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Resumo

Comunidades estdo presentes nos mais diversos sistemas sejam eles
fisicos, quimicos ou biolégicos, e a identificacdo destas é fundamental para a
compreensao do comportamento desses sistemas. Recentemente, a quantidade
de dados relacionado a redes complexas tém crescido exponencialmente,
demandando mais poder computacional. As placas de processamento de video
(GPUs) sao uma alternativa com bom custo-beneficio adequada para este
proposito. Nds investigamos a conveniéncia dessa solucdo para a ciéncia de
redes propondo uma implementacdo do algoritmo de Newman baseada em GPU
para a detec¢do de comunidades. Mostramos que o tempo de processamento de
multiplicacdo de matrizes em GPU cresce menos rapidamente que o da CPU em
relacdo ao tamanho da matriz. Desta forma, foi demostrado que o processamento
em GPU é uma alternativa viavel para simula¢des de identificagdo comunidades
que exijam alta capacidade computacional. Nossa implementacao foi testada em

uma rede bioldgica integrada para a bactéria Escherichia coli.



Abstract

Communities are present on physical, chemical and biological systems
and their identification is fundamental for the comprehension of the behavior of
these systems. Recently, available data related to complex networks have grown
exponentially, demanding more computational power. The Graphical Processing
Unit (GPU) is a cost effective alternative suitable for this purpose. We investigate
the convenience of this solution for network science by proposing a GPU based
implementation of Newman community detection algorithm. We showed that
the processing time of matrix multiplications of GPUs grow slower than CPUs in
relation to the matrix size. It was proven, thus, that GPU processing power is a
viable solution for community identification simulation that demand high
computational power. Our implementation was tested on an integrated

biological network for the bacterium Escherichia coli.
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1. Introdugao

A divisdo de sistemas complexos em comunidades pode ser determinante
na compreensao de um fendmeno, sendo ele social, fisico, quimico ou biolégico.
Na tragédia acontecida no Japdo, por exemplo, houve um colapso do sistema
elétrico do nordeste devido a destruicao causada pelo Tsunami. A parte
sudoeste, inafetada pelo desastre, porém, nao pode auxiliar na recuperacao da
energia na parte afetada devido a divisdo do sistema elétrico do pais em duas
comunidades (50Hz e 60Hz) incompativeis uma com a outra, como mostra a

Figura 1.

Figura 1: Divisdo em comunidade do sistema elétrico Japonés. Em azul esta a
comunidade que opera a 60Hz e em vermelho a que opera em 50Hz [1].

A estrutura de comunidades é obtida por meio de grafos, que sdo um
conjunto de vértices, representando o objeto de estudo, conectados por arestas
quando existe interacdo entre esses vértices. Grafos podem ser direcionados,
quando a interacdo entre os vértices conectados ndo é mutua, ou ndo
direcionados, quando a interagdo entre os vértices é mutua, exemplificado na

Figura 2 [2].



Figura 2: Exemplo de redes. (a) Grafo nao direcionado. (b) Grafo direcionado [2].

Comunidades sdao definidas como grupos de nodos que estdo mais
densamente interligados entre si do que com outros elementos da rede [3] e tal
caracteristica tem sido muito aplicada na biologia de sistemas. Essa area da
biologia estuda as intera¢des de redes de genes, proteinas e metabolicas de
forma integrada, com objetivo de obter uma compreensdo mais robusta do
funcionamento dos seres vivos [4]. Nesse panorama a identificagdo de
comunidades tem desempenhado um papel fundamental por representarem
unidades funcionais [5]: no grafo de interagdes entre proteinas, por exemplo,
comunidades agrupam proteinas que tém funcdes semelhantes ou que
participam de processos semelhantes, como mostra a Figura 3 [6]. Além disso,
estudos indicam que as propriedades de uma comunidade sdo diferentes das
propriedades da rede como um todo, de forma que a analise da rede ignorando a
estrutura de comunidades pode resultar na nao identificagdio de fendmenos

importantes [5].



Figura 3: Exemplo de comunidades na interagao proteina-proteina [6].

Com o passar do tempo, a quantidade de dados empiricos em bancos de
dados sobre o funcionamento de sistemas biologicos tém crescido
vertiginosamente, permitindo, assim, a realizacao de simula¢des computacionais
cada vez mais robustas. Para realizar essas simula¢gdes em tempo habil, porém, a
capacidade computacional exigida é cada vez maior.

