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Presente

En atencion a su solicitud relativa al trabajo de tesis para obtener el grado de Maestro en
Ingenieria, nos es grato transcribirle el tema aprobado por esta Direccidn, propuesto y
dirigido por el director Dr. Luis Carlos Gonzalez Gurrola para que lo desarrolle como
tesis, con el titulo;: “ALGORITMO MEMETICO BASADO EN GPU CON DIVERSIDAD Y
ESTRUCTURA PARA LA INFERENCIA DE MODELOS DE REDES REGULADORAS DE
GENES”.
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Resumen

La inferencia en redes reguladoras de genes consiste en el analisis de los niveles de expresion
de los genes que componen una red para determinar los efectos de las interacciones de los
mismos. Este andlisis es posible gracias a propiedades especificas del comportamiento de una
red de estetipo.

El conocimiento de estas relaciones es importante y tiene muchas utilidades, desde predecir
el comportamiento a un medicamento o tratamiento especifico o crear medicina personalizada,
hasta el disefio inteligente de organismos, como en el caso del disefio de bacterias cuyos procesos
ayudan en la descomposicion de materiales.

En la actualidad, la busqueda de inferencia en modelos de redes reguladoras de genes es
un proceso complicado que requiere instrumentacion muy avanzada, procesos complejos y cos-
tosos, sin embargo, existen diversos enfoques que permiten obtener una aproximacion utilizando
algoritmos computacionales.

Aunque en el &mbito computacional existen varios enfoques para tratar el problema, uno de los
mas utilizados por la calidad de las soluciones que genera es la utilizacion de evolucion diferencial,
en ocasiones combinada con un busqueda local. El problema de inferencia es modelado a través
de ecuaciones diferenciales conocidas como sistemas tipo S.

En este documento se presenta un algoritmo que redne un conjunto de los enfoques mas
utilizados en el estado del arte para agilizar y optimizar las funciones de un algoritmo memético
para la inferencia de modelos en redes reguladoras de genes, algunas de estas funciones son
la aplicacién de diversidad, estructura, busqueda local, aceleracién, disefio y optimizacién para

ejecucion en GPU.
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Abstract

Gene regulatory networks inference is defined as the analysis of expression levels of the genes
on a network to determine the effects of interactions among them. This analysis is possible due to
the specific properties of this network type. The knowledge of this kind of relationships has signi-
ficant importance and uses, varying from behavioral prediction of a medical treatment in a patient
or a personalized medicine, to the smart design of organisms, such as the design of bacterium for
material decomposition process.

Nowadays, finding Gene regulatory networks is a complicated process that requires advanced
instrumentation, as well as complicated and expensive procedures. However, some approaches
are used to obtain an approximation. Although in Computer science exist several way to tackle this
problem, Memetic algorithms using differential evolution combined with a PSO algorithm as local
search, are one of the promising techniques to offer quality solutions. Using this approach, the
inference problem is modeled through differential equations known as S systems.

In this thesis, an algorithm that integrates a group of the main approaches, from the state of
the art, is used to speed up and optimize the functions of a memetic algorithm for gene regulatory

networks inference.
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Introduccion

Las Redes Reguladoras de Genes (GRN) son representaciones que determinan a través de
sus niveles de expresion, la influencia que tiene un gen con cada uno de los genes que compren-
den unared (incluso con si mismo). Entender este tipo de relaciones es de suma importancia para
el estudio de los sistemas bioldgicos. Un ejemplo de aplicacion es poder predecir la reaccion de un
organismo con un medicamento, también es ampliamente utilizado en el desarrollo de sustancias
y organismos sintéticos[Xiong, 2006].

Estas relaciones se obtienen empleando instrumentacion muy avanzada y compleja en un
proceso tedioso y costoso, por lo que se han propuesto una variedad muy diversa de enfoques
para describir y simular este tipo de redes [Schlitt and Brazma, 2007], uno de los mas practicos
e importantes es usar Evolucion diferencial (DE) para crear un modelo por medio de ecuaciones
diferenciales ordinarias de tipo S (S-systems) [Noman and Iba, 2005].

De esta manera es posible obtener un conjunto de datos mediante la experimentacion para lue-
go aplicar ingenieria inversa para generar un modelo computacional que describa el mecanismo

completamente.

1.1. Problemade investigacion

Los modelos de inferencia en redes reguladoras de genes permiten conocer como interactian
los genes y como se relacionan a diferentes niveles de expresidn, esto es de gran importancia ya
que permite predecir el comportamiento de los mismos, por ejemplo, al crear nuevos medicamen-
tos y analizar la manera en que afectan a diferentes organismos. Aunque este tipo de modelos
tiene una gran cantidad de fundamentacion tedrica, la obtencion de modelos de inferencia en
redes reguladoras de genes es un proceso tardado y complicado que incluye el uso de instrumen-
tacion muy avanzada y precisa, por lo que una opcién para obtenerlas es utilizando algoritmos
computacionales. Estos ultimos, aungque hacen mas rapido el proceso de obtencién, requieren de

una gran cantidad de recursos de procesamiento y memoria.
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1.2. Preguntade Investigacion

¢De que manera se pueden acelerar los procesos requeridos para obtener resultados mas

rapidos y precisos en simulacién de modelos de redes reguladoras de genes?

1.3. Objetivo

Utilizar el modelo de paralelizacion y potencia de computo de las tarjetas graficas y adaptar a
su funcionamiento los procesos de evolucion diferencial mas utilizados en el estado del arte para
en combinacion con busqueda local, optimizar los parametros para la inferencia de modelos de

redes reguladoras de genes

1.4. Hipotesis

Al optimizar la ejecucion en GPU de un algoritmo memético que trabaje en conjunto con las
técnicas mas utilizadas para la inferencia de modelos de redes reguladoras de genes, esposible
igualary superar los resultados de los algoritmos mas destacados por la calidad de sus soluciones,
aprovechando los recursos computacionales de manera eficiente y con una configuracion mas

simple que se traduzca en ahorro de tiempo de ejecucion.

1.5. Contribuciones

Aunque el uso de GPU para la aceleracion de algoritmos complejos se esta extendiendo de
manera sustancial, es limitado el enfoque a utilizarlo para problemas de Bio-informéatica, mucho
mas hablando del problema de inferencia de modelos de redes reguladoras de genes.

Aunque éste algoritmo fue especificamente disefiado para tratar el problema de inferencia,
se pretende que sea de ayuda para trabajos futuros que requieran el uso de evolucion diferen-
cial, PSO o cualquiera de los algoritmos utilizados que ya se encuentran funcionando de manera
paralela en GPU.

Tomando en cuanta todos los algoritmos y configuraciones que se incluyen, se pretende que
existe una flexibilidad para poder elegir una cantidad mayor de variaciones que se adapten a
la instancia que se pretende modelar, por ejemplo, al modificar la cantidad de diversidad o los

pardmetros de la busqueda local para analizar las variaciones y diferencias de un mismo conjunto
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de datos para elegir la que presente mejor comportamiento. Esta caracteristica no se encontré en

ninguno de los trabajos del estado del arte consultados para la realizacion de este documento.
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Estado del arte

En este capitulo se tratara de manera breve las aplicaciones actuales y los conceptos que se
utilizaran en la elaboracién de este proyecto de investigacién. Los conceptos se agrupan de la

siguiente manera:

2.1. Algoritmos memeéticos

En el documento “On Memetic Differential Evolution Frameworks: A Study of Advantages and
Limitations in Hybridization”, explican brevemente la diferencia entre un algoritmo evolutivo y uno
de evolucion diferencial y proponen una hibridacién con algoritmos de busqueda local. Analizan
tres algoritmos meméticos que implementan busqueda local coordinada [Neri, 2008].

El primero de ellos Memetic Differential Evolution (MDE), utiliza dos algoritmos de busqueda
local llamados Hooke-Jeeves Algorithm (HJA) y the Stochastic Local Searcher (SLS), segun la di-
versidad de su poblacion, activa la busqueda local y una seleccion de ambos métodos es aplicado
segun su valor a un individuo aleatorio o al mejor individuo. Segun su ldgica, a valores peque-
flos, se trata de detectar mejores genes, en contraste a mayores valores se busca una mayor
diversidad.

El segundo algoritmo emplea Simulated Annealing (SA) para explorar de manera diferente el
espacio de soluciones, Utiliza la busqueda SLS para crear perturbaciones. La aplicacién de la
busqueda local es muy parecida a la del algoritmo anterior. El tercero, crea una poblacion inicial
con una distribucién uniforme, calcula la calidad de la poblacién y seleccién al mejor individuo y
le aplica Particle Swarm Optimization (PSO). Emplea los algoritmos de Nelder Mead Algorithm
(NMA) y Rosenbrock Algorithm (RA).

“Performance Comparison of Local Search Operators in Differential Evolution for Constrained
Numerical Optimization Problems” justifica el uso de Evolutionary Argorithm (EA) y Swarm Inte-
lligence Algorithms (SIA) para problemas de optimizacion, ademas indica que la combinacion de
métodos de busqueda global y local puede traducirse en algoritmos meméticos. Realizan una
clasificacion segun el operador de busqueda [F. van den Bergh, 2012].

“Modified Differential Evolution with Local Search Algorithm for Real World Optimization”, deta-
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lla que la integracién de algoritmos meméticos tienen mejores resultados en comparacién con los

algoritmos de evolucion diferencial debido a la integracion de métodos de busqueda local.

2.2. Evolucion diferencial sobre GPU

En “NVIDIA’s Next Generation CUDA Compute Architecture: Kepler”, se ofrece la documenta-
cion de la arquitectura Kepler de las tarjetas graficas NVIDIA. A través de la lectura de este archivo
se exponen las herramientas y las instrucciones especificas que utiliza CUDA a nivel Hardware, lo
mas destacable es las diferentes jerarquias y tipos de memoria. Esto es de suma importancia ya
que ayuda a decidir cual implementacion podria tener un mejor rendimiento, por ejemplo, al poder
hacer uso de memorias de registro para acceso con mayor rapidez, con su respectiva desventaja
de limitacion de espacio [NVIDIA, 2012].

Asi mismo, expone algunas de las diferencias con arquitecturas anteriores acentuando las
mejoras y nuevas instrucciones que se pueden utilizar, por ejemplo, Streams, que podria ser de
gran ayuda para acelerar la ejecucién del algoritmo.

Bésicamente un Stream permite llamar funciones para ejecutar en paralelo en la GPU, a com-
paracién con las Mayas, una Maya ejecuta la misma instruccion para todos los diferentes datos de
un blogque, en contraste, un Stream puede ejecutar varias funciones que utilicen Mayas al mismo
tiempo en un Streamindependiente.

En el trabajo de Fabrizio Borelli, titulado "Accelerating Regulatory Networks Inference through
GPU/CUDA Programing"[Fabrizio F. Borelli, 2012], propone el utilizar la paralelizaciéon de GPU co-
mo una solucién de bajo costo para paralelizar algoritmos de busqueda exhaustiva aplicandolo al
problema de redes reguladoras de genes. Este documento basicamente propone la utilizacién de
recursos de GPU y con el apoyo de diagramas y pruebas de tiempo evidencia que es unabuena
opcion para acelerar este tipo de procesos gue requiere de un enorme costo computacional. Aun-
gue incluye mucha informacién de interés sobre la implementacién en CUDA, no ofrece detalles
complejos del algoritmo de busqueda exhaustiva que utiliza.

En el documento "Gene regulatory networks inference using a multi-GPU exhaustive search
algorithm, Fabrizio Borelli"[Fabrizio F Borelli, 2012] retoma el algoritmo de busqueda exhaustiva
para el problema de inferencia en redes reguladoras de genes y explica de una manera mas
detallada los procesos y funciones que utilizé para abordar el algoritmo desde la perspectiva de

GPU. Utiliza mdltiples tarjetas gréficas y reporta una gran aceleracion obtenida con respecto a la
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implementacién en CPU con diferentes tamafios de poblacion.

Luis Ramirez Chaves en su trabajo titulado "A GPU-Based Implementation of Differential Evolu-
tion for Solving the Gene regulatory Network Model Inference Problem", detalla la implementacion
paralela de un algoritmo de evolucién diferencial con CUDA aplicado al problema de redes regu-
ladoras de genes. Al igual que los trabajos anteriores detalla haber obtenido una gran aceleracion
con respecto a la implementacion paralela en CPU. En este documento se detallan también algu-
nas cuestiones muy interesantes, como la formula de fithess y métodos de evaluacién en paralelo
[Luis E. Ramirez-Chavez,2011].

