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Streszczenie. Ninigjszy artykut opisuje opracowany algorytm do dyskretyzacji tablic,

polegajgcy na masowym zréwnolegleniu wyliczania

optymalnego ciecia, poprzez jednoczesne badanie bardzo wielu atrybutéw za pomocg wielordzeniowego procesora karty graficznej (GPU) oraz
procesora (CPU). Jest to mozliwe dzieki zastosowaniu technologii NVIDIA CUDA. Artykut réwniez poréwnuje predko$¢ dziatania tradycyjnego i

zréwnoleglonego algorytmu

Abstract. This paper describes the developed algorithm for discretization of arrays, consisting of a mass parallelization of calculating the optimal cut
by simultaneous examination of a large number of attributes using a multi-core graphics card processor (GPU) and central processing unit (CPU).
This is possible by using NVIDIA CUDA technology. Paper also compares the speed of traditional and parallelised algorithm (Supervised
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Wstep

Dyskretyzacja z nadzorem jest wazng metoda
eksploracji danych, potrzebng miedzy innymi do tworzenia
klasyfikatoréw. Istniejg  algorytmy, ktére dziatajgc
sekwencyjnie wyliczajg ciecie dyskretyzacji w czasie rzedu
O(m *n * log n), gdzie n to liczba obiektow i m to liczba
atrybutéw warunkowych. Dziatanie tych algorytmow polega
na zachfannym wyznaczeniu najlepszego ciecia na danym
etapie dziatania algorytmu, przy czym dla jego
wyznaczenia trzeba kazdy z atrybutéw badac algorytmem o
ztozonosci rzedu O( n * log n).

Istnieje potrzeba praktycznych zastosowan zwigzana z
dyskretyzacjg tablic danych o bardzo duzej liczbie
atrybutéw. Na przyktad analiza danych bioinformatycznych
dotyczgcych ekspresji genéw wymaga analizy danych
liczacych czesto ponad 60000 atrybutéw. Z powodu
powolnej pracy dotychczasowych algorytmoéw dla takich
tablic istnieje potrzeba przyspieszenia ich dziatania.

Niniejszy artykut opisuje opracowany algorytm do
dyskretyzacji  tablic, polegajgcy na  masowym
zréwnolegleniu wyliczania optymalnego ciecia, poprzez
jednoczesne badanie bardzo wielu atrybutow za pomoca
wielordzeniowego procesora karty graficznej (GPU) w
technologii NVIDIA CUDA (ang. Compute Unified Device
Architecture). W artykule poréwnano rowniez predkosé
dziatania tradycyjnego i zréwnoleglonego algorytmu dla
przyktadowych zbioréw danych.

