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Abstract plataformas baseadas em CPU e GBihphics Processing
Units) na implementa&o de simuladores para redes regula-
Gene regulatory networks have been used to study di-doras de genes.
seases and cell evolution, where Random Boolean graphs O processo de evolég celularé fundamental para a
are one of computational approaches. A Boolean graph compreen&o dos processos de evdiogdos organismos vi-
is a simple and effective model, and its dynamic behavior vos, pesquisa de medicamentos, etc. A disponibilidade de
has been used in several works. This article proposes andados experimentais nas duaiimas cecadas motivou o
efficient environment to simulate Boolean graph on GPU estudo de &rios modelos para simufag e validago com
(Graphics Processing Units). The dynamic behavior of a os dados. Um destes modelos foi proposto por Kauff-
Boolean graph is computed by visiting the whole or a sub- man [10] em 1969 e revisto n@&dada de 90 [11]. O modelo
set of state space. The proposed tool is based on statisticale Kauffmané baseado em um grafo Booleano abeiat
approaches to evaluate large graphs. Moreover, it can take onde a di@mica do sistemé determinada pela ativag e
into account scale free graphs with threshold functionse Th desativaéo dos genes qués os ertices do grafo. Cada
experimental results show a speed-up factor of up to 40 ti- vertice tem o mesmoimero de vizinhos, escolhidos de
mes. In addition, the exploration of state spaces three or-forma aleabria. Estudos recentes, mostram gque modelos
ders of magnitude greater than previous approaches havede grafos baseados na topologia livre de escatarsais
been evaluated. realistas que os grafos aléebs com um fimero fixo de
vizinhos [2]. Em um grafo livre de escala [3], a maioria dos
vértices tem poucos vizinhos e alguns poucedives pos-

1. Introducao suem muitos vizinhos. Este artigo apresenta um ambiente
de simula&o para manipular grafos livres de escala.

Um dos grandes desafios, proposto pela Sociedade Bra- Cada ‘ertice armazena uma fuig Booleana qué res-
sileira de Computap, & a modelagem computacional de ponsavel pela atualizéip de seu estado. Segundo o modelo
sistemas naturais [4]. Este trabalho se enquadra no desaie Kauffman, a furiio Booleana de cad#stice tamiemé
fio ao apresentar uma plataforma hetémen para sol@p escolhida de forma aleaia. Neste trabalho, o ambiente de
de um problema de bioinfor@tica com alta demanda de simulago possibilita a explor&p do espago de estados do
processamento. As aplidags naarea de bioinforratica grafo onde as furiies de atualiza&p dos ertices &0 base-
sdo um resultado da evolag do hardware e do software adas em limiar quea® um sub-conjunto das fubgs Boo-
na area de computdp, que permitem um alto desempe- leanas. Estas fudes possuem propriedades interessantes e
nho para simular modelosdscos em sikcio. Ao mesmo  varios pontos em aberto que vem motivando estudos recen-
tempo, os avancos ciéficos naarea de biologia permi- tes[5].
tem extrair um grande volume de dados para validar os A dinamica do sistema estuda o diagrama de estados do
modelos téricos. As plataformas heteregeas de soft-  grafo, os atractores e as suas bacias. Um atractor refgesent
ware/hardware e as redes reguladoras de géiesesnas  a estabilidade em um ciclo do diagrama de estados no mo-
atuais abordados em um estudo do estado da arte sobre @elo térico, no caso de uma rede regolda, eles 8o mais
futuro dos sistemas el@imicos [12]. Este prdfe o uso de  faceis de serem observados experimentalmente e podem ter



uma interpretado funcional associada como por exemplo o
tipo celular[11].

Este trabalho apresentaés$r contribuiges. Primeiro,
avalia a acelerd@p no tempo de execéig na simulago de

redes reguladoras com grafos Booleanos implementados em (a) (b)
GPU. Segundo, avalia grafos Booleanos com topologia li-
vre de escala com mais de 26rtices. Em terceiro lugar, Figura 1. (a) Kauffman (b) Livre de Escala

apresenta um ambiente eficiente para modelagem e estudo
de fun@es baseadas em limiar com topologia livre de escala
para o estudo dos atractores das redes reguladoras.

