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RESUMEN

El computo de distancias entre vectores es un problema relevante en el ambito de la
bioinformatica, utilizado principalmente en diversas etapas en el andlisis de datos genémicos. A
pesar de que existen implementaciones de alto desempefio, muchas de ellas no explotan carac-
teristicas particulares del problema biolégico, y, por ello, no aprovechan plenamente los recursos
de computo al trabajar con conjuntos de datos a gran escala. En este trabajo, disefiamos,
implementamos y evaluamos diferentes algoritmos que aprovechan propiedades especificas de
los datos genémicos en plataformas CPU y GPU, obteniendo mejoras significativas tanto en
el uso de memoria como en la eficiencia computacional respecto a los métodos de referencia
del estado del arte. En particular, proponemos un esquema de codificaciéon de los datos que
reduce sustancialmente el uso de memoria y permite explotar de manera efectiva la jerarquia de
memoria de los recursos de computo. A partir de este esquema derivamos un método eficiente
para la comparacion de secuencias de ADN, capaz de reproducir el resultado equivalente al de
la distancia euclidiana, utilizando tnicamente una cantidad minima de operaciones bit a bit.
Asimismo, se realizaron optimizaciones sobre el algoritmo R-Kleene que explotan la simetria del
problema. Por otra parte, los algoritmos desarrollados pueden adaptarse ficilmente a arquitec-
turas hibridas y al procesamiento por lotes, gracias a la descomposiciéon natural del problema.
Finalmente, realizamos una evaluacién experimental para analizar el desempeno computacional
de las propuestas, obteniendo mejoras significativas sobre los algoritmos utilizados como linea

base.

Keywords: Bioinformatics, High-Performance Computing, GPU Acceleration, Tensor
Cores, Distance Matrix, All-Pairs Shortest Paths, Parallel Algorithms
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Los avances en biologia molecular y técnicas de secuenciacién masiva han generado canti-
dades enormes de datos genéticos, cuya interpretacién requiere cada vez mas del apoyo de
herramientas matematicas y computacionales. La informacién hereditaria de la mayoria de los
seres vivos estd contenida en el dcido desoxirribonucleico (ADN) (The 1000 Genomes Project
Consortium, 2015), cuya secuencia puede ser leida y analizada a gran escala gracias a estas
tecnologias. En particular, el analisis de datos gendémicos de poblaciones humanas permite
estudiar la diversidad genética y entender relaciones entre grupos a partir del ADN. Sin embargo,
el volumen y la complejidad de estos datos presentan grandes desafios computacionales, espe-
cialmente cuando se busca analizar similitudes entre miles de individuos, cada uno representado

por millones de posiciones del genoma.

En muchas aplicaciones, resulta ttil calcular distancias entre individuos a partir de su
ADN, ya que parientes cercanos, tendran més coincidencias entre si, e individuos més lejanos,
menos. En particular, permite detectar estructuras poblacionales debido a aislamiento y pulsos
de migraciones (Novembre & Stephens, 2008). Una aplicacién posible consiste en construir un
grafo que represente las relaciones genéticas entre un conjunto de individuos tras calcular dichas

distancias.

Para abordar este trabajo, resulta fundamental comprender cémo se representa esa infor-
macién y qué propiedades permite analizar. E1 ADN codifica muchas de las caracteristicas de
los seres vivos. En humanos, ejemplos tipicos son la altura, el color de los ojos; en cultivos puede
ser la cantidad de toneladas por hectarea, la calidad del grano, o en animales, la cantidad de
leche producida o la calidad de carne de una vaca, entre muchas otras. El codigo del ADN se
compone de 4 letras, A (Adenina), C (Citosina), G (Guanina), T (Timina) que se van ordenando

de una manera especifica.

En general, dado que las mutaciones ocurren por azar y es poco probable que haya dos
mutaciones en un mismo sitio debido a las bajas tasas de mutaciéon y largo de los genomas
(Wikipedia contributors, 2025), cuando miramos un sitio especifico de la cadena de ADN que
contiene mutaciones, se encuentran solamente dos variantes, por ejemplo, algunos individuos
van a tener una A y otros una G. Estas variaciones especificas, conocidas como polimorfismos de
un solo nucleétido o SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms), son las formas més comunes de
variacién genética entre los organismos, permitiendo representar una secuencia de ADN como
una tira de Os y 1s, donde un 0 representa la mutacién original (A) y un 1 la otra variante (en
este caso G). La Figura 1, ilustra este concepto mostrando una secuencia de ADN en la que
una base (por ejemplo, A) puede diferir en algunos individuos, siendo sustituida por otra (por

ejemplo, G).
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Figura 1: Representacion grafica de un SNP, donde la cadena 1 difiere de la cadena 2 en un

solo par de bases. Extraida de Wikipedia contributors (2025).

En organismos diploides, como los humanos, cada individuo posee dos copias de cada
cromosoma, una heredada del padre y otra de la madre, lo que significa que tiene dos alelos!
por posiciéon en el ADN. En el contexto de SNPs, estas combinaciones se pueden representar
mediante tiras de 0s, 1s y 2s, representando asi al individuo, que resulta de sumar la contribuciéon
de ambos alelos en cada posicién del ADN. Un valor de 0 indica que ambos alelos son iguales al
original, lo que implica la ausencia de un SNP; un valor de 1 sefiala que uno de los alelos es una
variante, mientras que el otro es el original; y un valor de 2 refleja que ambos alelos corresponden
a la variante. Esta representacién simplificada permite reducir la cantidad de informacién sin
perder las diferencias genéticas relevantes para el cédlculo de distancias, optimizando asi el

analisis y comparacién de las secuencias.

Los datos gendémicos se suelen organizar en matrices de gran tamafio, donde cada fila
representa un individuo y cada columna corresponde a un SNP. En este contexto, el nimero
de columnas —es decir, la cantidad de SNPs considerados— puede llegar a millones, o incluso
acercarse a los tres mil millones, que es la cantidad total de pares de bases en el genoma humano,
mientras que la cantidad de individuos puede ir desde unos cientos a millones. El tamafio y
cantidad de tiras involucradas hacen que calcular las distancias entre un grupo de individuos
sea un desafio desde el punto de vista computacional y amerite la aplicacién de técnicas de

cémputo de alto desemperfio.