Algorytm dyskretyzacji z nadzorem

Opisywane w tej pracy metody obliczeniowe stuzg do
eksploracji zbioréw danych, przy czym dane s3
przygotowane w postaci prostokgtnej tablicy zwanej tablicg
decyzyjng, w ktérej wiersze (zwane obiektami),
reprezentujg np. pacjentéw, a kolumny (zwane atrybutami)
reprezentujg cechy lub parametry tych pacjentéw (uzywamy
tu aparatu pojeciowego stosowanego z ogdlnie znanej teorii
zbiorébw przyblizonych  zaproponowanej przez prof.
Zdzistawa Pawlaka [1]). Ostatnia kolumna w tablicy
decyzyjnej jest specjalnym atrybutem, ktoéry nazywamy
atrybutem decyzyjnym. Przechowuje on wartosci zwigzane
z ustalonym problemem decyzyjnym, ktére zostaty
zaobserwowane dla danych pacjentow i mogg by¢
wykorzystane do maszynowego uczenia sie rozpoznawania
takich wartosci dla nowych pacjentow. Wartosci atrybutu
decyzyjnego nazywamy wartosciami decyzji. Zbior obiektéw
majgcych te same wartosci decyzji nazywamy klasg
decyzyjng. W praktycznych zastosowaniach, atrybut
decyzyjny czesto ma tylko dwie wartosci, co oznacza, ze sg
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tylko dwie klasy decyzyjne. Natomiast pozostate atrybuty z
tablicy decyzyjnej (poprzedzajgce atrybut decyzyjny)
nazywamy atrybutami warunkowymi. Opisujg one cechy
pacjentow, ktére mogg by¢ uzyte do opisywania danych
pacjentow (zwanych treningowymi pacjentami) majgcych
okreslone wartosci decyzji. Tego rodzaju opis (model)
umozliwia poézniejszg predykcje wartosci decyzji dla
nieznanych pacjentdw (zwanych pacjentami testowymi),
czyli predykcje przynaleznosci pacjentow do
poszczegdlnych klas decyzyjnych. Algorytm, ktory potrafi
generowa¢ wartosci atrybutu decyzyjnego dla pacjentow
testowych na podstawie utworzonego modelu, w oparciu o
wartosci  atrybutdw  warunkowych, nazywany jest
klasyfikatorem. Tworzenie klasyfikatora odbywa sie na
podstawie automatycznej analizy dostepnej informacji o
danych pacjentach, z ktérych kazdy reprezentowany jest za
pomocg odpowiadajgcego mu  wektora  atrybutéow
warunkowych wraz z wartoscig atrybutu decyzyjnego. Dla
przyktadu zatézmy, Zze w tablicy decyzyjnej mamy 4
kolumny (atrybuty) a, b, ¢ i d, z ktérych kolumna d jest
atrybutem decyzyjnym majgcym dwie wartosci c1 i c2.
Zatézmy takze, ze na podstawie analizy tablicy
stwierdzono, ze w tej tablicy prawdziwa jest reguta
decyzyjna (a=2) AND (b<3) to (d=c1) to oznacza, ze dla
kazdego pacjenta, jesli warto$¢ dla tego pacjenta atrybutu a
jest rowna 2 i jednoczesnie wartos¢ atrybutu b jest mniejsza
od 3, to zawsze pacjent ten nalezy do klasy decyzyjnej
zwigzanej z wartoscig decyzji c1. Reguta taka moze by¢
wykorzystywana do  klasyfikowania  (przypisywania)
pacjentow testowych (nieznanych podczas wyszukiwania
reguty), ktorzy zostali przez te regute rozpoznani, czyli dla
ktéorych wartos¢ atrybutu a=2 i wartos¢ atrybutu b<3.
Oczywiscie w przypadku, gdy pacjent testowy rozpoznany
jest przez wiecej niz jedng regute, ktére klasyfikujg go do
réznych klas decyzyjnych, powstaje konflikt, ktdéry musi
zostaé rozstrzygniety za pomocag okreslonej strategii.
Jednak w przypadku drzew decyzyjnych wykorzystywanych
w tej pracy, reguty decyzyjne (reprezentowane za pomocg
drzewa) sg tak konstruowane, ze pacjent testowy moze
by¢ rozpoznany tylko przez jedng regute.