Um ambiente de simul@p com tempo de execag
baixo se faz neceéso pois para estudar uma classe de
grafos para uma determinada classe de redes reguladoras,
milhares de grafos devem ser gerados e para cada grafo Um grafo livre de escala possui uma probabilidade de
milhdes de estadosie explorados. Este trabalho apre- distribuicdo de arestas poréttice baseada na eqaac
senta uma red@p da ordem de 20 a 30 vezes no tempo P(k) = k™7, ondey & o coeficiente livre de escalake
de execudgo. o nimero de vizinhos. Valores demais baixo, ppximos

de 1, representam grafos em um estado maitiaa A
maioria dos grafos propostos e validados com dados expe-

2.2. Livre de Escala

2. Conceitos Basicos rimentais possuem coeficiente entre 2 e 3 [2]. Em um grafo
aleabrio & pouco pro@vel que um @rtice tem um éimero
2.1. Rede Booleana grande de vizinhos bem acima d&dia k de vizinhos do

grafo. Em um grafo livre de escala, a fé@mcaleabria se-

n. gueuma lei de pé@incia e existe a possibilidade de ser gerar
vértices com muitos vizinhos bem como com poucos vizi-
nhos, independente do tamanho do grafo.

Kauffman [11] prods um grafo Booleano para represe
tar as redes reguladoras de genes, onde cadizes repre-
senta um gene. O gene no estado ativo (inaéw@presen-
tado pelo valor 1 (0). As arestas representam a inderan- Os grafos livre de escala aparecem na naturezaeiasv
tre os genes. No modelagrono, a cada instante de tempo, situa@es [3], seja na biologia, na topologia da internet, nas
os valores de todos o€xtices 80 recalculados em fuag redes de citdies de artigos, nas redes sociais dentre outras.
dos valores de seus vizinhos ogrtices adjacentes. O valor
depende da furdp local. Na proposta original de Kauff-

man, os ertices tem funges Boolegnas akm_ .tas. livre de escala, osértices denominaddsubsconcentram
O modelo de Kauffman possui uma limiga; As €s- a5 jigages e tem um grau de conectividade alto. Por
truturas encontradas na natureza possuem uma dis&dbuic outro lado, a maioria dos outrogrices possuem pou-

irregular de arestas, onde algurestices possuem muitos  c5 jigages como pode ser visualizado na Figura 1(b). O
vizinhos e a maioria poucos. Este modelo difere fjo mOdelov'erticev4 & um hub no grafo que influenciasios outros. A
de Kauffman onde todos oices tem 0 Mesmaimero  maioria dos ertices tem apenas uma aresta ddaa uma

de vizinhos [2, 3]. de entrada.
O grafo &€ muito senwel as fun@es aledirias. A
dinamica do grafo tem que ser agél para 8o ser afetada
pela maioria das pertubdgs. Ao mesmo tempo, o grafo
deve reagir para alguns casos eéfi@us e se adaptar para

permitir a evolu@go dos mecanismos. Ou seja, o0 modelo o >
deve ser robusto e a0 mesmo tempo szt para serem seus vizinhos onde a probabilidade de ser sor-
teado depende do grau dértice. Assim, durante o pro-

Kauffman projs a teoria da vida beira do caos [11]. ~ L .
Os grafos de Kauffman em geral tem um grau pequeno e Cesso de gerd@p do grafo, @rtices com maior grau tem uma

torno de 2 ou 3. O ajuste dos parnos deve ser feito para r_naior prolllogbi,l,idade de serem sorteados. Ou seja, 0 "rico”
gerar grafos no estadoitico. O estado ético € situado fica mais “rico”.

entre o estado ordenado e o estadotica dando origem Uma das contribufesé propor uma ambiente para es-
ao termo & beira do caos”. Aldana mostrou que os grafos tudo de grafos livres de escala. O espaco de delie
livres de escala possuem um espaco de fase onde se podauito grande. Como estudo de caso para validar nossa
ajustar com mais flexibilidade a modelagem dos grafos noferramenta iremos abordar grafos livres de escala com
estado dtico entre o caos e a ordem. fungbes baseadas em limiar.

A Figura 1(a) mostra um grafo de Kauffman cém= 2
onde cada értice tem exatamente 2 vizinhos. No modelo

Para se construir aleatoriamente um grafo livre de escala,
pode se comecar com uma clique [3]. Supohka?2, enfio
sedA gerada uma cliqgue deés \ertices. Para cada novo
vértice a ser inserido no grafoa® sorteados doisévtices



2.3. Funcgao Limiar

O espaco de fur@ies locai€ ainda maior que olmero

de estados. Por exemplo, para um grafo de Kauffman com

k = 2, teremo2?" = 16 possibilidades de fulgs Boolea-
nas de duas entradas. A maioria das &@sg simples, pois
uma Unica varavel determina seu valor com uma féoc
AND, onde se uma vavel tem o valor 0, a $da seéd sem-
pre 0 independente das outras &adis. Uma fungo pouco
exploradeé a fun@o XOR.