El procesamiento de una instancia del problema involucra diversos algoritmos intensivos
en datos. Sin embargo, no todos estos representan el mismo nivel de desafio desde el punto de

vista computacional.

En particular, el calculo de la matriz de distancias entre individuos representa el principal
cuello de botella, debido a la gran cantidad de datos que deben procesarse. La matriz de entrada
tiene dimension cantidad de individuos X cantidad de SNPs. En cambio, en etapas posteriores
como la construccién del grafo, se trabaja con matrices de tamafio cantidad de individuos
X cantidad de individuos, por lo que, cuando cantidad de individuos <« cantidad de SNPs,

este paso es més liviano computacionalmente, aun cuando pueda requerir operaciones costosas.

'Un alelo es una variante de un mismo gen que surge por diferencias en la secuencia del ADN.
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Volviendo al paso critico, el calculo de distancias puede hacerse utilizando diversas métricas,
como la Euclideana, Manhattan, Mahalanobis o Minkowski. La complejidad temporal total de
esta operacién entre n individuos es del orden de ©(C,n?), siendo C; el orden de calcular la
distancia entre dos elementos con la métrica utilizada. Aprovechando la simetria de la relacién
de distancia, el nimero total de comparaciones se reduce a @
600.000.000 SNPs y 30.000 individuos, nos da un total de 269.991.000.000.000.000 (269.991

cuatrillones) comparaciones entre SNPs, es decir, si hipotéticamente cada persona en la Tierra

. Por ejemplo, si consideramos

realizara una comparacién por segundo, completar estas operaciones requeriria del orden de
3.37x 107 segundos, es decir, aproximadamente 390 dias ( 1.07 afios). Esta magnitud hace que el
procesamiento sea extremadamente intensivo, tanto en computo como en memoria. En proce-
sadores de propdsito general, esta tarea puede tomar varias horas, e incluso dias, dependiendo
del tamaio de la instancia. Por ello, resulta esencial recurrir a estrategias de computo paralelo

y hardware especializado.

La tendencia reciente para resolver este problema se ha trasladado al ambito de las
unidades de procesamiento grafico (GPU). Las GPUs no solo se estdn popularizando entre las
comunidades cientificas en diferentes campos de investigacién, sino que también se instalan
comunmente en los ordenadores domésticos, estaciones de trabajo, consolas y dispositivos de
juego actuales. Actualmente, la computacién de propésito general en GPU (GPGPU) ofrece una
solucién importante a muchos problemas complejos. Sin embargo, la limitaciéon de la memoria
del dispositivo en la GPU plantea un nuevo problema de escalabilidad. Por lo tanto, aunque
algunos métodos son mucho mas rapidos que la versién secuencial, en el mundo real no son

ampliamente viables.

Este proyecto de grado se enmarca en la linea de investigacion “ Poblaciones y comunidades:
Gendmica y Fvolucion” del Centro Interdisciplinario en Ciencia de Datos y Aprendizaje
Automético (CICADA). Dentro de esta linea se desarrolla la tesis de maestria en Ingenieria
Matemaética de la estudiante Micaela Long, dirigida por Maria Inés Fariello y Lucia Spangenberg
y titulada “Desarrollo de herramientas de aprendizaje estadistico para el andlisis de datos
genomicos de la poblacion uruguaya” (Beca ANII POS_NAC_2024_1_182936). Este trabajo
aplica técnicas matematicas y computacionales al estudio de datos gendémicos, con especial
énfasis en el analisis de la estructura genética de la poblacion uruguaya. En particular, se
emplean métodos de reduccién de dimensionalidad basados en grafos, los cuales requieren de la

construccion de matrices de adyacencia a partir de medidas de similitud entre individuos.

En este contexto, nuestro proyecto busca desarrollar una solucién computacional eficiente
para el calculo de distancias genéticas entre individuos, empleando plataformas de cémputo
paralelo. Para ello es necesario revisar y optimizar la representacién de los datos en memoria,
asi como adaptar y extender los algoritmos existentes para aprovechar de manera efectiva la

arquitectura de estas plataformas.

Especificamente, el proyecto propone optimizar y escalar estos algoritmos mediante el uso
combinado de unidades de procesamiento grafico (GPU) y unidades de procesamiento central
(CPU), junto con una representacion compacta de los datos que permita procesar conjuntos

gendmicos de gran tamano de manera eficiente.
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El documento se estructura de la siguiente manera. En el Capitulo 2 se presentan los
fundamentos tedricos y conceptuales que contextualizan el trabajo, incluyendo la descripcién
del problema, los conceptos de cédlculo de distancias y caminos minimos entre pares de vértices,
las arquitecturas de procesamiento utilizadas (CPU y GPU), asi como una revisién del trabajo
relacionado y de las principales bibliotecas y algoritmos clasicos. En el Capitulo 3 se define
la linea base, donde se describe la implementacién de referencia actualmente utilizada para
el procesamiento de datos gendmicos. El Capitulo 4 introduce las propuestas de resolucién
desarrolladas, abarcando las implementaciones tanto en CPU como en GPU. En el Capitulo 5
se presentan los resultados de la evaluacién experimental, junto con el andlisis de las principales
métricas de desempeno obtenidas. Finalmente, en el Capitulo 6 se exponen las conclusiones del

trabajo y se delinean las posibles lineas de trabajo a futuro.
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CONTEXTO Y FUNDAMENTO TEORICO

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos y conceptuales necesarios para
contextualizar el enfoque de este trabajo. En primer lugar, en la Seccién 2.1 se describe
el problema, se detalla el enfoque actual de la investigacién y se desarrollan los conceptos
necesarios relacionados con el calculo de distancias y caminos minimos entre todos los pares
de vértices. En la Seccién 2.2 se describen las arquitecturas de procesamiento sobre las que se
implementa la propuesta: primero las CPUs, y luego las GPUs y el modelo de programacién
CUDA, destacando los aspectos mas relevantes para la implementacién paralela de los algo-
ritmos tratados en este proyecto. Finalmente, la Seccién 2.3 se enfoca en el trabajo relacionado
y las soluciones existentes que abordan los problemas centrales de este estudio. Abarca una
reformulacion algebraica integral del problema, que incluye tanto la construccion del grafo como
el célculo de la matriz de distancias. Ademads, se revisan las principales bibliotecas de cémputo
de alto desempeiio (HPC) relevantes para estas operaciones y se realiza un recorrido por los
algoritmos clasicos para la resolucion del problema de caminos minimos entre todo par de nodos,
deteniéndose en particular en la solucién basada en la clausura de Kleene mediante el dlgebra

min-plus.