Jednym z najwiekszych wyzwan zwigzanym z
utworzenia efektywnego w praktyce klasyfikatora, jest
skonstruowanie odpowiednich cech pacjentéw (atrybutow
warunkowych), ktére pozwolg na utworzenie takich modeli
(opiséw) pacjentéw nalezgcych do odpowiednich klas
decyzyjnych, ktére umozliwia poprawng klasyfikacje
nowych pacjentéw na przynaleznos¢ do odpowiednich klas
decyzyjnych. Istnieje wiele metod konstruowania takich
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cech oraz wiele metod pdzniejszej ich analizy celem
skonstruowania klasyfikatora. Stosujemy tu podejscie
oparte na tworzeniu tzw. drzewa decyzyjnego lokalnej
dyskretyzacji [2,3]. Takie drzewo tworzone jest za pomocag
podziatéw danego zbioru danych na dwie grupy obiektow
(pacjentdéw) za pomocg wartosci wybranego atrybutu. Np.
dla atrybutu a o wartoSciach  symbolicznych
(nienumerycznych, z niewielkg liczbg wartosci) podziat
pacjentdow moze odbywac sie za pomocg jakiegos atrybutu
a oraz jego wartosci v w taki sposéb, ze do jednej grupy
nalezg pacjenci ktérzy majg wartos¢ atrybutu a réwng v, a
do drugiej grupy nalezg pacjenci ktérzy majg wartosé
atrybutu a rozng od v. Natomiast dla atrybutu b o
wartosciach numerycznych (z duzg liczbg wartosci) podziat
pacjentow moze odbywac sie za pomocg jakiegos atrybutu
b oraz jego wartosci v w taki sposéb, ze do jednej grupy
nalezg pacjenci ktérzy majg wartos¢ atrybutu b wiekszg lub
réwng v, a do drugiej grupy nalezg pacjenci ktérzy majag
wartos¢ atrybutu b mniejszg od v. Sposdb wybrania
atrybutu oraz jego wartosci (zwanej cieciem),  ktore
wykorzystujemy do podziatu jest kluczowym elementem
omawianej metody budowy klasyfikatora i powinien wigza¢
sie z analizg wartosci atrybutu decyzyjnego dla pacjentéw
treningowych. Jako miare jakosci ciecia, mozna np.
wykorzystywac liczbe par pacjentdw rozréznianych przez
ciecie i majgcych rézne wartosci atrybutu decyzyjnego. Np.
jesli pewne ciecie c¢ (ciecie to wartos¢ dla jakiegos
wybranego atrybutu) dzieli pacjentow na dwie grupy o
liczebnosci M i N oraz w pierwszej z tych grup mamy MO i
M1 pacjentéw odpowiednio z klasy decyzyjnej COi C1, a w
drugiej grupie mamy NO i N1 pacjentdw odpowiednio z
klasy decyzyjnej CO i C1, to liczba par pacjentéw
rozréznianych przez cigcie ¢ wynosi: MO*N1+M1*NO. Jesli
ktéras grupa po podziale zbioru wejsciowego nie jest
czysta, tzn. zawiera pacjentéw zaréwno z klasy decyzyjnej
0 jak i 1, to opisany wyzej proces podziatu musi zostaé
powtorzony, ale tylko dla tej grupy. W ten sposdb tworzona
jest hierarchiczna struktura drzewa binarnego, w ktérego
wierzchotkach znajdujg sie atrybuty i ich wartosci
wykorzystane do podziatu. Na danym poziomie hierarchii
drzewa kazdy wierzchotek jest potgczony z dwoma
wierzchotkami  nizszego  poziomu  drzewa. Dane
odgatezienie drzewa konczy sie w lisciu, ktéry zawiera
pacjentow tylko z jednej klasy decyzyjnej (jest czysty).
Wytworzone w ten sposdb binarne drzewo decyzyjne
reprezentuje szereg regut decyzyjnych, ktére moga byé¢
wykorzystane do klasyfikacji pacjentow.

tatwo zauwazyé, ze w opisanej wyzej procedurze

tworzenia drzewa decyzyjnego lokalnej dyskretyzaciji,
miejscem krytycznym jest wyszukiwanie optymalnego ciecia
rozdzielajgcego zbiér danych na danym etapie obliczen.
Wyznaczenie takiego ciecia wymaga przebadania
potencjalnych cie¢ ze wszystkich atrybutéw warunkowych
oraz zachtannego wybrania jednego optymalnego ciecia.
W tym celu kazdy z atrybutéw warunkowych moze byé¢
badany algorytmem o ztozonosci rzedu O( n * log n), gdzie
n jest liczbg obiektdw w tablicy. Algorytm ten po prostu
sortuje obiekty (wiersze) wzgledem wartosci ustalonego
atrybutu, po czym przeglgda poszczegdlne wiersze
zawierajgce posortowane wartosci atrybutu, wyznaczajac
miary jakosci wszystkich potencjalnych cie¢ dla badanego
atrybutu [2].