Agora se considerarmads = 5 teremos 4 bilBes de
poss$veis fun@es por ertice. Para simplificar a modela-
gem e buscar um significado para 0s genes e si@ariga,

a maioria dos trabalhos usa f@i®s canalizadoras, onde o
valor de uma vaével determina com prioridade o valor da
funcdo. Por exemplo, suponha que @ticev; depende de
seus vizinhoss, v3 e v4. Se a fun@o é canalizada pow,,
primeiro v, ira determinar o valor da &t ou canalizar o
seu valor para 1 ou para 0. Apenasvsendo estiver ativo
gue os outrosértices iao influenciar. As funges canaliza-
doras fazem o grafo ter uma convéngia mais apida.

100 001
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Figura 2. (a) Grafo (b) Diagrama de Estados

Figura 2(b). O grafo possui 3évtices e um diagrama de
23 = 8 estados. Cadagvtice no diagramé representado
pelo estado dos seussr\értices. Por exemplo, oévtice
000 representa o estado no qual todos eriges tem o va-
lor 0. Para cada estado a ndaqsada v;vovs. Portanto
101 significa quev; = 1,v2 = 0,v3 = 1.

O grafo possui dois atractoreg800 e 111. Ambos tem
comprimento 1. Ou seja@e atractores com 1 estado ou
atractores simples. O atractify0 nao tem outros estados na
sua bacia. & o atractorl11 possui 6 estados na sua bacia.

Outra possibilidade que ainda foi pouco explorada nos Estes estados convergem para o atractor. Por exemplo, o

grafos Booleanas para redes reguladoras de gé&mess

estadol00 iré evoluir na simula&o para o estadoll que

fungbes baseadas em limiar que podem ser calculadas cordepois i& passar para o estaddl onde ficad preso no

opera@es de soma, tardm chamadas de fudes aditivas.
Aimplementago destas furfiesé direta e eficiente nos pro-

atractor.
Podemos notar que o diagrama de estadosn grafo

cessadores e GPU. Um estudo recente [5] mostra que existeom Varios componentes conexos. Cada atractor e sua ba-

um correlag@o entre as furlies aditivas e os dados experi-
mentais. Estas fuldgs se aproximam mais que as soks
baseadas em fuiies Booleanas.

SejaViz um conjunto comk vizinhos para um @rtice
v;. Se o vizinhov; tiver o valor 1 (0), i& contribuir com
+1 (-1). O valor dev; sea 1 se a soma dos vizinhos for
maior que um certo limiai, paraj = 1,...,k. Caso
contrério o valor sef zero. Formalmente, o novo valor &er
v; = (Z;?:O(vj -(+1) +; - (=1)) > L. Suponha que o
limiar seja zero. Ou seja, céttice ila receber o valor da
maioria ou majorério entre os seus vizinhos. Esta edim¢
pode ser reescrita na fornma= (2 = Z?:o vj) > k, sendo
uma implementego mais eficiente. Outros valores de limi-

cia formam um componente conexo. Neste modelo o com-
portamento de umaétula & determinado pelo seu estado
dinamico. Suponha que &lula esteja no estadi0. Se
alguma muta@o ou pertubaio afetar um dos seus genes,
por exemplav; passa para 1, &tula ira mudar de compor-
tamento, passando paial, depoisl10 e se estabilizar no
atractor111.

Os estudos dos modelos de grafos Booleanos com
correla@o com os experimentos de Biologia tem mostrado
que os diagramas de estados tem poucos atractorem Al
disso, o comprimento dos atractoésgequeno e em poucos
passos a partir de um estado inicial abeiat, 0 grafo evolui
para um atractor rapidamente.

ares pode ser incorporados bem como pesos diferentes para

cada vizinhos. O espaco de s@ogE bem amplo. Neste

3. Algoritmo

trabalho apresentamos uma ferramenta que pode ser usada
para esta explor@p. Foge ao espoco deste trabalhoumes-3.1, GPU

tudo detalhado das fuiies.
2.4. Diagrama de Estados

Um grafo comN vértices tea 2V estados. Para sim-
plificar a explicagéo iremos usar um grafo regular com 2

vizinhos por ertices como ilustrado na Figura 2(a). Supo-

O uso de GPU vem se ampliando na comunidade ci-
enffica. Neste trabalho iremos considerar que os leitores
esBo familiarizados com os conceitoadicos da GPU. Para
maiores detalhes sugerimos as seguintes éeféas [14,
13].