En estos trabajos se puede notar que la utilizacion de GPU para la aceleracion del algoritmo
de redes reguladoras de genes ha dado buenos resultados tanto en reduccién del tiempo de
ejecucion como en la calidad de la solucidn. Aunque existen trabajos que tratan el problema de
aceleracion al problema de inferencia de redes reguladoras de genes desde la perspectiva de
GPU, en ellos se utilizan diferentes metodologias como la busqueda exhaustiva y la evolucion
diferencial sin las mismas aplicaciones que se integran en este trabajo, es decir, la aplicacion
de busqueda local, diversidad y estructura (skeletalizing). La inclusion de estas caracteristicas
permite probar mas opciones y configuraciones para hacer el algoritmo més robusto y potente

para encontrar buenassoluciones.
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A partir del libro "A Developer’s Guide to Parallel Computing with GPUs"[Cook, 2013] se de-
tectaron las funciones y metodologias de utilidad para la implementacién. De ahi se sustrajeron
algunas ideas importantes como el tipo de estructura de datos, los métodos de paralelizacion
con bloques de uno hasta tres dimensiones y el uso eficiente de los tipos de memoria. Antes
de comenzar a detallar estas funciones, es importante conocer algunas herramientas y métodos

utilizadas.

3.1. Pre procesamiento

El procesamiento comprende la lectura de los archivos de entrada y su distribucion a las loca-
lidades de memoria y las tarjetas graficas que los procesaran.

Se adecub6 el uso de mas de una tarjeta gréafica, con la idea principal de distribuir los procesos
de la ED segun el nimero de tarjetas para acelerar la ejecucién de una instancia, sin embargo,
las pruebas realizadas daban a conocer que uno de los cuellos de botella fueron las copias de los
datos entre la memoria del CPU y la memoria de GPU.

La evolucion diferencial al ser cada generacion independiente, se incluye una copia de los
datos procesados para dividirse en la tarjeta gréfica, esto incluye una copia de memoria de CPU
(Host) a GPU (Device) y viceversa en cada modificacion en las generaciones, una al comenzary
otra alterminar.

Al distribuir los procesos aumenté el tiempo de ejecucion incluso manejando solo una instancia
debido a la necesidad de aumentar el numero de copias a memoria, aunque también lo hizo la
cantidad de procesos concurrentes, no logré mejorar el tiempo.

Debido a esto y consciente de la utilizacién de que mas de una instancia puede ejecutarse de
manera mas eficiente y puede ser (til para combinacion, se determino6 que el nimero de instancias
de Evolucién Diferencial se dividiera sobre el nimero de tarjetas para aprovechar el Hardware
disponible.

De este modo, al iniciar la ejecucion solo son necesarias dos copias de memoria, una al iniciar

con los datos de entrada y otra al final con los resultados. En la Figura 3.1 se puede observar la



(a) Streams (b) Sincrona

Figura 3.1: A laizquierda se muestra una salida de NVPROFF utilizando STREAMS dividiendo una instancia
en dos tarjetas gréficas a la derecha se aprecia la salida del analizais con STREAMS de dos instanciasen

una tarjeta grafica cada una.

distribucion de las copias en memoria en color naranja en ambas variaciones.
Para iniciar los GPU, se reserva memoria para todas las variables y se crea un generador de
numeros aleatorios y la lectura de archivos almacena la informacién en la memoria previamente

reservada.

3.2. Disefio de funciones

En la Figura 3.2 se puede observar una vista general del flujo de los métodos de evolucion
diferencial.

Es importante mencionar que en cada modificacion e inclusion de funciones se revisé que la
integridad de los datos se mantuviera, esto para detectar sobre escritura y errores de memoria

desde en el momento que se presentan.

3.2.1. Iniciar Poblacion

Para esta funcion se reciben como parametros del tamafio del individuo, el tamafio de los
Ordenes cinéticos y el tamafio de las constantes de ritmo ademas de un arreglo que corresponde
a nameros aleatorios.

En todas las funciones que requieren niumeros aleatorios se recibe este arreglo, uno de los
consejos que menciona la documentacion es que es mas eficiente calcular una cantidad deter-

minada de numeros aleatorios para consumirlos durante la ejecucién, que estar generando alea-
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Figura 3.2: Distribucién de los procesos de evolucidn diferencial utilizados.
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torios cada vez que se necesiten, esto siempre y cuando no sea dentro de una funciona de un

Kernel, en cuyo caso es mas eficiente hacerlo desde el mismo.

Los valores son escritos en un apuntador a la poblacién, al ser la primera funcion que modifi-
cara informacién este se encuentra "vacio".

Utilizando el modelo de paralelizaciéon de CUDA, se inicia cada individuo de la poblacién en un
ciclo, el numero de pardmetros a calcular del mismo corresponden al tamafio del individuo, por lo
gue se pueden iniciar dentro de otro ciclo.

Dicho de otra manera, lo que se calcula realmente es una cantidad de parametros aleatorios
con limites establecidos correspondientes al tamafio de la poblacion multiplicada por el tamafio de
los individuos.

Cada uno de estos pardmetros puede ser calculado y evaluado conforme a sus limites en un
hilo independiente de la tarjeta grafica, lo que reduce de manera sustancial la cantidad de tiempo

requerido para completar laoperacion.

Datos: poblacion

Resultado: poblacién inicial con propiedades aleatorias

asignar variables para Kernel;

reiniciar bestSoFar;

Mientras tamafio de poblacion hacer

Mientras tamafio del individuo hacer

obtener limites;

asignar propiedad;

si valor de propiedad excede limites entonces
cambiar valor a cero;

fin

fin

fin
Algoritmo 1: Pseudocodigo de la funcién de iniciar poblacién.

3.2.2. Evaluar Poblacion

Este es el método que consume mas cantidad de poder de computo, utiliza el método de

Runge-Kutta (RK) para resolver una ecuacion diferencial de un sistema tipo S que determina la
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calidad del individuo, ademas calcula otros parametros como el error cuadratico medio (MSE) y la
desviacion media de la raiz cuadrada (RMSE).
Se esperaba obtener todos los tiempo a la vez de todos los individuos utilizando la misma
metodologia que el método de iniciar poblacion sin embargo, para calcular el tiempo y(t), es ne-

cesario conocer y(t—1), por lo que la paralelizacién de este método requeria hacerlo paralelizando
el método RK.

Datos: poblacion
Resultado: evaluacion de la poblacion
asignar variables para Kernel;
asignar variables para control del individuo;
Mientras tamafio de poblacion hacer
establecer valores para g, h, ay G;
establecer valores para el método RK;
Mientras tiempos de evaluacién hacer
método RK;
sincronizar hilos;
obtener error cuadratico medio;

fin

fin
Algoritmo 2: Pseudocddigo de la funcion de evaluar poblacion.

Runge-Kutta

Fue fundamental revisar la literatura de los trabajos existentes que implementaran este tipo de
meétodos de forma paralela, comenzando con el trabajo “The Cuda Implementation Of The Method
Of Lines For The Curvature Dependent Flows” [Zabka, 2011] utilizan el método de Runge-Kutta
de segundo y cuarto orden. Este trabajo ofrecia exclusivamente un enfoque a la paralelizacion
del método de Runge-Kutta en CUDA, desgraciadamente el enlace al que hacia referencia al
cbdigo de la implementacién no estaba disponible, por lo que se procedié a contactar al autor del
documento, para solicitarle la implementacion y comenzar a hacer pruebas. Otro inconveniente
presentado en este documento, fue que las referencias se encontraban en idiomas diferentes al

espafiol e ingles.
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En el trabajo titulado “Acceleration of Runge-Kutta Integrators”. Este trabajo, aunque hace una

muy buena comparacion, no se enfoca detalladamente en la implementacion del método en para-
lelo, sin embargo, fue de gran ayuda para encontrar referencias a trabajos mas completos[Murray, 2012].
A través de la lectura de las referencias del documento, se encontraron varios trabajos de in-
terés, algunos incluso detallan el proceso del Runge-Kutta y otros métodos de implementacion
en CUDA, no obstante, la gran cantidad de ellos no hace una implementacion técnica para para-
lelizar el método, sino que utilizan un enfoque algebraico, es decir, por medio de reducciones y
equivalencias reducen el procedimiento para que sea totalmente independiente de las variables k.
Aunque este método es muy sencillo de implementar y tiene mucha documentacion (documen-
tos, libros y resimenes), no es la opciébn mas viable, ya que en un analisis comparativo que se
realiza en una de sus referencias, indica que el error de calculo es mucho mayor en comparacion
con métodos secuenciales, esto por la naturaleza matematica que implica su reduccion.
Debido a esto, se determind que el método no seria modificado para darle prioridad a otras

areas de oportunidad.

3.2.3. Indices Aleatorios

Esta funcion se utiliza para crear indices de referencia que se utilizardn para cruza y mutacion.

Datos: indices

Resultado: indices

asignar variables para Kernel;

Mientras tamafio de poblacion hacer

llamada a CURAND desde Kernel;

Mientras se deban agregar indices hacer
crear indice aleatorio;

fin

fin
Algoritmo 3: Pseudocddigo de la funcién de indices aleatorios.

3.2.4. Cruzade poblacion

Los valores aleatorios determinan la probabilidad de mutacién en funcion de Cr. La mutacion

esta en funcion de los indices aleatorios calculados previamente.
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Datos: poblacion, indices
Resultado: poblacion
asignar variables paraKernel;
asignar variables de control;
Mientras tamafio de poblacion hacer
Mientras tamafio del individuo hacer
crear particiones de los individuos segun indices aleatorios;
si valor aleatorio < Cr entonces
combinar individuos;

fin

fin

fin
Algoritmo 4: Pseudocddigo de la funcién cruza de poblacion.

3.2.5. Comparacion de poblacion

Compara las aptitudes de la poblacion original y la poblacién creada. Crea un vector ordenado
que indica si el dato de una posicion debe de ser remplazado o no, este vector es utilizado para
los remplazos tanto en poblacion como en fithess para no tener que realizar la evaluacion nueva-

mente al modificar la poblacion sin haber modificado atributos de sus individuos.

Datos: fitness
Resultado: indices de cambio
asignar variables para Kernel;
Mientras tamafio de poblacién hacer

si individuo nuevo es mejor que el original entonces

asignar 1 a indice;

fin

fin
Algoritmo 5: Pseudocadigo de la funcién comparacion de poblacion.
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3.2.6. Seleccion de poblaciéon
Realiza el cambio en el arreglo de poblacion segun el indice de cambio calculado en la fun-
cion anterior. Si el arreglo indica un uno, se realiza el remplazo del nuevo individuo a la posicién
correspondiente.
Esta funcion, esta disefiada de esta manera para que cada uno de los individuos de lapobla-
cion pueda ser comparado en un Hilo del GPU, para que al siguiente paso, sea o ho remplazado

mediante una comparacionsimple.

Datos: fitness
Resultado: poblacion
asignar variables paraKernel;
asignar variables de control;
Mientras tamafio de poblacion hacer

si indices de cambio entonces

remplazar individuo;

fin

fin
Algoritmo 6: Pseudocddigo de la funcion seleccion de poblacion.

3.2.7. Seleccion de fithess

Al igual que la funcion anterior, remplaza el valor de una posicion segun su indice, con la dife-

rencia que el arreglo de entrada corresponde a los valores fitness de la poblacion.

Datos: fitness
Resultado: fitness
asignar variables para Kernel;
asignar variables de control;
Mientras tamafio de poblacién hacer

si indices de cambio entonces

remplazar fitness;

fin

fin
Algoritmo 7: Pseudocodigo de la funcién seleccion de fitness.
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3.2.8. Obtencion de métricas

Esta funcion permite verificar en que cantidad de iteraciones el fithess del mejor individuo (Best
So Far) no ha sido mejorado. Esto es Util ya que permite controlar la aplicacion de diversidad al co-
nocer la evolucién diferencial midiendo la calidad del mejor individuo impidiendo que se estanque
por no tener caracteristicas nuevas que aplicar.

Mientras se realiza la busqueda también se realiza el calculo y asignacion de los valores de
RMS y RMSE.

Datos: fitness

Resultado: BSF, MSE, RMSE

asignar variables de control;

Mientras tamafio de poblacion hacer

sincronizar hilos;

Si mejor valor encontrado entonces
‘ remplazar BSF;

fin

fin
si Se mejoro el BSF entonces

‘ remplazar BSF, MSE y RMSE;
fin
else

| aumentar numero de veces sin mejoras
fin

Algoritmo 8: Pseudocodigo de la funcién obtener métricas.

3.2.9. Distanciade un individuo con lapoblacion

Se calcula la distancia euclidiana de un individuo con cada uno de los otro individuos de la
poblacion, esto permite detectar el parecido del mismo con otros para priorizar los que contienen

caracteristicas mas comunes entre si para ser remplazados al aplicar diversidad.