2.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El objetivo general que se busca es conseguir una representacion de los datos gendémicos que
refleje, de la manera maés fiel posible, la similitud genética entre individuos. Esto implica que,
los individuos genéticamente proximos aparezcan cercanos, y que los agrupamientos resultantes
tengan sentido desde la perspectiva biolégica, mostrando gradientes, mezclas o subestructuras

poblacionales (Long, 2024).

En términos précticos esto se traduce en dos tareas: (i) medir la similitud (o distancia)
entre individuos a partir de sus perfiles genémicos; y (ii) construir una estructura (por ejemplo
un grafo) que use esas medidas para obtener visualizaciones y agrupamientos tutiles para el
analisis bioldgico.

Ahora bien, lo anterior no es una tarea sencilla. Los datos genémicos presentan alta dimen-
sionalidad y distribuciones de densidad no uniformes, de modo que algunas regiones del espacio
(subpoblaciones) concentran gran cantidad de puntos y otras muy baja densidad. Ademaés, los
intereses bioldgicos requieren preservar tanto la estructura local (vecindades) como la global

(distancias relativas entre grupos).

Aunque métodos clésicos como el Andlisis de Componentes Principales (PCA) permiten
una reduccién lineal de dimensionalidad ttil para observar tendencias globales, estos tienden a

diluir la informacién local. Por otro lado, técnicas no lineales como t-SNE o UMAP resaltan la
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estructura local pero a menudo distorsionan la organizacién global y hacen dificil interpretar

distancias entre clusters en la visualizacién (Long, 2024).

El enfoque desarrollado por docentes del IMERL, que constituye el punto de partida de
este proyecto, plantea en primer lugar, a partir de un conjunto X de individuos, calcular una

distancia d(mi, xj) para cada pareja de individuos, formando la matriz de distancias D € M, .,

d(xlaxl) d(x17$2) d(xlaxn)
D= d(Ty, 1) d(T9,75) ... d(T9,7,)

d(xn’xl) d(l‘n,ﬂ?2) d(xn’xn)

Def. 1: Definicién de distancia

Sea X un conjunto, donde cada elemento es un individuo, entonces la funcién

distancia sobre X es una funcién d que se define de la siguiente forma:

d: X xX =Ry
tal que, para cualquier x,y € X, se satisfacen las siguientes propiedades
d(z,y) >0six#y;d(z,x) =0

d(z,y) = d(y,z)
d(z,y) < d(z,z) +d(z,y) Vze X

Cualquier funcion con estas propiedades es llamada una funcion de distancia o métrica

Observar que la matriz 2D cumple con las siguientes propiedades:
o Su diagonal es el vector nulo diag(2D) = 0.

o Es una matriz simétrica D = DT,

Entre las distintas métricas posibles, el enfoque adopta la distancia euclidiana como base

para calculos posteriores.

Def. 2: Distancia Euclidiana

Sean z = (z1,%9,...,%,) € ¥ = (Y1, Ya, --, Y, ) dos puntos en R". La distancia eucli-

diana entre x e y se define como:

n
2
d(z,y) = Z (@ — k)
k=1
Este valor corresponde a la longitud del segmento recto que une ambos puntos en el
espacio n-dimensional. El conjunto (R™, d) constituye un espacio métrico llamado espacio

euclidiano n-dimensional (Kolmogorov & Fomin, 1975).

Esta distancia cumple con las propiedades de la definicion 1.
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En segundo lugar, se utiliza la matriz D para la construccién de un grafo partiendo del estimador

de la distancia de Fermat (Sapienza et al., 2018):

Def. 3: Estimador de la Distancia de Fermat

Sea a > 1, un conjunto finito X' C R™, y p,q € X. El estimador de la distancia de

Fermat ponderado segiin « entre p y q se define como:
T—1
fa(p7qax) = minT Z|xi_mi+l|a
m={z;},_, =1

donde T es un camino de puntos de X U{p,q} conx; =p yxp =4q, y|-| la norma

euclidiana.

Notar que para oo = 1. El estimador coincide con la distancia euclidiana.

Una opcién natural y comun es definir el peso de la arista entre dos individuos mediante la
distancia Euclidiana entre sus vectores de SNPs. Aunque sencilla y directa, esta aproximacion
puede fallar cuando la distribucién de los puntos no es uniforme. En particular, la Euclidiana
mide la separacién directa entre dos puntos, sin tener en cuenta la densidad del entorno. En
presencia de regiones densas conectando dos puntos, una secuencia de saltos cortos a través de
la region densa puede ser una mejor aproximacion a la cercania genética que un salto directo
atravesando una regién de baja densidad. Para verlo con un ejemplo numérico muy simple y con

el fin de clarificar el procedimiento descrito, incluimos un ejemplo ilustrativo en el Apéndice A.1.

El grafo de Fermat, a diferencia de un grafo simple, pondera sus aristas por la distancia
de Fermat, una métrica especializada que captura la geometria y la distribucién de los puntos.
Se interpreta como un recorrido de minima distancia ajustado por la densidad de los datos,
que tiende a cuantificar qué tan cerca estan dos puntos, favoreciendo caminos que atraviesan

regiones con mayor densidad de datos.