As maiores vantagens da GPBos a Apida curva de

nha a fun@o aditiva. O diagrama de estados do grafo, que aprendizado com o uso de CUDA ou OpenCL, o grande

tambkem esh descrito no formato de um graédlustrado na

nomero dethreads(milhares) que podem ser instanciados



1 2 3 4 5 ... For i=1 to N
A ....... soma = 0;
*—‘//—,—« For j= Ali] to Ali+1]-1
" 273 4 5 soma = soma + Vv[j];
VT A ] v[i] = (2vsoma > (A[i+1]-A[i]) ) 2 1: 0;

Figura 3. Estrutura Dados do Grafo
Figura 4. Varredura do Grafo

em paralelo, a disponibilidade do hardware e seu baixo
custo, o alto desempenho em ponto flutuante e o acess
rapido e em paralelo a méma.

Uma das limitaes da gerdip atual de GPU& o0 mo-
delo de execuipp SIMD onde cadthreadtem que executar
a mesma operap. Alem disso, se faz necési o conhe-
cimento de detalhes do hardware para otinbesccomo
0 acesso a mebnia, transfeéncia para mefria compar- L
tilhada e indexao dos dados em vetores para mapeamentos-3- Grafo em Tempo de Compilagao
eficiente, @m do balanceamento no uso dearps Outro

e ve COMegam na posip 4 no vetor de arestas. Suponha
por sua vez que oérticev, tem 2 vizinhow; e vs. Consul-
tando o \ertice atual e o @ximo sabemos quantos e quais
sa0 os vizinhos. Desta maneira, o grafo pode ser percorrido
com dois loops aninhados como ilustrado na Figura 4.

fator limitanteé a baixa taxa de transégrcia de dados entre Uma segunda alternativa foi avaliada neste trabalho. O
a CPU e a GPU. As duas unidades poderiam se complemengerador de grafos gera um kernel esfiec para cada
tar mais se 0 desempenho da comurficefpsse maior. grafo, com o o6digo das arestas mapeado em tempo de
compila@o. Por exemplo, se; depende de,vs € vy,
3.2. Grafo em Tempo de Execucio ento sehd gerado o seguinte comando condicional em C:

vy = (2% (v1 +v2 +v3+vg) > 2)71 : 0. Esta opé@o
elimina os dois loops aninhados apresentados r&osag-
terior.

Esta €cnica evita a indiré e representag do grafo
nos vetores de arestas. Uma pequena acéler@agb-
tida. Poém devido ao aumento consideel no tempo
de compilaéo na vergo 2.1 do compilador da NVIDIA,
mulador de grafos. Ademais, para cadadnsta de um de- para 0s ?xemp]os avaIiNad,o S neste trabaINho, 0 tempo total de

compila@o mais execlip & menor na ve®o com o grafo

terminado grafo, &rios estados iniciais sy avaliados. Ou M menbria. auando para cada kernabsavaliados apenas
seja, o estudo de uma determinada classe de rede reguladora 4 P P

de genes pode demandar a gérmade milhares de grafos e milhao de estados iniciais.
simulago de billdes de estados.

Os principais algoritmos de grafos implementados em 3.4. Fila
GPU podem ser encontrados em [7]. O paraleligmmo-
delado a ivel de \ertice. Entretanto, para grafos livres de Para determinar o tamanho do atractor no modelo
escala dwubsirdao desbalancear a exeéoggerando um uso  sincrono pode-se usar duas abordagens. A pringeiva-
ineficiente da GPU. A maioria do$xtices ia atualizar o seada no algoritmo apresentado em [1], géile necessita
seu valor rapidamente e fiéar a espera ddsubsque pos- menbria e pode capturar atractores de qualquer tamanho.
suem muitos vizinhos. A desvantageng que o caminho do estado iniciaéachar

A abordagem proposta que caddhread simule uma o atractor no diagrama de esta@gsercorrido s vezes. A
instancia de grafo por inteiro a partir de um estado inicial segunda abordagem usa uma fila para armazerigtio®s
diferente. Para caddread um estado inicial aleatio & estados da simulag. A cada passo, todos os estados da fila
gerado, o diagrama de estadmpercorrido & encontrar  sdo verificados. Se o estado atual estiver presente na fila, o
um atractor. Como os atractores tem comprimento e baciastractoré detectado. O caminho do atractor no diagr&mna
semelhantes, dbreadsficam balanceados. visitado umalnica vez. Entretanto, se a fila tiver um ta-

A estrutura de dados para armazenar o geafomposta ~ manhol’, esta abordagend®ncontraé atractores menores
por um vetor de vizinhos como ilustrado na Figura 3. O ve- queT.
tor V armazena ponteiros para a lista de arestagdev; A maioria dos grafos derivados dos dados experimentais
gue esh armazenada no vetor A das arestas. Por exemplopossuem pequenos atractores. Portanto, éwdraseada
vy tera 3 vizinhos, os &rticesvs, v1 e vs. Pois os vizinhos  em fila foi utilizada com um valor &ximo entre 10 e 20.