A solugao encontrada para contornar a questao foi utilizar GPUs (Graphics
processing unit). Devido ao alto investimento na computacdo grafica pela
industria de jogos, que necessita de processamento paralelo massivo para a
renderizacdo de video, as placas de videos se tornaram uma op¢do muito atrativa
para computacdo de alto desempenho no meio cientifico. Elas propiciam alto
poder computacional com um custo muito menor quando comparado aos
agregados computacionais. Tendo isso em vista, a Nvidia, fabricante de GPUs,
criou uma arquitetura paralela de proposito geral chamada de CUDA (Compute

Unified Device Architecture). Essa arquitetura estende a linguagem C com um



conjunto de instru¢des que permite a programacdo paralela de suas placas de
video [7]. A evolu¢do do numero de operagdes de ponto-flutuante por tempo das

GPUs comparado com as CPUs (Central Processing Unit) é mostrada na Figura 4.

Figura 4: Desempenho das GPUs comparado a CPU no calculo usando ponto-

flutuante [8].

Newman [5] desenvolveu um algoritmo para calcular a divisdo em
comunidades de um grafo baseada em manipulagdes matriciais. Essa
caracteristica torna o algoritmo paralelizavel, sendo ideal para ser utilizado no
processamento com placas de video.

Neste trabalho, foi implementado o algoritmo de Newman em placas de
video utilizando o CUDA por meio do software Mathematica, que é ideal para o
estudo de redes devido a facilidade que ele propicia na manipulagdo e

visualizacao de grafos.



2. Objetivo

Implementar o algoritmo de processamento paralelo em CUDA para
identificacdo de comunidades de Newman em placas de video utilizando o

Mathematica.

2.1 Objetivo parcial

Verificar se a multiplicacdo de matrizes em GPU é mais eficiente que em

CPU no Mathematica.



3. Metodologia

3.1 Hardware e Softwares
Os softwares utilizados para as simula¢des foram:
¢ Linux Ubuntu versio 10.10;
* Mathematica para Linux 64 bit 8.0.0.0;
* driver grafico da Nvidia versao 260.19.26;
* toolkit para CUDA versédo 3.2.
A maquina utilizada era equipada com uma placa de video Tesla T10,

processador Intel Xeon E5520 de 2.27GHz e 23GB de memoria RAM.

3.2 Algoritmo de Newman([5]

Define-se matriz de adjacéncia A como:

A {1 seiejconectados (1)
Y0 caso contrario

O namero de nodos kj conectados ao vértice i, também chamada do grau

ki = ZAU 2
]

do vértice, é dado por:

P;ié o nimero de arestas entre i, j, e é dado por:

ko 3)

2m

ij =

sendo m nimero de arestas da rede.
Para realizar a divisdo em comunidades calcula-se B, que é uma matriz

real e simétrica tendo elementos:
Bij == A

ij = Pij (4)



Entdo, obtém-se o autovetor u; correspondente ao maior autovalor da
matriz B. Esta etapa é implementada de forma paralela na placa de video e,
também, é utilizado a fungdo do Mathematica que faz esse calculo na CPU como
comparagao.

Com base no autovetor, cria-se um vetor de indices s; definido por:

+1 se ugl) >0

s. =
' —1 se ufl) <0

(5)

sendo que elementos do grafo cujo indice si é positivo pertencem a uma

comunidade e elementos cujo indice s; € negativo pertencem a outra.

3.3 Modularidade

A modularidade Q é calculada por:

Q =%STBS (6)

sendo s definido na Equacao 5.

Para divisdes sucessivas em mais que 2 comunidades é necessario
calcular o AQ adicional para as divisdes subsequentes. Nesse caso o conjunto de
vértices a ser dividido sera denotado por G e ngsera o numero de vértices nessa

comunidade:
AQ = Tr(STB@S) (7)

em que S é uma matriz indice ng x c denotando a subdivisdo em c

subcomunidades tal que:

S = {1 se o vértice 1 pertence a subcomunidade j
Y10 caso contrario

(8)



e B ¢é dado por:

G
B =By~ 8y Z By (9)

leG

3.4 Calculo do maior autovetor
Para se obter o maior autovetor de uma matriz simétrica B, gera-se um
vetor aleatorio u que é multiplicado a matriz B, sendo o resultado normalizado.
Esse procedimento é iterado até que o erro para todos os elementos da matriz

seja menor que um patamar pré-definido.

Bu
un+1 = —n (10)
IB u, |l
O erro é calculado por:
ei = Juf —ui*| (11

Neste trabalho, o critério de parada da iteragdo é quando o erro for menor que

10-# para todos os elementos do vetor.

3.5 Método alternativo para o calculo do maior autovetor
Neste método, a placa grafica faz a multiplicacao B?, na Equacdo 12, e a
CPU faz a multiplicacdo matriz vetor na Equagdo 13. O erro e o critério de parada

sdo os mesmo que o do método anterior.

BZ
Bn+1 = sz (12)
B,u
u= 13
1B ] (13)



3.6 Obtencao de comunidades
Para gerar as comunidades, o algoritmo subdivide o grafo inicial em duas

comunidades e apds isto, cada comunidade é sucessivamente subdividida em

duas outras, como exemplificado na Figura 5.