Def. 4: Grafo de Fermat

Sea a € [1,00) y un conjunto finito de puntos X' C R"™, definimos el grafo de Fermat

ponderado segun o como el grafo ponderado
G,=(V,Ew,)

donde el conjunto de vértices es V=X, el conjunto de aristas es E = {{p,q} | p,q €
X}t ywa(p, @) =74(p, 0, X).

Notar que G, es un grafo simple y completo, ya que no presenta lazos ni aristas multiples,

y ademds todo par de vértices distintos se encuentra conectado por eractamente una arista.

En este contexto, dado un conjunto finito de individuos X C R¥s, donde Ng denota la

cantidad de SNPs, se desea encontrar, para cada par de individuos (p,q) € X x X, la distancia
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minima desde p hasta q segun los pesos w de las aristas, es decir, Z,,(p, q). De esta manera, el

problema puede formularse naturalmente como una instancia del problema clasico de All-Pairs
Shortest Paths (APSP).

2.2. COMPUTACION DE ALTO DESEMPENO

Mediante la utilizacién coordinada de multiples recursos de computo, las técnicas de
computacion de alto desempeilo son capaces de resolver problemas complejos en tiempos de
computo razonable. Aplicando estrategias de divisién de datos (descomposicion de dominio)
o de paralelismo de control (descomposicién funcional), las técnicas de computacién de alto
desempeno permiten alcanzar el poder de cémputo necesario para la resolucién eficiente de

problemas que involucran complejos modelos matematicos o grandes volimenes de datos.

2.2.1. UNIDAD CENTRAL DE PROCESAMIENTO

Las unidades de procesamiento central (CPUs) constituyen el ntcleo tradicional de la
computacion moderna. Estan disenadas para ejecutar una amplia variedad de instrucciones de
manera secuencial, optimizandose para reducir la latencia en la ejecucién de hilos individuales

y garantizar asi un alto rendimiento en aplicaciones de propdsito general.

Una caracteristica fundamental de las CPU modernas es su fuerte dependencia de las
memorias caché como mecanismo para reducir la latencia de acceso a los datos. La memoria
principal (RAM) es varios érdenes de magnitud méas lenta que los registros de la CPU; por lo
tanto, acceder directamente a ella en cada instruccién resultaria prohibitivo para el rendimiento.
Para mitigar este problema, las CPU incorporan miltiples niveles de caché denominados L1,
L2 y L3. Una caché es una memoria pequena y extremadamente rapida que almacena copias
de los datos mas frecuentemente usados de la memoria principal. Cuando la CPU necesita un
dato, primero lo busca en la caché; si estd presente (acierto), el acceso es casi instantdneo. Si

no estd (fallo), se debe acceder a la memoria principal.

El rendimiento de la caché se basa en los siguientes principios:
¢ Localidad temporal: Si un dato es accedido, es probable que se acceda de nuevo en un futuro
cercano.
e Localidad espacial: Si un dato es accedido, es probable que los datos adyacentes en memoria

también sean accedidos en un futuro cercano.

Aprovechando estas regularidades en los patrones de acceso, las cachés logran reducir
significativamente el tiempo de espera promedio de las operaciones de lectura y escritura de

memoria.

2.2.2. UNIDAD DE PROCESAMIENTO GRAFICO

Las unidades de procesamiento grafico (GPUs) son dispositivos de hardware disefiados para
realizar cédlculos en paralelo a gran escala. A diferencia de las CPUs, que se optimizan para
operaciones secuenciales y una variedad de tareas generales, las GPUs estan construidas con
un gran numero de nucleos ligeros dedicados exclusivamente al procesamiento simultdneo de
multiples hilos. Esto las hace ideales para aplicaciones que requieren calculos intensivos, como

graficos, simulaciones cientificas, aprendizaje profundo y procesamiento de datos.
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En términos de arquitectura, una GPU moderna se compone de cientos a miles de nicleos
y una jerarquia de memoria que incluye, por ejemplo, memoria global, memoria compartida, y

memoria local para cada hilo.

Este disefio escalable y masivamente paralelo permite a las GPUs sobresalir en tareas donde
los datos pueden descomponerse en operaciones independientes. Sin embargo, el rendimiento
6ptimo depende de una programacién cuidadosa que aproveche la jerarquia de memoria y la

ejecucion paralela.

Uno de los factores mas relevantes para la adopcién de la GPU en el contexto del HPC fue
el desarrollo de CUDA, por parte del fabricante de GPU NVIDIA.

ARQUITECTURA DE DispPoSITIVO UNIFICADO DE COMPUTACION (CUDA)

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es una plataforma y modelo de programa-
cién desarrollados por NVIDIA que permite a los desarrolladores realizar célculos paralelos
utilizando unidades de procesamiento grafico (GPUs). Con el soporte para programacién en
alto nivel, CUDA simplifica el desarrollo de aplicaciones cientificas y de ingenierfa, haciendo
que los célculos intensivos sean significativamente més rapidos y eficientes. Su popularidad ha
consolidado a CUDA como una herramienta ampliamente adoptada y reconocida en el a&mbito

de la computacion de alto rendimiento (HPC).

La programacién con CUDA sigue un enfoque heterogéneo, en el que la CPU (host) y
la. GPU (device) colaboran para resolver problemas complejos. En este modelo, las tareas
secuenciales se ejecutan en la CPU, mientras que las operaciones altamente paralelizables son
transferidas a la GPU, maximizando el rendimiento al aprovechar la capacidad masiva de

computo paralelo de las GPUs.

ESTRUCTURA DE EJECUCION Y JERARQUIA DE MEMORIA EN CUDA

En el modelo de programacién CUDA, uno de los conceptos fundamentales es el de kernel.
Un kernel es una funcién que se ejecuta en la GPU. A diferencia de las funciones tradicionales de
CPU, los kernels estan disenados para ser ejecutados por muchos hilos en paralelo, aprovechando

la arquitectura masivamente paralela de las GPUs.