Po wyznaczeniu catego drzewa decyzyjnego lokalnej
dyskretyzacji, mozna odczyta¢ wszystkie atrybuty i ich
wartosci pojawiajgce sie¢ w poszczegolnych weziach
drzewa. Dzieki czemu uzyskujemy narzedzie dyskretyzaciji
(skalowania) wartosci atrybutéw warunkowych tablicy
decyzyjnej. Dla przyktadu, jesli dla numerycznego atrybutu
a w drzewie pojawity sie wezty z wartosciami v1 i v2
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(v1<v2), to informacja ta moze by¢ uzyta do takiego
przeskalowania wartosci atrybutu a, ze obiekty tej tablicy
bedg miaty tylko trzy wartosci s1, s2, s3, przy czym warto$¢
s1 odpowiada sytuacji, gdy wartos¢ a<v1, wartos¢ s2
odpowiada sytuacji, gdy warto$¢ a>=v1 i a<v2, oraz wartos¢
s3 odpowiada sytuacji, gdy wartos¢ a>=v2.

W  przypadku niewielkiej liczby atrybutéw tablicy
decyzyjnej (np. do kilkuset atrybutéw) opisany wyzej
algorytm wyznaczana optymalnego ciecia dziata bardzo
szybko. Jednak w przypadku bardzo duzej liczby atrybutéow
warunkowych  jego  szybko$¢ ulega  znacznemu
spowolnieniu. Sytuacja taka ma miejsce w przypadku
danych bioinformatycznych w ktérych czesto wystepuje
bardzo mata liczba wierszy (maksymalnie kilkaset) oraz
bardzo duza liczba atrybutéw (np. ponad 60000 atrybutow).

Dane biomedyczne wykorzystane w badaniach

W pracy wykorzystano trzy zbiory danych
bioinformatycznych pozyskanych z uzyciem mikromacierzy
DNA, ktére bedziemy nazywaé: ATC, GPE i SPS. Zbiory te
byly uzywane do eksperymentéw w pracy doktorskiej [4] i
dotyczg  probleméw  decyzyjnych  zwigzanych =z
nowoczesnymi metodami leczenia opartymi na badaniu
ekspresji genoéw. Rozmiary tych zbiorow danych s3g
nastepujgce. Zbiér ATC ma 161 wierszy i 61359 kolumn,
zbiér GPE ma 247 wierszy i 54675 kolumny, natomiast
zbiér SPS ma 180 wierszy i 54675 kolumn. Atrybuty
decyzyjne wszystkich powyzszych zbioréw danych majg po
dwie wartosci.

Technologia NVIDIA CUDA

Technologia NVIDIA CUDA [5,6] jest oparta na
wielordzeniowym procesorze karty graficznej (GPU), ktory
stuzy do réwnolegtego wykonywania programéw. Programy
w technologii CUDA (w tym tzw. funkcje jadra ktére sg
wykonywane réwnolegle na GPU) pisane sg w jezyku
CUDA C.

Program korzystajgcy z funkcji jgdra wykonywanego
rébwnolegle zazwyczaj skfada sie z: inicjalizacji pamieci w
karcie graficznej, przestania danych wejsciowych do
pamieci karty graficznej, wywotania funkcji jadra, odczytania
wynikow dziatania funkcji jadra z pamieci GPU,
ewentualnych obliczen koncowych bez uzycia GPU.
Istotnymi elementami wywotania funkcji jadra sg tzw. bloki i
watki. Bloki sg to roéwnolegte kopie funkcji jadra ktore
mozna dzieli¢ na watki. W efekcie mozna uruchomié
jednoczeénie nawet miliony watkéw — co moze uprosci¢
zadanie algorytmiczne. Aby w petni wykorzysta¢ potencjat
obliczeniowy CUDA catkowita liczba watkéw
(zgrupowanych we wszystkich blokach) powinna by¢ co
najmniej réwna ilosci rdzeni GPU.

