtico consta de los siguientes componentes [25]:

1.

Unarepresenta@n de las soluciones del problema. La represebtatiadicional es la
cadena binaria para la codificanide las soluciones del problema.

Una forma de crear una pobléaniinicial de posibles soluciones (normalmente un proceso
aleatorio).

Unafuncion de evaluadin que juega el papel de ambiente, clasificando las soluciones en
terminos de su aptitud.

Un mecanismo dseleccbn que permita seleccionar a los individuos de acuerdo a su
aptitud.

Operadores géticos (cruza, mutaon y elitismo) que alteran la compogiaide los hijos
gue se producam para las siguientes generaciones.

. Valorespara los diferenteparametrosque utiliza el algoritmo gegtico (taméo de la

poblacbn, probabilidad de cruza, probabilidad de mutaciumero naximo de genera-
ciones, etc.)

1.6 Algoritmos implementados en la literatura

Podemos encontrar un siimero de programas que tratan de encontrar la estructura secun-
dariadptima de la macula de RNA. Iniciaremos con algunos algoritmositéstos para repre-
sentar de maneradgfica la estructura secundaria del RNA y posteriormente indicaremos algu-
nos algoritmos que utilizan alguna estrategia de optimizaaomo programaén diramica,
algoritmos geaticos, etc.
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1.6.1 Algoritmos visuales

Se han escrito un siimero de programas de computadora para producir la repregentaci
de la estructura normal de la negula de RNA de entre los cuales podemos citar:

Los programas de computadora de Studniekal. (1978) [26] y Zuker y Stiegler (1981)
[27]. Ambos producen una salida énda de impreséin de una representéci normal, lo cual no
es satisfactorio para nmtulas muy grandes cuya estructura es altamente ramificable. Feldmann
(no publicado) ha escrito un programa en SAIL llamado NUCSHO, produciendo una salida en
linea de impreséin, la cual es muy elegante e involucra traslapes [10]. Osterburg y Sommer
(1981) describe un programa, el cual coloca los pares cerrados daltiplerciclo igualmente
espaciados sobre ufirculo. Sin embargo, existen traslapes con esiéodo [28]. Lapalme
et al. (1982) producen una as agradable salida, [29]. Shap&bal. (1982) usan algunas
caracteisticas de terminales dédeo para permitir al usuario indicar las regiones que daber
ser rotadas o redibujadas en un té@manas grande [30].

El paquete de Vienna RNA consiste de una litaearon édigo en C y varios programas
para predecir y comparar estructuras secundarias de RNA. Los programas prueban tres tipos de
algoritmos de programamn diramica para predecir estructuras: el algoritmo de minimiaci
de energp de Zuker y Stiegler (1981) el cudle da una estructurdptima, el algoritmo de la
funcion de particbn de McCaskill (1990) que calcula la probabilidad de los pares base en el
conjunto termodiamico, y el algoritmo sulptimo de doblado de Wuchty et. al. (1999) que
genera todas las estructuras@piimas en un rango de en@agle la eneng optima. Para com-
parar las estructuras, el paquete contiene varias medidas de distancia. Finalmente, prueba un
algoritmo de diso de secuencias con una estructura predefinida [15]. Todos estos programas
trabajan de manera secuencial.

RNAdraw es un algoritmo que utiliza la estrategia de prograbmadiramica basado en el
trabajo de M. Zuker y P. Stiegler y usa paretros de energ de Turner, Freier y Jaeger [16].

mfoldes un paquete de predibaide estructuras secundarias de RNA y DNA que usa reglas
termodiramicas de vecinos cercanos, es decir, reglas deiangug son asignadas a ciclos en
lugar de pares base. El paquettold consiste de un grupo de programas escritos en Fortran o
C y un grupo de scripts Perl. A algunos de los programasfdé& que se han trasladado a C++
y se ejecutan en Windows 98, Windows NT se les lldi@Astructure [17].

Existen otros programas eiméa nas sofisticados.

1.6.2 Algoritmos secuenciales

En [11] (Zukeret al, 1991) se describe un algoritmo que predice las soluciépémas y
sulbptimas basado principalmente en la minimisacile la energ libre. Hace una compara-
cion entre las posibles estructuras secundarias obtenidas a partir de |tiloggrpor las dos
estructura®ptimas y subptimas obtenidas a partir del algoritmo propuesto.
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En [18] (Lyngscet al, 1999), se describe unatodo que utiliza la estrategia de progrardbaci
dinamica, para evaluar ciclos internos utilizando propiedades actuales de lmem@ducen
la complejidad en tiempo d@(n*) a O(n?), aun cuando el tanii@ de los ciclos internos est
acotado pot (de O(k*n?) a O(kn?)). Este algoritmo se aplica para determinar la estructura
mas estable y para calcular la fuoride partiabn, utiliza estructuras que no contienen pseu-
doknots y 6lo evalia ciclos internos y bultos (bulges).
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do di d2 d3 ... di-j dn-2 dn-1

N

a) Tabla de dependencias para la funcién G(i,j).

G1(i,h)+G(h+1,))

do di|d2 d3 .. di-j dn-2 dn-1 do d1 d2 ds ... dij dn-2 dn-t1

G1(i,) G(i.j)

N N

G(i,h)+G1(h+1,)

b) Tabla de dependencias para la funcion G1(i,j).

do di d2 d3 ... di-j dn-2 dn-1 do di d2 d3 .. dij dn-2 dn-1

G1(i.))

C(p1,91)

G1(i.j)

N N

¢) Tabla de dependencias para la funcién d) Tabla de dependencias para la funci¢
C(i,))- C(i,j), lamando a la funcién G1(i,j).

Figura 1.10: Tablas de dependencias para el algoritd).
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Figura 1.11: Tiempos de ejecaai (en minutos) del algoritm@(n*) secuencial para el proble-
ma del RNA para diferentes taimas de problema.



Capitulo 2

Algoritmos paralelos para el problema del
RNA

La necesidad que surge para resolver problemas que requieren tiempo elevadgpdc
origina lo que hoy se conoce como compubagdaralela. Mediante el uso concurrente de varios
procesadores se resuelven problemas de marésaapida que lo que se puede realizar con un
solo procesador.

Una computadora paralela es un conjunto de procesadores que son capaces de trabajar coo-
perativamente para solucionar un problema computacional. Esta defieisimuy extensa e
incluye supercomputadoras que tienen cientos o miles de procesadores, redes de estaciones de
trabajo o estaciones de trabajo coaltiples procesadores.

En este cajulo se hace una revisn rapida de algunos conceptos de paralelismo que ser-
viran como introducé@in para explicar lastnicas de particionamiento aplicados a los algorit-
mos paralelos empleados para resolver el problema del RNA.

2.1 Disdio de algoritmos paralelos

Los algoritmos paralelos son extremadamente importantes para solucionar problemas grandes
para muchos campos de aplidati En esta seaon se describen las etapgstas para el digeo
de los algoritmos paralelos:

1. Particionamiento. Losatculos se descomponen en petpetareas. Usualmente es in-
dependiente de la arquitectura o del modelo de programatin buen particionamiento
divide tanto los alculos asociados con el problema como los datos sobre los cuales opera.

2. Comunicadn. Las tareas generadas por una pd@mie@sén propuestas para ejecutar-
se concurrentemente pero no pueden, en general, ejecutarse independientemente. Los
calculos en la ejecuon de una tarea normalmente requaride datos asociados con
otras tareas. Los datos deben transferirse entre las tareapgriatir que los alculos
procedan. Este flujo de inform#&ci se especifica en esta fase.
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3. Aglomeraobn. Las tareasy las estructuras de comun@adgefinidas en las dos primeras
etapas del dig® son evaluadas con respecto a los requerimientos de €rgucbstos
de implementadcin. Si es necesario, las tareas son combinadas en taaeagamdes para
mejorar la ejecuéin o para reducir los costos de comuniéacy sincroniza@n.

4. Mapeo. Cada tarea es asignada a un procesador de tal modo que intente satisfacer las
metas de competencia al maximizar la utilizacdel procesador y minimizar los costos
de comunicadn.

Estas cuatro etapas se ilustran en la Figura 2.1.

PROBLEMA o
part|C|0n
\ o

comunicacion

O—O/
%%

aglomeracion

5@@\

RSpNcs
3

Figura 2.1: PCAM (Particionamiento, Comunicatj Aglomeradn y Mapeo): una metodo-
logia de dis@o para programas paralelos. Iniciando con la especifinagde un problema,
desarrollando una partimi, determinando los requerimientos de comunaadas tareas aglo-
meradas, y finalmente el mapeo de tareas a procesadores.

©)
©)
@)
©)

2.2 Arquitecturas paralelas

Para poder resolver eficientemente el problema de mapeo es necesario conocer acerca de la ar-
quitectura y organizadh de la computadora paralela. Existen dos tigmsdns de arquitecturas
paralelas: multiprocesadores y multicomputadoras. A contibna® proporciona una breve
descripcbn de ellos:
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2.2.1 Multiprocesadores

Los multiprocesadores son computadoras ddtiples CPU’s los cuales comparten memoria,
cada procesador es capaz de ejecutar su propio programa. En un multiprocesador de acceso de
memoria uniforme (UMA) la memoria compartida es centralizada, en un multiprocesador de
acceso a memoria no uniforme (NUMA) la memoria compartida es distribuida. En un sistema
de memoria compartida cualquier dirgntide memoria es accesible por cualquier procesador.

En los multiprocesadores UMA, la memoriai€a es uniformemente compartida por todos
los procesadores, los cuales tienen el mismo tiempo para acceder a la memoria; por este motivo
se le llama memoria de acceso uniforme. Los peiibs tamkén pueden llegar a compartirse.
Cuando todos los procesadores tienen el mismo tiempo para acceder a &rgcpsrifil sistema
se le da el nombre de multiprocesador&irito. En caso de qué&k uno o un subconjunto de
procesadores pueden acceder a los @ecihs se le conoce como multiprocesador @siimo.

El paton mas simple de intercomunic&eci asume que todos los procesadores trabajan a
traves de un mecanismo de intercor@xpara comunicarse con una memoria compartida cen-
tralizada (vea la Figura 2.2). Existen una gran variedad de formas para implementar este meca-
nismo, por ejemplo un bus, una red conectada, etc.

CPU1 CPU 2 oo CPUDp
A A A

Y Y Y

Interconexion
A A
\J \

Figura 2.2: Modelo de multiprocesador de acceso a memoria uniforme (UMA). Todos los pro-
cesadores acceden a un mecanismo de intercam@e&ra comunicarse con la memoria com-
partida global y dispositivos de entrada/salida (E/S).

Los multiprocesadores de acceso a memoria no uniforme (NUMAhesiracterizados
por un espacio de direcciones compartido. Sin embargo, la memoria se encisirdraegnte
distribuida. Cada procesador tiene memoria local, y el espacio de direcciones compaatido est
formado por la combinaéhn de estas memorias locales. El tiempo necesario para acceder a una
localidad de memoria particular en un procesador NUMA depende de si esa localidad es local al
procesador. Toda la memoria en el sistema es alcanzable y cada procesador tiene una memoria
gue puede alcanzar directamente. Sin embargo, cada procesador debe hacer @maapetici
traves de la red para hacer una coexa otra memoria. La Figura 2.3 muestra una redrbel
aplicada a un sistema de memoria compartida NUMA.
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Interruptores
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Figura 2.3: Red darbol NUMA.

La programadn para multiprocesadores se hace por medio de bibliotecas de funciones co-
mo Pthreads, o por el uso de un lenguaje de programacmo SISAL, Haskell, etc [5]. Como
el modelo de programami utiliza un solo espacio de direccionamiento, la comunicaeis
implicita por lo que es necesario tener un mecanismo de sincramiz@ciplicito o explcito).

Los multiprocesadores presentan ciertas desventajas y se describen a caminuaci

1. No tan fcilmente se pueden adaptar para extenderse a un gnaero de procesadores
dado que el bus de interconéries de capacidad limitada.

2. La competencia por el acceso a la memoria puede reducir significativamente la velocidad
del sistema.

3. Las ecnicas de sincronizam son necesarias para controlar el acceso a variables compar-
tidas y el programador debe incorporar tales operaciones de manerzitanplexpicita
en las aplicaciones.

2.2.2 Multicomputadoras

Una computadora von Neumann &stonstituida por una unidad de procesamiento central
(CPU) que ejecuta un programa que desdimpena secuencia de operaciones de lectura y
escritura en una memoria adjunta. Una multicomputadora consiste de un conjunto de com-
putadoras von Neumann, o nodos ligados por una red de interéonegiada nodo de una
multicomputadora es una computadorabaoima constituida por un procesador, memoria local

y algunas veces con discos adjuntos o peiibs E/S; esta arquitectura se muestra en la Figura
2.4. Cada nodo ejecuta su propio programa, el cual puede acceder a la memoria local y puede
enviar y recibir mensajes sobre toda la red. Los mensajes se usan para comunicarse con otras
computadoras o, para leer o escribir en memoria remota. Un atributo de este modelo es que
accede a la memoria local (mismo nodo) y es menos caro que acceder a la memoria remota (de
un nodo diferente), es decir la lectura y escritura a memoria es menos costoso que el enviar y
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recibir un mensaje. Por lo tanto, es preferible acceder a datos locales que a datos remotos. Por
tanto, en las aplicaciones para multicomputadoras es necesario localizar los datos cerca de los
procesadores que los utilizan (localidad de datos).

N

ol (o) (o)) [0 [o0J DD;ﬁD;

(@)
U
[y

Memoria

Figura 2.4: La multicomputadora, un modelo de computadora paralela idealizado. Cada nodo
consiste de una computadaran Neumannun CPU y memoria. Un nodo puede comunicarse
con otro nodo por el emw y recibo de mensajes sobre una red de interconexi

Las multicomputadoras son un ejemplo de las computadoras MIMD (multiple instruction
multiple data) de memoria distribuida. MIMD significa que cada procesador puede ejecutar
un flujo de instrucciones en su prof@eea de datos local; la memoria es distribuida entre los
procesadores, en lugar de colocarlos de manera central. La principal diferencia entre una multi-
computadora y una computadora de memoria distribuida MIMD es queldinte, el costo de
enviar un mensaje entre dos nodos puede no ser independiente de la |dmaliehciodo y del
trafico de la red. Ejemplos de esta clase de computadoras incluyendo la IBM SP, Intel Paragon,
Thinking Machines CM5, Cray T3D, Meiko CS-2 y nCUBE [8].

Los algoritmos de multicomputadora no pueden ejecutarse eficientemente en una computa-
dora SIMD (single instruction multiple data); éstas todos los procesadores ejecutan el mismo
flujo de instrucciones sobre una pieza diferente de datos. La MasPar MP es un ejemplo de esta
clase de computadoras.

En los sistemas de memoria distribuida, cada procesador tiene acceso a su propia memoria,
entonces la programdxi es nas compleja ya que cuando los datos a usar por un procesador
estin en el espacio de direcciones de otro, es necesario solicitarla y transferirl@sadeav
mensajes. De esta forma, es necesario impulsar la localidad de los datos para minimizar la
comunicaaddn entre procesadores y obtener un buen rendimiento. La ventaja que proporcionan
estos tipos de sistemas es la escalabilidad, es decir, el sistema puede crésaetmmayor
de procesadores que los sistemas de memoria compartida y, por lo tants adenuado para
las computadoras paralelas con un gramaro de procesadores.

Sus principales desventajas son quebeligo y los datos tienen que ser transferideemente
a la memoria local de cada nodo antes de su ejénugi esta acéin puede constituir un tra-
bajo adicional significativo. Similarmente, los resultados necesitan transferirse de los nodos
al sisteméhost Los datos son difiles de compartir. Las arquitecturas de multicomputadoras
son generalmente menos flexibles que las arquitecturas de multiprocesadores. Por ejemplo los
multiprocesadores podn emular el paso de mensajes al usar localidades compartidas para al-
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macenar mensajes, pero las multicomputadoras son muy ineficientes para emular operaciones
de memoria compartida.