//calculo de distancia euclidiana

__global__void calculaDistancia(float *poblacion, int numeroGenes,int indSize,float
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*aptitud,float *distancia,float *sum, float MValor, float *bestSoFar){

int i =threadldx.x + blockldx.x * blockDim.x;

while(i < POPSIZE){
/lasignacion de un individuo en un conjunto de hilos

individuoi = poblacion+i*indSize;

while(j < POPSIZE){
//asignacion de un individuo en un conjunto diferente de hilos

individuoj = poblacion+j*indSize;

/Icomparacion paralela de hilos con caracteristicas de ambos individuos
while(k < 2*numeroGenes*numeroGenes + 2*numeroGenes){
if (i!= pP{
sum[POPSIZE*i+j] += powf(individuoi[k]-individuoj[K],2);
}
else{
sum[POPSIZE*i+j] = nan("");
}

k++;

}

obtenerGoodness(sum, i, distancia, aptitud, numeroGenes, MValor, bestSoFar);

i +=blockDim.x*gridDim.x;

3.2.10. Buscaremplazo de poblacion

Calcula el valor a partir del cual se remplazaran los individuos para conservar diversidad. Or-
dena los individuos del menor al mayor segun su fitness y elige una posicién segun porcentaje de

remplazo. Cualquier individuo ubicado en una posicién siguiente a la elegida sera modificado.
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Datos: fitness

Resultado: poblaciéon

asignar variables de control;

calcular porcentaje de cambio;

Mientras tamafio de poblacion hacer
Mientras existan repetidos hacer

eliminarlos;

fin

fin

asignar posicion de cambio;

Algoritmo 9: Pseudocddigo de la funcion de remplazo.

3.3. PSO

Se propuso la implementacion de un algoritmo PSO como busqueda local:

//Funcion de busqueda local PSO

while( j < indSize-solucionSize){

/*Calcular vMatriz*/
vMatrix[j+i*indSize] = WPSO * vMatrix[j+i*indSize] + C1 * (randomValues[k+i*indSize] *
pbest[j+i*indSize] - swarm[j+i*indSize]) + C2 * (randomValues[(k+1)+i*indSize] *

gbest[j] - swarm[j+i*indSize]);

swarm[j+i*indSize] += vMatrix[j+i*indSize];

/*Verificar si se encuentra dentro de los limites*/

if (swarm[j+i*indSize] > upperBound || swarm[j+i*indSize] < lowerBound ){

swarm[j+i*indSize] = lowerBound + randomValues[k+i*indSize]*(upperBound-lowerBound);

/*Desplazamiento*/
k += 2;
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3.4. Diversidad

Se crea diversidad en la poblacion modificando los valores de g, h, alfa y beta dentro de sus

l[imites de manera aleatoria.

Datos: poblacién, valores aleatorios

Resultado: poblacion

asignar variables paraKernel;

asignar variables de control;

Mientras tamafio de poblacién hacer

si Debe aplicarse diversidad entonces

Mientras tamafio del individuo hacer
obtener limites;

modificar valores;

fin

fin

fin
asignar posicion de cambio;

Algoritmo 10: Pseudocédigo de la funcién de diversidad de poblacion.
Se cred un Kernel para calcular la distancia minima de un individuo con la poblacion, esto se

hace calculando la distancia euclidiana de un individuo con todos los demas de la poblacion, el
valor minimo corresponde a la similitud del mismo con la poblacién en general.
Una vez que se tiene la distancia minima, se calcula el valor de Goodness del individuo utili-

zando la formula:

g=Ff+ @max*be/minimo (3.1)

Se ordenan los individuos del menor al mayor Goodness y se remplaza un porcentaje de
individuos definido previamente. Este método de diversidad se aplicara cada vez que el fithess del

mejor individuo (bestSoFar) no se mejore después de N generaciones.

//[Funcion de comparacion de la poblacion
while(i < POPSIZE){

/*Seleccion de individuo 1*/



FACULTAD DE INGENIERIA 19

3. METODOLOGIA
individuoi = poblacion+i*indSize;

while(j < POPSIZE){
/*Seleccion de individuo 2*/
individuoj = poblacion+j*indSize;
sum[POPSIZE*i+j] = 0;

/*Recorre el tamano del individuo*/

while(k < 2*numeroGenes*numeroGenes + 2*numeroGenes){

/*Evita la comparacion con el mismo*/
if (i =){
sum[POPSIZE*i+j] += powf(individuoi[k]-individuoj[k],2);
}
else{
sum[POPSIZE*i+j] = nan("");
}

k++;

}
j += blockDim.y * gridDim.y;
}
/*Obtencion de los resultados de la medicion*/
obtenerGoodness(sum, i, distancia, aptitud, numeroGenes, MValor, bestSoFar);

i +=blockDim.x* gridDim.x;

El nivel de interaccién con genes particulares es muy escaso, por lo que se procedi6 a la
aplicacion de la funcién de calculo de fitness para penalizar esta baja interaccion.

Esta inclusion permite dejar en cero el valor de algunos de los parametros de g y h donde
no existe interaccion con los genes, de igual manera propicia evitar caer en éptimos locales al
monitorear la cantidad de veces que estos drdenes cinéticos son O.

A parir de la definicién de este umbral, fue posible obtener una estructura de la red mas dis-

persa.
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3.4.1. Distribucion multi-GPU

La informacion debe ser distribuida en ambas tarjetas graficas, ademas los modulos para obte-
ner niumeros aleatorios también deben de agregarse e iniciarse en cada una, por lo que todas las
variables que se copian a GPU son arreglos de tres dimensiones, la primera corresponderia a la
tarjeta en la cual se utilizara, la segunda a la corrida actual y la ultima corresponde a una variable
de control, se realizaron todos los cambios para asignar memoria y se agregé una funcion para
situarla en las tarjetas graficas.

Los modulos que permiten el control de la informacion, los flujos en las diversas tarjetas gréfi-

cas y algunos otros parametros importantes se describen a continuacion:

/lInicializa los arreglos y crea los Streams y el generador de numeros aleatorios en el

Device correspondiente

void initDeviceControl(int deviceld, int control){
/*Asignacion de memoria en CPU de las variables de control*/
poblacion_DJ[deviceld][control] = (float*)
malloc(sizeof(float)*individuoSize_ H*POPSIZE);

/*Seleccion de GPU que se utilizara*/

CUDA _CALL( cudaSetDevice(deviceld) );

/*Asignacion de memoria en el GPU de las variables de control*/
CUDA_CALL(cudaMalloc(&poblacion_D[deviceld][control],
sizeof(float)*individuoSize_ H*POPSIZE));

/*Apuntadores a variables compartidas entre CPU y GPU*/

CUDA_CALL( cudaHostAlloc((void**) &numBSF[deviceld][control], sizeof(int),
cudaHostAllocMapped) );

CUDA_CALL( cudaHostGetDevicePointer(&numBSF_DJ[deviceld][control],
numBSF[deviceld][control], 0) );

/*Semilla aleatoria para CURAND*/
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srand(time(NULL));

/*Iniciador de CURAND*/

CURAND_CALL (curandCreateGenerator(&randomGenerator[deviceld][control],
CURAND_RNG_PSEUDO_DEFAULT));

CURAND_CALL (curandSetPseudoRandomGeneratorSeed(randomGenerator[deviceld][control],

rand()));

Es importante mencionar que CUDA requiere asignacion de memoria en CPU que después
sera asighada en GPU, es por esto que existe una asignacién con malloc y después con cudama-
lloc.

Para las variables de control de diversidad, fitness y error cuadratico medio, se utilizan variables
compartidas en memoria utilizando un apuntador, de esta manera es posible evitar copias directas
en memoria en cada generacion. La limitante del uso de esta es el tamafio de la misma, sin
embargo es ideal para variables de control de este tipo.

Hasta este punto ambas tarjetas se distribuyen el trabajo, pero lo hacen de manera secuencial,
esto es, que aunque trabajan con el modelo de programacion paralela de CUDA, cuyas funciones
se realizan en paralelo, es posible ejecutar mas de estas funciones al mismo tiempo por medio de

Streams para que las funciones se ejecuten de manera asincrona en cada tarjeta.

3.5. Aceleracién por Hilosy Streams

Basicamente un Stream permite llamar funciones de CUDA para ejecutar en paralelo en la
GPU.

Para poner en contexto, un Grid ejecuta la misma instruccion para todos los diferentes datos
de un bloque, en contraste, un Stream puede ejecutar varias funciones que utilicen Grids al mismo

tiempo en un Streamindependiente.

3.5.1. Técnicas

Existen diferentes técnicas para trabajar con Streams, la opcion mas viable que trabaja de
manera mas eficiente con la implementacion es la metodologia de una funcion por Stream. Con el

uso de la herramienta Visual Profiler, se realizé un andlisis de las diferentes formas de implemen-



FACULTAD DE INGENIERIA 22

3. METODOLOGIA
tacion tomando como la mas eficiente la evaluacién de individuos por cada corrida del algoritmo,

esto seria valido debido a que cada corrida es independiente, a diferencia de las generaciones.
La implementacion, aparte del control de Streams y del flujo de los datos, requirié agregar dos
parametros mas al Kernel. El primero correspondiente a la copia de memoria para lanzamiento, el
cual no seria relevante para esta implementacion.
El segundo pardmetro indica en que Stream serd lanzado el Kernel, por lo que la variable de

control lo determinaria como se describe a continuacion:

//Asignacion de funcion para llamado en Stream
calculalndicesAleatorios<<<1,bloque, O,

streamCalc[device][control]>>>(randomIndices_D[device][control],rand());

Tras la nueva implementacién de Streams, el algoritmo mejor6 su eficiencia en cuanto al ma-
nejo de memoria y otras oportunidades que mencionaba el analisis guiado, pero no lo hizo con los
tiempos de ejecucion.

Esto se debié a que aunque se estaba compilando con el indicador “—default-stream per-
thread” y las funciones se estaban llamaban correctamente, el CPU estaba llamando a las funcio-
nes secuencialmente, por lo que se implemento el uso de Threads para llamar las funciones de

manera asincrona.

3.5.2. OpenMP

OpenMP permite el manejo sencillo de Threads, es compatible con CUDA vy existe una gran
cantidad de documentacion por lo que es una excelente opcion para la implementacion de funcio-
nes mediante hilos. CUDA tiene soporte nativo para OMP y para funcionar requiere un compilador
GCC. Al compilar requiere las banderas “-Xcompiler -fopenmp” para incluir las dependencias ne-
cesarias.

Al ejecutar y analizar con VP, se detecto que la libreria no estaba funcionando correctamente
ya que no estaba creando los Threads, se hicieron algunos cambios incluso forzandolo a crear la
mayor cantidad de hilos posibles sin respuesta positiva, al analizar mas detenidamente en varias

fuentes de informacion, se encontraron algunos inconvenientes al utilizarlo en conjunto con CUDA.
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Figura 3.3: A la izquierda se muestra una salida de NVPROFF utilizando STREAMS de manera asincrona
(Sin Hilos) a la derecha se aprecia la salida del analizais con STREAMS controlados por hilos desde el
CPU.

3.5.3. POSIX

Con las primeras pruebas se logro que se realizaran llamadas a funciones en diferentes hilos y
Streams en paralelo, por lo que se comenz6 con laimplementacion de la libreria. Con ésto se logré
el uso de hilos para lanzar todas las corridas al mismo tiempo, tedricamente utilizando Streams es

posible ejecutarlas todas al mismo tiempo y distribuyendo el trabajo en las tarjetas graficas.

3.6. Control de informacion

Las funciones se ejecutan Streams controlados por hilos de manera concurrente, pero sin
ningun tipo de control en el termino de ejecucion, lo que causaba perdida de informacion al no
depender de las tareas secuenciales para lanzar los siguientes procesos, Sin embargo, esto fue
solucionado mediante la sincronizacién de la informacién y de los procesos concurrentes del GPU,
el cambio de comportamiento del algoritmo se muestra mediante el andlisis de NVProff en la
Figura 3.3, a la izquierda las funciones sin sincronizar y a la derecha ya sincronizadas.

Se deleg6 el control completo de los Streams a los hilos del CPU, por lo que la inclusion de

parametros a los Kernel ya no seria necesaria, el control esta disefiado de la siguiente manera:

//Control de numero de instancias de ED

for(inti =10 ;i < CORRIDAS ; i++){
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/*Inicio de valores de los parametros de control*/

args[k][i].serie = k;
args[k][i].corrida = 1;
args[k][i].device = actualDevice;

args[k][i].control = threadControl;

/*Lanzamiento de Hilo de control*/
if (pthread_ create(&threads|[i], &attr, evolucionDiferencial, (void *)&args[k][i]))
exit(-1);

/*Control de GPU*/

actualDevice++;

if (actualDevice >= numGpus){
actualDevice = 0;
threadControl++;

hilosControl++;

/*Control de Hilos y sincronizacion*/
if (hilosControl == STREAMS || i == CORRIDAS-1){
for(intj = i - corridasControl; j <= i ; j++){
//printf(""\t\tSincronizando {d, de #d\n", j, i);
pthread_join(threads]j], &status[j]);
}
hilosControl = O;
corridasControl = O;

}

corridasControl++;

Como resultado de esta implementacion, todas las corridas del algoritmo son llamadas en di-
ferentes Hilos al mismo tiempo y controlan el flujo de datos de los Streams en los GPUs, esto
permite que se lance un Thread y un Stream por corrida, por lo que todas estas se llaman si-
multaneamente, por lo cual, se calculan los datos necesarios mientras las funciones terminan de

ejecutar una instancia, siempre y cuando no sean dependientes como en el caso de crear nUme-
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Figura 3.4: En la izquierda se puede observar la distribucion del trabajo en las tarjetas Testa C2070, a la

derecha un ejemplo de ejecucién asincrona con perdida de informacién

ros aleatorios. En la Figura 3.4 se puede observar un analisis de todas las funciones del algoritmo
funcionando de manera sincrona a la izquierda y de manera asincrona derecha.
Esta implementacion supuso un enorme ahorro de tiempo de ejecucion, sin embargo el flujo

de la informacion tenia pérdidas en el caso de instancias grandes de mas de 10 genes.