Waskim gardiem obliczen réwnolegtych w technologii
CUDA jest dostep do pamieci. Algorytm korzystajacy
bardzo czesto z pamieci bedzie dziatat wolniej niz algorytm
wykonujgcy gtéwnie obliczenia. Jednym ze sposobdw by
przyspieszy¢ dziatanie takiego algorytmu jest wykorzystanie
szczegolnych rodzajow pamieci o szybszym dostepie niz
pamie¢ RAM karty graficznej sg to pamieci:

e pamie¢ stata (ang. constant) — pamie¢ do zapisywania
danych tylko do odczytu przed wywotaniem funkcji jadra —
jej catkowita ilos¢ w programie jest ograniczona do 64
kilobajtow)

e pamie¢ wspolna (ang. shared) — pamie¢ dostepna tylko
dla watkéw wewnatrz danego bloku. Jest ona zapisana w
ukfadzie GPU, jest wykorzystywana miedzy innymi do
obliczania i zapisywania wynikéw czgstkowych dla kazdego
bloku.

e pamig¢ bitmap — jest to szczegdlny rodzaj pamieci ktéra
oferuje szybszy dostep tylko w szczegdlnych przypadkach
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(gdy watki odczytuja/zapisujg dane znajdujgce sie w poblizu
danych odczytywanych lub zapisywanych przez sgsiednie
watki)

Waznym elementem programoéw wykorzystujgcych GPU
jest synchronizacja watkéw. Wykorzystana jest tu miedzy
innymi  wspomniana  wczesniej pamie¢  wspdlna.
Synchronizacja watkow jest przydatna na przyktad do
obliczania wynikéw czastkowych wewnatrz kazdego bloku.
Niestety przynosi negatywne konsekwencje w postaci
spadku szybkosci dziatania funkgji jadra.

Roéwnolegty algorytm dyskretyzacji z nadzorem

W wyniku przeprowadzonych badan zauwazono ze
najwiecej czasu w algorytmie obliczania optymalnego ciecia
zajmuje sortowanie w poszczegoélnych kolumnach a zatem
tu nalezy przede wszystkim szukaé sposobdéw
przy$pieszenia algorytmu. Zrédta literaturowe [5,6,7] podaja
ze waskim gardtem obliczen na GPU jest dostep do
pamieci, wiec korzystajgc z pamieci szybszego dostepu
mozna przyspieszy¢ czas obliczen.

W  wyniku serii  eksperymentdw  opracowano
nastepujgcg metode. Wprowadzono dwie funkcje jagdra.
Jedna zajmuje sie sortowaniem, natomiast druga oblicza
optymalne ciecie dla kazdej z kolumn. Sortowanie odbywa
sie kaskadowo 2 metodami. Najpierw kazda kolumna jest
dzielona na 16 czesci z ktérych kazda jest osobno
sortowana algorytmem bgbelkowym. Watki sg rozdzielone
w taki sposob, ze bloki obstugujg kolumny, natomiast watki
wewnatrz blokéw, ktorych jest 16 obstugujg poszczegdine
czastki sortowanej kolumny. Dane kolumny oraz tablicy
indeksow ktora jest sortowana wzgledem danych z kolumny
zostajg umieszczone w pamieci wspdlnej (do kidrej jest
szybszy dostep niz do pamieci RAM karty graficznej) do
ktérej majg dostep watki wewnatrz bloku. Gdy dane
wewnatrz kolumny zostang w ten sposéb posortowane
(wewnatrz kazdej z 16 czagstek) nastepujg kaskadowo
scalenia po 2 czgstki do 8 czastek, nastepnie do 4, 2, az
zostanie posortowana cata kolumna. Podczas scalania
zostaje systematycznie ograniczana liczba dziatajgcych
watkoéw az do jednego co powoduje spadek przyspieszenia
(wynikajacy réwniez z synchronizacji watkéw wewnatrz
blokéw), ale jest on mozliwy do zaakceptowania. Warto w
tym miejscu podkreslié, ze scalanie mniejszych tablic jest
nieoptacalne ze wzgledu na koszty wynikajgce z
synchronizacji i redukcji watkow (liczba 16 czgstek zostata
wybrana eksperymentalnie), z tego réwniez wzgledu nie
wykonano sortowania w cato$ci metodg scalania, lecz
potaczono 2 rézne metody sortowania.