Los programas desarrollados para multicomputadoras pueden ejecutarse eficientemente en
multiprocesadores, porque la memoria compartida permite una implen@nefaiente de
paso de mensajes. Ejemplos de esta clase de computadoras son la Silicon Graphs Challenge,
Sequent Symmetry, y muchas estaciones de trabajo con multiprocesadores.

En laGltima fase del dis& de algoritmos paralelos (mapeo) lo que se toma en cuenta es la
arquitectura de la computadora paralela, debido a que los algoritmdsdosepara memoria
compartida presentan otras caraistiitas que los diferencia de los algoritmos fdedos pa-
ra arquitecturas de memoria distribuida. En la siguiente 8ecse muestra la programaaoi
aplicada a cada arquitectura.

2.3 Programacbn para computadoras paralelas

La programadin paralela es diferente para cada arquitectura. La programeon hilos se

aplica principalmente a las arquitecturas de multiprocesadores con memoria compartida y la
programadn con paso de mensajes a las arquitecturas de multicomputadoras. A coatinuaci
se hace una revisn de los tipos de programadi utilizados en cada arquitectura.

2.3.1 Programacon para memoria compartida

En los sistemas de multiprocesadores, cada procesador puede acceder a toda la memoria, es
decir, hay un espacio de direccionamiento compartido. Todos los procesadores se encuentran
igualmente comunicados con la memoria principal y pueden acceder por medio de un ducto
comiun. En esta configuramn se debe asegurar que los procesadores no accedan de manera si-
multanea a las regiones de memoria de tal manera que se provoque un error. Por ejemplo, si dos
0 mas procesadores desean actualizar una variable compartida se deben establecer procedimien-
tos que permitan acceder a los datos compartidos como exclmsitua. Esto se logra mediante

el uso de candados o safaros y mecanismos de sincronizatiexpicitos o implcitos como

las barreras. Debido a que el modelo de progradmeen estos sistemas usa un solo espacio de
direccionamiento la comunicami entre procesadores es ingh.

La programadn en estos sistemas edasnsencilla, ya que los datos se pueden colocar en
cualquier nddulo de la memoria y los procesadores la pueden acceder de manera uniforme.
Se pueden utilizar bibliotecas de funciones con un lenguaje secuencial, para programar mul-
tiprocesadores, tal es el caso de pthreads, que es una espéxifiesiondar para soporte de
multithreadinga nivel de sistema operativo [5].

En un lenguaje de alto nivel normalmente se programa un hilo empleando procedimientos,
donde las llamadas a procedimientos siguen la disciplina tradicional de pila. Coicorhilo,
existe en cualquier instante wmico punto de ejecuan. El programador no necesita apren-
der nada nuevo para emplear wmico hilo. Cuando se tienen(ttiples hilos en un programa
significa que en cualquier instante el programa tiedéipies puntos de ejecumn, uno en ca-
da uno de sus hilos. El programador puede ver a los hilos como si estuvieran enégjecuci
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simultanea, como si la computadora tuviese tantos procesadores como hilos erbajeéilici
programador decide cuando y donde creéttiples hilos, ayuédndose de un paquete de biblio-
tecas o un sistema de tiempo de ejeoogipero debe estar consciente de que la computadora
no necesariamente ejecuta todos los hilos sémeiamente.

Los hilos se ejecutan en umico espacio de direcciones, lo que significa que el hardware
de direccionamiento de la computadoraaesinfigurado para permitir que los hilos lean y es-
criban en las mismas posiciones de memoria. En un lenguaje de alto nivel, esto corresponde
normalmente al hecho de que las variables globales (fuera de la pila) son compartidas por todos
los hilos del programa. Cada hilo se ejecuta en una pila separada con su propio conjunto de va-
riables locales y el programador es el responsable de emplear los mecanismos de sin@mnonizaci
del paquete de hilos para garantizar que la memoria compartida es accedida de forma correcta.

Un hilo es un concepto sencillo : un simple flujo de control secuenciathtéad (hilo) se
define como un proceso ligero que comparte el mismo espacio de memoria y variables globales
que el proceso a partir del cual se crea. La ci@ade hilos es una operéci mas @apida que
la creacbn de procesos. Un hilo tiene acceso inmediato a variables globales compartidas y su
sincronizaddn es nas eficiente que la sincronizaaoi de procesos, realindose con una sola
variable.

El acceso a datos compartidos tiene que hacerse de acuerdo a las siguientes reglas: primero,
la lectura nfultiple del valor de una variable no causa conflictos; segundo, la escritura a una
variable compartida tiene que hacerse con exgfusiutua. El acceso a seccionegicas se
puede controlar mediante una variable compartida. El mecanisasosimple para asegurar
exclusbn mutua de seccionesiticas es el uso de un candadock). Un lock en Pthreads se
implementa con variables de exclosimutua.

Pthreads
Pthreads es la abreviatura de POSIX threads. Es&@h@st sobre hilos IEEE POSIX1003.1c,
aprobado en Junio de 1995 [32]. Tammbies la abreviatura de la implementacdel eshindar
POSIX disé@ada por Chris Provenzano, desarrollada en el MIT (Massachussets Institute of
Technology). Es una biblioteca de prograndacpara el lenguaje C, que permite desarrollar
aplicaciones empleando laschicas de programami relacionadas con los hilos siguiendo el
estindar POSIX [32].

En Pthreads, el programa principal es un hilo mismo. En general existen 3 mecanismos
basicos para programar con hilos: créacde hilos, exclu$in mutua y espera de eventos.

1. Creaobn de hilos:
La primitiva de creadn de hilos POSIX es pthreamteate() cuya sintaxis se muestra a
continuacon:

int pthreadcreate( pthread «thread, const pthreaalttr_t =attr, void(xstartroutine)(voidx), void xarg );

A esta primitiva se le deben pasar los siguientes argumentéa ségrden :
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e una variable de hilo, donde se nos ind&cal identificador de hilo asociado al hilo
creado.

e una variable de atributos de hilo que indica las car&tteas del hilo creado, aun-
gue se suelen emplear atributos por defecto proporcionados por la variable
global phtreadattr_default.

¢ una funcon de inicio, que sérla rutina inicial en la que el nuevo hilo comer&au
ejecucon.

e un argumento para la fur@m de inicio, que nos permiéirpasar informaéin en for-
ma de paametros a la rutina inicial del hilo.

2. Exclusbn mutua (mutual exclusion):
La forma nas simple de que un hilo inter@et con otros es a trég de acceso a variables
compartidas. Como los hilos se ejecutan en paralelo, el programador debe planificar los
accesos de forma expita para evitar errores cuandamde un hilo trata de acceder a
las variables compartidas. La herramient@smimple para hacer esto es mediante las va-
riables de excluéin mutua, las cuales son primitivas que proporcionan acceso a regiones
criticas. Se trata de indicar que una Gegparticular de @digo $lo puede ejecutarse por
un determinado hilo al mismo tiempo. Una variable de exoélusnhutua debe primero
ser creada mediante la primitiva pthreaaitexinit(), aunque inicialmente la variable de
exclusbn mutua debe contener el valor de inicializacpthreadmutexinitializer.

La sintaxis de la primitiva de inicializan es :
int pthreadmutexinit( pthreadmutext xmutex,const pthreathutexattrt xattr );

Una variable de excludh mutua tiene dos estados: bloqueado y desbloqueado. Ini-
cialmente la variable estdesbloqueada. La primitiva pthreatutexlock() bloquea la
variable, y continua la ejecu. Al finalizar se debe desbloquear la variable mediante la
primitiva pthreadmutexunlock(). Se suele decir que un hilo posee el control de la varia-

ble cuando se encuentra en ejebncentre las primitivas de bloqueo (lock) y desbloqueo
(unlock). Si otro hilo intenta adquirir el control de la variable cuando ya lelsiqueada,

el segundo hilo se suspende hasta que la variable es liberada por el primer hilo. Se puede
conseguir una exclusin mutua de un conjunto de variables con solo asociarlas con una
variable de exclusin mutua.

3. Variables de condion:
Se puede ver a una variable de exduasmutua como un tipo simple de mecanismo de
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planificacbn de recursos. El recurso a planificar es la memoria compartida accedida
dentro de las primitivas de bloqueo y desbloqueo de una variable de éxctusiua, y

la politica de planificadn es uninico hilo al mismo tiempo. Pero a veces se necesita
expresar pdticas de planificaéin mas complicadas. Esto requiere la utiliZatide un
mecanismo que permita a un hilo suspenderse hasta que sudatddetierminado evento.
Este mecanismo de espera por un evento se consigue mediante una variable dacondici

Una variable de condion esh siempre asociada con una variable de exglusnutua
particular, y con los datos protegidos por ella. En general, un monitor consta de una serie
de datos, una variable de exclusimutua, y algunas variables de conditiUna variable

de condicbn particular es siempre usada junto con la misma variable de extlnitua

y sus datos.

La primitiva pthreadcond.init() permite inicializar una variable de condai para su uso
posterior. La primitiva pthreadond wait() desbloquea la variable de exclusimutua y
suspende el hilo de formadahica, en una sola a@i. La primitiva pthreaccond signal()

no hace nada a menos que exista un hilo bloqueado en la variable de @oneitcuyo

caso despierta a uno de los hilos blogueados a la espera. La primitiva ptiorehd
broadcast() es similar a la anterior excepto que despierta a todos los hilos suspendidos
a la espera de la variable de conditi En la Figura 2.5 se muestra un ejemplo de la
aplicacbn de las variables de condiai.

pthreads_mutex_t mutexl;
pthreads_cond_t condl;

pthread_cond_init( &condl, NULL);
pthread_mutex_init ( &mutex1, NULL);

action() counter()

{

{

pthread_mutex_lock( &mutexl );

pthread_mutex_lock( &mutex1);
while(c <> 0) c——:
pthread_cond_wait( condl, mutexl )L if(c==0)

pthread_mutex_unlock( &mutex1 ); pthread_cond_signal( condl );

take_action(): pthread_mutex_unlock( &mutex1 );

}

Figura 2.5: Variables de condan.

Esta biblioteca se utilizpara la implementagn de los algoritmos paralelos propuestos para
resolver el problema de RNA.
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2.3.2 Programacon con paso de mensajes

Si la memoria est distribuida entre los procesadores, es decir, cada procesador tiene acceso
a su propia memoria, entonces la programaa@s nas compleja ya que cuando los datos a
usar por un procesador asten el espacio de direcciones de otroagercesario solicitarla y
transferirla a tra@s de mensajes. De este modo, es necesario impulsar la localidad de los datos
para minimizar la comunica@n entre procesadores y obtener un buen rendimiento.

Los programas con paso de mensajes, credtiptes tareas; cada tarea encapsula un dato
local e interadia mediante el efw y recibo de mensajes. En los sistemas de multicomputado-
ras, el ©digo de cada procesador se carga en la memoria local y algunos de los datos requeridos
se almacenan localmente. Los programas se particionan en partes separadas y se ejecutan con:
currentemente por procesadores individuales. Cuando los procesadores necesitan acceder a la
informacibn de otros procesadores, o enviar inforrbaca otros procesadores, se comunican
mediante el ero de mensajes.

El paso de mensajes se ha usado como un medio de com@nigasincroniza@n entre
una colecdn arbitraria de procesadores, incluyendo un solo procesador. Los programas que
usan paso de mensajes son totalmente estructurados. Frecuentemente, todos los nodos ejecutal
copias i@nticas de un programa, con el misntaligjo y variables privadas (modelo SPMD).

La ventaja que presentan estos sistemas es su escalabilidad, es decir, el sistema puede crecel
un niumero mayor de procesadores que los sistemas de memoria compartida y, por lo tanto, es
mas adecuado para las computadoras paralelas.

Los procedimientos de ehwvy recepadn de mensajes en los sistemas de paso de mensajes
frecuentemente tienen la siguiente forma:

send(parametros)
recv(parametros)

donde los paxmetros identifican los procesadores fuente y destino, y los datos. Estas rutinas
pueden dividirse en dos tiposnsrono o bloqueante y a&rono o no bloqueante.

Las rutinas gicrono o bloqueante no permiten que los procesos dmtihasta que la ope-
racion ha sido completada. Las rutinasrasonas o no bloqueantes permiten que los procesos
continlen a pesar de que la opef@tino se haya terminado; es decir, las instrucciones que
continlan de la rutina se ejecutan a pesar de que la rutina no haya sido concluida. Las rutinas
de envo bloqueante esperaran hasta que el mensaje completo haya sido transmitido y aceptado
por el proceso receptor. Una rutina de recépdllogueante espeéhasta que el mensaje es-
perado es recibido. Las rutinas bloqueantes ejecutan dos acciones: la transferencia de datos y
la sincronizadn de procesos.

Las rutinas de eno de paso de mensajes no bloqueantes permiten a los procesos continuar
inmediatamente desps de que el mensaje ha sido construido sin esperar por la abepbaci
el recibo. Una rutina de recibo no bloqueante no espastamensaje y permifira los procesos
continuar. Las rutinas no bloqueantes generalmente decrementan el proceso de tiempo de ejecu-
cion. El paso de mensajes no blogueante implica que las rutinas tengan buffers para almacenar
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los mensajes, pero estos son de longitud finita y jpoditegar a bloquearse cuando el buffer
este lleno.

Una de las herramientas para progrardadgon paso de mensajesasutilizada es MPI
(Message Passing Interface) que es la especificaséndar de un conjunto de funciones para
paso de mensajes. Esta biblioteca utiliza este tipo de rutinas y es la que se ha usado para la
implementadn de las estrategias de particionamiento que se describen erularparsecadn
de este cdpulo, para la simulaéin de memoria distribuida.

2.4 Estrategias de particionamiento paralelo para el proble-
ma de RNA

Como se ha mencionado anteriormente, una de las primeras actividades erm@I|ddise
un algoritmo paralelo es el particionamiento del trabajo computacional que debe realizar el
algoritmo. Espeidicamente, para el problema de RNA, en los algoritrigs®) y O(n?) el
trabajo computacional éstentrado en el proceso de llenado de una tabla de forma triangular
superior. En esta se@xi se discuten las diferentes formas de particionar la tabla de programa-
cion diramica para lograr una mejor distrib@noidel trabajo entre los procesadores, iniciando
con el mas contuin (diagonales) y finalizando con losasgenerales (bloques honéogos y no
homodeneos).

Haciendo uso de las ecuaciones 1.3 y 1.10, se puede examinar que en ambos algoritmos
se trata de llenar una tabla de forma triangular supefi¢r, j) y el calculo de una entrada
requiere los datos como se presenta en la Figura 2.6. Para calcular cada valor de la diagonal
de las ecuaciones 1.3, 1.10, 1.11 y 1.12 se necesitan los resultados de la didgmstal la
diagonal(j — i — 1) y para encontrar el valor de en&agle una secuencia dada se procede
desde la diagondl (i = j) hasta la diagonat — 1 (j —i = n — 1). De aqQ, el proceso de
llenado de la tabla para ambos algoritmos:(*) y O(n')) puede realizarse por orden inverso
de renglones (de abajo hacia arriba), de izquierda a derecha por columnas, o por diagonales
iniciando en) hastan — 1, este comportamiento se puede observar en la Figura 2.7. Estas tres
formas de llenado se deben a que en la tabla existen dependencias de datos y para eliminarlos es
necesario que los valores que se necesiten para calcular un@sgladiayan sido calculados
anteriormente. De estas tres formas de llenadaniea que ofrece la posibilidad de explotar
paralelismo es el llenado por diagonales.