Para facilitar esta ejecucion paralela, CUDA organiza los hilos en una jerarquia estructurada
que permite escalar el computo a distintas arquitecturas y volimenes de datos. En la base de
esta jerarquia se encuentran los threads (hilos), que constituyen la unidad de ejecucién més
pequeina y realizan una parte del computo total, ejecutando un kernel en paralelo con otros
hilos. Varios threads se agrupan en blocks (bloques), y los hilos dentro de un mismo bloque
pueden colaborar entre si mediante mecanismos como la memoria compartida. Ademads, los hilos
de un bloque se agrupan internamente en unidades llamadas warps, cada una compuesta por
32 hilos que se ejecutan en paralelo. Finalmente, los bloques se organizan en una grid (grilla),

que abarca la ejecucion total del kernel en la GPU.

En cuanto a la memoria, las GPUs basadas en la arquitectura CUDA disponen de varios
tipos, cada una con caracteristicas especificas de rendimiento y usos recomendados. En el nivel
mas alto de la jerarquia se encuentra la memoria global. Su alcance y vida 1til son globales,

lo que significa que es accesible por todos los hilos y su vida util dura mientras el programa
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se ejecuta. Su capacidad es grande, pero presenta alta latencia comparada con otras memorias.
Normalmente, el primer paso de un programa en CUDA es transferir los datos necesarios desde
el host (CPU) a la memoria global de la GPU.

Otro tipo es la memoria de textura, una memoria de solo lectura optimizada para patrones
de acceso 2D espacialmente coherentes, como los que se encuentran en el procesamiento de
imagenes y texturas. Por su parte, la memoria compartida es una memoria rapida, accesible
por todos los hilos dentro de un mismo bloque. Permite que los hilos cooperen y compartan
datos eficientemente, reduciendo el nimero de accesos a la memoria global. Finalmente, existe la
memoria constante, una memoria read-only con caché, accesible por todos los hilos de la grilla.

Es ideal para almacenar datos inmutables que son accedidos frecuentemente por multiples hilos.

La eficiencia en el uso de la memoria depende, en gran medida, de los patrones de acceso
implementados. En el caso de la memoria global, los accesos realizados por un warp se agrupan
en transacciones de 32 bytes. Cuando los hilos de un warp acceden a direcciones contiguas
en memoria, las transacciones pueden unirse, lo que minimiza la cantidad de operaciones
de memoria necesarias. Por el contrario, accesos dispersos implican multiples transacciones,
reduciendo el throughput de instrucciones. En la memoria compartida, los accesos se ven
condicionados por su division en bancos. Si los hilos de un warp acceden simultdneamente a
direcciones en bancos distintos, el acceso se resuelve en un inico ciclo. Sin embargo, si varios hilos
acceden a posiciones distintas dentro del mismo banco, se generan los denominados conflictos

de banco, lo cual introduce esperas adicionales.

La Figura 2 ilustra la jerarquia de ejecucion y la Figura 3 los diferentes tipos de memoria
disponibles en una GPU con arquitectura CUDA, lo cual resulta 1til para comprender cémo se

estructuran los hilos y cémo acceden a los datos durante la ejecucion.

CUDA thread
CUDA Core
<
2
¥
CUDA thread block Streaming Multiprocessor

GPU

cccccc

5555
}éméméz wéééééézz}

’ Global Memory ’ GPU RAM

Figura 2: Estructura jerdrquica de ejecuciéon en CUDA: organizacion de hilos, bloques, grillas

y su relacién con la arquitectura fisica de la GPU. Extraida de Labs (2025a).
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Device
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Figura 3: Jerarquia de memoria y organizacion interna de multiprocesadores en una arquitectura

CUDA. Extraida de Labs (2025b).

Para profundizar en los conceptos descriptos en esta seccién, se puede consultar Kirk &
Hwu (2012).

TENSOR CORES

Los Tensor Cores son unidades de procesamiento especializadas introducidas por NVIDIA
en la arquitectura de GPU Volta y mejoradas en generaciones posteriores. Estan disenados
especificamente para acelerar operaciones de multiplicacion de matrices mediante instrucciones
matriz multiply-accumulate (MMA) que procesan bloques completos en un solo ciclo. Estas
instrucciones implementan, de manera eficiente, una operaciéon de multiplicacién de matrices

del tipo:
D = aop, (A)op,y(B) + BC

donde A y B son matrices densas de entrada, C' y D corresponden a las matrices de
acumulacién y resultado respectivamente, op denota una transformacién lineal aplicada a cada

operando (p. €j., la traspuesta), y oy 3 son escalares.

Esta operacién es conocida como GEMM (General Matriz—Matriz Multiply), una operacién
fundamental en algebra lineal que consiste en calcular una combinacién lineal de un producto
matricial. Su relevancia en este trabajo radica en que el problema abordado, como se mostrara
mas adelante, puede expresarse de manera directa como un producto de matrices, lo que permite

mapearlo eficientemente a una operacién GEMM.

La principal ventaja general de los Tensor Cores es su throughput masivo. Como se observa
en Tabla 1, la GPU A40 ofrece 299.3 TOPS para operaciones INT8 y 598.7 TOPS (Tera
Operaciones Por Segundo) para operandos de tipo INT4, muy superior a los 37.4 TFLOPS de

GEMM para el tipo FP32 estdndar (sin Tensor Cores). Los valores con asterisco corresponden a

11



CAPITULO 2. CONTEXTO Y FUNDAMENTO TEORICO

operaciones con sparsity estructurada, donde matrices con patrones especificos de ceros permiten
duplicar el throughput efectivo. Sin embargo, las precisiones INT4 e INT8 presentan ciertas
limitaciones. Por un lado, no todas las arquitecturas de GPU soportan operaciones Tensor Core
en INTS, ya que esta capacidad requiere que la GPU a utilizar posea Compute Capability 7.0
(Arquitectura Volta) o superior y no estd disponible en arquitecturas previas. Por otro lado, el
soporte para INT4 es todavia més restrictivo, ya que el mismo estd presente solo en algunas
arquitecturas, especificamente Turing, Ampere y Ada Lovelace. Por otro lado el soporte para
Tensor Cores INT4 desaparecié en arquitecturas més recientes como Hopper y Blackwell. A
esto se le suma que estas precisiones suelen requerir formatos de datos y alineamientos muy
especificos, lo que incrementa la complejidad de implementacién. En consecuencia, la utilizacién
de operaciones basadas en INT4 e INTS8 impone requisitos de hardware muy concretos, ya que
el usuario debe disponer de una GPU cuya arquitectura soporte explicitamente estas precisiones

en Tensor Cores, limitando su uso préctico.