Aby byto mozliwe uczciwe poréwnanie czaséw dziatania
na CPU i GPU oraz obliczenie przyspieszenia algorytm na
CPU zostat zaimplementowany w identyczny sposob, tyle
ze w sposob sekwencyjny sortuje dane dwiema metodami
oraz oblicza optymalne ciecie osobno dla kazdej kolumny.
Na poczagtku programu poréwnujgcego algorytm dziatajacy
w sposob tradycyjny (sekwencyjny) oraz algorytm
zrownoleglony ponizsza funkcja rekurencyjnie generuje
rozmiary poszczegodlnych czagstek tablic do scalania oraz
indeksy tych czgstek wewnatrz kolumny danych. Rozmiary
te i indeksy sa nastepnie odczytywane z tablic przez
odpowiadajgce sobie algorytmy dziatajgce na CPU oraz na
GPU (wykonywane sg odpowiednie kopie tych tablic do
pamieci statej karty graficznej aby byly szybciej
odczytywane przez GPU). Dzieki temu rozwigzaniu funkcje
sortujgce czgstki kolumn nie muszg uzywac rekurenciji tylko
odczytujg odpowiednie indeksy i rozmiary czgstek (mozliwe
jest to tylko dzieki temu ze kazda kolumna danych ma taki
sam rozmiar — parametr size funkcji). Przy wywotaniu tej
funkcji parametry 2 — 4 muszg by¢ ustawione na zero.
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void genSizes(int size, int deep, int ind,
int indstep){
partsizes[ind] = size;
partindexes[ind] = indstep;
if(deep<4){
genSizes(size/2,deep+l,ind*2+1, indstep);
genSizes(size- size/2, deep+l,ind*2+2,
indstep+size/2);

3}

Ponizej przedstawiono funkcje sortowania babelkowego dla
czgstek oraz scalania wywotywane przez funkcje jadra
sortujgcg dane (analogicznie wygladajg odpowiadajgce im
funkcje dla CPU)

__device__ inline void SortBabelGPU(int start,
int nrows, float *dataSetCol, int *locArray) {
int i,j,p;
for(J = start + nrows - 1; j > start; j--){
p=1;

for(i = start; i < j; i++)
if(dataSetCol[locArray[i]l]
> dataSetCol[locArray[i + 1]11){
int temp = locArray[i];
locArray[i] = locArray[i+1];
locArray[i+1] = temp;

p=0;
3
if(p) break;
bis
device__ inline void ScalGPU(int startl, int

startp, int nl, int np, float *dataSetcol,
int *locArray, int *locArray2){
int indl = startl;
int indp startp;
int ind = startl;
while((indl < (startl+nl))
&& (indp < (startp+np))){
if(dataSetcol[locArray[indl]]
<dataSetcol[locArray[indp]ll)
locArray2[ind++] = locArray[indl++];
else
locArray2[ind++] = locArray[indp++];

}

while(indl < (startl+nl))
locArray2[ind++] = locArray[indl++];

while(indp < (startp+np))
locArray2[ind++] = locArray[indp++];