Para que dos o as ®mputos paralelos se ejecuten sirantamente, losatculos de un
proceso no pueden depender de los resultados de otros procesos. Si se-tptoutalumnas,
los calculos de un elemento en una columna necesita de los resultados de los elementos de la
misma columna, y esto prohibe que I@aulos en una columna sean concurrentes. Lo mismo
sucede con el llenado por renglones. Sin embargo, séleslos en una diagonal dependen de
las datos de diagonales anteriores pero son independientes de los datos en la diagonal actual,
los clculos pueden proceder simarieamente para todos los elementos en la diagonal.

Por lo anterior, se eligiel llenado por diagonales en la implemenbacile los algoritmos
para el llenado de la tabla.
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Figura 2.7: Tipos de llenado de la tabla: a)Por columnas de abajo hacia arriba y de izquierda a
derecha. (b)Por renglones, de abajo hacia arriba y de izquierda a derecha y c)Por diagonales en
ambos sentidos.

2.4.1 Particionamiento por diagonales

Existen tres formas comunes de particionar la tabla de programédasimica (vea la Figura

2.8): la primera es por renglones, de tal forma que a cada procesador le corresponde un conjunto
determinado de renglones, la segunda es por columnas, de tal forma que a cada procesador le
corresponde un conjunto de columnas. La tercera forma de particionar la tabla es por diagona-
les, de tal forma que a cada procesador le corresponde una parte de la diagonal. El problema con
el particionamiento por renglones o por columnas es que la distbibae trabajo no es equita-

tiva para cada procesador. Claramente, en ambos casos a un procesador le corresponde calculal
un nimero mayor de entradas. Por ejemplo, de acuerdo a la Figura 2.8, en el particionamiento
por renglones el procesaday realiza un mayor iimero de evaluaciones que el procesagor

y en el particionamiento por columnas es el caso contrario, es decir, el procgsadatiza

un nimero mayor de evaluaciones que el procesgglden el particionamiento por diagonales
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la distribucbn del trabajo es as equitativa, de forma que niing procesador trabajaas de lo
necesario. Por lo tanto, el particionamiento por diagonales es el que se ha implementado en esta
seccon y se describe a continuaai.

Figura 2.8: Particionamiento de la tabla de progragradiramica para el problema de RNA,
(a) Por renglones, (b)Por columnas y (c)Por diagonales.

$ 4 g L G2 Gt

\

Figura 2.9: Particionamiento por diagonales.

Como se necesita que todos los elementos de la diagonal se resuelvan, los procesos o tareas
no pueden avanzar a la siguiente diagonal hasta que la diagonal anterior haya sido completa-
mente calculada. De esta manera, es necesario establecer un proceso de sirtar@mnnaCi
procesadores 0 una barrera por cada diagonal, como se ilustra en la Figura 2.9. Conforme se va
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avanzando los elementos de la diagonal disminuyéicoaso las operaciones que cada proceso
debe realizar.

A cadatareay...p,,_1 le corresponde una parte de cada diagdpaEs decirfongitud;,eq =
(n — dy,)/t, donden es la longitud de la secuencig, es lak-ésima diagonal y es el rumero
de tareas. Con estas variables se calcula la longitud del segmento de la diggquelle
corresponde a cada tarea. El Algoritmo 1 muestra la impleméntae esta estrategia de par-
ticionamiento, los &lculos se realizan por diagonales iniciandalea 3 (por la restricabn de
j —1i < 3) hastan — 1. Por cada diagonal se determina su longitud y se divide enti@atro
de procesadores disponibles, se determinanndutes que le corresponden al procesador actual
y se evdlan las funcione$'(i, j) y G(i,j). Al término de la evaluaén de la regin que le
correspond al procesador actual, se realiza un proceso de sincrodiza@ sea una barrera
para memoria compartida o paso de mensajes si el algoritmo es para memoria distribuida. Para
gue el procesador confie a la siguiente diagonal, los procesadores restantes deben terminar
antes susalculos, y esto se realiza hasta gqu®me el valor de:, donden es la longitud de la
secuencia.

De acuerdo al pseudodigo, por cada diagonal se debe establecer un proceso de sincroni-
zacbn o comunicadin. Para secuencias deelementos se requierenprocesos de sincroniza-
cion, lo que provoca que para secuencias grandes el tiempo de ejesaaimuy alto.

Algoritmo 1 Particionamiento por diagonales.
n « longitud de la secuencid,« diagonal
longDia < longitud de la diagonal
p < nimero de procesadalp <— numero de procesadores
seccionDia <+ seccon que le corresponde al procesagor
limInicial < limite inicial de la secdin de la diagonal
limFinal < limite final de la secéin de la diagonal

d«— 3
for d < ndo
longDia <=n —d
seccionDia < longDia/Np
Determina losiimites del procesador
for i = limInicial to limFinal do
j<=i+d
Determina el valor de endigde la subsecuencia j)
end for
Proceso de sincronizdmi: barrera (memoria compartida) o paso de mensajes
(memoria distribuida)
end for

El tiempo aproximado de gsestrategia para memoria compartida esta representado por la
siguiente ecuabn:
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3
sza n +(n—1)s

p

donde:
a €S una constante.

es el umero de procesadores.
es la longitud de la secuencia.
es el tiempo de sincronizaei y comunicadn.

»w I

El primer £rmino indica el tiempo del algoritmo secuencialn? dividido entre el imero
de procesadores disponibles, mientras que el segé@nahind es el imero de operaciones de
sincronizaddn y comunicadin por el tiempo quéstas requieran. Eétminon —1 se debe a que
existenn — 1 diagonales en la tabla y cada diagonal necesita de un proceso de sincémnizaci
(barrera).

A continuacon se describen dos alternativas de particionamiento que reducen razonable-
mente el tiempo de ejecusi al disminuir el imero de operaciones de sincronizacentre
procesadores.

2.4.2 Particionamiento por bloques homogneos

Para evitar tantos pasos de sincroniaade puede agrupar el procesamiento por bloques. Al
calcular la posi@n (7, j) de la tabla de programami diramica, se necesita deésimo renghn
y de laj-ésima columna, lo cual construye uratrgulo equitero (vea figura 2.6). Esto origina
otra forma de particionar la matriz, por blogues de longitud fija (ha@megs), es decir se toma
un subconjunto continuo de diagonales (bloque) y se formangulos para lograr eliminar las
dependencias entre las soluciones. Con esto se disminuye el tiempo de sindrorezdie
los procesadores. Ehtculo de los elementos que constituyen dartgulo se hace de manera
secuencial. En el primer bloquéle se calculan los taingulos superiores y en los bloques
restantes se calculan bloques cuadrados eliminandmasoceso de sincronizéci.

La Figura 2.10 muestra este tipo de particionamiento, denominado por bloquesSnansg
dado que la tabla se divide entBebloques de longitud fija y cada régi de ese bloque se calcula
de forma triangular. Los elementos que se encuentran en la primera diagonal, de acuerdo a la
figura, forman élo un triangulo superior, pero en el siguiente bloque se forman darsguios
uno superior y otro inferior, calculando primero, por las dependencias que existen en la diagonal
actual con las diagonales anteriores, @rtgulo inferior y posteriormente elangulo superior,

y ad sucesivamente hasta procesar gdsloques que dividieron a la matriz para su saunci
total.

El nUmero de tingulos superiores que se encuentran en la primera diagonal equivale al
nimero de bloques; este tumeroB disminuye conforme se va avanzando hacia los siguientes
B — 1 blogues. Con este tipo de particionamiento, se trata de disminuir el tiempo de sincroni-
zacbn entre tareas, al darleas trabajo por calcular a cada tarea. A la tdréa corresponde
un niumero determinado de &mgulos del bloque que se agirocesando en ese momento. El
Algoritmo 2 muestra la implementaxi de esta estrategia. Inicialmente, se debe determinar
la longitud del bloque. Cada procesador determinaitogds que le corresponde paiimero
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Figura 2.10: Particionamiento por bloques ho&ogps.

de bloques (no por diagonales), es decir el bloque inicial y el bloque final, y calculada regi
de bloques que le corresponden. Si se encuentra en la primera diagonal (primer bloque) los
blogues que se forman sorénigulos y es un caso especial del algoritmo. Para los bloques res-
tantes se forman cuadrados. Atmino de la evaluadn de los bloques o &ihgulos se realiza
un proceso de sincroniza@ci como en el algoritmo por diagonales. La diagehsg incrementa
con la longitud del blogue que se proces) ese momento.

El tiempo aproximado de esta estrategia para memoria compartedeepstsentado por la
siguiente ecuabn:

a-n
T, ~ +B-s
p
donde:
a €S una constante.
p es el umero de procesadores.
n  es lalongitud de la secuencia.
B es el umero de bloques.
s eseltiempo de sincronizadri y comunica®@n.

El primer £rmino indica el tiempo del algoritmo secuencialn?® dividido entre el imero
de procesadores disponibles.
El segundoé&rmino es el imero de operaciones de sincronizacy comunicadn por el tiem-
po queéstas requieran. Eétmino B se debe a que se formdhbloques en la tabla y cada
bloque necesita de un proceso de sincron@adbarrera).
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Algoritmo 2 Particionamiento por bloques hon@teos.

d — diagonal,B < namero de bloques

p < numero de procesadalp < numero de procesadores

longDia « longitud de la diagonal

seccionB «+ seccbn de trngulos que le corresponde al procesador

limInicial, limFinal < limite inicial y final de la secéin de la diagonal

n « longitud de la secuenciggngB « longitud del bloquepumB < nimero total de tdngulos

longB <+ (n—3)/B
for d =3tondo
longDia <=n —d
numB <= longDia/longB
seccionB < longDia/Np
Determina losiimites del procesadar
if d es un trangulothen
val < d
else{ es un cuadrado
val < d —longB + 1
end if
Calcula cada valor de la seoai
del nimero de tiangulos
for inicio = limInicial to limFinal do
Calcula cada téingulo de manera individual
dd < val
final <= inicio + longB — 1
while dd < (d + longB) do
if dd > dthen
j < dd+ inicio
final < final — 1

else

j <= d+inicio
end if
1< j—dd

while i <= final do
Determina el valor de endegde la subsecuencia j)
Incrementa, j
end while
dd <= dd+1
end while
tnicto < inicio + longB
end for
Proceso de sincronizaxi: barrera (memoria compartida) o paso de mensajes
(memoria distribuida).
d < longB
end for
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2.4.3 Particionamiento por bloques no homogneos

En el particionamiento por bloques hongogos se busca que cada bloque sea del mismo
tamdio. Sin embargo, conforme el proceso de llenado de la tabla avanza el tiempopigtc
invertido para calcular cada bloque va variando. En la Figura 2.12 se presenta el tiempo de
computo que se invierte en calcular cada una de las diagonales de la tabla triangular superior
para un problema de taia 1000. Claramente se puede observar que el tiempobdepato
se incrementa de manera cuailra hasta alcanzar un nivebximo en la diagonal situada a la
mitad de la tabla para luego decrementarse @imdimente hasta llegar a la esquina superior
derecha.

Esto sugiere que al inicio ebtculo de bloques esapido para desp@as hacerse &s lento a
la mitad de la tabla. Esto se debe a quelehero de operaciones que se realizan en las pri-
meras diagonales es menor porgue se requieren menos resultados anteriores para calcular cade
entrada de la diagonal. En lakimas diagonales elimero de alculos por cada entrada en la
diagonal es menor porque la longitud de ddtimas diagonales son cortas. Las diagonales que
se encuentran en el centro de la tabla son de longitud mayor y requieren un ram@prde
valores anteriores para obtener un valor de entrada. Con dstoe tener un algoritmo ba-
lanceado en@mputo se puede proponer un particionamiento cuyos bloques no sean del mismo
tamdio pero queisinviertan la misma cantidad de tiempo computacional. Esto da origen a un
particionamiento por bloques no hon&rgos.

Este particionamiento es una generalibadaiel particionamiento por blogues hondogos;
en tiempo de ejecudn se determina la longitud del siguiente bloque a procesar. Para esto se
necesita conocer eimero de operaciones que se tienen que realizar para procesar cada entrada
en la tabla. Se procede a determinar la longitud del bloque (diagonal siguiente) que obtenga el
mismo tiempo de @culo que los restante8 — 1 bloques. La finalidad de esta estrategia es
balancear el tiempo démputo y, a pesar de que son bloques de longitud variable, son iguales
en el imero de operaciones.

Bloques no homog@neos para el algoritmoO(n?)

Para el algoritmaD(n?®) el numero de operaciones que se necesitan por cada entrada de
la diagonald al evaluar la fund@n F'(i, j) es: d + d valores por cada elemento que esta en la
diagonal actual{n — d + 1) (ver la Figura 2.11). Lo anterior da como resultado que el tiempo
para calcular todos los valores de la diagahatg representado por la siguiente ecoaci

f(d) =2(n—d+1)d (2.1)

Se busca conocer el valor de la diagotatjue cumpla que el costo computacional de la
diagonal 1 hasta la diagondlsea igual al costo computacional de las diagonales restantes,
desde lal + 1 hasta lan, dividido entreB — 1 bloques. La ecuagn 2.2 muestra lo que se desea
calcular:

F(n,(d+1) < n)

F(n,1—d)= 71

2.2)
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lx—}j‘—\ d d, n

n-d+{1

Figura 2.11: Nimero de operaciones necesarias para calcular cada entrada de la diagonal

Donde:1 < d indica que va de la diagonal 1 a la diagodal (d + 1) < n indica que va de la
diagonald + 1 hasta la diagonal.
El tiempo total invertido para el llenado de la matriz se puede conocer calculaadeeael
bajo la curva de la funon f(z) definida en la ecuagn 2.1.
n? 1

nf(x)d:zc: n2x(n—x+1)dx:—+n2—n—— (2.3)
[ soia= | g

De acuerdo alas leyes ddliculo, esta funén se puede descomponer utilizando la siguiente
propiedad:

n k n
/ g(x)dr = / g(x)dz + / g(x)dz (2.4)
1 1 k
Asi, el calculo para un bloque estadeterminado por la diagond, tal que,
dl & —2d3 1
(x)dx = / 2e(n — x4+ 1)dx = Ly(n+1)df—n— 3 (2.5)
1 1

Los bloques restantes inveétr en total el esfuerzo computacional dado por la siguiente
relacon:
" " 2d3 o 2
flz)dx = 2e(n—x+1)de = — — (n+ 1)d] — — +n (2.6)
& & 3 3

Se pretende encontrar aquel valorddeue cumpla con la siguiente relant
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Figura 2.12: Costo computacional por cada entrada en la matriz.

d f(Z f(z)dx

De la ecuadin 2.7 y de las expresiones representadas por 2.5, 2.6 y 2.3, se determina la
siguiente ecuabn de tercer grado, la cual, al resolverla, determina el valal ¢eiscado.

2.7)

—2

3 (B-1)+1&+n+D)[(B-1)+1di—-(B-1)n—~——~———n*=0 (2.8)

La ecuadbn 2.8 permite calculaitdo una diagonad; dividiendo el trabajo en dos partes, la
primera realizada por un bloque y la segundaier 1 blogues. EI mismo razonamiento puede
aplicarse para encontrar |&— 2 diagonales restantes que separen el trabajo realizado por los
B blogques. De esta forma se puede aplicar repetidamente la siguienténelaci

dit1 fdiﬂ f(x)dx

donded, = 1.
La ecuaddn general obtenida para encontrar el valotidg dadod, es la siguiente:

2B = (k+ 1)+ 1, + (B — (k + 1)) + 1)d+

3 3 . (2.10)
(n+D[(B—(k+1)+1d2,, — (B—(k+1))(n+1)d2— % —n2=0

De esta forma, conociendo dimero de bloque® y la diagonal anteriod;, podemos co-
nocer la siguiente diagondj |, para lograr dsuna mejor distribuén del costo computacional
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entre todos lo$3 bloques. La tabla puede partirse como se muestra en la Figura 2.13 donde
cada blogue es de diferente tdingvariable). Observando la Figura 2.13, cada bloque forma
un niumero variable de t@ingulos, a diferencia del particionamiento por bloques h@megs
que era fijo y disminia conforme se avanzaba @llculo de las diagonales. En este particiona-
miento no se forman en el mismo bloque rombosf(tgulos inferiores y superiores), sino un
triangulo superior y posteriormente uratrgulo inferior, lo que provoca que se realice primero
el calculo de todos los tangulos superiores y posteriormente&talo de todos los taingulos
inferiores que se forman en el bloque que en ese momentogseresesando. Esto requiere
de un proceso de sincronizanial €rmino del @lculo de todos los tangulos superiores, para
pasar al alculo de los trangulos inferiores y asograr eliminar los conflictos de dependencias
de datos.