3.6.1. NUmeros Aleatorios CURAND

Con el analisis de la memoria se detect6 que al momento de generar nimeros aleatorios se
estaba excediendo la memoria de la tarjeta grafica al tener una cantidad muy grande de datos
almacenados en espera para hacer los célculos, para solucionar esto se limit6 la cantidad de
procesos paralelos al numero de dispositivos disponibles y se reorganizo la funcion de obtencién

de nimeros aleatorios.

/IControl de obtencion de numeros aleatorios con CURAND
if (randControl == MAXRAND-5){
CURAND_CALL( curandGenerateUniform(randomGenerator[device][control],
randomFloatValues_D[device][control],
(individuoSize_H-solucionSize_H)*POPSIZE*MAXRAND) );

randControl = -4;

Como detalles adicionales para este codigo, la verificacion de la memoria no presento errores

de fugas o desbordamiento.
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Resultados

En este capitulo se describen los objetivos y los resultados obtenidos con la implementacion
del algoritmo.
4.1. Tiempos de ejecucion

En la Tabla 4.1 se muestra una comparativa de los tiempos de ejecucion en 2 variantes en

GPU y una en CPU. Las caracteristicas técnicas se muestran en la Tabla 4.2

Poblacién | Fitness D | Fitness P | Fitness CPU | Tiempo D (Seg) | Tiempo P (Seg) | Tiempo CPU (Seg) | Aceleraciéon D | Aceleracion P

32 5.9822 3.1709 4.3915 0.3694 0.2592 0.68 x1.84 x2.62

64 1.6810 1.7183 5.1716 0.7236 0.4971 1.36 x1.87 Xx2.73
128 1.6929 1.9038 5.2320 1.7329 0.9964 2.66 x1.53 X2.66
256 0.9020 0.3117 5.1751 3.959 2.0216 5.33 x1.34 x2.63
512 0.4753 0.2322 5.1555 8.6625 4.0921 10.71 x1.23 x2.61
1024 0.366 0.1771 4.4566 17.1332 7.5872 21.56 x1.25 x2.84
2048 0.1741 0.1381 4.1586 46.7062 15.7489 42.72 x0.91 x2.71

Tabla 4.1: Valores obtenidos al ejecutar la instancia Tominaga 2 con el equipo de pruebas (P) y con el

equipo de desarrollo (D)

Desarrollo Pruebas
Modelo de GPU GeForce GTX 775M Tesla C2070
Numero de GPUs 1 4
Salida al mercado 11/2013 05/2010
Nucleos CUDA 1344 448
CUDA Capability 3.0 2.0
GPU Clock 797 MHz 1.15 GHz
Memoria global 2048 MB GDDR5 5375 MB GDDR5

Tabla 4.2: Caracteristicas técnicas del equipo de Desarrollo y del equipo de Pruebas, este Ultimo consiste

en un cluster con tarjetas gréaficas especificamente disefiadas para cOmputo paralelo.

Como se puede observar, los tiempos de ejecucion se lograron reducir con respecto a laimple-
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Figura 4.1: Andlisis de las funciones ejecutadas en GPU

mentacién en CPU en todos los casos con excepcion del dltimo, esto debido a que las limitaciones
de memoria del GPU de la maquina de desarrollo comienzan a hacerse presentes.

EL tamafio del problema crece segun la instancia y el nimero de individuos, por lo que la
memoria del Hardware no basta para almacenar todas las variables involucradas, es en este
punto donde se pierde eficiencia.

En el caso de la maquina de pruebas, se alcanz6é una gran aceleracion con respecto a la
velocidad requerida en CPU.

El fithess alcanzado fue menor en la implementacion en GPU ya que este algoritmo utiliza las
variantes de diversidad y busqueda local que se describiran mas adelante.

En la Figura 4.1 se puede observar como se distribuyen los procesos en las tarjetas graficas,
se puede notar como el proceso de evaluacion de la poblacidn es el proceso que consume mas
tiempo de coOmputo, esto se debe a que la evaluacion se realiza con el método de Runge-Kutta
gue no es paralelizable. Sin embargo es facil notar como los demas procesos se ejecutan eficien-

temente de maneraparalela.

4.2. Estructura

Al generar la estructura de la red, el algoritmo tiene algunas variaciones sin embargo si fue
posible replicar la estructura original. Las diferentes estructuras encontradas se muestran en la
Figura 4.2.

Al hacer el andlisis el algoritmo recorre determinada cantidad de genes, en el caso de la
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Figura 4.2: Estructura de la red de 5 genes de la instancia Tominaga 5

instancia la profundidad fue definida de acuerdo a la cantidad de genes, es decir que se analizaron
cada uno de los genes de lamisma.
Aunque esto aumenta el tiempo de ejecucidn, permite generar la estructura de la red dispersa

y mejorar el fitness pero solo cuando encontrar la estructura real.

4.3. Aproximacién con datos reales

Se realizaron pruebas con la instancia Tominaga [Daisuke TOMINAGA, 1999] de dos genes,
ejecutando 20 ejecuciones con 1000 generaciones y 128 individuos. Esta instancia esta compues-
ta por una serie de 50 tiempos. Se muestran las cinco ejecuciones con menor Fitness en la Figura
4.3.

En las Figuras 4.4, 4.5y 4.6 se muestran los resultados de los cinco mejores resultados para
la instancia Tominaga de 5 genes en 3 series diferentes, cada una con 20 tiempos.

Los parametros de la ejecucion corresponden a los mismos para la instancia de 2 genes.

Para la instancia de 2 genes, se puede observar que las salidas tienden a replicar la repre-
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Figura 4.3: Niveles de expresion de la instancia Tominaga 2 genes
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Figura 4.5: Niveles de expresién de la instancia Tominaga 5 genes serie 2
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Figura 4.6: Niveles de expresién de la instancia Tominaga 5 genes serie 3
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sentacién en la grafica. Aunque existen algunas variaciones no parecen muy relevantes ya que en
general fue posible obtener una buena aproximacion a la salida real.

En el caso de la instancia de cinco genes, se analizaron 3 series diferentes que incluye la ins-
tancia, obteniendo resultados muy parecidos aunque con un poco mas de dispersion. La instancia
de la serie 2 es la que tuvo un mejor comportamiento al reproducirla.

Esto es debido a que la instancia tiene parametros conservadores, la inclusion de mas gene-

raciones o mas individuos podrian obtener mejores resultados.

4.4. Comparativa de Evolucién Diferencial y busqueda local

La Figura 4.7 muestra una gréfica de convergencia comparando cuatro variaciones del algorit-

mo. Se muestra el mejor resultado de 20 ejecuciones:

= DE/PSO corresponde a un proceso de evolucion diferencial completo, seguido de la aplica-

cién de basqueda local. Esto sucede en cada generacion.

= DE+PSO es la ejecucion de evolucion diferencial en una determinada cantidad de genera-
ciones, a la cual se le aplica busqueda local por separado una vez terminado el proceso de

evoluciondiferencial.
= DE es solo la ejecucién de evolucion diferencial.

= PSO es solo la aplicacion de basqueda local (PSO).

Se puede observar que el mejor comportamiento corresponde a la variante de DE/PSO con el
cual se pudo obtener el mejor fitness final, seguido por la variante DE+PSO.

Aunqgue en este ejemplo en particular ambos resultados son muy parecidos, en gran mayoria
de las pruebas realizadas la variante DE/PSO fue la que obtuvo el mejor resultado, es por esto
que se determino que seria la variacion con mejor comportamiento.

La variante ED tubo un resultado muy bueno a comparacion con el método PSO, aunque este

Gltimo no es comunmente utilizado para este problema en particular.
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Figura 4.7: Comparacion de convergencia con variaciones en la aplicaron de basqueda local

45. Calidad de los Resultados

Para medir la calidad de los resultados, se realizé una comparacion con el documento de Sirbu,
[Alina Sirbu, 2010] el cual corresponde a una comparativa de una instancia de cinco genes con
diferentes porcentajes de ruido, especificamente 1%, 2%, 5% y 10 %.

Esta comparativa esta realizada con el Framework EVAZ2, el cual es una recopilacion de dife-
rentes algoritmos genéticos para resolver todo tipo de problemas, en este caso especificamente
la inferencia en redes reguladoras de genes, para las comparativas se realizo una aproximacion
con lo que reporta Sirbu y corresponde a cinco algoritmos diferentes que se muestran en la repre-
sentacion.

Los algoritmos son los siguientes:

= GA+ES. Algoritmo genético con estrategias de evolucion. El algoritmo genético encuentra

las relaciones y las estrategias de evolucion, los niveles de expresion

= GA+ANN. Algoritmo genético con red neuronal artificial. Intercambia el uso de estrategias

evolutivas de GA+ES por una red neuronal artificial.

= DE+AIC. Evolucion diferencial con el criterio de informacion de Akaike (Akaike’s Information
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Criterion). Penaliza los niveles de expresion para forzar la dispersion de la red.

» GLSDC. Correccion diferencial de minimos cuadrados de Gauss. Divide el problema en dos

instancias, una de basqueda local y otra de convergencia.

= PEACEL. Predictor por algoritmo evolutivos y ecuaciones canénicas 1. Basa su funciona-

miento en la propiedad de dispersion de las redes reguladoras de genes.
Los resultados seran comparados en dos puntos:

= Ruido: Agrega perturbaciones a la serie real para verificar que tan buena es la aproximacién

a los datos reales.

= Escalabilidad: Mide como cambia la calidad de las soluciones que aproxima el algoritmo si

aumenta la cantidad de genes que tiene que aproximar.

La Figura 4.8 muestra un diagrama de cajas con la aproximacion que presenta Sirbu y los
resultados obtenidos por el algoritmo.

Se puede observar que el error cuadratico medio es mas reducido a comparacion con los algo-
ritmos utilizados por Sirbu, este incluso se mantiene al aumentar ruido, lo que podria indicar que
no es tan susceptible al ruido como los otros algoritmo de la comparacion. Otro puntoimportante
es que el algoritmo muestra menos dispersion.

En la Figura 4.9 se muestra la comparativa de escalabilidad, se utilizaron 4 instancias con 10,
20 30 y 50 genes.

El objetivo es que una mayor cantidad de genes no tenga una implicacion negativa importante
para el algoritmo.

Se puede observar que para una cantidad de 10 genes, el algoritmo sigue teniendo un buen
comportamiento, mientras que a mas cantidad de genes, comienza a presentar mas dispersiony
aunque en todas las ocasiones se logro obtener un error cuadratico medio, en los casos mayores
a cinco genes, tiene muchas mas variaciones a comparacion con los otros algoritmos. En el caso
de la instancia de 50 genes, el algoritmo muestra que no puede manejar de manera efectiva una
instancia de ese tamafio, al menos con la configuracion asignada para las ejecuciones.

Es importante mencionar que estas instancias fueron realizadas con 128 individuos y 1000
generaciones, es decir con parametros muy conservadores, por lo que la ejecucion de instancias

con parametros mas robustos tiene la capacidad de mejorar los resultados.
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Figura 4.10: Gréfica de convergencia del algoritmo con y sin aplicacion de diversidad

4.6. Diversidad

1000

En la Figura 4.10 se muestra la comparativa de convergencia con el uso y sin el uso de diver-

sidad, estas representaciones corresponden a la mejor corrida de 20 ejecuciones.

Se puede observar que al momento de aplicar diversidad se puede lograr una mejor conver-

gencia.

En la gréfica se muestra en color rojo, que corresponde a la ejecucion sin diversidad, como el

fitness bajo a un buen nivel pero se quedo estancado y no mejord con el tiempo. En contraste, en

la representacion azul que corresponde a la aplicacion de diversidad, se muestra como tras cada

estancamiento, baja el fithess de manea subita cuando se realiza la aplicacién de diversidad. 6
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Conclusiones

Las conclusiones finales se muestran a continuacion.

En analisis de NVPROF se puede observar cdmo se distribuyen las funciones a través de
los diferentes Kernel, esto es importante ya que indica que porcentaje de computo esta siendo
utilizado por determinada funcion.

Las operaciones en paralelo tardan una cantidad mucho mayor en comparacién con las que
contienen procesos secuenciales, tal es el caso de la comparativa de la funcion de evaluacion de
la poblacién que ocupa la mayor parte del proceso de cédmputo al no ser una funcién totalmente
paralelizable.