Tipo de Operacion Throughput (TFLOPS/TOPS)
FP32 (sin Tensor Cores) 37.4
FP16 Tensor (acumulacion FP16) 149.7 / 299.4"
TF32 Tensor 74.8 / 149.6
BF16 Tensor (acumulacién FP32) 149.7 / 299.4"
INTS8 Tensor 299.3 / 598.6
INT4 Tensor 598.7 / 1,197.4"
RT Core 73.1

Tabla 1: Rendimiento de Tensor Cores en GPU NVIDIA A40. "Con sparsity estructurada.

2.2.3. METRICAS DE PERFORMANCE

Para evaluar el rendimiento de las distintas rutinas, se utilizaron varias métricas estandar
del analisis de algoritmos paralelos:
1. Tiempo de Ejecucion

El tiempo de ejecucion corresponde al tiempo total que tarda un algoritmo en completar su
tarea para una instancia determinada del problema. Esta métrica permite evaluar la eficiencia

absoluta de un algoritmo y constituye un indicador fundamental del rendimiento.
2. Escalabilidad

Una de las mas utilizadas es el speedup algoritmico, que evaltia como varia el desempefio
de un mismo algoritmo al aumentar la cantidad de recursos de cémputo disponibles. Se define
como:

T,
snzT—l

n

donde T; es el tiempo de ejecucién en un solo procesador (version secuencial) y T, el tiempo

utilizando n recursos de computo.

También consideramos el speedup relativo, que se calcula como la razon entre el tiempo de

la implementacién base y el tiempo del algoritmo evaluado:

12
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T

S — algoritmo base

"o,

algoritmo evaluado

Si bien estas métricas son estandares ampliamente aceptados en el andlisis de algoritmos
paralelos, su aplicacién directa en GPU presenta ciertas dificultades conceptuales. A diferencia
de un sistema clasico con multiples procesadores, donde es posible definir de manera natural
la cantidad de unidades de cémputo empleadas, las GPUs organizan sus recursos en términos
¢

de multiprocesadores (SM), warps e hilos concurrentes. En consecuencia, nociones como “n

procesadores” o un tiempo de referencia 7 no siempre tienen un analogo claro en este hardware.

3. Throughput

El throughput, medido en Giga Operaciones por Segundo (GOPS), representa la cantidad
de operaciones aritméticas o computacionales que un algoritmo puede realizar por unidad de

tiempo. Se calcula como:

n® total de operaciones ejecutadas

GOPS = x 1079

Tiempo total de ejecucién (s)

Un mayor valor de GOPS indica un mayor rendimiento computacional y una mayor

capacidad del sistema para manejar cargas de trabajo intensivas.

2.3. TRABAJO RELACIONADO

En esta seccion se presentan los trabajos mas relevantes vinculados con los dos componentes
centrales del problema que abordamos. La literatura relacionada se divide en tres lineas
principales. La primera linea presenta una reformulacién de la primera parte del problema, la
obtencién de la matriz de distancias euclidiana. La segunda corresponde a métodos algebraicos
y algoritmicos para resolver APSP, entre ellos las formulaciones basadas en el dlgebra min-plus
y los algoritmos de clausura de Kleene. La tercera estd compuesta por técnicas y bibliotecas

optimizadas para el calculo masivo de distancias, particularmente en GPU.

2.3.1. CONSTRUCCION DE LA MATRIZ DE DISTANCIAS

La matriz de distancias se obtiene luego de aplicar el Algoritmo 1:

Algoritmo 1: Distancias Euclidianas

—

N; ¢ cantidad de individuos
Ng + cantidad de SNPs
X < matriz de individuos de tamaiio N; x Ng
D < matriz de distancias de tamano N; x Ny
for each i =1,...,N; do

for each j=1,...,Ng do

D;; = \/Zkal (X — Xj0)”
end

© 00 N O Ut e W N

end

Algoritmo 1: Pseudocddigo para el calculo de la matriz de distancias euclidianas.

13
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donde la eficiencia permanece limitada por el hecho de que la operacién dominante se
implementa mediante bucles convencionales poco eficientes. Por esta razén, se explord una

reformulacién algebraica del problema que permitiera utilizar rutinas altamente optimizadas.

La matriz de distancias D? € R™*™ se define como:

d
2
D= (X — Xi)
k=1
donde X € {0,1,2}™*? es la matriz de entrada con n individuos y d SNPs. Esta expresion

puede reformularse algebraicamente mediante la identidad:

& (z;,3;) = |a;|* + |21 — 2(=; - ;)

permitiendo expresar la matriz completa como:
D?*=N+ NT —2xXT
donde Nij = |=;|? para todo j, y XX7 contiene todos los productos escalares.

Esta reformulacién es fundamental para las propuestas presentadas posteriormente, ya que

permite aprovechar implementaciones altamente optimizados para multiplicacién de matrices.

Un trabajo especialmente relevante para nuestro estudio es el presentado por Ltaief et al.
(2024). Los autores se enfocan en acelerar coémputos fundamentales para estudios de asociacién
genémica (GWAS) a gran escala mediante técnicas de dlgebra lineal adaptativas y de precisién
mixta, explotando de forma explicita el alto rendimiento de los tensor cores de GPU NVIDIA
(Ampere y Hopper). En relacién directa con nuestro trabajo, en el articulo dedican una seccién
a redisefiar el célculo de distancias euclidianas entre individuos como un problema de algebra
lineal, implementando esta operacion mediante Tensor Cores INT8, explotando que los SNPs
toman valores en {0,1,2}. Este estudio se realiza sobre un conjunto de datos compuesto por
305880 individuos y 43333 SNPs, obtenido del UK Biobank, y para experimentos mayores,
utilizan datos sintéticos con ~13M de individuos y ~20M de SNPs, evaluando la performance
del algoritmo en diferentes clusters: Summit (18.432 V100 GPUs), Leonardo (4.096 A100
GPUs), Frontier (36.100 MI250X GPUs), y Alps (8.100 GH200 Superchips).