En la Figura 2.13 se observa que los bloques quanesh el centro de la tabla soram
delgados, esto se debe a que en los extremoérekro de operaciones por cada pasices
menor en comparaan con las diagonales que se encuentran en el centro. Este comportamiento
tambén se observa en la Figura 2.12 de la foncf(d) que indica que@o las diagonales que
se encuentran en el centro necesitan @s tiempo de procesamiento que las diagonales que
se encuentran en los extremos. El tiempo en las primeras diagonales crece, se mantiene en las
diagonales del centro y disminuye conforme la diagahsé¢ acerca a (d = n), dado que la
longitud de la diagonal es menor y necesita de menos operaciones.

B! B B B

2 h=1 h

Figura 2.13: Particionamiento por blogues no hoérps.

En el algoritmo 3 se muestra el pseuddigjo para la implementam de esta estrategia.
En este algoritmo, se determina la diagonal que determina la longitud del bloque actual. De
acuerdo a la longitud de bloque (determinado por la diagonal actual y la diagonal que limita
al bloque) se determina el conjunto déarjulos superiores que le corresponden al procesador
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actual (Imites), se evaian las funcione$’(i, j) 6 G(i,j) y se establece un proceso de sincro-
nizacibn para que todos los procesadores inicien al mismo tiemp@loslos de los tAngulos
inferiores, procediendo de la misma forma que eantyulos superiores. La diagonal se actua-
liza con la longitud del blogue actual. Para determinar la diagonal que limita al bloque actual
(siguiente) se evah la ecuadn 2.10 proporcioandole los pametros diagonal actual o an-
terior, la longitud de la secuencia y dimero de bloques actuél2. Este rumero disminuye
conforme se van procesando los bloques y desme debe aplicar unatodo de alculo de
raices para conocer el valor de la diagonal siguiente.

Algoritmo 3 Particionamiento por bloques no honeogos.
d — diagonal,B < nimero de bloqued32 « auxiliar del ramero de bloque
p « numero de procesadalp < numero de procesadores
n « longitud de la secuencia
longDia < longitud de la diagonalpngB «+ longitud del bloque
limInicial, limFinal < limite inicial y final de la secon de la diagonal

d+—3

whiled < n & B2 >=0do
Determina la diagonal siguientéi¢gonalSig) a partir de la diagonal anterior
de la longitud de la secuencia y déimero de bloque actual
longB «— diagonalSig — d

PARTE SUPERIOR

Determina losiimites de los t@ngulos superiores

Calcula los trangulos superiores a partir de losites

Proceso de Sincronizdxi: barrera (memoria compartida) o paso de mensajes
(memoria distribuida)

PARTE INFERIOR

Determina losimites de los téngulos inferiores

Calcula los trangulos inferiores a partir de losrites

Proceso de Sincronizdxi: barrera (memoria compartida) o paso de mensajes
(memoria distribuida)

d < d+longB
B2« B2-1
end while

El tiempo aproximado de esta estrategia para memoria compartadeepstsentado por la
siguiente ecuabn:

a-n

donde:
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es una constante.

es el umero de procesadores.

es la longitud de la secuencia.

es el rumero de bloques.

es el tiempo de sincronizasi y comunica@én.

» oy ST

El término“‘T”B indica el tiempo del algoritmo secuencial n? dividido entre el mero de
procesadores disponibles.
El segundoé&rmino @ - B - s) es el rumero de operaciones de sincronipacy comunica@n
por el tiempo questas requieran. Eétmino2 - B se debe a que se forma@hbloques en la
tabla y cada bloque necesita de dos procesos de sincramizheirreras): la primera para pasar
de triangulos inferiores a tangulos superiores y la segunda es el caso inverso.

Bloques no homo@neos para el algoritmoO(n?)

La derivacon del particionamiento no homegeo para el algoritm®(n*) es similar al
caso anterior. Sin embargo, para determinar el costo computacional por cada entrada de la
diagonal actual para el algoritn@(n*) se debe analizar eiimero de operaciones que realiza
cada funddn G, G1 y C (ecuacbn 1.10, 1.11y 1.12).

El nUmero de operaciones que realiza cada famse muestra a continuaai

Tabla 2.1: Costo computacional de cada fénci

| Funcbn | Operaobn | Costo computaciond|

G min [G (i, h) + G(h + 1, j)] 2d(n —d+1)

i<h<j

Gi | min [Gi(i,h) + G(h+1,5),G6,h) +Gi(h+1,5))] | 2d(n—d+1)

i<h<j

pmin G+ L h) +Gi(h+ 1,5 = D] +e(ig) | 2(d=2)(n—d+1)

min  [f2(é, j, 01, 1) + C(p1, q1)] (d_;)d(n—d—i— 1)

1<p1<q1<j

Las funcione<? y G, tienen un comportamiento similar a la fuaeir’ del algoritmoO (n?3)
y necesita cada una @é(n —d+ 1) operaciones. Al llamar a la furm C' si se fornd un par de
orden 2 el @mmero de operaciones que se necesitali@s- 2)(n — d + 1). Al evaluar el tercer
caso de la funéin C' el nimero de operaciones necesariaéggé)i (n —d + 1) y entonces el
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costo computacional para cada entrada de la tabla de ldfufices la suma de estosrtninos
tal y como se muestra en la ecuati2.11.

(2(d —2)(n —d + 1)+@(n—d+1)) (2.11)

A partir de la suma de las dos primeras ecuaciones de la tercera columna de la tabla 2.1y
de la ecuadin 2.11 se obtiene la furtm de costo computacional que calcula la diagdnzdra
el algoritmoO(n?) y ésta se expresa en la siguiente ecraci

1)d

h(d)=2dn—d+1)+2dn—d+1)+2(d—-2)(n —d+ 1)+(d_T(n—d+1)
(2.12)
Entonces:
h(d) = _Tﬁ+(g—5)d2+(117n+;)d—4n—4 (2.13)

La funcion h(d) se puede visualizar en la Figura 2.14, que indica que las diagonales que
toman mayor tiempo computacional @stocalizadas ed/3 de la tabla.

Ee+07 T T

(A= 2-5)d"2—d" 2 +H L L n2+3/2)d-dn—4 ——

- LTI
s / N
o / \
/ A
. / \

ol LA \
I \

s} 100 200 300 400 530 600 TOD BOD WG 1000

Variacion de d
Figura 2.14: Costo computacional por cada entrada en la matriz, para el algoxitrhp

Se procede de la misma forma que en el algoritiie?), para determinar el valor de la
diagonal siguientd,. ., a partir de la diagonal actud}.. La ecuadn general para el algoritmo
O(n?) se muestra en la ecuaai2.14.
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—(B—(k +81)) + diy LB (/f8+ Dld;

(5 = 2B = O+ 1)) + 1y — 5 = 1B = (h+ 1))+
0+ B = b+ 1) + = [+ 1B = (e + D)

(n+4)[(B = (k+ 1)) + 1)dsr + (dn + 4)[B — (k + 1)]dy — g—i - 1?23 + 134”2

2.5 Esqguemas de comunicaon

Los dos tipos de comunicagi que se emplean en la paralelizacie los algoritmo®) (n?) y
O(n*) se describen a continuaci.

2.5.1 Maestro-esclavo o comunicagn global

Este tipo de comunica@n consiste en la implementaaoi de un componente principal llamado
maestroque se encarga de recolectar la inforrbagbrocesada por cadsclavo(componente
secundario) y de distribuirla en su totalidad a cada uno de ellos. Permite el procesamiento en
paralelo, pues cada esclavo trabaja independientemente de las.déambk&n, se le conoce

como comunicadin global, porque la informa@n se concentra en un procesador (maestro). La
Figura 2.15 muestra el comportamiento de este esquema de comamicaci

Figura 2.15: Esquema Maestro-Esclavo.

2.5.2 Esquema SPMD o comunicaon local

Este esquema utiliza el modelo Single Program Multiple Data (Programas Simplégléé
Datos). Se escribé@nicamente un programa y todos los procesadores ejaougrmismo
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programa. Miltiples datos (MD) se refiere a que los datos se dividen en pedazos, y se le asigha
un pedazo a cada procesador.

A diferencia de la comunica@n global, al aplicarse este esquema a las estrategias de parti-
cionamiento, no existe un proceso maestro. La comuriinalel procesadaV es $Io con sus
vecinos n&s cercanos, es decir, confél— 1y el N + 1 si no es el procesador 0 o @timo.

Si es el procesador &ste 6lo se comunica con el procesador 1 yikimo procesador@o se
comunica con el anterior.

Una de las caractesticas principales para la aplicani eficientemente del paralelismo es
gue no deben existir dependencias de datos entre los procesadores, de lo contraridase tendr
gue usar sincroniza@n para que la evaluam del problema sea correcto. Por lo tanto, se
requiere tener una buena orquesiadiel problema a paralelizar.

Figura 2.16: Esquema SPMD: ComunidatiLocal.

2.6 Trabajos relacionados

A continuacon se discuten algunos algoritmos para el problema de RNA, que han sido
disdiados para arquitecturas paralelas de memoria compartida y memoria distribuida.

En [12] (Jih-Het al, 1998), se describen implementaciones paralelas de un algoritmo de
programadn diramica para predecir la estructura secundariaadilo ribonucleico (RNA)
basado en la minimiza@n de energ en computadoras de alta ejecurci

El algoritmo de programagn diramica calcula la imima energa posible de una secuen-
cia de RNA dada, al calcular sistaticamente la fimima energa para cada fragmento de la
secuencia. El algoritmo &s riguroso y exacto necesita examinar todas las posibles estructuras
gue podran formarse en la secuencia, lo cual implica que el algoritmo requicalas del
orden de2" para secuencias de nucledtidos. El algoritmo que implementaron es de com-
plejidad en tiempa)(n?). Los resultados fueron obtenidos en una supercomputadora CRAY
de memoria compartida con ocho procesadores y tam&bbre una computadora MasPar de
memoria distribuida con 16 384 procesadores. Se analizaron tres formas distintas para calcular
cada valor de la tabla: columnas, renglones y diagonales, de las cbiale$ Glculo por dia-
gonales permite aplicar adecuadamente el paralelismo. Se implementaron dos versiones de este
algoritmo vea la Figura 2.17, con dos formas distintas de calcular los elementos de la diagonal.

A pesar de gque son equivalentes, la forma en que realizan la parafatipaioduce resulta-
dos diferentes. Btese que en ambas implementaciones paralelizaron effaiaiie la variable
. Consideraron dos formas de almacenar las tablas de progéanttiamica en dos arreglos
unidimensionales: en forma de renglongsj{) = (n+1)(i — 1) 4+ j) y en forma de diagonales
((¢,7) = (j—i)n+1). Al hacer las pruebas en cada computadora, y una combmdeilas dos
implementaciones y de la forma de almacenamiento,atbdo dos (segunda implementati
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Tipo A Tipo B
do k=1 to n-1 do k=1 to n-1

do i=1to n do kp=1 to k

j=k+i j=k+i

do kp=1 to k do i=1to n

W(i,j)=min{W(i,j), W(i, j)=min{W(i,j),
W(i, kp+i—1)*W(kp+i,j)} W(i, kp+i—1)+W(kp+i,j)}

enddo enddo

enddo enddo
enddo enddo

Figura 2.17: Dos implementaciones ddlaculo por diagonales.W (i, j) es la funcon que
calcula la enerig 6ptima de la subsecuencia (i,j).

y almacenamiento por diagonales) resutiejor que el ratodo uno (primera implementaci
y almacenamiento por renglones) para el problema de RNA. Para reducir el costo de comu-
nicacbn entre los procesadores, procesaron blogues de diagonalesaueresinadn de la

distancia de comunicam. Con excepéin del primer bloque, todos los otros consisten del mis-
mo namero de diagonales.

A continuacon se muestran los resultados obtenidos en este trabajo.
Ejecucbn en una computadora vector.

e Computadora: CRAY Y-MP, utiliza una arquitectura de memoria compartida y dispone
de 8 procesadores (Tabla 2.2). Observe que los resultados obtenidosé&inan & uti-
lizando el almacenamiento por diagonales es mejor quetddo 1 utilizando cualquier

forma de almacenamiento de datos, y esto se debe principalmente a la forma en como se
paraleliza el ciclof or i.

Tabla 2.2: Tiempo de comparaai de cuatro combinaciones diferentes detados computa-
cionales y estrategias de colodatide datos en eladculo de la tablal” (tiempo en segundos)

Longitud Meétodo tipo-1 Metodo tipo-2
Secuencia Reglones Diagonales Diagonales Reglones

512 5.55 8.57 3.83 6.35
1000 37.8 49.1 28.2 36.3
1024 40.0 63.6 30.2 50.3
2000 286.0 397.0 226.0 318.0
2048 302.0 488.0 240.0 400.0
2049 412.0 504.0 243.0 295.0

W es la ecuadin de recurrencia que resuelve el problema de RNA.

e Sistema de un solo procesador, los resultados se muestran en la Tabla 2.3.
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Tabla 2.3: Tiempo de comparaai del nmetodo 1, el ndtodo 2 y el algoritmo no optimizado en
una Cray Y-MP/1 (tiempo en segundos)

Longitud Meétodo1 Metodo2 No optimizado

433 28 22 316
1065 244 200 1898
1542 652 532 6581
2871 3680 2970 32664

e Sistema de rltiple procesador, los resultados se muestran en la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Tiempo y acelerdni del metodo 1y el ietodo 2 usando 1, 2, 3y 8 procesadores de
la Cray Y-MP/8 (tiempo en segundos)

NUmero Reloj de pared Aceleréci
Procesadores ®&todo1l Metodo2 Metodo1l Metodo 2
1 244.0 200.0 1.00 1.00
2 123.7 102.4 1.97 1.95
4 64.4 55.6 3.79 3.60
8 36.0 33.0 6.78 6.06

La longitud de la secuencia es 1065.

Ejecucbn en un sistema de procesamiento masivamente paralelo.

e MasPar MP-2 SIMD, 16 384 procesadores, los resultados se muestran en la tabla 2.5.
Estos resultados indican que el uso de bloques disminuye considerablemente el tiempo
de ejecudn.

Las principales caractesticas del trabajo realizado en estéauiip y el trabajo que se pre-
senta en este documento son:

e Los dos trabajos se basan en la estrategia de programétmica y en el artulo
descrito por Sankoff en 1983 [3]. El algoritmo implementado en ambos, es de orden
O(n?).

e Este ariculo y este documento realizan la evala@acdel problema en orden por diago-
nales, pero la forma de almacenar los resultados es diferente. En este trabajo se utiliza
una tabla triangular superior y se dvalel problema en forma diagonal. En elieuto
se almacenan losatculos en arreglos de redireccionamiento en forma de diagonales y en
forma de renglones.
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Tabla 2.5: Tiempo y distancia de comunidatitotal para varios tanfi@s de bloques en un
sistema MasPar MP-2 (tiempo en segundos)

Longitud Tiempo CPU Costo de Comunicagi Radn

n=1065

1 437.0 200 758 180 100.0000

5 335.8 41198628 20.5215
10 323.5 22510804 11.2129
20 318.4 15 250 692 7.5965
27 317.9 14 654 990 7.2998
30 317.5 14 669 588 7.3071
50 318.5 17510 381 8.7221

La ultima columna es el porcentaje de costo de comurbcazdmparado con el tarha de bloque 1.

e Los dos trabajos utilizan el procesamiento de bloques de diagonales para reducir los cos-
tos de comunicadhn pero en el artulo no se menciona la forma en que se distribuyen los
calculos de cada blogue entre los procesadores. En este documento se divide en bloques y
a su vez a cada procesador le corresponde unabsedel bloque que se ésprocesando
en ese momento.

e En el arfculo, para determinar elimero de blogues se toma en cuenta la distancia de
la comunicaddn entre los procesadores. En este documento de tesismnelra de blo-
gues es un pametro determinado por el usuario y con base efiglaro de operaciones
requeridas para evaluar cada entrada de la tabla se determina la longitud del bloque (par-
ticionamiento por blogues no homemgeos).