En contraste, la funcién de comparacion, que de ejecutarse secuencialmente seria la de mas
costo computacional, se logro paralelizar a tal grado que la comparativa se hace por medio de una
cantidad masiva de hilos, lo que perite reducir el tiempo de computo a una cantidad muy baja.

Estas comparativas indican que la implementacion en el GPU se esté realizando las instruccio-
nes de manera paralela, ademas, que las estrategias utilizadas permitieron que el valor del fithess
y las mediciones de tiempo fueron mejoradas.

Los métodos utilizados con el modelo de programacion paralela permitieron que se obtuvieran
resultados muy parecidos a las mediciones reales, en las graficas se puede observar como aunque
tienen variaciones estas son minimas, ademas muestra buenos resultados para ser una instancia
pequefia (128 individuos y 1000 generaciones).

La variacion mostrada en las representaciones puede dar una buena aproximacion de la efi-
ciencia real del algoritmo, ademas los valores del fitness y MSE se mantienen constantes enins-
tancias de hasta 10 genes, sin embargo, en instancias mas grandes tiene oportunidad de mejora
utilizando pardmetros mas completos, como una cantidad mayor de individuos 0 mas generacio-
nes.

Al generar la estructura de la red también se obtuvieron discrepancias, sin embargo fue po-
sible obtener la estructura real. Otro punto de mejora sera utilizar parametros mas acordes a las
instancias para reducir el nUmero de variaciones.

Aunque los procesos de la evoluciona diferencial se adaptaron al modelo de programacion
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paralela individualmente, la manera de medir su eficiencia tiene que evaluarse con todos ellos
trabajando en conjunto.

Los resultados obtenidos permiten determinar que cada uno de los procesos de la evolucion
diferencial, como todos trabajando en conjunto se ejecutan de manera eficiente en paralelo gracias
al modelo de programacion.

La sola implementacion de busqueda local no seria suficiente si esta no implicara unimpacto
sustancial en la eficacia del algoritmo, por lo que las comparativas de calidad en las soluciones
permitirian medir que tan buena es la implementacion.

Al principio se agreg6 una busqueda local muy bésica, que no tuvo este impacto esperado,
aunque mejoraba ligeramente la solucién, tenia mucho margen de mejora, ademas el estado
del arte proponia métodos basados en heuristicas mucho més funcionales y precisos con
mejores probabilidades de dar buenos resultados.

Sin embargo, la implementacién del algoritmo PSO como busqueda local implicé una gran
mejora al comportamiento de la aplicacién, con diversas pruebas se obtuvo la variacion que tuvo
mejor resultado para serimplementada.

La busqueda local permiti6 mejorar los resultados ya que el menor fitness fue mejorado al
agregarlo a la implementacion.

Las comparativas con el trabajo de Sirbu [Alina Sirbu, 2010] indican que el desempefio del
algoritmo es tan bueno como cualquiera de los métodos utilizados del framework para la com-
parativa, con margen de mejora al incluir parAmetros mas robustos al utilizar instancias con mas

cantidad de genes.

5.1. Discusion

El uso de GPU puede ayudar a acelerar los procesos utilizados en la evolucion diferencial
gracias a su modelo de programacion, lo cual hace especialmente util este tipo de hardware para
resolver procesos iterativos que requiere un gran poder de computo. Gracias a esto es posible re-
ducir el tiempo requerido para obtener soluciones de buena calidad, tan buena como los obtenidos
con métodos mas comunes.

Una de las caracteristicas mas favorables es que al ser un lenguaje unificado, un algoritmo
escrito para CUDA puede correr tanto en una tarjeta grafica sencilla como en una especialmente

disefiada para computo paralelo, aprovechando al maximo las capacidades del Device donde se
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esté ejecutando sin realizar modificaciones importantes.

La mayor limitacion del uso de GPU es la memoria de la tarjeta gréfica. En las pruebas realiza-
das una instancia de 10 genes y 512 individuos puede ser ejecutada sin problemas en el equipo
de desarrollo, pero la misma instancia utilizando 1024 individuos comienza a dar problemas de
memoria en la tarjeta, sin embargo en el equipo de pruebas, se pueden correr instancias de 50

genes y 2048 individuos sinproblema.

5.2. Trabajo futuro

Extender las opciones de variantes de evolucion diferencial, como DE/best/2/bin, DE/ran-
d/1/exp etc, con la posibilidad de elegir la variante como un pardmetro mas del algoritmo.

Para la implementacion de busqueda local seria interesante poder combinar instancias inde-
pendientes en cualquier momento de la evolucion diferencial para modificar todas las poblaciones
y compartiendo caracteristicas totalmente ajenas a las mismas.

Optimizar los parametros en instancias de mas de 20 genes, aunque es posible analizar este
tamanfio de instancias, es un proceso muy lento debido a las capacidades técnicas de los equipos
de prueba.

Buscar un remplazo para el método numérico de Runge-Kutta como método de evaluacién de
la ecuacion diferencial que calcula los niveles de expresion. Aunque es un método sumamente
funcional, en este método existe una dependencia del tiempo actual para el célculo del siguiente
tiempo por lo que no se pueden evaluar todos los tiempos a la vez como se pretendia.

No se pudieron aprovechar las nuevas herramientas que ofrece la arquitectura mas reciente de
CUDA debido a las limitaciones del Hardware con el que se realizaron las pruebas, éstos equipos
contaban con una arquitectura de GPU que no soportaba las funciones incluidas en la ultima
version que podrian tener una gran utilidad para el problema. Tal es el caso de poder ejecutar
Kernel sobre Kernel. Esta funcion podria agilizar la ejecucion de los métodos de evaluacion y

otras areas de oportunidad como el calculo de niumeros aleatorios.
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Anexos

6.1. Bioinformatica

Todos los seres vivos estan compuestos por cuatro elementos basicos, Adenina, Citosina,
Guanina y Tiamina, estos son llamados nucleotidos y componen el ADN. Las secuencias de ADN
y ARN codifican informacion para producir las proteinas y moléculas de un organismo. Esta infor-
macion se encuentra codificada en cadenas de ADN denominadas cromosomas. Los cromosomas
estan compuestos por moléculas llamadas genes, los cuales contienen la informacidén necesaria
para construir una molécula de ARN o proteina. La Figura 6.1 muestra una representacion comun
de cadenas de ADN y ARN

La bioinformatica es un area de investigacion interdisciplinaria que engloba las ciencias de
la computacion y las ciencias bioldgicas, se puede definir como la unién de la tecnologia compu-
tacional para guardar, distribuir, manipular y recuperar informacién asociada a las macromoléculas
de ADN, ARN y proteinas. El analisis de datos gendmicos depende de tareas repetitivas y de alta
complejidad matematica, por lo que el uso de computadoras es ideal para este tipo de analisis.

A diferencia de la biologia computacional, la bioinformatica se enfoca en el analisis de secuen-
cia, estructura y funcionamiento de los genes, genomas y sus derivados. Su objetivo es entender el
funcionamiento de las células a nivel molecular analizando secuencias y estructuras para generar

I:.
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Acide ribunocléico Acido desoxirribonucleico

Figura 6.1: Representacion de las cadenas de ARN y ADN, ademas de los nucleidos que componen cada

una de las cadenas.
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una perspectiva global de la célula.

La razén de que sea posible el entendimiento de estas secuencias de datos es gracias al
dogma de la biologia molecular para el flujo de informacion genética, el cual dicta que el ADN es
transcrito en ARN, el cual se transforma en proteinas, las funciones celulares seran determinadas
segun estas secuencias.

La bioinformatica tiene un gran impacto en varias areas de biotecnologia y ciencias biomédi-
cas. Los enfoques basados en bioinformatica permiten reducir el tiempo y costo necesario para
el desarrollo de medicamentos ademas de reduccion de efectos secundarios al evitar el uso de
pruebay error, incluso permite el desarrollo de medicacion personalizada, mencionando otra utili-
dad, el analisis forense de ADN es bien aceptado al presentarlo como evidencia criminal o analisis
de identidad. Otra de las aplicaciones es para el analisis de genoma para deteccion temprana de
mutaciones peligrosas y tratamiento efectivo de enfermedades. También tiene utilidad en la agri-
cultura para creacion de nuevas variedades de cultivos y disefio inteligente de los mismos para
hacerlos mas resistentes a plagas y condiciones ambientales.

La experimentacion y la bioinformética son actividades independientes pero complementarias,
ya que calidad de los resultados depende en gran medida de la calidad de los datos de analisis
obtenidos con la experimentacién, ademas de la calidad y complejidad del algoritmo utilizado. Es
importante sefialar que las predicciones de la bioinformatica no remplaza totalmente a la experi-

mentacion tradicional. [Xiong, 2006]

6.1.1. Areas y campos debioinformatica

Existen dos campos basicos para la bioinformatica:
= El desarrollo de herramientas computacionales y bases de datos

= Aplicacién de herramientas computacionales para el mejor entendimiento de organizamos

VIVOS.

Estos campos son complementarios y engloban los tres aspectos de andlisis de bioinformatica.
= Analisis de secuencia

» Alineacién de secuencias

» Busqueda en base de datos
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» Descubrimiento de patrones y motivos
» Busqueda de genes ypromotores
» Reconstruccion de relaciones de evolucion

« Ensamblaje y comparacion degenomas

= Analisis de estructura

Andlisis de estructura de proteinas y acidos nucleicos

» Comparacion de estructura de proteinas

Clasificacion de estructura de proteinas

Prediccion de estructura de proteinas

= Analisis funcional

Perfil de expresion degenes

Prediccion de interaccion de proteinas

Prediccion de localizacién de proteinas subcelulares
» Reconstruccion de camino metabdlico

* Simulacién

A continuacién se abordaran de manera breve las areas mas importantes en el &mbito de

bioinformatica.

6.1.2. Bases de datos bioldgicas

El denominado descubrimiento de conocimiento se define como la identificacion de conexio-
nes entre piezas dispersas de informacion, para este tipo de analisis que tienen la necesidad de
manejar enormes cantidades de datos, se requiere una estructuracion y organizacion eficientes
para acceder a los valores almacenados. En el ambito computacional los sistemas de manejo de
bases de datos son ideales para este tipo de tareas, ya que proveen una conjuncion de Hardware
y Software para las tareas descritas anteriormente, es extendido su uso por medio de bases de
datos de tipo relacional y orientado a objetos entre otros tipos.

En la Figura 6.2 se muestra a manera de diagrama las ramas de las bases de datos bioldgicas.

Segun su contenido, se pueden dividir en tres categorias principales [Xiong, 2006]:
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| Bases de datos biologicas |

' |
S
[
| Proteinas | | Acido Nucleico |
¥ ¥
- PDB + Swiss-Prot - GenBank + RELIBASE
*PIR - DDBJ + REBASE
+ TIEMBL - EMBL - GPCRDB
+ SCOP
. CATH + PROSITE
+ PFAM

Figura 6.2: Ejemplo de bases de datos bioloégicas organizadas segun el tipo basico al que pertenecen.

= Bases de datos primarias.
Contienen datos biologicos de estructuras como datos en bruto o secuencias completas
compartidas por la comunidad cientifica. Un ejemplo de este tipo de bases de datos es un

banco de genes (GenBank) o el banco de datos de proteinas (PDB)).

= Bases de datos secundarias.
Albergan informacién procesada procedente de las bases de datos primarias, ya sea ma-

nualmente o de forma computacional.

= Bases de datos Especializadas.
Contienen informacion especifica y particular de interés de investigacion, un ejemplo es las

bases de datos de VIH, o datos de estudio de un organismo en particular.

6.1.3. Alineacién de secuencias

Las proteinas y el ADN son productos de la evolucién. La construccion de blogues de macro-
moléculas bioldgicas, nucledétidos base y aminoacidos forman secuencias lineales que determinan
la estructura primaria de las moléculas. Estas gradualmente acumulan mutaciones y trazos de la
evolucién, por lo que la comparacion de porciones de estas secuencias permite la identificacion de
ancestros comunes ya que algunos residuos se mantienen por la seleccion natural. Por esta razén
estas moléculas son consideradas fosiles moleculares y codifican millones de afios de evolucion.

En la Figura 6.3 se puede observar un ejemplo de esta relacion, donde diferentes variaciones
de la proteina coincide al alinear la secuencia que la compone.

Identificar las relaciones evolutivas entre secuencias es de ayuda para conocer la funcion de

secuencias no conocidas. Cuando la alineacion de secuencia tiene similitudes relevantes con un
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Figura 6.3: Porcion del andlisis de alineacion de secuencias un diferentes organizamos del &cido ribosomal

proteina PO.

grupo de secuencias, esta es considerada de la misma familia.
La alineacion de secuencias provee la inferencia entre dos secuencias comparadas, la similitud
de las mismas determina si tienen un origen evolutivo comun, por lo que puede ser utilizadapara

la prediccion basica de la estructura y funcion de secuencias desconocidas

6.1.4. Prediccion de genes y promotores

La predicciéon de genes es un requisito para el analisis detallado del funcionamiento de genes
y genomas, incluye detectar la ubicacion del marco abierto de lectura (ORFs) y delineacion de las
estructuras de Intrones y Exones. Debido a la cantidad de informacion presente en las secuencias
de genoma es imprescindible el uso de potencia computacional para una prediccion precisa de la
estructura genética.