Um software de ger@p dos grafos livre de escala foi es-
crito em C++ e implementado na CPU, seguindo o modelo
de Barabasi [3]. A efiéincia na execid@p depende da estru-
tura de dados para manipudacdos grafos e do modelo de
implementago paralela do algoritmo.

A proposta deste trabalh® construir um gerador e si-



Gerador de ™ M estados GPY Apenas para grafos com menos3fevérticesé viavel ex-
grafo aleatrio > iniciais aleatorios plorar todo o espago. Entretanto, como o tamanhaimo
A Y para os ciclos dos atractores para a classe déésmque
- CPU GPU iremos explorae pequeno e o tamanhoédtio das bacias
Histogramas | | simulacdo paralela tamkem, portanto, nossa abordagem baseada em uma amos-

tragem aledlria para gerar um subconjunto de esta&les-
ficiente para avaliar o comportamento da classe de grafos
em estudo.

O terceiro nbdulo executa um thread para cada estado
Nos grafos avaliadosaw foram encontrados valores maio- inicial na GPU. O resultado de cada sim@aé agrupado

Figura 5. Diagrama Blocos da Simulag a0

res, resultando em uma aceléragle no rmimo de tés ve- em um vetor com as seguintes inforrdas: tamanho do

zes em comparagp com a abordagem sem uso de ragen atractor, tamanho da bacia do atractor e identificador do

[1]. atractor. Finalmente, estes dad@ dransferidos para a
CPU que monta os histogramas para os atractores e suas

3.5. Histogramas bacias (quarto &dulo na Figura 5).

Iremos comparar os resultados détodo proposto com
6gois outros trabalhos correlatos. O primeiro proposto por

para um valor raximo deN = 20 foi implementadoem [2]. ~ ~ldana [2] faz um estudo de redes livre de escala mas
Em cada experimento, 20 mil redes ateits foram gera- 0 aPresenta resultados para grafds 20 \ertices. Abm
das. Para cada grafo todos os estados foram avaliados, o quiSSO: €ste trabalhcao apresenta os tempos de ex@tu¢
limitou o estudo a grafo com 2(kvtices que tem 1 mifp O Segundo trabalho proposto por Gaigal. [6] apresenta
de estados. uma ferramenta baseada em BDD dqueapaz de fazer a
Nossa abordagem permite f@i®s Booleanas ou base- explorago de graf~os com éthOO ertices ou mais. Apesar
adas em Limiar. O ugrio especifica o @imero de grafos ~ 9€ fazleog(? explordp impicita de todos os estados, mesmo
e para cada grafo quantos estados iniciaidmsewaliados,  Para2 ", o desempenho depende do tipo de Ama ser

Para grafos maiores que um determinado valor que pode Se§|mul_ada. Os BDDs, base da ferramenta, tem custo expo-
especificado, apenas um subconjunto de estados ingiais nencial paraNaIgumas classes.de. fieg; Iremo§ mostrar
usado para explorar o diagrama de estados. O que permit((—:,]ue para funges baseadas em I|r,n|a£, aferramemaNapre-
ampliar os grafos estudados com tamanhos maiores que pfenta um bom 'desemper}homre viavel a explorago de
alem de avaliar com abordagens dstatas um subconjunto grafos com mais de 2(évt|(?es. ] )

de estados sem a necessidade de avaliar o diagrama de esta-'8m0s mostrar umagsie de experimentos para vali-
dos por completo que tem um custo exponencial e proibitivo dar Nossa proposta. As caragsécas das plataformas de

para grafos com mais de 2&nices. Neste trabalho foram execu@p $i0: GPU GTX 285 com 1 G byte de ména
avaliados grafos com@s0 \értices. e 240 rucleos; uma CPU dual-core 2.8GHz com 4 G by-