En [13] (Shapiroet al., 2001), se describe la implementaeide una algoritmo gético
masivamente paralelo. Los operadorésibos (cruza, mutamn y selecdn) que utiliza se
describen a continuami: Utiliza un banco de stems (es una serie contigua de pares base, y se
describe por una 3-tupla que incluye la pasitinicial 5, la posicon final 3’ y el limero de
pares base en el stem). Los stems son generados desde la secuencia de RNA (reprg@sentaci
cada procesador almacena una estructura de RNA (pobldeiindividuos). La energminima
se usa como criterio para mejorar la pobtacte estructuras de todos los procesadores. Los
procesadores se ordenan en una configonamctangular y cada procesador selecciona dos
estructuras de RNAP; y P,, con mejor enefig. Esta selecon se hace desde un conjunto de 9
estructuras, originarias de 8 procesadores vecinos y la del mismo procesador.

El operador mutaéin que utiliza es el de recocido (annealing) que depende de la longitud
de la secuencia. Para aplicar el operador de cruza, se seleccionan dos hijos del banco de stems
C1y C,. En cada procesador el AG realiza la opevadile cruza entréP;, P,) y (C1,Cs)
distribuyendo stems dB y P, enC} y C, para formar dos nuevas estructuras. El AG elige la
estructura hijo con mejor enéag que sei la nueva estructura del procesador para la siguiente
generadn. Si el promedio ponderado de erlargs menor que un valor de incertidumbre,
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entonces el AG converge y termina. La estructura gae procesadores posea, se considera

la solucbn que el AG ha generado para una secuencia en particular. Para reducir el costo de
comunicaadn entre los procesadores utilizaron procesadores virtuales, es decir, si se tienen 16
procesadoreddicos se pueden tener 2048, 4096, 8192, etc., procesadores virtuales.

Las pruebas de este algoritmo oo fueron hechas en una MasPar MP-2 con 16384
procesadoreddicos, en la SGI ORIGIN 2000 con 64 procesadores y en la CRAY T3E con 512
procesadores. Las secuencias de prueban fueron: PSTVd (Potato Spindle Tuber Viroid) con
359 nuclétidos de longitud y el virus del polio 1, 2 y 3 con 742 nitidos de longitud.

La convergencia del AG se incrementa con el thmde la pobladin, es decir, entre as
grande sea la poblam (mas variedad de soluciones) el algoritmo encoatnama soludn
optima. Esto provoca que el algoritmo seasnento, al buscar una solooi adecuada entre
toda la pobladin, mas aun si se incrementa élmero de generaciones.

Las principales diferencias de este trabajo de tesis con estelagon:

e La estrategia de solum es diferente, el que se utiliza ya que en esewd se usan
algoritmos geaticos y nosotros usamos progran@oiliramica para este trabajo de tesis.

e La forma de encontrar la solumi es distinta, ellos utilizan un banco de stems para en-
contrar una soludin bptima y en este documento se crea la s@lmdptima al utilizar las
ecuaciones de recurrencia.

e La estrategia de algoritmos g&itos puede encontrar un conjunto de soluciones, la es-
trategia de programamn dinamica $lo encuentra una soluani.

e Al utilizar los procesadores ellos utilizan procesadorsisds y procesadores virtuales y
en este document®@k se utilizan procesadoreisicos.



Capitulo 3

Analisis de resultados experimentales

Una de las mayores dificultades que enfrentan los problema de complejidad exponencial es
el tiempo de ejecudn. Entre nas grande sea el problema, el tiempo aumenta considerable-
mente. Aun en el caso de los algoritmos descritos en esta tesis que tienen complejidad poli-
nomial, O(n3) y O(n*), por el grado del polinomio los tiempos de ejecuctienden a crecer
rapidamente al incrementar el taiieedel problema. El prdmsito de la programagn paralela
es disminuir el tiempo de ejecari. Este cajpulo muestra los resultados experimentales de la
aplicacbn de las estrategias de particionamiento discutidas en glutmpnterior, a los algo-
ritmos O(n?) y O(n*). Se analizan resultados sobre dos tipos de sistemas paralelos (memoria
compartida y memoria distribuida) obtenidos a partir de dosiiasdiferentes: 1500 y 3000
bases.

La infraestructura que se utibzs dos computadoras de multiprocesamiento denominadas,
elvis.cs.cinvestav.mx (148.247.2.64) y presley.cs.cinvestav.mx (148.247.2.58) ubicadas en el la-
boratorio de paralelismo de la semcide computadin. Esta computadoras tienen las siguientes
caracteisticas:

e 4 procesadores Intel Xeon de 750 MHz (elvis.cs.cinvestav.mx) y 550 MHz (presley. cs.
cinvestav. mx).

e Disco Duro SCSI de 28 GB.
¢ 1 GB de Memoria RAM.

Se utiliza el sistema operativo Linux Red Hat 7.1 con el kernel 2.4.2-2.

Las pruebas que se realizaron en estas computadoras se muestran en la tabla 3.1.

3.1 Resultados de estructuras secundarias

El problema de RNA al igual que la parentizatibptima de matrices utiliza la estrategia de
programadn dinamica para su solu@n [6]. Tomando como base el balance deepégsis que
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Tabla 3.1: Reporte de resultados experimentales
Memoria Memoria distribuida
Algoritmo || compartida|| Maestro-Esclavg SPMD | Maestro-Esclava| Figura
vs. SPMD

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10
3.11
3.12
3.13
3.16
3.17
3.18
3.19
3.20
3.21
3.22

O(n?)

L

LK

LK

L

3.24
3.25
3.26
3.28
3.29
3.30

D

L

se proporciona para la construamcide la salid@ptima de la parentiza@n de matrices, se puede
construir la estructura secundadigtima que los algoritmo®(n?) y O(n*) originan.

El problema de RNA puede adaptarse adecuadamente, si se indica que al abrir y al cerrar un
patentesis se forma una wm (ciclo), independiente de las bases, para construir la estructura
secundaria. La estructura secundépéima sea el resultado del apareo de patesis.

A continuacon se muestran las estructuras secundarias que se obtuvieron a partir de los
algoritmos secuencial€3(n?®) y O(n?).

La Figura 3.1 muestra un ejemplo de estructura secundaria propuesta por el algdrittho
y la Figura 3.2 muestra la estructura secundaria obtenida por el alg@pitniy. Esta estructu-
ra esh reportada en [12] y se muestra en la Figura 3.3. Su estructura primaria es:

Estructura primaria= GGGCAAGUGGCGUAAUUGGUAGACGCAGCAGACUCAAAACCAG
CGAUGGUUCGAGUCCCACCUUGCCCACCA
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La cadena de pantesis que dio como soldei el algoritmaD (n?) es: (((((CC(CCC(C )W)
DN M M)-)-))-

Los puntos indican que las bases que se encuentran en es@mpogiotshn apareadas. La
cadena de péntesis que da como resultado el algorittd@?*) es: (((((((((((....- ()N

(CCCCCC-CCC--0MMNN)M)--)-)).-

20

Figura 3.1: Propuesta de una estructura secundaria proporcionada por el algiithho

Observe que de las tres figuras, la estructura qoesalino resultado el algoritm@(n*)
presenta un mayoramero de ciclos y evidentemente la enargsociada es mucho menor que
la enerdja que proporcionan las otras dos estructuras.

La Figura 3.4 muestra un ejemplo de estructura secundaria obtenida por los dos algoritmos
secuenciales y la Figura 3.5 muestra la estructura reportada en [33] para el SV11 RNA. La es-
tructura primaria para esta estructura secundaria es:

Estructura primaria= GGGCACCCCCCUUCGGGGGGUCACCUCGCGUAGCUAGCUACG
CGAGGGUUAAAGGGCCUUUCUCCCUCGCGUAGCUAACCACGCGAGGUGACCccce
CGAAAAGGGGGGUUUCCCA

La cadena de pantesis que proporcionaron los dos algoritmos secuenciales es: (((-((((((((((

(CCCCCCCeeec. (- CCeeeccceecC-.ccc--2M-0MMMMN)-)- MMM - NNMN)--))-

La estructura secundaria que propone el algorito®) es la misma que origina el algo-
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Figura 3.3: Estructura secundaria, [12].
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Figura 3.4: Propuesta de una estructura secundaria para el SV11 RNA, resultado de ambos
algoritmos.
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Figura 3.5: Estructura estable de SV11 RNA, [33].

ritmo O(n?) para el SV11 RNA (Figura 3.4) y al compararla con la estructura propuesta en la
Figura 3.5 se observa que la primera tiene un ciclo ée que la segunda, es decir, ambas son
muy parecidas pero en una de ellas (en la primera) se forma un ciclo en |2dpq&§8i79)
mientras que en la otra no existe oimi Esto nos indica que la en@gle la estructura secunda-

ria que se propone por los algoritm@s$n?) y O(n*) es mas estable (tiene menor enxgque

la que se reporta por el algoritmo gdico de [33].

3.2 Algoritmo O(n?)

En esta secon se muestran los resultados experimentales obtenidos para memoria compartida
y memoria distribuida para el algoritnd®(n?).

3.2.1 Memoria compartida

En los sistemas de memoria compartida, cualquier dibecde memoria es accesible por
cualquier procesador. Comparten el mismo espacio de direccionamiento, el cual es como una
direccbn Unica a cada localidad de memoria. Debido a esto, la comubitas impicita y
se requieren mecanismos de sincroni@a¢implicitos o expicitos). En esta sedmn los algo-
ritmos desarrollados (diagonal, bloques hoémeps y bloques no homegeos) fueron imple-
mentados utilizando las bibliotecas de pthreads para

Se tomaron los divisores exactosrd@ongitud de la secuencia) para éimero de bloques,
porque mostraron un mejor comportamiento en tiempo de efatugie cualquier otro valor
asignado de manera aleatoria. Eihmero de hilos es igual alimero de procesadores)(y
el tiempo de ejecudin esh medido en minutos. Para las pruebas €ewms computadora de
multiprocesamiento (elvis) con cuatro procesadadissds, la cual eétdisponible en el labora-
torio de paralelismo. La longitud de la secuencia empleada para realizar las pruebagigs de
bases, todas las secuencias son generadas de manera aleatoria y cada resultado de las tablas
figuras es el promedio de 5 pruebas. El tiempo del algoritmo secuencial para 3000 bases es
de 7.105554 minutos, tiempo obtenido en la computadora elvis. Las tablas de resultados se
muestran en el @ndice que se encuentra al final de este documento. En estarsgioise
muestran de manera visual los resultados obtenidos.
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La Figura 3.6 permite visualizar los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos
implementados variando elimero de bloques (divisores exactosleempleando cuatro hilos
para los algoritmos de particionamiento. De los dos tipos de particionamiento, el de bloques
homogneos muestra mejores resultados, minimizando el tiempo obtenido por el algoritmo
secuencial. Esta disminui nos indica que el uso de bloques disminuye considerablemente el
tiempo de ejecudin.

Las Figuras 3.7 y 3.8 muestran los tiempos de ejéueariando el amero de bloques (di-
visores) que proporcionaron los mejores resultados en bloques Bapaxy no homadmeos.
Al variar el nfimero de hilos para cad@amero de bloque se observa que el tiempo de ejéouci
disminuye considerablemente al compararlo con los resultados obtenidos por el particionamien-
to por diagonales. En estas figuras se puede observar que el particionamiento por diagonales no
ofrece buenos resultados en compamcion los resultados obtenidos por bloques hanegs
y no homo@neos. El amero de procesadordsitos de la computadora de prueba es de cuatro,
lo cual provoca que al aumentar élmero de hilos en las pruebas, el tiempo de ejérunb
disminuya debido a que interfieren mecanismos de comubitggincronizadn para simular
el aumento de procesadores. Esto indica que los algoritmos por bloques @maosgy no
homogeneos) son escalables. Es decir, conforme aumentareno de procesadorésitos el
tiempo de ejecuéin disminuye.

La Figura 3.9 ilustra el rendimiento de los procesadores (acedeeaplicados a los parti-
cionamientos de bloques horm@geos y no homamneos, compandolo con la aceleramn ideal
y la aceleradn obtenida por el particionamiento por diagonales. De acuerdo a esta figura, se
puede observar que la acelefatide los mejores resultados, tanto para bloques heneug
y no homo@gneos, tienen un mejor rendimiento que la aceléraobtenida por el particiona-
miento por diagonales, acamdose a la aceleréci ideal. El decremento en la aceletacde
4 a 8 hilos se debe a que la computadora de prueba solamente dispone de cuatro procesadores
fisicos, lo que provoca que el rendimiento se vea afectado cuando intervienen mecanismos de
comunicaaddn y sincronizadn para simular el aumento de hilos.

De acuerdo a las gficas, se observa que los resultados obtenidos por estos algoritmos de
particionamiento utilizando memoria compartida son mejores que los del programa secuencial.
El algoritmo de bloques homégeos presenta un mejor rendimiento que los otros dos algorit-
mos, al variar el amero de bloques y de procesadores. En la vénagel mimero de bloques
en la Figura 3.6 se observa que el tiempo de ejécutiende a disminuir conforme se va au-
mentado el imero de bloques y desgsiden /15 se mantienen los resultados. Esto nos indica
gue existen valoregptimos de imero de bloques y en este caso para memoria compartida los
valoresbptimos se encuentran en el rangoxié5 an/25 donden es la longitud de la secuen-
ciay se aplica sobre divisores exactosud&l uso de bloques disminuye considerablemente el
tiempo de ejecuéin y esto se debe principalmente a que el tiempo de sincrodizgaomu-
nicacbn es mucho menor que dimero de operaciones de sincronifecgue se realizan en el
particionamiento por diagonales. Recordemos quéielaro de operaciones de sincroniaci
para los particionamientos por blogues eslehero de bloquesH) y para el particionamiento
por diagonales es la longitud de la secuenga (
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3.2.2 Memoria distribuida

En los sistemas de memoria distribuida, cada procesador tiene acceso a su propia memoria,
ad cuando los datos a usar por un procesaddnesh el espacio de direcciones de otro, es
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necesario solicitarla y transferirla a tés/de mensajes. De esta forma, es necesario impulsar
la localidad de los datos para minimizar la comunioa@ntre procesadores y obtener un buen
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rendimiento.

Los programas implementados utilizan las bibliotecas de MPI en el lenguaje C. Se usaron
dos enfoques diferentes de comuniéaci comunica@®n global (modelo maestro-esclavo) y
comunicaaddn local (modelo SPMD). Esta sedoi muestra los resultados obtenidos al imple-
mentar las tres estrategias de particionamiento en ambos esquemas para el afgjoritmo

Esquema Maestro-Esclavo o Comunicabhn Global

Este esquema consiste en la implemegtacie un componente principal llamad@estro
gue se encarga de recolectar la informbagprocesada por cadsclavo(componente secun-
dario) y de distribuirla en su totalidad a cada uno de ellos. Es un esquema miy peno
presenta la desventaja de que necesita de por lo menos 2 procesadores (un maestro y un escla-
Vo) para solucionar el problema.