Esta prediccion representa uno de los problemas con més dificultad en el campo de reconoci-
miento de patrones, debido a que las regiones codificadas no tienden a presentarse en regiones
similares, ademas es muy complicada la deteccion de regiones potencialmente (tiles con carac-
teristicas favorables para el analisis, sin embargo, los algoritmos utilizados en este campo suelen
dar resultados satisfactorios. Se pueden clasificar en dos categorias mayores, se presentan a

continuacion.

= Basados en ab-initio.
Predice los genes basdndose en una sola secuencia. Su efectividad es gracias que se basa

en dos cualidades caracteristicas asociadas a los genes.

» La existencia de sefiales en los genes. Esto incluye condiciones de inicio y termino,
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sefales de empalme de Intrones, factor de transcripcion a sitios de union, sitios de

unioén ribosomal y sitios de poliadenilacion (poli-A).

» Contenido de los genes. Es la descripcidon estadistica de las regiones codificadas, se
puede observar la composicion de nucleétidos y estadisticas y patrones de otras areas

significativas.

= Basados en enfoque en homologia.
Se basa en uniones significativas de la secuencia de analisis para, en comparacion con
secuencias similares o conocidas, realizar las predicciones. Por ejemplo si al traducir una
secuencia de ADN esta es similar a una proteina conocida (o de la misma familia), esta es

una evidencia fuerte de que esa region codifica la proteina.

6.1.5. Filogenética molecular

En el contexto bioldgico, la evolucion se puede definir como el desarrollo de organismos biolo-
gicos a partir de otras formas prexistentes o a partir de la seleccion natural y otras modificaciones
y mutaciones.

La filogenética es el estudio del historial evolutivo de los organizamos vivos usando diagramas
de tipo &rbol para representar la genealogia de esos organizamos, este tipo de representacion se
puede observar en la Figura6.4.

El andlisis de secuencias bioldgicas se fundamenta en los principios de evolucion, similitudes
y diferencias entre secuencias biolégicas con relacién entre si.

Por ejemplo al analizar restos fésiles, estos contienen informacion de la morfologia de los
ancestros de algunas de las especies actuales. En contraste, para el andlisis de microrganismos
es posible obtener una perspectiva del historial evolutivo del mismo mediante el analisis de las
secuencias de proteinas de ADN debido a que el material genético con el tiempo acumula las
mutaciones causantes de los cambios. Al comparar este analisis del fosil molecular con respecto

a organizamos relacionados, se puede obtener una perspectiva del historial evolutivo.

6.1.6. Bioinformaticaestructural

Las proteinas realizan las funciones biologicas y quimicas esenciales en la célula, son indis-
pensables para las funciones de regulacion, transporte, enzimaticas y estructurales. Su funciona-

miento esta determinado por la estructura de la misma.
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Figura 6.4: Ejemplo de obtencion mediante Filogenia de la secuencia ancestral comun de dos especias

relacionadas.

Por ejemplo, existen 20 aminoacidos de origen natural, estas moléculas contienen un grupo
amino libre (NH5) y un grupo carboxil libre (COOH). Cada uno de estos grupos estan unidos a un
carbono central (Ca) y al lado de una cadena grupo (R).

Esta es la Unica caracteristica que los hace diferenciables, las propiedades especificas del
aminoacido son determinadas gracias a los reactivos quimicos del grupo (R).

Las estructuras de las proteinas se pueden clasificar en 4 niveles:

= Estructuras Primarias.

Estructura de la secuencia de residuos de aminoacidos

m Estructuras Secundarias.

Corresponde al plegamiento regular entre residuos de aminoacidos cercanos.

= Estructuras Terciarias.

Conformacion tridimensional de la cadena de poli-péptidos.

= Estructuras Cuaternarias.

Arreglo complejo de multiples cadenas poli-peptidicas.

6.1.7. Redes Reguladoras de Genes

La mayor meta de la revolucién gendmica es el entendimiento de las causas genéticas detras
de las caracteristicas fenotipicas de los organismos. Las tecnologias y métodos actuales para el
analisis de redes de genes hacen posible esta meta al identificar interacciones entre genes en

organismos vivos.
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Los modelos de redes mas simples son sistemas complejos que involucran muchos parame-
tros, afortunadamente, existe una gran variedad de enfoques para ser modeladas y simuladas.
Cada uno de estos busca adaptar los pardmetros necesarios a los datos, esto no es una tarea

trivial y es conocido como inferencia en la red, identificacion de la red, o ingenieria inversa.

6.1.8. Red de genes

Una red de genes generalmente es definido como un nimero de procesos secuenciales cono-
cidos comunmente como transcripcion y traduccion, que controlan los niveles de expresion de los
genes y como ultimo resultado la cantidad especifica de una proteina objetivo.

Un sistema de regulacion de genes consiste en genes, elementos CIS y reguladores. Los regu-
ladores a menudo son proteinas llamadas factores de transcripcion, pero en ocasiones pequefias
moléculas como el ARN y metabolitos pueden participar en la regulacién. Las interacciones y vin-
culaciones de reguladores a elementos CIS en las regiones CIS de los genes, controlan el nivel de
expresion durante la transcripcion. Las regiones CIS sirven para agregar las sefales de entrada,
mediante los reguladores. En la Figura 6.5 se muestra una representaciones de los niveles de
inferencia y las regiones CIS y como interactdan con las proteinas.

Dependiendo del grado de abstraccion y disponibilidad de los datos empiricos, existen dife-
rentes niveles al modelar redes reguladoras de genes, esto dependera del conocimiento biolégico
y los datos disponibles, ademas de la meta del experimento que puede ser la prueba de una

hipétesis simple o un modelo complejo de una red cuantitativa.

6.1.9. Propiedades bioldgicas

Son un conjunto de factores y reglas de disefio que meramente son empiricos, pero gracias al
conocimiento actual acerca de las redes reguladoras de genes, son de utilidad para modelar de

manera correcta una red de este tipo.

Topologia

La topologia de una red define las conexiones entre los nodos, y pueden ser el punto de
partida para el modelado. Uno de las reglas mas poderosas e importantes es que las redes son
muy dispersas, es decir que tiene una cantidad de conexiones por nodo menor que la cantidad

total de nodos.
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Figura 6.5: A la izquierda, diferentes niveles de inferencia en una red reguladora de genes, a la derecha,
representacion de las regiones CIS.

Control transcripcional

Las regiones CIS sirven como agregadores de los efectos de los factores de transcripcién
relacionales en la regulacién de los genes. A través de proteinas preparan sitios de las regiones
CIS para unir grupos de TFs que tienen propiedades especificas de regulacién con el propésito

de indicar donde, cuando y en que porcentaje se expresara el gen.
Robustez

Las redes de genes son muy robustas a la variacion de valores en sus parametros y esta es
un fuerte indicador de que solo topologias especificas pueden garantizar este comportamiento.
La insensibilidad a variaciones en concentraciones moleculares es particularmente importante
durante el desarrollo del organismo, una gran cantidad de cambios suceden al mismo tiempo

bajo diferentes condiciones, sin embargo, cada vez el resultado al terminar de desarrollarse es el
mismo.

Ruido

El ruido es una parte integral de una red de genes, de este emergen propiedades de reaccio-

nes bioquimicas que son estocasticos por naturaleza. Cada pequefia variacion en la concentracion
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molecular durante el proceso de transaccional, puede ser adjunto a la red. Las redes controlan el
ruido mediante retroalimentacion, aunque en algunos casos el ruido mejora algunas caracteristi-
cas funcionales de las redes y por lo tanto, pueden tener un rol relevante en la evolucion de la

misma.

6.1.10. Utilidad

Una red de genes, a cualquier nivel de modelacion, es un modelo para la comprensién de la
funcionalidad cooperativa de los genes.

De manera individual, las redes son representaciones sucintas del conocimiento del sistema
estudiado. Por lo tanto pueden utilizarse para clasificacién basado en la localizacion de los genes
mas influyentes y sobre los que ejercen esa influencia, o en otro caso, para entender cascadas de
redes de regulacion mediante un analisis a mayor escala.

En términos cuantitativos, se pueden utilizar para obtener varios escenarios y predecir el com-
portamiento futuro del sistema. Conocer las interacciones entre los componentes puede ayudar a
identificar moléculas especificas para medicamentos o entender el comportamiento de la red para
generar curas potenciales a enfermedades e incluso, medicacién personalizada. Los diferentes

efectos en diferentes organizamos pueden ser atribuidos a diferencias en este tipo de redes.

6.1.11. Analisis y Datos

La cantidad de ARN mensajero producido durante la transcripcion es una medida que repre-
senta lo activo o funcional que es un gen. Chips de genes o micro arreglos son tecnologias de
monitoreo de expresiones de genes de larga escala que se utilizan para detectar diferencias en
el nivel del ARNm en miles de genes al mismo tiempo, lo que permite acelerar de manera sus-
tancial los estudios funcionales a nivel genoma. Los micro arreglos son usados para identificar
las diferencias entre dos experimentos en los niveles de expresion de los genes y su similitud en
multiples experimentos.

Los micro arreglos se pueden clasificar en dos grupos:

= Experimentos sobre tiempo.
Observan los cambios de la expresion de los genes en el tiempo y se utiliza para entender

las variaciones de los procesos de la célula con el tiempo.

= Experimentos de perturbacion.
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Identifican los efectos de un cambio o tratamiento en la célula, son utilizados para observar

los efectos que se producen y de esta manera entender las causas genéticas.

6.1.12. Propiedades de formalismo de modelado

El formalismo de modelado se puede elegir dependiendo de varias cuestiones, por ejemplo
el tipo y cantidad de datos disponibles, el conocimiento previo de las interacciones de la red, la
naturaleza del estudio y los recursos computacionales y experimentales entre otros.

Estos modelos se pueden clasificar en los siguientes grupos:

= Modelos Fisicos contra Combinatorios.
Los modelos complejos de sistemas dinamicos, como las redes de genes, se basan en
ecuaciones diferenciales para describir las relaciones cuantitativas entre las variables de

estado en el sistema.

* Modelos Fisicos.

Se usan para correr simulaciones y predecir el comportamiento del sistema.

* Modelos Combinatorios.
Comienzan con las caracteristicas de alto nivel del sistema para definir otras caracte-

risticas de interés.
= Modelos DinAmicos contra Estaticos.

» Modelos Dindmicos.
Describen los cambios de los niveles de expresion a lo largo del tiempo. Normalmente
cada nodo en la red es una funcidn que calcula la salida en base a la agrupacion
de las entradas. Tienden a ser mas completos que los modelos estaticos, en ellos se
pueden modelar las interacciones entre las sefales de entrada y ofrecen predicciones
cuantitativas para las variables observables, sin embargo, requieren de una cantidad

mayor de entradas.

* Modelos Estaticos.
Son utiles para revelar las interacciones combinatorias de los genes de manera mas
simplificada a comparacion de los modelos dindmicos. Un ejemplo de este tipo de mo-

delos son los basados en Redes Bayesianas y los modelos aditivos lineales.
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= Modelos Deterministicos contra Estocasticos.

* Modelos Deterministicos.
En este tipo de modelos los estados de la expresion de los genes son dados mediante
una férmula o pertenecen a determinadas clases. Son medidos en tiempos o lugares
diferentes manteniendo los otros pardmetros con el objetivo de que la medida de los
niveles de expresién sea la misma. La precision de este tipo de modelos esta deter-
minada por la configuracion del experimento y la de la tecnologia utilizada para las

mediciones.

* Modelos Estocasticos.
Asume que los valores de expresion de los genes se describen a través de variables
aleatorias con probabilidades de distribucion. A diferencia de los modelos determinis-
ticos, la aleatoriedad es modelada a través de los procesos intrinsecos observados, lo

gue indica que en diferentes ocasiones la expresion de los genes puede variar.

6.1.13. Modelos basados en Teoria de grafos

Son utilizados para describir la arquitectura o la topologia de una red de genes. Estos modelos
describen las relaciones entre los genes y posiblemente su naturaleza, sin embargo no es posible
describir en ellos representaciones dinamicas, como lo es su variabilidad en tiempo. En la Figura
6.6 se observa la representacion de cinco estructuras diferentes correspondientes a una red de
cinco genes.

Este tipo de modelos, las redes de genes se representan con un grafo de estructura G(V, E)
donde V ={1,2,...,n}, representa los elementos de la red de genes, como, genes y proteinas y

E={(,J)
lidad, etc.

i,j € V}Indica las interacciones entre ellos, por ejemplo, activacion, inhibicién, causa-

G es un grafo simple y sus bordes representan las relaciones con los nodos. Esta represen-
tacion es de suma utilidad ya que permite resolver algunas incégnitas de la red de genes usando
métodos y algoritmos para grafos.