A partir de este punto, consideraremos la matriz de distancias euclidianas al cuadrado D?,
sin aplicar la raiz cuadrada. Como se mencioné anteriormente, en la etapa de construccién del
grafo de Fermat cada elemento de la matriz se eleva a una potencia a. Dado que calcular Df} o
calcular (ij)% produce el mismo resultado, calcular la raiz cuadrada en esta etapa no aporta
ningtn beneficio y puede omitirse, simplificando el cdlculo y mejorando la eficiencia elevando

@

posteriormente la matriz a la potencia 3

2.3.2. RESOLUCION DE CAMINOS MINIMOS

En esta seccién se analizan los algoritmos clasicos para resolver el problema de caminos
minimos entre todos los pares de vértices (All-Pairs Shortest Paths, APSP) (Kozen, 1991).
Para cada par de vértices u y v en un grafo dirigido ponderado, se busca calcular dos valores
fundamentales: dist(u, v), que representa la longitud del camino més corto de u a v, y pred(u, v),

el penultimo vértice en dicho camino mas corto.

14
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El problema APSP es fundamental en teoria de grafos, con aplicaciones que abarcan desde
routing de redes y andlisis de redes sociales hasta bioinformatica y optimizaciéon de transporte.
A diferencia del problema de camino minimo desde una tnica fuente (SSSP), donde se calcula la
distancia desde un vértice especifico hacia todos los demés, APSP requiere calcular las distancias
entre todos los pares posibles de vértices, resultando en una matriz completa de dimensién
|V| x |V| de distancias.

Los algoritmos clasicos presentados se diferencian fundamentalmente en su enfoque: algunos
reducen APSP a miltiples ejecuciones de algoritmos SSSP (BFS, Dijkstra, Bellman-Ford),
mientras que otros emplean programacién dindmica directa (Floyd-Warshall). El algoritmo de
Johnson constituye un caso especial que combina ambos enfoques mediante una transformacién

ingeniosa de pesos.

ENFOQUE BASADO EN SSSP

La solucién més directa al problema APSP consiste en ejecutar un algoritmo de camino
minimo desde una tnica fuente (SSSP) para cada vértice del grafo, llenando asi cada fila de
la matriz de distancias mediante una ejecuciéon independiente. Esta estrategia, aunque concep-
tualmente simple, permite aprovechar la sofisticacién de algoritmos SSSP ya optimizados y

resulta particularmente efectiva en ciertos contextos.

BREADTH-FIRST SEARCH (BFS)

Para grafos no ponderados o con pesos unitarios, el algoritmo BFS proporciona la solucién
més simple y eficiente. Al ejecutar BFS desde cada vértice, como se muestra en Algoritmo 2, se
obtiene una complejidad total de O(V E), que se reduce a (9(V3) para grafos densos. El algoritmo
explora el grafo por niveles, garantizando que cuando un vértice es visitado por primera vez, se

ha encontrado el camino méas corto hacia él.

15
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Algoritmo 2: APSP-BFS

1 Input: V| E (grafo no ponderado)
2 Output: matriz dist[V x V]

3 for each vértice s € V do

4 | Inicializar cola @ < {s}

5 | dist[s,s] < 0

6 | for each vértice v # s do

7 dist[s, v] < o0

8 | end

9 | while Q # 0 do

10 u <+ @Q.dequeue()

11 for each vecino v de v do
12 if dist[s,v] = co then

13 dist[s, v] « dist[s,u] + 1
14 Q.enqueue(v)

15 end

16 end

17 | end

18 end

Algoritmo 2: APSP usando BFS para grafos no ponderados

ALGORITMO DE DIJKSTRA

Para grafos con pesos no-negativos, el algoritmo de Dijkstra (1959) ofrece una solucién efi-
ciente. La complejidad de ejecutar Dijkstra desde cada vértice, como se muestra en Algoritmo 3,
depende de la estructura de datos utilizada para la cola de prioridad: con heap binario se obtiene
O(VElogV) = (9(V3 log V) para grafos densos, mientras que con heap de Fibonacci se puede

alcanzar O(VE + V?1logV) = 0O(V?3) en el caso denso, aunque esta tltima implementacién

raramente se utiliza en la préictica debido a su overhead constante.

El algoritmo mantiene un conjunto S de vértices cuyas distancias definitivas han sido
determinadas, expandiendo iterativamente este conjunto seleccionando el vértice no incluido

con menor distancia estimada. Esta estrategia garantiza la optimalidad gracias a la ausencia

de pesos negativos.
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Algoritmo 3: APSP-Dijkstra

1 Input: V| E,w (pesos no-negativos)
2 Output: matriz dist[V x V]

3 for each vértice s € V do

=~

for each vértice v € Vdo
5 dist][s, v] < o

6 | end

7 | dist[s,s] < 0

8 | Inicializar cola de prioridad @ con todos los vértices
9 | while @ # 0 do

10 u + @Q.extractMin()

11 for each vecino v de u do

12 if dist[s, v] > dist[s, u] + w(uv) then
13 dist[s, v] < dist[s, u] + w(uv)

14 Q.decreaseKey (v, dist[s, v])

15 end

16 end

17 | end

18 end

Algoritmo 3: APSP usando Dijkstra para grafos con pesos no-negativos

ALGORITMO DE BELLMAN-FORD

El algoritmo de Bellman (1958) y Ford (1956), a diferencia de Dijkstra, puede manejar
grafos con pesos negativos, aunque con mayor costo computacional. La idea fundamental se
basa en la observaciéon de que cualquier camino més corto simple en un grafo de |V| vértices
contiene a lo sumo |V| — 1 aristas. El algoritmo relaja iterativamente todas las aristas del grafo,
garantizando que después de £ iteraciones, se han encontrado los caminos més cortos que utilizan

a lo sumo £ aristas.