Ponizej przedstawiono funkcje jadra dla sortowania
obejmujgcg sortowanie bagbelkowe a nastepnie scalanie.
Wynikiem dziatania tej funkcji jest uporzadkowanie tablicy
indeksow wzgledem danych ktéra jest pdzniej wykorzystana
do obliczania optymalnego ciecia dla kazdej kolumny.
Wewnatrz tej funkcji stworzono 3 tablice w pamieci
wspolnej (shared): 2 pomocnicze tablice indeksow do
sortowania obraz tablice z danymi typu double.
Przeprowadzone badania wykazaty ze uzycie pamigci
wspolnej przyspiesza znacznie dziatanie obliczen na GPU.
Na poczatku dziatania te tablice sg wypetniane danymi
przez wszystkie watki w bloku a nastepnie nastepuje
wiasciwe sortowanie. Petla while sprawia, ze dany blok
watkdow moze obstuzy¢ wiele kolumn sekwencyjnie. Watki
wewnatrz bloku sortujg dane wewnagtrz kolumny w sposob
opisany wczesniej.

Poszczegdlne  warunki stuzg do  stopniowego
ograniczania liczby watkdw bloku podczas scalania,
poniewaz zmniejsza sie liczba czgstek tablic ktére muszag
obstuzy¢. Pomiedzy tymi sortowaniami i scalaniami uzyto
synchronizacji watkow wewnatrz blokéw aby zapobiec
pracy na nieprzetworzonych danych w poprzednim kroku.
Przykladowo watek 1 i 2 scalajg na poczgtku 2 podtablice
metodg babelkowg a nastepnie watek 1 dokonuje scalanie
tych 2 tablic a watek 2 konczy prace dla danych z tej
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kolumny. Gdyby watek 1 zakonczyt sortowanie wczes$niej
niz watek 2 to mogtby zaczg¢ scalaé nieposortowane dane
(ktére nadal sortowatby watek 2). Dlatego uzyto polecenia
__syncthreads() ktére synchronizuje watki wewnatrz
bloku. Rozmiary i indeksy poszczegdélnych czgstek tablic sg
odczytywane z pamieci statej gdzie zostaty wczesniej
skopiowane z pamigci RAM komputera (przed wywotaniem
funkciji jadra).

extern "'C"
__global__ void sortGPU(float *dataSet,
int *locMatrix){
int ind = blockldx.x;
int tid = threadldx.x;
int ncols = csizes[0];
int nrows csizes[1];
int ndecs csizes[2];
__shared__ int locArrayA[MAXNROWS];
_ shared__ int locArrayB[MAXNROWS];
__shared__ float dataSetcoll1[MAXNROWS];
while (ind<ncols){
float *dataSetcol = &dataSet[ind * nrows];
int i;
int n = cpartsizes[tid+15];
int index = cpartindexes[tid+15];
for(i=0;i<n;i++){
locArrayA[index+i] = index+i;
dataSetcoll[index+i] = dataSetcol[index+i];

}
SortBabelGPU(cpartindexes[tid+15],
cpartsizes[tid+15],&dataSetcol1[0],
&locArrayA[0]);

__syncthreads();

if(tid<8){

ScalGPU(cpartindexes[tid*2+15],
cpartindexes[tid*2+16],cpartsizes[tid*2+15],
cpartsizes[tid*2+16],&dataSetcol1[0],
&locArrayA[0], &locArrayB[0]);
__syncthreads();
if(tid<4){

ScalGPU(cpartindexes[tid*2+7],
cpartindexes[tid*2+8],cpartsizes[tid*2+7],
cpartsizes[tid*2+8],&dataSetcoll[0],
&locArrayB[0], &locArrayA[0]);
__syncthreads();
if(tid<2){

ScalGPU(cpartindexes[tid*2+3],
cpartindexes[tid*2+4],cpartsizes[tid*2+3],
cpartsizes[tid*2+4],&dataSetcoll[0],
&locArrayA[0], &locArrayB[0]);
__syncthreads();

int *locArray = &locMatrix[ind * nrows];
if(tid==0){
ScalGPU(cpartindexes[1],cpartindexes[2],
cpartsizes[1],cpartsizes[2],&dataSetcoll[0],
&locArrayB[0], &locArray[0]);

__syncthreads();
hadds

ind += gridDim.x;
bz

Po operacji sortowania wszystkich kolumn, zaczyna
dziatanie kolejna funkcja jadra, ktéra oblicza optymalne
ciecie osobno w kazdym watku. Wprowadzenie drugiej
funkcji jgdra bylo konieczne, poniewaz nieoptacalne byto
obliczanie optymalnego ciecia dla kazdej kolumny na
zredukowanej podczas scalania ilosci watkéw, dlatego
uzyto drugiej funkciji jadra z dziatajgcymi nowymi watkami.