La inferencia en redes de genes bajo modelos de teoria de grafos pueden identificar los bor-
des y sus parametros para los datos de expresidén analizados, algunos de los conceptos mas

importantes de enumeran a continuacion.
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Figura 6.6: Variaciones de la estructura de una red de cinco genes representada por grafos.

Inferencia en co-expresion de redes

Las redes de co-expresion son grafos donde los bordes conectan nodos de co-expresion. Los
datos pueden ser conjuntos de datos como mediciones y datos de perturbacion. La meta de este
enfoque es obtener un grafo donde los nodos son cluster de genes con perfiles de expresion

indistinguibles y las conexiones entre los nodos indican similitudes entre ellos.

Interacciones de regulacion en datos de series de tiempo

EL objetivo es indicar cuales bordes del grafo son candidatos potenciales para regular las
relaciones entre genes. La idea consiste en considerar la expresion de los genes del experimento
para durante el transcurso del tiempo co-relacionar los cambios positivos y hegativos en los niveles

de expresion incorporando consideraciones bioldgicas.

Redes causales en experimentos de perturbacién

La perturbacién de un gen en la red causa un efecto en cadena, llegando o no a afectar
a todos los genes pertenecientes a la misma. La medicion de estas afectaciones a los genes
permite deducir las relaciones de los mismos. El problema de inferencia consiste en buscar una

red consistente cuyos datos de expresion sean resultado de perturbaciones genéticas.
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6.1.14. Redes Bayesianas

Las redes Bayesianas son una clase de modelos probabilistas gréficos, en ellas se combinan
las areas matematicas de probabilidad y teoria de grafos. Una red Bayesiana consiste en un
grafo a ciclico directo (V| E) donde los nodos »; € X son variables aleatorias que representan
la expresion de los genes y los bordes indican las dependencias entre los nodos. Las variables
aleatorias se generan como distribuciones de condiciones probabilisticas P’(x;|Pa(x;)), donde
Pa(x;) es el conjunto de parametros por cada nodo.

Cada red Bayesiana Unicamente especifica una descomposicion de la distribucidn conjunta de

todas las variables bajo la distribucion condicional de los nodos:

P(r1, 12, ..., 00) = H P(xi|Pa(xy)) (6.1)
i=1

Este modelo probabilistico es muy utilizado para modelar relaciones causales debido a que la

distribucion de la probabilidad de eventos esta determinada por la probabilidad de otros eventos.

6.1.15. Redes Booleanas

Son modelos dinamicos de interacciones sincrénicas entre nodos en unared. Son la represen-

tacion mas simple de las propiedades biologicas y sistematicas de una red de genes real.

Modelo y propiedades

Una red booleana es un grafo directo G(X, E') donde los nodos ; € X son de tipo boléanos.
Para cada nodo x; es asociada una funcion booleana b;(x1, vi2. ..., 25), | < n,z;; € X, donde
los argumentos son todos nodos de ax; en . Para cada tiempo dado los estados de todos los
nodos representan el estado de la red con el vector S(t) = (1(t). x2(t). ..., 7,()). Para las redes
de genes, las variables de los nodos corresponden a los niveles de expresion transformados a

valores discretos del gen.

Ingenieria Inversa

Su meta es entender como se genera la topologia y las funciones booleanas de los nodos de
los niveles de expresion de los genes observados. La observacion parte de medicines a través del
tiempo o de experimentos de niveles de expresion. Se miden estos valores en dos experimentos

consecutivos que corresponden a dos estados consecutivos de la red.
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Dadas las observaciones de los estados de la red booleana, en general algunas redes son
encontradas con consistencia de los datos, dando una solucion ambigua de la red. Algunas va-
riantes de los problemas de la ingenieria inversa son encontrar una red consistente con los datos,
encontrar todas las redes consistentes con los datos y encontrar la mejor red consistente con los

datos.

Requerimientos de datos

La cantidad de datos requeridos para determinar una Unica red es conocida como problema de
requerimiento de datos. La cantidad de datos requeridos depende de la dispersion de la topologia
y el tipo de funciones booleanas. En el peor de los casos este problema de requerimiento de
datos se encuentra en el orden de m = 2" pares de transiciones de datos para inferir en una red

densamente conectada con funciones booleanas generales en los nodos.

6.1.16. Linealizacién y modelos de ED (LAM).

Son el punto de partida para modelar cualitativamente sistemas complejos. Son modelos de
formalismos continuos y deterministicos capaces de descubrir fenébmenos no lineales y emergen-
tes de sistemas dinamicos complejos.

Se basan en ecuaciones de ritmo, cuantifican la cantidad de cambio en los niveles de expresion

de los genes como una funcién de expresion de otros genes. La forma general de representacion
para cada uno de n genes es:

t.];'r'i

— = filwin viz.wa) (6.2)

donde cada x; es una funcion continua que representa la expresion del genj.
Cada fi(.) cuantifica el efecto combinado de sus argumentos o reguladores en «; y esto subs-

cribe los efectos bioquimicos de las interacciones y degradaciones moleculares.

Modelos de aditivos linealizados

Una forma simple de la funcién f;(.) donde puede tomar funciones lineales aditivas es:

dr;(t)
dt

= ext;(t) + wirry + ... + winw, (1) (6.3)
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donde ext;(t) indica una posible influencia en el gen i (como una perturbacién) que es directa-
mente observable.

El activo w;; relaciona el efecto de regulacién del gen j a otro gen i y corresponde a la fuerza de
este efecto. En la representacién por grafos de la red de genes, los genes representan los nodos y
los bordes para cada w;; # 0 nodos padre, son los reguladores. La representacion bioldgica para
estos valores esta dada por la condicion de si w;; > 0, el gen j induce la expresién del gen iy en
caso contrario, w;; < 0 reprime la transcripcion del gen i. En el caso de que w;; = 0, se asume

que no existe relacion entre el gen j y el gen i.

Modelos Basados en Ecuaciones Diferenciales

Un enfoque comun es el uso de ecuaciones diferenciales, en este caso particular son de es-
pecial utilidad los sistemas tipo S, la ecuacién utilizada para determinar los niveles de inferencia
se muestra en la siguiente ecuacion:

N N

dX;(t) ~ o H ]{Qii(t) s H ‘Y“:;li_j'(t) (6.4)

7j=1 7j=1

Donde:
N es el numero de genes.
gi; ¥ h;; son los ordenes cinéticos de sintesis y degradacion.
ay /3 son las constates de ritmo.

X;(t) representa el nivel de expresion del gen j en el tiempo 7.

Donde el nimero de parametros que deben ser calculados esta determinado por 2N (N +1).

Para determinar la aptitud del individuo se utiliza la siguiente expresion:

N T Xionts — Xioan s\ 2 N N
f= Z ( i,cal,t ?.__exp_..) + A Z |.f_;"7'.j| + Z |hz'j| (65)
i ij

=1 t=1 i eapt

Donde A controla una penalizacién en funcién de que tan alejados de cero se encuentran los
ordenes cinéticos, esto es importante ya que una de las propiedades de este tipo de redes es que
son muy dispersas, esta parte de la ecuacidn permite priorizar los resultados que cumplen con

esta propiedad.
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Grafos Bayes Boléanos LAM

| Nodos | Genes | Variables Aleatorias | Expresion Discretizada | Expresion continua |
| Bordes | Causalidad | Dependencias condicionales | Argumentos en funciones booleanas | Argumentos en funciones de regulacion |
| Parametros Adicionales | Activacion e Inhibicion | Activacion e Inhibicion | Funciones booleanas | matriz de pesos |
| Propiedades | Topologia estitica | Topologia estatica, Estocastica | Dinamica, Biologicamente realista | Dinamica, Estable realista |
| Inferencia | Parsimonia bioldgica y optimizacion | Puntuacién de Bayes, Optimizacion | Optimizacién, Teoria de informacion | Regresion lineal, Optimizacion |
| | | | |

Tabla 6.1: Tabla con las caracteristicas mas representativas de los diferentes modelos para el problema de

inferencia en redes reguladoras de genes.

La tabla 6.1 muestra en forma de resumen los modelos presentados anteriormente.

Runge-Kutta

Es un método de evaluacion comunmente utilizado para resolver ecuaciones diferenciales, se

puede describir de la siguiente manera:

1
ylrt+h)=y() + (L + 2R +2F3+ Fy) (6.6)
donde:

P = hf(r.y) (6.7)

) h F
Fy =hf (.'z: + 5y + ?1) (6.8)

o R _ Fs
Fy="hf (.z.+§.y+ 5 ) (6.9)
Fy=hf(e+h,y+ F3) (6.10)

Para calcular el tiempo y(t), es necesario conocer y(t —1).

6.2. Computacién Evolutiva

Existen diferentes variantes de este tipo de algoritmo, pero es comun la idea y las técnicas:

Dada una poblacion de individuos, el ambiente propicia la seleccion natural, lo que causa un
aumento en la aptitud de los individuos de la poblacion.

Una funcién mide la calidad de la poblacion, esta métrica debe de ser maximizada o minimi-

zada, se crean soluciones candidatas de manera aleatoria y se aplica la medicién. Basado en
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el resultado se selecciona una proporcion de las soluciones candidatas con la opcién de aplicar
mutacion o recombinacion [Eiben and Smith., 2003].

La recombinacion es un operador aplicado a dos o mas candidatos seleccionados.

La mutacion es aplicada a un candidato y da como resultado uno nuevo.

Un conjunto de nuevos candidatos con mejores aptitudes, mutacién o recombinacion son ele-
gidos para pasar a la siguiente generacién. Este proceso es iterativo.

En este proceso existen dos conceptos fundamentales:

= Operadores de variacion

Crean la diversidad necesaria, pueden ser de mutacion y de recombinacion

= Seleccidn

Para forzar soluciones con calidad

Los procesos de evolucidn son estocasticos, durante la seleccion individuos con mejores cua-
lidades tienen una mayor probabilidad de ser seleccionados, pero es comun que sean selecciona-
dos también los de menores cualidades, esto en conjunto con mutacion y recombinacion ayudan
a preservar ladiversidad.

En la Figura 6.7 se muestra el funcionamiento general de un algoritmo evolutivo, el ciclo de
seleccion, recombinacion y mutacion se realiza hasta una condicion de paro, esto se detallara

mas adelante.

Resultado:

INICIALIZAR;

EVALUAR;

Mientras CONDICION DE PARO hacer
SELECCION;

RECOMBINACION;

MUTACION,;

EVALUACION;

SELECCION;

fin
Algoritmo 11: Esquema general en pseudocodigo de un algoritmo evolutivo.
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Seleccidén
> Padres
Inicializacién
Recombinacién
- Poblacion
[} Mutacion
v
Terminacion
v
— Descendencia
Seleccion

Figura 6.7: Diagrama de flujo general de un algoritmo evolutivo.

Los algoritmos evolutivos tienen un nimero de componentes, procedimientos y operadores

definidos, se detallan a continuacion.

6.2.1. Representacion.

Objetos forman soluciones posibles, en el contexto del problema de computacion evolutiva,
estos son denominados fenotipos. El primer paso para este disefio es denominado representacion
y es un conjunto de genotipos que representan los fenotipos, que pueden ser por ejemplo un
conjunto de enteros.

Es importante conocer que en este contexto, el espacio de soluciones de los fenotipos y los
genotipos no es el mismo. Una solucién de fenotipo es obtenida decodificando al mejor genotipo.

En la terminologia comun una solucién candidato, un fenotipo y un individuo son utilizados
para denotar posibles soluciones. Este espacio de soluciones se puede denominar como espacio

fenotipo.

6.2.2. Funcién de evaluacioén

La funcién de evaluacion es utilizada para representar los requerimientos a adaptar. Repre-
senta la tarea a resolver, es una tarea o procedimiento que designa la calidad de una solucién del
espacio fenotipo. Es cominmente denominada funcién de fitness, sin embargo, la computacién

evolutiva es comunmente utilizada para problemas de optimizacion, en cuyo caso, se puede de-
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nominar a la funcion de fitness como funcion objetivo.

6.2.3. Poblacién

Es la representacion de las posibles soluciones. Es un multi conjunto de genotipos y forma la
unidad de la evolucion. Los individuos son objetos estaticos que no cambian o se adaptan, es la
poblacion la que lo hace.

La poblacién puede ser un conjunto simple de pocos individuos, pero en casos mas robustos,
puede tener una estructura con las medidas de distancias entre individuos o una relacion de

vecindario.

6.2.4. Diversidad

Esta es medida con el nimero de diferentes soluciones presentes. Generalmente se refiere
a el numero de fitness, fenotipos o genotipos diferentes. En ocasiones también puede contener

medidas de entropia.

6.2.5. Mecanismo de seleccién de padres

Consiste en distinguir individuos basandose en su calidad para elegir los mejores para ser
padres de la siguiente generacion. Un individuo se considera padre cuando es elegido para crear

descendencia.