12 28 32
subdivisdo subdivisdo subdivisdo

e
o

Figura 5: Exemplo da divisdao hierarquica do algoritmo utilizado para a

identificacao de comunidades.

O critério utilizado para verificar a possibilidade de subdividir uma

comunidade foi a modularidade da mesma, descrito no item 3.7.

3.7 CUDA

Um programa CUDA consiste em cddigo fonte unificado compreendendo
codigo do host e do device. O cédigo do host é escrito em ANSI (American
National Standards Institute) C simples e o cédigo do device é escrito usando
ANSI C estendido com palavras-chave para rotular as fungcdes com dados
paralelos, chamados kernels, e suas estruturas de dados associadas [7].

O kernel, quando chamado, executa as instru¢des contidas dentro da
funcao paralelamente em N threads diferentes. Os threads sao agrupados em

blocos que, por sua vez, sdo agrupados em um grid, como mostra a Figura 6 [8].

10



Figura 6: llustracao da estrutura de processamento em GPUs [8].

Cada bloco é processado por um core do multiprocessador, portanto,
threads de um mesmo bloco podem interagir entre si por meio da memoria
compartilhada. Os blocos criados sdo colocados em uma fila de execugdo, sendo
executados independentemente uns do outros e de acordo com a capacidade de

processamento da GPU, como ilustra a Figura 7 [8].

Figura 7: Ilustracdo da execucdo dos blocos de acordo com o numero de nucleos

disponiveis [8].

3.8 Mathematica

O Mathematica, software produzido pela Wolfram, é um sistema

computacional que inclui uma linguagem de programacao funcional. A partir da

11



versdo 8, foram criadas fun¢des que utilizam a linguagem CUDA para ter acesso
ao processamento da GPU. A vantagem de se utilizar o CUDA por meio do
Mathematica é ndo ter que se preocupar com criacdo do kernel e com o
gerenciamento de memdria, fatores que consomem tempo consideravel da
elaboracdao do programa em CUDA. A funcdo do Mathematica, que realiza

multiplicagdo matricial em GPU, utilizada nos testes é o CUDADot.

3.9 Teste de velocidades com multiplicagdao de matrizes

Foram feitos testes comparativos entre o tempo de processamento de
multiplicagdo matrizes quadradas de tamanhos 1000 até 10000 passo 500. Para
cada passo a matriz aleatoria gerada foi multiplicada com ela mesma usando a
CPU e a GPU.

Além disso, também foi feito o teste para verificar o tempo de

processamento das matrizes acima com um vetor do mesmo tamanho.

3.10 Regressao nao-linear dos dados

Foi realizado a regressdo ndo-linear para dados obtidos com resultado

dos testes de velocidade realizados no item 3.4 segundo a Equacao 14.

t = by (14)

sendo t o tempo de processamento e y o tamanho da matriz.

12



4. Resultados e Discussao

4.1 Teste de velocidade na multiplicagao de matrizes
A comparacao entre o tempo de processamento da CPU e GPU para
multiplicagcdo de matrizes é dado no Figura 8. As fun¢des da regressao nao-linear

para os dados da GPU e CPU sdo dados na equacgdes 15 e 16, respectivamente.

Figura 8: Grafico da comparacao do tempo de multiplicacdo de duas matrizes em
GPU (Azul), CPU (Vermelho). Foram repetidas 10 vezes as simula¢des. As barras

de erro sao da mesma ordem que os pontos da figura.

tGPU = 1,97 X 10_8 y2,20 (15)
tepy = 1,73 x 1072 327 (16)

Foi possivel realizar calculos utilizando matrizes com tamanho de até
16000 unidades. Matrizes com valores acima deste, excederam a capacidade de
memoria disponivel na GPU. No grafico foram apresentados os resultados de

tempo apenas para matrizes de tamanho até 10000. Isso porque ndo havia

13



disponivel a capacidade computacional para repetir, em tempo habil, a simulacdo
no minimo 10 vezes.

Como se pode observar pela Figura 8, a GPU provou ser mais eficiente que
a CPU para multiplicacdo de matrizes. E, segundo o valor do y das equagdes 16 e
17, quanto maior a matriz processada, mais eficiente é a GPU em relagdo a CPU.

A comparacao entre o tempo de processamento da CPU e GPU para
multiplicacdo matriz-vetor é dado no Figura 9. As fung¢des de regressdo nao-
linear para os dados da GPU e CPU sdo dados na equagdes 17 e 18,

respectivamente.