Al igual que en memoria compartida, se tomaron los divisores exactos palienetamde
bloques, porgue mostraron un mejor comportamiento en tiempo de €eayee cualquier
otro valor aleatorio. Cada resultado de las tablas que se encuentran @mdiceple resul-
tados y de las figuras son un promedio de 5 pruebas realizadas para secuencias3te)
bases generadas de manera aleatoria. El tiempo de époesh medido en minutos. El
resultado del algoritmo secuencial es de 10.050317 minutos y se obtuvo en la computadora
presley.cs.cinvestav.mx.

La Figura 3.10 muestra los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos implemen-
tados variando elimero de bloques (divisores exactos®lese utilizaron cuatro procesadores
para obtener estos resultados. En esta figura se logra apreciar el decremento del tiempo del
algoritmo secuencial al utilizar uno de los algoritmos de particionamiento paralelo. De los
dos particionamientos por blogues, el de blogues h@megs presenta un mejor rendimiento.
De acuerdo a la figura es evidente un rango @eeros de bloquesptimos. En las Figuras
3.11 y 3.12 se muestran los divisores que proporcionaron los mejores resultados en bloques
homogneos (BH) y no homdmeos (BNH) para secuencias de 3000 bases, variandmelro
de procesadores para cadarero de bloque. En estas figuras se observa que el particionamien-
to por bloques homdmeos presenta mejores resultados que los particionamientos por bloques
no homo@neos y diagonales. El decremento de dos a tres procesadores en el particionamien-
to por diagonales es mayor que en los particionamientos por bloques, porque para obtener el
tiempo de ejecudin con dos procesadores se realizar@s rperaciones de sincronizatiy
el calculo del problemado lo realid el procesador esclavo; a diferencia del particionamiento
por bloques homaeneos, el amero de bloques provoca que se diect menos operaciones
de sincronizadn lo que facilita que se obtengan resultad@snmmediatos. El algoritmo por
bloques homogneos es mejor que el algoritmo por bloques no ha@megs porque en el pri-
mero se realizan menos operaciones de sincrodizanientras que en el segundo se realizan
el doble. El umero de operaciones de sincronipacpara bloques homeégeos es elimero
de bloquesB) y en bloques no hom@meos se realizan dos operaciones de sincroQizgur
cada bloque2B). A esto se debe que el algoritmo por blogues hoenegs presente un mejor
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rendimiento.

El rendimiento de los procesadores (acelénacse muestra en la Figura 3.13 para bloques
homogneos y no homameos compandolos con la acelerani ideal y el particionamien-
to por diagonales. La evaluéci de la acelerabn para los particionamientos por bloques,
se realib de la siguiente manera: se torel tiempo de ejecuén de dos procesadores del
particionamiento por diagonales y se digdintre los resultados obtenidos por los particiona-
mientos por bloques al variar elimero de procesadores (de dos a ocho). A esto se debe que
la acelerad@n para el particionamiento por diagonales con dos procesadores sea de 1y para los
particionamientos por bloques sea mayor a 1.

De acuerdo a las figuras, los resultados obtenidos por estos algoritmos de particionamiento
utilizando el esquema maestro-esclavo para memoria distribuida, proporcionan mejores resul-
tados que el programa secuencial. A su vez, el algoritmo de bloques Boaaxpresenta un
mejor rendimiento que el algoritmo de bloques no hoamaps. Al variar elamero de procesa-
dores los mejores resultados se observan en el algoritmo de bloquesdmans@l compararlo
con el algoritmo de la diagonal y el de bloques no hoemaps, y a su vez el algoritmo de
bloques no homagneos resulta ser mejor que el algoritmo de la diagonal pero no supera al
algoritmo de bloques homégeos.

Cuando se vaa el rumero de bloques en la Figura 3.10 se observa que el tiempo de eje-
cucion tiende a disminuir conforme se va aumentaddiehero de bloques y desgsiden /10
aumenta ligeramente. Esto se debe principalmente a que existe mayor condanycancroni-
zacbn entre procesadores, porque los bloques se vuelasrfinos, incrementando elimero
de mensajes. Esto nos indica que existen valoptisnos de amero de bloques y en este caso
para memoria distribuida en el esquema maestro-esclavo se encuentran en el raffpade
n/8, donden es la longitud de la secuencia.

La Tabla 3.2 muestra el tiempo de ejec@rcpara secuenciasas grandes. De acuerdo a
estos resultados el tiempo obtenido por el algoritmo secuencial disminuye 3 veces al utilizar el
algoritmo por diagonales. En este caso se utilizaron 4 procesadore@metande bloques fue
(n — 3)/10 (n =longitud de la secuencia). Al comparar los resultados, el algoritmo por blo-
gues homogneos tiene un mejor rendimiento que los otros algoritmos parditanedevados o
secuencias as grandes.

Tabla 3.2: Resultados para varios t@imade problema.

Tamdion | Secuencial Diagonal| Bloques Homogneos| Blogues No Homogneos
403 0.012672| 0.010037 0.006283 0.006645
3003 | 10.050317| 3.374686 2.651768 2.811020
4003 | 25.283995 8.249938 6.611055 7.194827
5003 | 52.579041 16.455309 14.423708 15.264579
6003 | 100.184985 35.093009 30.456730 31.552643
7003 | 184.354199 65.436536 53.604272 65.311414
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Figura 3.10:Variacion del rumero de bloques para: bloques ho@ogos y no homdmeos.
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Figura 3.11:Variacion del rumero de procesadores para bloques hd@mnegs.

Esquema SPMD o Comunicadn Local

En este esquema no existe un procesador maestro que administre la inforotaenida
por cada esclavo, sino todo lo contrario, la comunimaciel esclave es $lo con sus vecinos
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conelp — 1y con elp + 1. Sin embargo, si es el esclav@ste $lo se comunica con &l o si
el esclavo es dlltimo procesadogste $lo se comunica con el esclavo anterior.
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La Figura 3.14 muestra la distrib@ci de los @lculos entre los procesadores para este tipo
de comunicadn. El profsito es proporcionarle a cada procesador una&ectd la diagonal,
tratando de que todos tengan algo que calcular.
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Figura 3.14: Comportamiento de la distribdicide la tabla entre elumero de procesadores,
para el particionamiento por diagonales.

Para el particionamiento por diagonales y por bloques hémags este esquema ofrece un
buen comportamiento, pero para el particionamiento por bloques no léoeag) se presentan
dependencias entre procesadores. La Figura 3.15 muestra un ejemplo muy sencillo en el que al
aplicar el particionamiento por bloques no horengos no da resultados correctos. La longitud
de la secuencia para este problema es de 8 (8), el nimero de bloques es de = 3y el
nimero de procesadores®eB = 5, al distribuir el trabajo entre los procesadores en el primer
bloque, a cada procesador le corresponde una celda de la diagonal actual porque la longitud del
blogue es de 1. Al avanzar al segundo blogue la longituéstie es de 2, por lo quéls se
forman 2 trangulos en la tabla y al distribuirla entre los procesadaressabajan el procesador
0 y el procesador 1 (vea los colores del segundo bloque). Esto origina que el procesador 1
necesite de informa@n anterior que en ese momento no tiene, provocando resultados@sr

A continuacon se muestran los resultados experimentales de este esquema, para los tres
tipos de particionamiento, pero es necesario indicar que debido a la orqoestelcalgoritmo
de bloques no hom@mgeos no se puede probar para todas las combinaciones de bloques y
nimero de procesadores, por lo qiéospara algunos casos los resultados son completamente
correctos.

La longitud de la secuencia es de00 bases, generada de manera aleatoria. El tiempo
del algoritmo secuencial es de 10.050317 minutos, obtenido en la computadora presley. Los
resultados mostrados en las figuras es el resultado del promedio de 5 pruebas.
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Figura 3.15:Comportamiento del particionamiento por bloques no hamegs para la comunicaci
local.

La Figura 3.16 muestra los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos implemen-
tados variando elimero de bloques (divisores exactos). Los algoritmos de particionamiento
utilizan cuatro procesadores. En esta figura se puede observar que el algoritmo por bloques
homogneos ofrece mejores resultados que el algoritmo por bloques no Boeaxy que el
algoritmo secuencial. De acuerdo a la figura existe un rangaideerosoptimos. En las si-
guientes figuras se muestra el comportamiento de e&tosnos de bloque al variar elimero
de procesadores.

Las Figuras 3.17 y 3.18 muestran los divisores que proporcionaron los mejores resultados en
blogues homogneos y no homdmeos, variando eliimero de procesadores para cadmaro
de bloque. Se puede observar que los algoritmos por bloques presentan un mejor rendimiento
al incrementar el iaimero de procesadores que el algoritmo por diagonales.

La aceleradn se muestra en la Figura 3.19 para los tres particionamientos cmdpéos
con la aceleradin ideal. En esta figura se observa que la acel@nad los particionamientos
por bloques homadgneos y no homamneos es mejor que la acelefacde la diagonal. Estos re-
sultados nos indican que los algoritmos por blogue (principalmente el de bloquesérausy
son nas escalables, es decir, el tiempo de ejemudisminuye conforme eliimmero de proce-
sadores aumenta.

Una caractéstica importante de este esquema es que utiliza todos los procesadores, a di-
ferencia del esquema maestro esclavo que dedica un procesador para el proceso maestro. En
la Figura 3.16 el particionamiento por bloques no hoaragps supera al inicio al algoritmo
secuencial, porque necesita de dos pasos de sincramzario para tAngulos superiores y el
otro para trangulos inferiores), desperdiciando tiempo de ejénugoero al ir aumentando el
numero de bloques, se disminuye el tiempo.

De acuerdo a los resultados obtenidos se observa que al igual que en la coranmjldml
existe un rango delimero de bloqueéptimo y en este caso para la comuniéaciocal este
rango o intervalo es de/12 an/4.
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Maestro-Esclavo vs SPMD

En esta secbn se hace una breve compagacde los dos esquemas de comunicadm-
plementados para memoria distribuida aplicados al algoridfid’). Los resultados obtenidos
muestran que el esquema SPMD obtiene mejores resultados que el esquema Maestro Esclavo
(MaeEsc).

En la Figura 3.20 se compara los resultados obtenidos por cada esquema usando el particio-
namiento por bloques homegeos, porque fue el algoritmo que tuvo un buen comportamiento,
para3000 bases utilizando cuatro procesadores. En esta figura es claro que el esquema SPMD
ofrece un mejor desempe que el esquema maestro-esclavo.

En la Figura 3.21 se compara el mejammero de bloque (divisor exacto d¢ de cada
esquema al usar el particionamiento por diagonales y bloques léoag para 3000 bases,
variando el imero de procesadores. En esta figura se muestra que el esquema SPMD para el
particionamiento por bloques hom@eos tiene un mejor rendimiento que el particionamiento
por diagonales SPMD, bloques honeogos maestro-esclavo y diagonal maestro-esclavo.

La acelerad®n que se obtuvo se muestra en la Figura 3.22. Esta figura indica que el esque-
ma SPMD es ras escalable que el esquema maestro-esclavo; esto es el tiempo dérjecuci
disminuye al aumentar elimero de procesadores.
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Figura 3.20: Resultados del tiempo de ejecbicide bloques homéyeos para Maestro-Esclavo y
SPMD.
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3.3 Algoritmo O(n?)

Partiendo de los mejores resultados obtenidos en el algo6itmd) en ambos sistemasile

se presentan aglos resultados para los particionamientos por diagonales y por bloques ho-
mogeneos. El esquema de comuniéecimplementado en memoria distribuida es SPMD. En
esta secéin se muestran los resultados experimentales obtenidos por el alg6ritmp solo

paran = 400 bases.

3.3.1 Memoria compartida

La Tabla 3.3 muestra los resultados experimentales del programa secuencial, del algoritmo por
diagonales y por bloques honm@geos variando la longitud de la secuencipara memoria
compartida. La Figura 3.23 muestra estos resultadogreése que el tiempo de ejecbisidel
algoritmo por diagonales disminuye considerablemente al compararlo con los resultados del
programa secuencial y a su vez el programa por bloques Hamog presenta mejores resul-
tados que el algoritmo por diagonales. De acuerdo a estos resultados el tiempo dérejecuci
aumenta considerablemente conforme se va aumentando la longitud de la secuéhmde

verse que el tiempo de ejecaniparal 500 bases es d&5.595785 minutos si se aplica el algorit-

mo por diagonales cofiprocesadores y para= 3000 bases el tiempo de ejectai estimado

por el algoritmo secuencial es 8&71.012582 minutos (39.516876 horas) y el tiempo estimado
para el algoritmo por diagonales es 17229212 horas para cuatro procesadores. Debido a
gue estos tiempos son extremadamente aftlusse realizaron pruebas para 1500 bases.

La Figura 3.24 muestra los tiempos de ejedncdel particionamiento por bloques ho-
mogeneos al variar elmero de bloques para = 1500 con cuatro procesadores & 4)
compaéndolo con el resultado obtenido por el programa secuencialfEero de bloques,
son los divisores exactos deel numero de hilosh, es equivalente aliimero de procesadores.

El tiempo del algoritmo secuencial es de 120.210612 minutos.

La Figura 3.25 muestra el tiempo de ejecurcde los mejoresimeros de bloques, varian-
do el rimero de procesadores y comgmaaolos con los resultados del particionamiento por
diagonales. Claramente, el particionamiento por bloques henemg tienen un mejor compor-
tamiento que el particionamiento por diagonales.

La Figura 3.26 visualiza el rendimiento de los procesadores, mostrando la aéelédlaal,
la aceleradn del particionamiento por diagonales y por bloques hdamegs. Observe que
el particionamiento por bloques hon@teos presenta un mejor rendimiento que el particiona-
miento por diagonales, acamdose ras a la aceleragn ideal.

De acuerdo a los resultados obtenidos, al igual que en el algotim®) tambin existen
nimerosbptimos de bloques, y en este algoritmo de memoria compartida se encuentran en el
rango den/12 an/5.

3.3.2 Memoria distribuida

El esquema de comunicéci implementado para este algoritmo es SPMD o comurdindok
cal, dado queste presentlos mejores resultados que la comunibaanaestro-esclavo en el
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Tabla 3.3: Tiempos de ejecici, variando la longitud de la secuencia para memoria compartida

(tiempo en minutos)

n | Secuencial Diagonales| Bloques homogneos
403| 0.553466] 0.179790 0.158184
503 1.350443| 0.423724 0.379318
603 2.763212| 0.845938 0.761234
703 5.186103| 1.572753 1.420813
803 9.038905| 2.715446 2.437627
903 | 14.641880  4.380584 3.933761
1003 | 22.712547) 6.731407 6.135244
1503 | 120.210612 35.595785 32.521459
2003 | 385.797135 112.952246 103.575838
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Figura 3.23: Tiempos de ejecoai, variando la longitud de la secuencia para el algoritie!)
(tiempo en minutos).

algoritmoO(n?). A continuacon se describen los resultados experimentales que se obtuvieron
paran = 1500 bases.

En la Tabla 3.4 se muestran los tiempos de ej@&udel algoritmo secuencial, del particio-
namiento por diagonales y por bloques hogrgps para secuencias grandes; en la Figura 3.27
se muestran estos resultados. El tiempo del algoritmo secuencial aumenta considerablemente
conforme se va incrementando la longitud de la secuendias algoritmos paralelo utilizan 4
procesadoreddicos y se tomaa/10 como el rumero de blogues. Se puede ver que el tiempo
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Figura 3.25: Mejores divisores de bloques hoémeps variando ellimero de hilos.

del algoritmo paralelo disminuye aproximadamente la tercera parte del algoritmo secuencial.
La Figura 3.28 visualiza el tiempo de ejedutique se obtuvo para el particionamiento
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Figura 3.26: Aceleradin del particionamiento por bloques honeéogos.

por bloques homaeneos, variando elimero de bloques. Estos resultados se obtuvieron con 4
procesadores, = 4, el tiempo secuencial es de 156.091602 minutos.En esta estrategidgrtambi
existe un imerodptimo de bloques @ste se encuentra en el rangodié2 an/2.