tes de RAM. O primeiro experimento compara o tempo de
. . execu@o para avaliar todos os estados para 1000 grafos li-
4. Resultados Experimentais vres de escala. Os grafos tem de 20 a 8Riges. A ta-
bela 1 compara o tempo de exegagla nossa abordagem
A Figura 5 apresenta a estrutura do ambiente deparabusca de atractores com a abordagem baseada em BDD
simulago. O nbdulo gerador de grafo aléaio executa  proposta em [6]. A primeira coluna mostra o tamanho do
na CPU, ondeX grafos §o gerados para uma dada faog ~ Grafo em rfimero de w@rtices. A segunda coluna o fator
de distribui@o aleabria. O us@rio especifica o fatoy e o ~. Depois &0 apresentados os tempos de exgdoygara a
nimeron de \értices do grafo. O usuio especifica taném versio em GPU para a abordagem proposta neste artigo. A
o nimeroM de estados iniciais que $erexplorados para coluna BDD apresenta o tempo de exémuda ferramenta
cada grafo. Como mencionado anteriormente, o estudo ddaseada em BDD [6]. Altima coluna mostra o speedup.
uma classe de fudes podem envolver a geéag;de milha- O tempo de exec@p da nossa implemenésgé de uma
res de grafos e para cada grafo radls de estados, o que a 8600 vezes maisapido. Apenas para 2 casésequi-
demanda um ambiente de simiagcom baixo tempo de  valente ao tempo com o BDD [6]. A nossa abordagem
execu@o. tamkem foi implementada em CPU e executa eradm
O segundo radulo executa na GPU. Para um dado grafo, 30 vezes mais lento que na GPU. Para grafos com 40 ou
M estados iniciais@ gerados. Quandd < 2", todosos 60 vertices, a ferramenta baseada em B[ erminou
estados do grafo podem ser explorados. Ae> 2", 0 a execugo no tempo limite de uma hora para um grafo.
conjunto deM estadost gerado aleatoriamente na GPU. Nossa implement@p em GPU executa em 2 minutos um

Um estudo das propriedades dos grafos livre de escal



Tabela 1. Tempo de Execu¢ &o para Grafos Li-

vres de Escala

Vertices| v | GPU (seg)| BDD (seg)| speedup
20 1,1 77,9 3840 49
20 2,5 94,6 80 0,85
24 11 80,7 21340 264
24 2,5 121,1 230 2
28 1,1 83,1 719840 8659
28 2,5 118,4 1650 13,9

grafo com 60 ertices, sendo 40 vezes mapida que nossa
versaio em CPU, com o limite de 1 m#élo de estados.

Os poximos experimentosa® semelhantes aos apresen-
tados por Aldana [2] para grafos livres de escala com 20

vértices e funges Booleanas algatas. Entretanto, o tra-
balho proposto aquiérexplorar grafos maiores conea0
vértices. Iremos abordar os grafos com a &mgmiar. To-
dos os ertices tem o limiar igual &/2, ondek & o rimero
de \ertices. N0 € possvel comparar o tempo de exe@ag
pois estes dadosan §.0 apresentados em [2]. &h disso,
diferente da ferramenta de BDD [6] guzalcula o imero
e tamanho do atractor, nossa abordagénmedir tamBm

o tamanho da bacia dos atractores. A ferramenta baseada 4]

em BDD tamiémé limitada pois &o viabiliza a exploraio
das funes livres de escala pai > 20, mesmo que estas

fungbes gerem grafos com poucos atractores e ciclos peque-

nos.

Paran = 28 que tem mais de 500 bifles de estados,
a GPU executa em 10 horas para explaacompleta de
1000 grafos. Na CPU, o tempo de exeané mais de 20
vezes maior. Ou sej@& posével explorar completamente
grafos com um espaco de estado co@s tordens de gran-
deza superior ao trabalho de Aldana [2]. Nog8ximos ex-
perimentos consideramos apenas 1 &udlde estados inici-
ais aleabrios.

Sedo apresentados histogramas com a distrémiigo
tamanho dos atractores, damero de atractores por grafo
e do tamanho da bacia de atractores. Chrtistespecifica o
nimero de ertices, o fatory, 0 nimero naximo de estados
iniciais por \értices e o imero de grafos a serem explora-
dos.

A Figura 6 apresenta a distrib@ig do tamanho dos
atractored, para 1000 grafos com 2itices ey = 1, 1.
Podemos observar que existe uma forte conceitrate
atractores com ciclo igual a 1. A probabilidai¢l,,) para
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Figura 7. Tamanho do transiente para N = 20

de~ devem ser obsevados, 0 objetivo agunostrar que a
ferramenta permite esta explodac N&o €& o escopo deste
trabalho fazer esta afise, apenas apresentar os recursos
onde podemos aplicar um ambiente eficiente em tempo de
execu@o. Neste exemplo, a simuBagexecuta em 1 minuto
para cada valor de. Os pbximos experimentos taréim
servirao para ilustrar os pontos que podem ser explorados
em trabalhos futuros.