Figura 9: Grafico da comparacdo do tempo de multiplicacdo entre uma matriz e
um vetor na GPU (Azul) e na CPU (Vermelho). Foram repetidas 10 vezes as

simulacoes.

tGPUMV = 1,17 X 10_7 y1'72 (17)
tCPUMV = 8,49 X 10_8 y1'62 (18)

Para a multiplicagdo matriz-vetor, ndo foi possivel processar matrizes

superiores a 7500 unidades devido a falta de memoria na GPU.

14



A Figura 9 indica que a GPU ndo apresenta maior eficiéncia que a CPU
para multiplicacdo matriz-vetor. Os valores de Y nas equacdes 17 e 18 indicam,
ainda, que para esse tipo de operacdo a GPU sera menos eficaz que a CPU,
independente do tamanho do conjunto matriz-vetor. A razao da ineficiéncia da
funcao com operacgdes desta natureza pode estar ligado ao fato de ela ter sido
projetada especificamente para operacdes matriz-matriz. O que justifica,

também, a incapacidade de alocar corretamente a memoria na GPU.

4.2 Algoritmo do Newman

Tendo em vista os dados referentes a multiplicacdo matriz-vetor, a
metodologia para obter o maior autovalor foi reformulada para utilizar
multiplicacdo matriz-matriz, conforme descrito na metodologia.

Além das vantagens discutidas anteriormente, outro ponto positivo deste
novo método é que ele converge para um resultado com no maximo 5 iteragoes,
enquanto o método anterior leva até 500 itera¢des para convergir.

A figura 8 mostra rede compilada por V. Krebs (ndo publicado) que
representa pares de livros politicos [9] mais frequentemente comprada pelos

mesmos consumidores.

Figura 8: Grafo da rede de livros politicos mais frequentemente comprado pelos

mesmo consumidores [9]. Comunidades geradas pelo algoritmo implementado.
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A divisdo em comunidades, da rede da figura 8, foi realizada utilizando o
algoritmo proposto neste trabalho. Foram identificadas, assim como no trabalho
de Newman [5], duas grandes comunidades, representando livros com ideologia
de liberal(laranja) e conservadora(vermelho). O tempo de processamento para a

identificacdo das comunidades desta rede foi desprezivel.

A figura 9 mostra um grafo contendo as interacdo metabdlica, regulatoria
e proteina-proteina da bactéria Escherichia coli, dividido em comunidades pelo

algoritmo implementado neste trabalho.

Figura 9: Grafo das interacdes metabdlica, regulatéria e proteina-proteina da

Escherichia coli, dividido em comunidades pelo algoritmo implementado.

Para a rede da figura 9 a modularidade foi ajustada de modo a se obter 4
comunidades. Isso se deve ao fato que a deteccdo comunidades, além das 4
primeiras obtidas, ndo sdo claramente visualizada devido a complexidade da

rede.
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A tabela 1 mostra a comparagdo entre os tempos previsto pelas fungdes
de regressao nao linear e o tempo obtido ao se realizar a multiplicagdo da matriz

de adjacéncia da rede da figura 9.

Tabela 1: Comparagdo entre o tempo previsto pela funcao de regressdo nao-
linear e o tempo obtido na multiplicagdo da matriz de adjacéncia da rede da

Escherichia coli.

Regressdo nado-linear (s) Medido (s)
GPU 548x 101 (25+£0,7)x 104
CPU 4,66 (562+0,01)x103

A grande diferenca encontrada na tabela 1, é devido a forma como foram
coletados os dados para a regressao nao linear. Para a coleta destes dados, foram
geradas novas matrizes, e com tamanho diferentes, a cada passo da itera¢do. No
caso da matriz de adjacéncia da rede da E. Coli, era uma tnica matriz que foi
iterada 20 vezes para se obter os tempos com o desvio padrao. Dessa forma, a
diferenca entre os tempo pode estar relacionado ao tempo de carregamento da
memoria que, no caso do teste com a matriz de adjacéncia, foi zero para todos os
passos da iteragdo exceto o primeiro. Além disso, o fato da matriz de adjacéncia
ser composta de muito mais zeros que a matriz aleatdria utilizada nos teste para
a regressao nao-linear pode ser outro fator que influenciou na diferenca dos

tempos na tabela 1.
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5. Conclusao

O desempenho do algoritmo de Newman em GPU nao foi mais eficiente
que em CPU quando realizado com multiplicacdo matriz-vetor. Ja o novo método
proposto, utilizando multiplicacdo matriz-matriz, demonstrou que a GPU é mais
eficaz que a CPU no processamento, principalmente para matrizes maiores.

Para a rede de livros politicos, as comunidade obtidas com o algoritmo
desenvolvido neste trabalho foram iguais as comunidade obtidas no trabalho de
Newman [5].

Como possivel extensao a este trabalho propomos criar um kernel CUDA
especifico para multiplicacdes matriz-vetor e substitui-lo pela fun¢do nativa do

Mathematica utilizado na implementagdo do algoritmo de Newman.
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