La Figura 3.29 muestra lodimero de bloques que obtuvieron los mejores resultados del
tiempo de ejecubin, se comparan con el particionamiento por diagonales y el secuencial, va-
riando el umero de procesadores de 1 a 8. Es evidente que la curva del particionamiento por
bloques homogneos est por abajo de la del particionamiento por diagonales.

La Figura 3.30 muestra el rendimiento de los procesadores al aplicar la comonig&diD
al algoritmoO(n*). Obsrvese que la estrategia de blogques hoznegs, al igual que en el
algoritmoO(n?), obtiene un buen rendimiento al compararse con la estrategia de diagonales y
con el programa secuencial.
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Tabla 3.4: Tiempos de ejecwaai, variando la longitud de la secuencia para memoria distribuida

(tiempo en minutos)

n | Secuencial Diagonales Blogues homogneos
403 0.737395| 0.234447 0.216951
503 1.795748) 0.553319 0.533185
603 3.754962 1.172537 1.062780
703 7.134179| 2.207145 2.001547
803 | 12.181861 3.721623 3.502772
903 19.66852| 5.875476 5.593814
1003| 30.050391 8.832801 8.556236
1503 | 156.091602 44.566984 43.669408

2003 | 488.253939 137.339697 135.714185
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Figura 3.27: Tiempos de ejecoa, variando la longitud de la secuencia para memoria distri-
buida (tiempo en minutos).
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Conclusiones

Se partdb de dos algoritmosdsicos para encontrar la solaoial problema de RNA. Am-
bos algoritmos secuenciales, con complejidades en tignipd) y O(n*), permiten encontrar
estructuras secundarias de orden 1y 2 [3]. Se condpeaberimentalmente que los algorit-
mos secuenciales funcionan adecuadamente para secuencias de longitud corta. Sin embargo, al
aumentar la longitud de las secuencias, los tiempos de epecaeielevan de tal manera que
es poco pactico aplicarlos a secuencias largas. Se presentan en este trabajo tres estrategias de
particionamiento para el procesamiento paralelo para resolver el problema de RNA: particiona-
miento por diagonales, por bloques horangos y por bloques no honfgeos. La base para
efectuar las estrategias de particionamiento se debe a que los algoritmos utilizan la estrategia de
programadn diramica que llena, en ambos casos, una matriz triangular superior.

Mediante un aalisis de dependencia de datos se olisee para explotar el paralelismo
el proceso de llenado de la matriz triangular puede proceder por diagonales desde la princi-
pal hasta la esquina superior derecha, lugar en donde se encuentra lansalymioblema.

El particionamiento por diagonales trata de explotar este hecho y distribuye equitativamente el
nimero de entradas en una misma diagonal entréileno disponible de procesadores. En

este particionamiento no se puede proceder a procesar la diagonal siguiente hasta que no se ha
concluido con el procesamiento de la diagonal actual. Por lo tantapedm de operaciones de
sincronizaddn es igual al amero de diagonales, aumentandoeisiempo de sincronizaon

y comunicaddn. Para secuencias pe@as estas operaciones no tienen un efecto significativo
sobre el tiempo de ejecuxi pero para secuencias grandes estas operaciones aumentan consi-
derablemente.

Un ardlisis mas profundo demogimue $lo los elementos en el émgulo inferior izquierdo
relativos a una entradé(i, j) en la tabla son necesarios para obtener el valor de dicha entrada.
Por lo tanto, para reducir las operaciones de sincroriinese proponen los particionamientos
basados en bloques.

El particionamiento por bloques homaeos, divide a la tabla en un determinadoero
de bloques de diagonales. Cada bloque de diagonales es dividido entre los procesadores dispo-
nibles, los cuales aplican localmente un algoritmo secuencial. La operdeisincronizadin
se da solamente cuando un procesador ha concluido con su bloque de diagonales asignado. Por
tanto, si la tabla se divide e bloques, se requiere® — 1 operaciones de sincronizaaiy no
n — 1 como en el particionamiento por diagonales. De acuerdo a las céstictexr de este par-
ticionamiento élo los divisores exactos de— 3 proporcionan mejores resultados. La longitud
n — 3 se debe a que a las primeras 3 diagonales se omiten por la réstidegi — i < 3 en las
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funciones de recurrencia.

Para evitar conflictos de dependencias de datos, inicialmente se foramyutds equéteros
en la tabla de programai dinamica. Subsecuentemente, los bloques se forman con cuadrados
o rombos. La evaluagn para cada cuadrado camnigulo se procedien forma de diagonal.

Un estudio sobre la cantidad de operaciones involucradas paédcelccde cada una de
las diagonales de la tabla, refleja que las diagonales centrales requieren un amagoy de
evaluaciones anteriores, por lo que los algoritmos se esfueraaemios alculos de los datos
centrales de la tabla que en los datos que se encuentran a las orillas, es decir en las primeras dia-
gonales y en laéltimas. El particionamiento por bloques no horangos busca que el tiempo
de @mputo se distribuya equitativamente entrelehero de bloques. Esto provoca que los blo-
gues no siempre sean de la misma longitud, es decir los bloques son variables (nérershg
determirandose en tiempo de ejecanila longitud del siguiente bloque a procesar. A pesar de
gue este particionamiento es una general@adiel particionamiento homégeo la orquesta-
cion del programa requiere de mayamnero de operaciones de sincronizaci Para eliminar
conflictos de dependencias de datos se précadormar trangulos equdteros superiores e
inferiores, pero como los bloques no siempre son de la misma longitud Aogutos formados
son de diferente tami@. Por cada bloque, ellculo de todos los tangulos superiores se debe
realizar antes que la evaluanide los trangulos inferiores, y para continuar con la eval@aci
del siguiente bloque, losatculos de todos los ingulos inferiores del bloque anterior se deben
realizar completamente. Por tanto, es necesario usar dos procesos de sinGmom@zazada
blogue. A pesar de que elimero de operaciones de sincronizaie este algoritmo es menor
al nimero de diagonales) es el doble que el algoritmo por bloques hofogos, es decir es
2B.

Las tres &cnicas de particionamiento paralelo se aplicaron sobre computadoras de memoria
compartida y computadoras de memoria distribuida. Experimentalmente se congole!
particionamiento por diagonales con cuatro procesadores reduce el tiempo del algoritmo se-
cuencial en una tercera parte. Sin embargo, al aplicar el particionamiento por blogues se reduce
aun nas el tiempo del algoritmo secuencial y del particionamiento por diagonales. Se@bserv
tambin que existe unirMmerooptimo de bloques y de acuerdo al algoritmo y a la arquitectura
se encuentra en un rango determinado ent y n /5 como rumero de bloques.

Los algoritmos disgados para memoria compartida mostraron un buen de$enmpeale
las tres estrategias de particionamiento, el algoritmo por bloques @or@og obtuvo un mejor
rendimiento que los otros dos. Para los algoritmos de memoria distribuida, se implementaron
dos esquemas de comunidati maestro-esclavo y SPMD. La comuniéacSPMD (local) ob-
tuvo mejores resultados que la comuniéaainaestro-esclavo (global). El particionamiento por
blogues homogneos, obtuvo taméh un buen desempe. De acuerdo a los resultados expe-
rimentales, se obsepwque el imero6ptimo de bloques para memoria compartida est el
rango den/25,n/15] para 3000 bases y para 1500 estareti2, n/5] . Para memoria distri-
buida losoptimos esin en el rango dg:/20, n/8] para 3000 bases, y para 1500/ep12, n/2]
donden es la longitud de la secuencia.

Es posible desarrollar un modelo de rendimiento que indique, de acuerdo a los diferentes
paametros del algoritmo y de la arquitectura usadajiel@rooptimo de bloques a usar en los
algoritmos. Este estudio no se ha incluido en este trabajo y se deja como un trabajo adicional.
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Los algoritmos implantados permiten obtener estructuras secundarias de orden 1y 2. El al-
goritmo de complejidad en tiemgd(n?), sdlo permite analizar tales estructuras. El algoritmo
de complejidad en tiempO(n*) puede ser modificado para obtener estructuras secundarias de
orden mayor. Sin embargo, kies el orden del ciclo a analizar, la complejidad del algoritmo
crece a0 (n?). La complejidad crece debido a la cantidad de dependencias que en un mo-
mento deben analizarse para determinar una entrada de la tabla. La estrategia de deluci
problema del RNA es la misma y la forma de la tabla de programadiramica tamk&n se
mantiene (triangular superior). Por lo tanto, las estrategias de particionamiento propudstas aqu
también se aplicdan al ardlisis de estructuras secundarias de orden mayor. Es de esperarse,
gue con estructuras de orden mayor el particionamiento no hemeogoresente mejores resul-
tados que el particionamiento hon@rgo. Sin embargo, es necesario realizar trabajo adicional
para comprobar tal hjgesis.

En la literatura se pueden encontrar estructuras secundarias de casos de estudios obtenidas
por otros medios. Es necesario realizar un trabajo de vatidatg los algoritmos presentados
con los resultados obtenidos por otros autores.



Apéendice A

Tablas de resultados experimentales

A.1 Algoritmo O(n?)

En esta secoin se muestran las tablas de resultados obtenidas para memoria compartida y me-
moria distribuida para el algoritm@(n?), las figuras se muestran en el @afo 3.

A.1.1 Memoria compartida

Los resultados que se muestran en las siguientes tablas fueron obtenidos en la computadora
de multiprocesamiento elvis con 4 procesadorgisds. La longitud de la secuencia empleada
para realizar las pruebas eside- 3000 bases. Todas las secuencias son generadas de manera
aleatoria. Cada resultado de las tablas es el promedio de 5 pruebas. El tiempo del algoritmo
secuencial para 3000 bases es de 7.105554 minutos, tiempo obtenido en la computadora elvis.

La Tabla A.1 muestra los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos implementa-
dos variando el imero de bloques (divisores exactosrdepara un problema d&)00 bases,
generadas de manera aleatoria.

Las Tablas A.2 y A.3 muestran los tiempos de eje@ueariando el imero de bloques (di-
visores) que proporcionaron los mejores resultados en bloques Baemsyy no homadmeos
para secuencias de 3000 bases, variandarekeno de hilos para cadamero de bloque.

La Tabla A.4 ilustran el rendimiento de los procesadores (acetereaplicados a los parti-
cionamientos de bloques hon@teos y no homamneos, compandolo con la aceleramn ideal
y la acelera@n obtenida por el particionamiento por diagonales.
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Tabla A.1: Resultados del tiempo de ejecurcibloques homa@neos y no homameos (tiempo

en minutos).

| No. blogues]| BH [  BNH || No. blogues] BH|[ BNH |
1] 7.059344] 7.077331 60 | 1.293149] 1.430572
2 | 6.247143| 6.254931 75 | 1.235601| 1.371505
3 | 5.101562| 4.822503 100 | 1.193750| 1.334412
4 | 4.258639| 3.962723 120 | 1.181370| 1.314279
5 | 3.692743| 3.701277 125 | 1.182451| 1.317478
6 | 3.380967| 3.536408 150 | 1.177310| 1.311164
8 | 2.996837| 3.055022 200 | 1.180447| 1.322946
10 | 2.723076| 2.905282 250 | 1.190560| 1.348633
12 | 2.534155| 2.606948 300 | 1.200981| 1.369735
15 | 2.313390| 2.380466 375 | 1.220251| 1.417760
20 | 2.046036| 2.094809 500 | 1.255300| 1.510763
24 | 1.881070| 1.920102 600 | 1.282194| 1.583894
25 | 1.849231| 1.891595 750 | 1.331755| 1.721684
30 | 1.695531| 1.755303 1000 | 1.405846| 1.897341
40 | 1.486582| 1.569752 1500 | 1.583718| 2.057103
50 | 1.364801| 1.477960 3000 | 2.150614| 2.160078

Tabla A.2: Mejores resultados variando é@hmero de hilos, para bloques honeogos (tiempo

en minutos).

No.de Bloques homogneos Diagonal

hilos 120 125 150 200
1| 4.615985| 4.584096| 4.560721| 4.577725| 7.092547
2 | 2.345158| 2.365517| 2.328835| 2.317558| 3.822963
3| 1.592197| 1.601493| 1.571787| 1.562185| 2.674712
4| 1.221977| 1.231425| 1.203704| 1.187331| 2.149499
5] 1.291300| 1.287419| 1.267203| 1.304604| 2.857826
6 | 1.257608| 1.272327| 1.269063| 1.262645| 2.608440
7 | 1.261891| 1.244428| 1.243269| 1.249769| 2.408803
8 | 1.225700| 1.236574| 1.223403| 1.217288| 2.249738
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Tabla A.3: Mejores resultados variando @hmero de hilos, para bloques no horéogos (tiem-

po en minutos).

No.de Blogues no homogneos .
hilos o 1B 150 200| Diagonal

1| 4.771454| 4.768904| 4.792107| 4.876716 7.092547

2 | 2.503704| 2.510131| 2.500515| 2.523047| 3.822963

3| 1.716267| 1.721680| 1.709875| 1.723326| 2.674712

4 | 1.342249| 1.344404| 1.325318| 1.330281| 2.149499

51 1.436416| 1.440215| 1.514646| 1.625705| 2.857826

6 | 1.385790| 1.401658| 1.408664| 1.501815| 2.608440

7 | 1.384974| 1.376288| 1.395834| 1.460858| 2.408803

8 | 1.347726| 1.357337| 1.358324| 1.396630| 2.249738

Tabla A.4: Aceleradin

NUmero de Ideal | Diagonal| Bloques homogneos| Bloques no homagneos
hilos (200 blogues) (150 bloques)
1| 1.000000| 1.000000 1.000000 1.000000
2 | 2.000000| 1.855249 1.975236 1.916448
3 | 3.000000| 2.651705 2.930335 2.802607
4 | 4.000000| 3.299628 3.855475 3.615817
5 | 5.000000| 2.481798 3.508900 3.163846
6 | 6.000000| 2.719076 3.625504 3.401881
7 | 7.000000| 2.944428 3.662857 3.433150
8 | 8.000000| 3.152610 3.760593 3.527956
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A.1.2 Memoria distribuida
Esquema Maestro-Esclavo o Comunicabhn Global

Cada resultado de las tablas son un promedio de 5 pruebas realizadas para secuencias de
n = 3000 bases generadas de manera aleatoria. El tiempo de ép@séi medido en minutos.
El resultado del algoritmo secuencial es de 10.050317 minutos y se obtuvo en la computadora
presley.cs.cinvestav.mx.

La Tabla A.5 muestra los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos implementa-
dos variando el imero de bloques (divisores exactos), usando cuatro procesadores.

Las Tablas A.6 y A.7 muestran los divisores que proporcionaron los mejores resultados en
bloques homogneos (BH) y no homdmeos (BNH), variando elimero de procesadores para
cada fimero de bloque.

El rendimiento de los procesadores (acelénacse muestra en la Tabla A.8 para bloques
homogeneos y no homameos compandolos con la acelerdni ideal y el particionamiento
por diagonales.