6.2.6. Operadores de variacion

Sirven para crear nuevos individuos a partir de los que ya se encuentran en la poblacién, en
el contexto del computo evolutivo, sirven para crear nuevas soluciones candidatas del espacio
fenotipo.

Estos operadores se pueden dividir en dos categorias:

= Mutacion:
Es una variacion unitaria aplicada a un genotipo y genera un hijo o descendencia mutante.
Es un operador estocastico que depende de una serie de elecciones aleatorias de caracte-

risticas que sonmodificadas.

= Recombinacion:

La recombinacion o cruza, es un operador binario de variacion e indica que informacion de
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padres sera utilizada. Al igual que la mutacion es un operador estocastico donde se hace la

eleccion de las partes de padres a combinar para generar descendencia.

6.2.7. Mecanismo de seleccion de sobrevivientes.

Al igual que la seleccion de padres, su tarea es distinguir individuos basandose en su calidad,
sin embargo, este se aplica en una etapa diferente del ciclo de evolucion, generalmente después

de haber creado descendencia.

6.2.8. Inicializacion.

La primera poblacion se conforma por individuos generados de manera aleatoria, pero en
ocasiones y dependiendo del problema puede ser iniciada por individuos con una alta calidad de

fitness.

6.2.9. Condicion de paro

Una condicion debe ser definida para evitar que el algoritmo nunca pare, algunas de las con-

diciones mas comunes son:

1. Maximo tiempo de CPU
2. Numero total de evaluaciones de fithess

3. Determinado tiempo de ejecucion

6.2.10. Evolucién diferencial

Es un modelo evolutivo que prioriza la mutacion aunque también utiliza operadores de cruce y
recombinacion. Se basa en la evolucion de una poblacién generalmente simulada como vectores
de valores que representan las soluciones en un espacio de busqueda.

Entre las principales caracteristicas que sobreponen al algoritmo de evolucion diferencial ante
otros algoritmos genéticos, es su rapidez y velocidad de convergencia, es muy eficiente aplicado

a problemas reales o de simulacion, ademas, destaca su resistencia a convergencia prematura.
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6.2.11. Algoritmos Meméticos

Son métodos basados en poblacién con aplicaciones de busqueda local, son comunmente
utilizados en problemas de optimizacion NP para aproximar soluciones. Este tipo de algoritmos es
una combinacion de conceptos de diferentes heuristicas.

En el contexto de la computacion evolutiva una solucion es conocida como individuo, sin em-
bargo esto denota un comportamiento pasivo expuesto a modificaciones. En el ambito de los
algoritmos memeéticos, es mas comunmente conocido como agentes, ya que al ser su propésito la

solucion de un problema, pasa a tener un rol activo.

6.2.12. Busquedalocal

Es un proceso iterativo que examina un conjunto de puntos ubicados en el espacio de solucio-
nes y remplaza las soluciones por otras mejores si existen.
El funcionamiento general de este tipo de algoritmos se describe a continuacion:

INICIALIZAR;

Mientras PROFUNDIDAD hacer

Mientras CONDICION DE PARO hacer
GENERAR SIGUIENTE VECINO j € n(I);
si f(j) es mejor que f(mejor) entonces

REMPLAZAR;

fin

fin

fin
Algoritmo 12: Esquema general en pseudocédigo de un algoritmo de busqueda local.

6.2.13. Algoritmo PSO como busquedalocal

Un algoritmo PSO (Particle swarm optimization) en un algoritmo estocastico basado en po-
blacion utilizado para solucién de problemas de optimizacion. Los parametros de control son el
coeficiente de aceleracion, peso de inercia, velocidad de sujecion y tamafio, se describe con la

siguiente formula [F. van den Bergh, 2006].
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'E’?‘j(?" + 1) = f'ij(ﬂ + @15 (f)(;ﬂj?'j(f) — 41-12}.(#)} + @2 (f)('_:‘}fj(f) — J‘ij(f-)} (61 1)

i (t+ 1) = ai5(t) + vi(t + 1) (6.12)
donde:
d15(t) = exr(?)
ha;(t) = cary;(t)
s es el nimero total de particulas
n es la dimensién del problema
c1 Y o son los coeficientes de aceleracion
rj(t). r25(t) ~ U(0,1)
x;(t) es la posicién de la particula i en tiempo ¢
v; es la velocidad de la particula i en tiempo ¢
yi(t) es la mejor solucién de la particula i en el tiempo 7 §;(t) es la mejor posicidon encontrada en

el vecindario de la particula i en el tiempo t

6.3. GPGPU - Computo paralelo

La unidad de procesamiento gréafico (GPU), sirve de apoyo a operaciones basicas de un CPU,
como renderizar una imagen en memoria y desplegara en la pantalla o realizar célculos sobre
efectos visuales como sombras. Normalmente, los datos dentro de un GPU son representados
como un mapa de poligonos en tres dimensiones.

Aunque no fuese disefiado para eso, desde hace tiempo el uso del poder de procesamiento de
GPU habia sido utilizado por investigadores para computo de propdsito general, creando iniciati-
vas como BrookGPU, Cg y CTM se ha logrado programar GPU como si de un CPU se tratase, sin
embargo, la programacion en estos dispositivos era muy complicada y muy especifica paracada
variante [Cook, 2013].

En afios més recientes, el uso de cémputo paralelo se ha propagado ya que el Hardware
actual permite una mayor eficiencia al utilizar computo paralelo en comparacién con métodos
secuenciales, apoyado con la creacion de librerias que permiten programar las unidades gréficas

con mayor facilidad y con métodos ya adaptados de manera eficiente para utilizarse.
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Figura 6.8: Arquitectura genérica de una tarjeta grafica.

6.3.1. Arquitectura GPU

Cada tarjeta grafica consiste en un numero de multiprocesadores de transmisién (SMs), son

equivalentes a los nucleos de unCPU.

Estos se encuentran conectados a una memoria compartida (L1 cache).

Todo esté conectado a la memoria de L2 de cache, el cual actia como un interruptor de los

SMs

Los datos se encuentran en la memoria global de donde se extraen para ser transformados.

La Figura 6.8 representa la arquitectura de una tarjeta gréfica, se puede observar los multipro-
cesadores comunicandose con la memoria L1, los cuales a su vez se comunican a la memoria
Cache L2 en conjunto. Para el manejo de mas de un GPU el interruptor PCI-E controla el flujo de

informacion.

6.3.2. Hardware GPU

Cada tarjeta gréfica es un conjunto de SMs, en cada uno de estos existe un conjunto de
Procesador de flujo (SP) o nucleos CUDA. Un procesador de flujo ejecuta trabajos en paralelo en
conjuntos de 32 unidades, esto elimina los circuitos complejos necesitados en CPU para ejecucion

serial de alta velocidad para instrucciones con alto nivel de paralelismo.
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El rendimiento de un GPU esta determinado por el nimero de SPs presentes, el ancho de

banda de la memoria global y la forma de programacion paralela utilizada para el algoritmo.

6.3.3. Modelos de programacién paralela

Segun la clasificacion de taxonomia de Flyn [Flynn, 1972], existen cuatro tipos de arquitec-
turas paralelas que se diferencian en el nUmero datos sobre los que se aplican y el nimero de

instrucciones que ejecutan:

= SISD (Single Instruction, Single Data)
En esta clasificacion no existe paralelismo, a esta clasificacion pertenecen las maquinas

secuenciales.

= MISD (Multiple Instruction, Single Data)

Un conjunto de instrucciones diferentes es aplicado a un solo flujo de datos.

= SIMD (Single Instruction, Multiple Data)
Una instruccioén es ejecutada en un conjunto de datos diferentes de manera simultanea por

diferentes procesadores.

= MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data)
Se ejecutan al mismo tiempo diferentes instrucciones sobre diferentes datos. Una aplicacion

de esta arquitectura es la utilizada en sistemas distribuidos.

En la Figura 6.9 se muestra de manera grafica el flujo de informacién en los diferentes modelos

de programacion.

6.3.4. Librerias para cOmputo paralelo en GPU

= OpenCL
Es un estandar abierto y libre que es soportado por NVIDIA, AMD, Intel etc. Permite su uso

en dispositivos de CPU, GPU y otros dispositivos con soporte.

= DirectCompute
Es una alternativa creada por Microsoft, es propietaria y asociada a sistemas operativos

Windows con DirectX API
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Figura 6.9: Representacion del flujo de datos y ejecucién de instrucciones en las diferentes arquitecturas

de clasificacién de Fynn.
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= MPI
El paralelismo se da entre un conjunto de nodos que intercambian informacion a alta veloci-

dad.

= OpenMP
Es un sistema disefiado para paralelismo entre nodos o sistemas informéaticos completos
donde el problema se intenta dividir en N partes, de acuerdo al nimero de nucleos de pro-

cesador disponibles.

= Pthreads
Esta disefiado para paralelismo en un Unico nodo, por lo que divide la tarea en subprocesos,

es utilizado comunmente para aplicaciones multi-hilos en sistemas Linux.

6.4. CUDA

Compute Unified Device Architecture es un framework creado por NVIDIA para resolver el
problema de utilizacion de unidades de procesamiento grafico para computo general de alto ren-
dimiento, provee herramientas y estructuras que permiten el uso eficiente de la arquitectura de
GPU de sus productos.

Es una extension de lenguaje C, permite que la escritura de codigo de GPU sea escrito e
interpretado en lenguaje C estandar. El CPU (Host) delega tareas multi hilo en el GPU (Device).
En la Figura 6.10 se puede observa una comparacién de una funcion en lenguaje ¢ y la misma
implementacién con las instrucciones especificas de CUDA.

Esto lo hace una excelente herramienta ya que no es necesario conocer instrucciones comple-
jas para hacer paralelismo, sin embargo, hay que crear modelos de programacién que permitan
explotar el poder de cédmputo paralelo aplicado a las funciones.

Ademas, existen algunas "reglas de disefio" que sugieren utilizar en la documentacion de
CUDA para hacer mas eficiente la implementacién de sus funciones paralelas.

A continuacién de describen algunas de las herramientas y librerias mas importantes de CU-

DA.

6.4.1. Nsight

CUDA cuenta con la herramienta Profiler que permite un analisis de diversas estadisticas de

utilidad, por ejemplo, mide la cantidad de tiempo que tarda en ejecutarse una funcién en el CPU y
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6. ANEXOS

Codigo C estandar Cadigo C CUDA

global__
void saxpy _serial (int n, f void saxpy _parallel(int n,
Float a, Float a,
Float *x, Float *x,
Float *y) Float *y)
i
int i = blockTdx-x*blockDim.x +
for (nt i =0; 1 < n; ++1) threadrdx. x;
y[il = a=x[i] + y[i]; it G <) y[i] = a=x[i] + y[i];
¥ ¥

S/ Perform SAOFPY on 1M el ements | J/f Perform SAOPY on 1M elements
saxpy_serial (4096256, 2.0, X, ¥); "'-...‘saxw_para'l'le'l-" 096, (n,2.0,x,¥y); /

Figura 6.10: Comparacioén del codigo estandar utilizado en ¢ y la funcién paralelizada con CUDA.

GPU, la cantidad de Kernels que son lanzados de forma concurrente, los tiempos de ejecucion de

cada uno de ellos, entre otras funciones.

6.4.2. Nsight y NV-Profiler

Nsight es un IDE basado en eclipse disefiado para desarrollo en CUDA. Ademas de las fun-
ciones que comunmente se encuentran en un IDE, Nsight cuenta con la integracion de Visual
Profiler, el cual muestra a través de una interfaz grafica la informacion que recaba con la herra-
mienta Profiler [NVIDIA, 2012]. La Figura 6.11 representa la interfaz que permite la interaccion con
los diferentes procesos que componen el algoritmo.

De esta manera se puede interactuar con la cantidad de procesos que se ejecutan en paralelo,
permite identificar las funciones con colores, muestra los hilos de CPU y GPU y muestra las
funciones que se ejecutan por Stream.

Otra de las utilidades de Nsight es que permite ejecutar un analisis guiado donde sefiala los

puntos de mejora al c6digo, uso de memoria etc.

6.4.3. CURAND

Es una libreria para generar nUmeros aleatorios o pseudoaleatorios utilizando un algoritmo
determinista para satisfacer las propiedades de secuencia aleatoria[NVIDIA, 2015].

Esta compuesto por dos librerias, una en CPU y otra en GPU. La primera es una libreria C
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Figura 6.11: Interface de VN-Profiler, se pueden observar en color naranja las interacciones con la memoria

y en diferentes colores las funciones que sonanalizadas.

estandar que utiliza el GPU para la generacion de niumeros aleatorios desde el control del CPU,
los nimeros generados permanecen en la memoria global de la tarjeta gréafica.

La segunda libreria esta disefiada para generar numeros aleatorios en la tarjeta grafica que
puedan ser utilizados en el momento por los Kernel que esta ejecutando escribiendo y leyendo

desde la memoria global.
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