As figuras 7 e 8 apresentam as distriliieis dos tama-
nhos dos transientes dos atractdgggara 1000 grafos com
20 \ertices ey = 1,1 e2,5. Podemos observar que existe
uma forte concentrd@p no transiente igual a 3, @n com
o fatory = 1, 1, a distribui@o & mais suave.

Outro experiment@ verificar quantos attractores exis-

tamanho % de 70%, 25% tem tamanho 2 e o restante 3 outem em cada grafo. Para o caso estudado temos 1000 grafos.
4. Para este experimento a GPU executou 26 vezes maig\ figura 9 apresenta as distribdigs rimero de atractores

rapido que a CPU.

n, para 1000 grafos com 2(@ttices ey = 1,1. Podemos

Primeiro iremos observar se o tamanho dos atractores observar que existe uma forte concerdéi@ago valor 2, ou

sen$vel ao fatory. Ao executar parg = 2.5, vemos que

seja, a maioria dos grafos tem 2 atractores. Juntando to-

77% tem tamanho 1 e 14% tem tamanho 2. Outros valoresdos os dados, vemos que para= 1,1 en = 20, fungdes
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Figura 8. Tamanho do transiente para N = 20
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Figura 9. NOmero de atractores para N =20
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Figura 10. Transiente para N = 60

execu@o de um grafo com 8C&rtice gasta em torno de 100
segundos. Nossa abordagem simula em torno de 1000 gra-
fos no mesmo tempo de exe@a; Uma implement&p ba-
seada em grafos probaisticos em FPGA foi apresentada
em [17]. Entretanto &0 fio tratados grafos livre de escala

e é restrito a fun@es Booleanas probatsticas. O tempo de
compilag@o e configura@o do FPGA &oé considerado e a
comparago € feita com uma ved® ineficiente implemen-
tada em Matlab. Outras abordagens paralelas foram propos-
tas baseadas em FPGA [16, 15]. &aruma profe cons-

truir um novo FPGA que possui um grande custo. A outra
abordageng baseada em redes bayesianas e e esta restrita a
grafos com menos de 1@stices.

Calcular o tamanho do atract@& um problema NP-
completo[18] Uma sollp eficiente que visita implicita-
mente todos os estados foi proposta em [6]. O tempo de
execu@o & pequeno pois a abordagémbaseada em di-

atractores com 70% de probabilidade de ser de tamanho 1 @Jramas de deds biréria (BDD) que manipula implici-

com transiente #&dio em torno de 3.

Finalmente na figura 10 verificamos a expl@agom 1
milhao de estados iniciais para um grafo com &@tices.
Podemos observar que o comportamen&imiliar para o

damente todos os estados. Esta abordage@rivada das
ferramentas de modelagem dédminas de estados finitos
em verificag@o formal de circuitos. Apesar da ferramenta
ser @pida para a maioria dos grafos, o desempenho para

tamanho radio dos transientes com valores em torno de fungdes com limiar pode demorar horas nos casos avaliados

3. Poem com uma distribuep mais equilibrada com as

neste artigo. O gerador desenvolvido neste trabalbom-

ocoréncias de valores 2 e 4. @mero de atratores do grafo  Pafvel com o formato da ferramenta baseada em BDD [6].
gira em torno de 2 para 65% dos casos e existe 95% de pro® grande contribuigo desta ferramenta baseada em BOD

babilidade do attractor tem comprimento 1.

5. Trabalhos Correlatos

o estudo completo de todos os estados mesmo para grafos
com 1000 ertices qued impossvel de ser realizado com a
explora@o explicita dos estados. Entretanto a linfi@é

a restri@o a classes de futes Booleanas. & disso, a
maioria dos diagramas tem uma congarga apida onde

Varios trabalhos fazem um estudo dos atractores em redema avalia@o estdsticaé suficiente. Outros pontods os
Booelanas [1, 2, 8, 9]. Pém poucos mostram o tempo de dados de histograma que a ferramenta de 8 fornece.
execu@o. No estudo das redes reguladores com topologiaEla fornece apenas dimero de atractores e seu compri-

livre de escala proposto inicialmente em [2honsi0 apre-
sentados tempo de exe@ace 0 tamanho aximo avaliado
foi 20. Um algoritmoO(n?) & apresentado em [9]. @@n a

mento. Nossa abordagem deriva dados sobre as bacias dos
atractores e seus transientes. Ademais, as duas ferramenta

se complementam e podem ser usadas como um ambiente
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lean model of regulatory networks on a biological organism.
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6. Conclusio