Tabla A.5: Resultados del tiempo de ejecurci bloques homagneos (BH) y bloques no ho-
mogeneos (BNH), tiempo en minutos.

| No. Bloques] BH | BNH || No. Blogues] BH | BNH |
1| 7.183859| 7.273213 60 | 3.134868| 3.055263
2 | 6.661540| 6.662718 75 | 3.035656| 2.986194
3 | 5.843049| 5.401457 100 | 2.913673| 2.889487
4 | 5.125811| 4.952498 120 | 2.829053| 2.840521
51 4.702116| 4.782087 125 | 2.822476| 2.839535
6 | 4.488957| 4.657375 150 | 2.758943| 2.802114
8 | 4.115027| 4.298923 200 | 2.684543| 2.796732
10 | 3.939182| 4.187403 250 | 2.661267| 2.815753
12 | 3.800337| 3.998475 300 | 2.651768| 2.811020
15 | 3.663178| 3.791706 375 | 2.667686| 2.853556
20 | 3.523953| 3.644500 500 | 2.695862| 2.907421
24 | 3.450956| 3.526657 600 | 2.750530| 2.950097
25 | 3.440335| 3.527797 750 | 2.792066| 3.042092
30 | 3.377687| 3.416889 1000 | 2.869717| 3.223790
40 | 3.275617| 3.215635 1500 | 3.092757| 3.322640
50 | 3.202349| 3.122826 3000 | 3.552217| 3.489616
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Tabla A.6: Tiempo de ejecumn de los mejores divisores, variando @hmero de procesadores
para bloques hom@meos (tiempo en minutos).

No.de Blogues homogneos Diagonal

Proc. 200 250 300 375
2 | 4.677504| 4.720122| 4.774313| 4.834519| 7.262661
3 | 3.923106| 3.953076| 3.921727| 3.944304| 5.013409
4 | 2.683370| 2.680408| 2.666105| 2.683122| 3.374686
5] 2.113975| 2.081739| 2.078757| 2.096237| 2.751660
6 | 1.753192| 1.726274| 1.722963| 1.728395| 2.279724
7 | 1.545460| 1.536601| 1.511068| 1.533696| 2.010146
8 | 1.380210| 1.357604| 1.419872| 1.362827| 1.776689

Tabla A.7: Tiempo de ejecumn de los mejores divisores, variando @hmero de procesadores
para bloques no homégeos (tiempo en minutos).

No.de Blogques no homogneos .
Proc. 150 : 200 Og&]so 300 D'agonal
2 | 4.850437| 4.939086| 5.033176| 5.135285| 7.262661
3 | 3.974257| 4.009993| 4.016685| 4.082070| 5.013409
4 | 2.791349| 2.775813| 2.791227| 2.798908| 3.374686
5| 2.200241| 2.185598| 2.188782| 2.193032 2.751660
6 | 1.837610| 1.810310| 1.815147| 1.811360| 2.279724
7 | 1.607695| 1.600834| 1.575239| 1.573360| 2.010146
8 | 1.455498| 1.421749| 1.411827| 1.417117| 1.776689
Tabla A.8: Aceleradn
NOmero de Ideal | Diagonal| Bloques homogneos| Bloques no homagneos
procesadores (300 blogues) (200 bloques)
2 | 2.000000| 1.000000 1.521195 1.470446
3 | 3.000000| 1.448647 1.851904 1.811141
4 | 4.000000| 2.152100 2.724072 2.616409
5 | 5.000000| 2.639374 3.493752 3.322963
6 | 6.000000| 3.185763 4.215216 4.011833
7 | 7.000000| 3.613002 4.806310 4536798
8 | 8.000000| 4.087750 5.115011 5.108258
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Esquema SPMD o Comunica@n Local

La longitud de la secuencia que se ubligara realizar las pruebas es3®0 bases, ge-
neradas de manera aleatoria. Los resultados mostrados en las tablas son el promedio de cinco
pruebas. El tiempo del algoritmo secuencial es de 10.050317 minutos obtenido en la computa-
dora presley.

La Tabla A.9 muestra los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos implementa-
dos variando el iimero de bloques (divisores exactos) utilizando cuatro procesadores.

Las Tablas A.10 y A.11 muestran los divisores que proporcionaron los mejores resultados en
blogues homogneos y no homameos, variando eliimero de procesadores para cadmaro
de bloque. Elrendimiento de los procesadores (aceterppara este esquema de comunigaci
se muestra en la Tabla A.12.

Tabla A.9: Variacdbn del rumero de bloques para bloques hot@ogos (BH) y no homadmeos
(BNH), tiempo en minutos.

| No. Bloques| BH | BNH || No. Blogues] BH | BNH |
1| 9.929513| 10.150748 60 | 2.677380| 2.880416
2 | 8.741570| 8.925940 75 | 2.591629| 2.666636
3| 7.047738| 6.797052 100 | 2.480309| 2.558646
4 | 5.897104| 5.643568 120 | 2.384759| 2.519199
5| 5.112023| 5.372695 125 | 2.368798| 2.516443
6 | 4.720392| 5.108374 150 | 2.328010| 2.437010
8 | 4.214595| 4.496277 200 | 2.253633| 2.393031
10 | 3.898219| 4.400544 250 | 2.183368| 2.373268
12 | 3.739770| 4.082017 300 | 2.135040| 2.338232
15| 3.477694| 3.867659 375 | 2.133049| 2.352648
20 | 3.280336| 3.651747 500 | 2.124506| 2.379912
24 | 3.148827| 3.602420 600 | 2.138554| 2.442610
25| 3.175546| 3.567379 750 | 2.174174| 2.505984
30 | 3.039357| 3.380370 1000 | 2.208467| 2.588498
40 | 2.890754| 3.094011 1500 | 2.391065| 2.753931
50 | 2.769201| 3.287895 3000 | 2.814953| 3.472167




A.1 Algoritmo O(n?)

88

Tabla A.10: Tiempo de ejecua de los mejores divisores, variando @hmero de procesadores
para bloques hom@&meos (tiempo en minutos).

No.de Blogues homogneos Diagonal

Proc. 300 375 500 600
1| 7.801451| 7.757347| 7.853059| 7.879271| 9.756137
2 | 4.099332| 4.007832| 4.052012| 4.080123| 5.033149
3| 2.957836| 2.755007| 2.772161| 2.772061| 3.643735
4 | 2.154752| 2.147001| 2.153519| 2.144760| 2.818163
51 1.755795| 1.867590| 1.730105| 1.747538| 2.377144
6 | 1.514455| 1.762229| 1.484913| 1.490274| 2.028676
7] 1.381994| 1.715594| 1.321999| 1.327766| 1.863165
8 | 1.201690| 1.472179| 1.203827| 1.198559| 1.699653

Tabla A.11: Tiempo de ejecuan de los mejores divisores para bloques no hanegs, va-
riando el umero de procesadores (tiempo en minutos).

No.de Blogues no homogneos .

Proc. 250 : 300 O?75 500 D'agonal
1| 8.836948| 8.489602| 8.479326| 8.686870| 9.756137
2 | 4.683836| 4.424248| 4.394370| 4.441513| 5.033149
3 | 3.067386| 3.080516| 3.043154| 3.078491| 3.643735
4 | 2.485553| 2.384622| 2.337744| 2.368818| 2.818163
5| 2.101833| 1.959745| 1.938228| 1.973311| 2.377144
6 | 1.662255| 1.721749 1.668666| 1.712449| 2.028676
7 | 1.483467| 1.509410| 1.489242| 1.508357| 1.863165
8 | 1.355201| 1.378126| 1.347874| 1.360423| 1.699653

Tabla A.12: Aceleradn de la comunicadin SPMD.

NUmero de Ideal | Diagonal | Bloques homogneos| Bloques no homogneos
procesadores (500 blogues) (875 bloques)
1| 1.000000| 1.000000 1.000000 1.000000
2 | 2.000000| 1.938376 1.938064 1.929589
3 | 3.000000| 2.677510 2.832829 2.786361
4 | 4.000000| 3.461878 3.646617 3.627141
51 5.000000| 4.104142 4.539065 4.374783
6 | 6.000000| 4.809115 5.288565 5.081500
7 | 7.000000| 5.236325 5.940291 5.693719
8 | 8.000000| 5.740076 6.523412 6.290889
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Maestro-Esclavo vs SPMD

En la Tabla A.13 se comparan los resultados obtenidos por cada esquema usando el particio-
namiento por bloques homegeos porque fue el algoritmo que tuvo un buen comportamiento,
para3000 bases.

En la Tabla A.14 se comparan los resultados obtenidos por cada esquema al usar el par-
ticionamiento por diagonales y bloques horeogos para 3000 bases, variando(gharo de
procesadores. La aceleragique se obtuvo para estos resultados se muestra en la Tabla A.15.

Tabla A.13: Comparabn entre Maestro-Esclavo y SPDM, variandoweros de bloques
NUmero de | Bloques homogneos

bloques

MaeEsc

SPMD

A OWNPRP

o 0 o O

100
120
125
150
200
250
300
375
500
600
750
1000
1500
3000

7.183859
6.661540
5.843049
5.125811
4.702116
4.488957
4.115027
3.939182
3.800337
3.663178
3.523953
3.450956
3.440335
3.377687
3.275617
3.202349
3.134868
3.035656
2.913673
2.829053
2.822476
2.758943
2.684543
2.661267
2.651768
2.667686
2.695862
2.750530
2.792066
2.869717
3.092757
3.552217

9.929513
8.741570
7.047738
5.897104
5.112023
4.720392
4.214595
3.898219
3.739770
3.477694
3.280336
3.148827
3.175546
3.039357
2.890754
2.769201
2.677380
2.591629
2.480309
2.384759
2.368798
2.328010
2.253633
2.183368
2.135040
2.133049
2.124506
2.138554
2.174174
2.208467
2.391065
2.814953
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Tabla A.14: Comparadh entre Maestro-Esclavo y SPDM, variando @hreros de procesado-

res

NUmero de Blogues homogneos Diagonal
procesadores MaeEsc SPMD | MaeEsc| SPMD
300 bloques 300 bloques

1 7.801451 9.756137
2 4.774313| 4.099332| 7.262661| 5.033149
3 3.921727 2.957836| 5.013409| 3.643735
4 2.666105 2.154752| 3.374686| 2.818163
5 2.078757 1.755795| 2.751660| 2.377144
6 1.722963 1.514455| 2.279724| 2.028676
7 1.511068 1.381994| 2.010146| 1.863165
8 1.419872 1.201690| 1.776689| 1.699653

Tabla A.15: Aceleradéin de Maestro-Esclavo y SPDM

NUmero Blogues homogneos Diagonal

de proce- Ideal MaeEsc SPMD | MaeEsc| SPMD

sadores 300 bloques| 300 bloques
1| 1.000000 1.000000 1.000000
2 | 2.000000| 1.521195| 1.903103| 1.000000| 1.938376
3 | 3.000000{ 1.851904| 2.637554| 1.448647| 2.677510
4 | 4.000000| 2.724072| 3.620580| 2.152100| 3.461878
51 5.000000 3.493752 4.443258| 2.639374| 4.104142
6 | 6.000000| 4.215216| 5.151326| 3.185763| 4.809115
7 | 7.000000| 4.806310| 5.645069| 3.613002| 5.236325
8 | 8.000000| 5.115011| 6.492066| 4.087750| 5.740076
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A.2 Algoritmo O(n)

A.2.1 Memoria compartida

La Tabla A.16 muestra los tiempos de ejeémcilel particionamiento por bloques honkogos
al variar el umero de bloques para= 1500 con cuatro procesadorels € 4). El tiempo de
ejecucodn del programa secuencial es de 120.210612 minutos.

La Tabla A.17 muestra el tiempo de ejecrcde los mejoresiimeros de bloques, obtenidos
a partir de los resultados de la Tabla A.16, varianddiet@ro de procesadores comgnaaolos
con los resultados del particionamiento por diagonales.

La Tabla A.18 muestra el rendimiento de los procesadores, mostrando la atelédaei
y la acelera@n del particionamiento por diagonales y por bloques h@negs.

Tabla A.16: Resultados experimentales para bloques heneag (tiempo en minutos)

Numero de bloques Bloques homogneos| Numero de bloques Bloques homogneos
1 122.845265 50 35.457712
2 110.787653 60 33.973564
3 95.579898 75 33.504279
4 82.078739 100 32.936657
5 71.959183 125 32.878145
6 64.235048 150 32.531433

10 50.546797 250 32.56279
12 47.000872 300 32.670302
15 43.844063 375 34.00119
20 40.320496 500 36.811836
25 38.750362 750 33.983889
30 37.356021 1500 35.530992

Tabla A.17: Mejores divisores de blogues hor@ogos (tiempo en minutos)
No.de Hilos 125 150 250 300 Diagonal
116.811413 116.785207 116.651172 116.616439 121.410898

co~NOOUThA, WNBE

61.627305
42.344790
32.843986
32.563237
31.983954
31.975277

31.764502

61.489233
42.237058
32.521459
32.453058
32.063229
31.766847
31.668467

61.623761
42.308856
32.704768
32.346387
31.924243
31.850483

31.857492

62.061661
42.447993
32.679176
32.342172
32.032739
31.817000

31.764463

64.673011
45.938938
36.211864
36.649705
38.189038
34.140033
33.995960
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Tabla A.18: Aceleracin del particionamiento por bloques horneogos

No.de Ideal | Diagonal | Blogues homogneos
Hilos 150 bloques
1| 1.000000] 1.000000 1.000000
2 | 2.000000| 1.899279 1.877304
3 | 3.000000| 2.764994 2.642876
4 | 4.000000{ 3.591020 3.352793
5 | 5.000000{ 3.598589 3.312739
6 | 6.000000, 3.642341 3.179208
7 | 7.000000, 3.676324 3.556262
8 | 8.000000| 3.687744 3.571333

A.2.2 Memoria distribuida

La Tabla A.19 muestra el tiempo de ejed@rcique se obtuvo para el particionamiento por blo-
gues homogneos, variando elimero de bloques. Estos resultados se obtuvieron con 4 proce-
sadoresp = 4, el tiempo secuencial es d86.091602 minutos para: = 1500 bases.
La Tabla A.20 muestra losimero de bloques que obtuvieron los mejores resultados de
tiempo de ejecudin, se comparan con el particionamiento por diagonales, variandorero

de procesadores de 1 a 8.

La Tabla A.21 muestra el rendimiento de los procesadores al aplicar la comani&iviD

al algoritmoO(n?).

Tabla A.19: Tiempos de ejecuxi, variando el amero de bloques para memoria distribuida

(tiempo en minutos)

No. de bloques

Bloques homogneos

No. de bloques Bloques homogneos
1 162.994450
2 152.958721
3 131.358221
4 111.907253
5 97.173644
6 86.833008

10 68.985576
12 64.127966
15 59.200496
20 54.612013
25 52.150075
30 50.321271

50
60
75
100
125
150
250
300
375
500
750
1500

47.036895
46.135294
45.561010
44.525585
43.976337
43.669408
43.390198
43.222037
43.276240
43.307512
43.749054
44.469412
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Tabla A.20: Tiempos de ejecuri de los mejoresimimero de bloques, variando d@lmero de
procesadores para memoria distribuida (tiempo en minutos)

No. de procesadores 250 300 375 500 Diagonal
1| 163.095397 162.601136 163.048796 162.279333 162.878994
2| 82.654816| 81.845115 82.097593 85.303584| 82.229543
3| 56.963119 56.944733 56.855949 57.148087 58.396490
4| 429812860 43.032415 43.168975 43.136058 44.477074
5| 34917432 34.711615 34.764648 35.201575 36.439423
6| 29.447651 29.300297| 29.418745 29.513853 30.834532
7| 25.581940 25.366988 25.368909 25.446902 27.133491
8| 22.590536| 22.561785 22.794900 22.803285 25.150719
Tabla A.21: Aceleradin (tiempo en minutos)

No.de Ideal | Diagonal | Blogues homogneos

Procesadores 375 bloques

1| 1.000000; 1.000000 1.000000

2 | 2.000000| 1.980784 1.986036

3 | 3.000000{ 2.789192 2.867753

4 | 4.000000/ 3.662089 3.776990

5| 5.000000| 4.469857 4.690075

6 | 6.000000, 5.282357 5.542344

7 | 7.000000, 6.002876 6.427111

8 | 8.000000| 6.476117 7.152863
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