Wyniki przyspieszenia obliczen

Przeprowadzono eksperymenty dla trzech zbiorow
danych biomedycznych uruchamiajgc algorytm tradycyjny
(na CPU) i zréwnoleglony (na GPU). Dla algorytmu
dziatajgcego na CPU obliczono czas sekwencyjnego
dziatania szukania optymalnego ciecia dla wszystkich
kolumn (wraz z sortowaniem) oraz czas wyszukiwania
najlepszego atrybutu, natomiast dla GPU obliczono czas

kopiowania danych wejsciowych do pamieci karty graficznej
i pamieci wspdlnej, wywotania funkcji jadra (sortujgcej oraz
obliczajgcej optymalng warto$¢ ciecia), czas kopiowania
wynikéw do pamieci RAM oraz dokonczenia obliczen na
CPU  (wyszukiwania najlepszego atrybutu). Czas
dokonczenia obliczen na CPU w przypadku tego algorytmu
jest bardzo krétki w poréwnaniu do catosci obliczen, dlatego
zdecydowano si¢ nie zrownoleglac go.

Badania przeprowadzono na komputerze z procesorem
Intel Core 13 — 2367M o taktowaniu 1.4 GHz. Do obliczen
réwnolegtych wykorzystano uktad NVIDIA GeForce GT
640M z 384 rdzeniami CUDA i czestotliwoscig taktowania
rdzenia graficznego 625 MHz. Dla kazdego zbioru danych
(ATC, SPS i GPE) przeprowadzono po 5 testow.
Usrednione za pomocg mediany czasy dziatania oraz
przyspieszenia pochodzgce z tych 5 testéw przedstawia
Tabela 1. Przyspieszenie bylo obliczane na podstawie
stosunku czasu dziatania na CPU oraz na GPU (wraz z
kopiowaniem danych wejSciowych i wejsciowych oraz
dokonczeniem obliczen na CPU).

Tabela 1. Usrednione (za pomocg mediany) czasy obliczen i

przyspieszenia dla wszystkich rodzajéw danych
Typ danych ATC SPS GPE
czas CPU [ms] 2932 3058 4695
czas GPU [ms] 484 484 702
czas jgdra [ms] 473,88 472,37 673,62
przyspieszenie 6,03 6,25 6,69
Whioski

W  wyniku przeprowadzonych badan uzyskano

przys$pieszenie dziatania algorytmu korzystajgcego z GPU
w stosunku do algorytmu dziatajgcego na CPU dla 3
rodzajéw danych bioinformatycznych na poziomie powyzej
6 razy. Warto tu zwrdci¢ uwage, ze stosunkowo czeste
odwotywanie sie do pamieci operacyjnej podczas obliczen
réwnolegtych (co jest typowe dla tego rodzaju algorytmow)
powoduje nizszg wydajnosc¢ tych obliczen.

Opracowane oprogramowanie na platforme CUDA
bardzo dobrze skaluje sie na wydajniejsze procesory
graficzne. W przypadku wykorzystania profesjonalnych kart
Tesla lub kart w wersji desktopowej (np. Tytan) algorytm
dziatatby zdecydowanie szybcie;j.

Badania naukowe, ktérych wyniki zostaty zaprezentowane
w tym artykule, byty wspierane przez projekt badawczy
numer 2013/09/B/ST6/01568 Narodowego Centrum Nauki.
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