Este trabalho apresenta o uso de GPU para a modela-
gem e simulago de redes reguladoras de genes com 0 mo-
delo livre de escala, grafos Booleanos e figs; com li-
miares. As principais contribudgs foram a formulap e
implementago eficiente tanto em CPU quanto em GPU em
relag@o aos trabalhos anteriores. O estudo de grafos com a
avaliago completa dos estado foi realizado para grafos com [7]
até 28 \ertices quee tiés ordens de grandeza maior que 0
avaliados completamente pelo [2]. Uma amostragem de um
milhao de estados usada para avaliag estdstica de gra-
fos maiores. A sollio usa apenas um computador pessoal
equipado com uma placa de GPU. A grande disponibilidade [g)
declusterscom centenas de placas de GPU e a paralélizac
direta da nossa abordagem pode possibilitaraestudo
completo de grafos com mais de 46rtices. Em se tra-
tando de uma explorag parcial, grafos com centenas de
vértices podem ser validados bem como a corderia da

Simma@(}.'. 467, 1969

, Na pratlca_., as redes reguladores. tem_ de 20 a 2000 [11] S. A Kauffman. The Origins of Order: Self-Organization
vertices. Muitas bases ‘?‘e dados de biologia apresentam re- and Selection in EvolutionOxford University Press, USA,
des com o oimero de @rtices em torno de 50 a 100. 1 edition, June 1993.

Os resultados mostraram um ganho de 20 a 40 vezes nq12] G. D. Micheli. An outlook on design technologies for future
tempo de execd@p da GPU em rel@p a CPU e de at8000 integrated systems|EEE Trans. Comp.-Aided Des. Integ.
vezes em reldp a implementaip com BDD [6]. Como Cir. Sys, 28(6):777-790, 2009.
trabalhos futuros juntamente com os professores do Depar{13] J. Nickolls and W. J. Dally. The gpu computing el&EE
tamento de Bica e Biologia da Universidade Federal de Micro, 30(2):56-69, 2010.

Vicosa, se pretende ampliar os modelos e a ferramenta pardl#l - Pereira. Atualizages em inforratica 2011 pages 259

avaliar uma ampla ganha de fides limiares e suas topolo- 302. Sociedade Brasileira de CompudtagEditora PuC Rio,
s plag e P Natal, Brasil, 2011.

I. Pournara, C. Bouganis, and G. Constantinides. Fpga-
accelerated bayesian learning for reconstruction of gene re-
gulatory networks. IWREEE Field Programmable Logic Con-
ference pages 323-328. IEEE Computer Society, 2005.

I. Tagkopoulos, C. Zukowski, G. Cavelier, and D. Anastas-
siou. A custom fpga for the simulation of gene regulatory
networks. In13th ACM Great Lakes Symposium on VLS|
2003.

M. Zerarka, J. David, and E. M. Aboulhamid. High speed
emulation of gene regulatory networks using fpgas4th
IEEE International MidWest Symposium on Circuits and
Systemgspages 545-548, 2004.

S.-Q. Zhang, M. Hayashida, T. Akutsu, W.-K. Ching, and

(9]
(10]

[15]
7. Agradecimentos

Este artigo teve apoio das seguintes instdag: UFV, (16]
CAPES PROAP, FAPEMIG (CEX APQ 00472-10), O es-
tudante Raphael Rodrigues Cam@olsolsista de Inicigip
Cientfica do projeto FAPEMIG. [17]
Referéncias

[1] A.Bhattacharjya and S. Liang. Median attractor and transi- (18]

(2]

ents in random boolean netBhysica D: Nonlinear Pheno-
mena 95:29-34, 1996.

M. Aldana. Boolean dynamics of networks with scale-free
topology. Physica D 185:45-66, 2003.

[3] A.-L. Barabasi and Z. N. Oltvai. Network biology: Unders-

tanding the cell’s function organizatiorNature Reviews -
Genetics5:101-113, 2004.

[4] A. P. L. Carvalho, L. Ribeiro, and et alli. Grandes desafios

da pesquisa em computagno brasil 2006-2016. Technical
report, Sociedade Brasileira de Compata¢2006.

M. Ng. Algorithms for finding small attractors in boolean
networks. Eurasip Journal on Bioinformatics and System
Biology, pages 1-13, 2007.