Para el problema APSP, se puede ejecutar Bellman-Ford desde cada vértice, como se
muestra en Algoritmo 4, resultando en una complejidad de O(V2E), que se reduce a O(V*)
para grafos densos. Alternativamente, se puede formular directamente como un algoritmo APSP
que procesa simultaneamente todas las fuentes, manteniendo una matriz de distancias que se

actualiza iterativamente.
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Algoritmo 4: APSP-Bellman-Ford

I Input: V, E,w
2 Output: matriz dist[V x V]
3 for all vértices u do

4 | for all vértices v do

5 if u = v then

6 dist[u,v] < 0
7 else

8 dist[u, v] « oo
9 end

10 | end

11 end

12 for £ < 1to |V|—1do

13 | for all vértices u do

14 for all aristas zv € E do

15 if dist[u, v] > dist[u, 2] + w(zv) then
16 dist[u, v] + dist[u, z] + w(zv)

17 end

18 end

19 | end

20 end

Algoritmo 4: All-Pairs Bellman-Ford

La ventaja principal de Bellman-Ford es su capacidad para detectar ciclos negativos: si
después de |V| — 1 iteraciones ain es posible reducir alguna distancia, el grafo contiene un ciclo
negativo. El uso de memoria es (9(V2) para almacenar la matriz de distancias. A pesar de su
complejidad temporal superior, Bellman-Ford es esencial cuando se trabaja con pesos negativos

y no se puede aplicar la optimizacién de Johnson.

ALGORITMO DE JOHNSON

El algoritmo de Johnson (1977) resuelve APSP en grafos con pesos negativos mediante una
técnica de reponderacién que permite usar Dijkstra en lugar de Bellman-Ford. El algoritmo
transforma los pesos de las aristas asignando un «precio» m(v) a cada vértice y redefiniendo
w’ (uwv) = w(u) + w(uv) — w(v). Esta transformacién preserva los caminos més cortos porque
para cualquier camino de u a v, el cambio neto de longitud es 7(u) — 7(v), independiente del

camino tomado.

Para garantizar que w’(uv) > 0 para toda arista, Johnson agrega una fuente artificial s con
aristas de peso cero hacia todos los vértices, ejecuta Bellman-Ford desde s, y define w(v) =
dist(s, v).

El algoritmo, como se muestra en Algoritmo 5, alcanza complejidad O(V Elog V') con heap

binario, siendo (9(V2) en espacio. Para grafos dispersos con pesos negativos es significativamente
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mas eficiente que Bellman-Ford muiltiple, que requeriria (9(V4), aunque para grafos densos no

mejora asintoticamente sobre Floyd-Warshall.

Algoritmo 5: Johnson-APSP

1 Input: V, E,w

2 Output: matriz dist[V x V]

3 // Fase 1: Agregar fuente artificial

4 Agregar nuevo vértice s

5 for each vértice v e V do

6 | Agregar arista sv con w(sv) < 0

7 end

8 // Fase 2: Calcular costos de vértices

9 Ejecutar Bellman-Ford desde s para calcular dist[s, -]

[
[en)

if Bellman-Ford detecto6 ciclo negativo then

[
—_

return «El grafo contiene un ciclo negativo»

—_
[\

end

—_
w

for each vértice v € V do

—
~

7(v) « dist[s, v]

—_
ot

end

—_
(=]

// Fase 3: Reponderar aristas

—
-3

for each arista uv € E do

—_
oo

w' (wv)  7(u) + w(uv) — m(v)

—_
Ne]

end

[\
[en)

// Fase 4: Ejecutar Dijkstra desde cada vértice

[N]
—_

for each vértice u € V do

[N
[NS]

Ejecutar Dijkstra desde u con pesos w’ para obtener dist’[u, -]

[\
w

end

o
=

// Fase 5: Recuperar distancias originales

[\
ot

for each vértice u € V do

Do
(=3}

for each vértice v € V do
dist[u, v] « dist’[u, v] — 7(u) + 7(v)

end

N NN
© 0 3

end

w
o

return dist

Algoritmo 5: Algoritmo de Johnson para APSP

ALGORITMO DE FLOYD-WARSHALL

El algoritmo de Floyd & Warshall (1962), cuyas raices se remontan a trabajos de Kleene
(1956), Roy (1959) y Warshall (1962), introduce una parametrizacién fundamentalmente dife-

rente del subproblema de programaciéon dinamica.

La idea general es, como se muestra en Algoritmo 6, a lo largo de |V| iteraciones, seleccionar

secuencialmente todos los vértices del grafo como posibles nodos intermedios en los caminos mas
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cortos. Para cada par de nodos (u,v), se verifica si pasar por el nodo intermedio r proporciona
una distancia menor a la previamente conocida, y en caso afirmativo, se actualiza la matriz de

distancias.

Algoritmo 6: Floyd-Warshall

1 Input: V, E,w
2 Output: matriz dist[V x V]
3 // Inicializacién

4 for all vértices u € V do

5 | for all vértices v € V do
6 if u = v then

7 dist[u,v] < 0

8 else if uv € E then

9 dist[u, v] < w(uv)

10 else

11 dist[u, v] « oo

12 end

13 | end

14 end

15 // Relajacién progresiva
16 for all vértices r € V do
17 | for all vértices u € V do

18 for all vértices v € V do

19 if dist[u, v] > dist[u, r| + dist[r, v] then
20 dist|u, v] < dist[u, r] + dist[r, v]

21 end

22 end

23 | end

24 end

25 return dist

Algoritmo 6: Floyd-Warshall para APSP

El algoritmo alcanza una complejidad temporal de @(V?3), éptima para grafos densos, y
requiere espacio O(V?) para almacenar la matriz de distancias. Esta simplicidad, combinada
con la complejidad éptima y el uso eficiente de memoria, ha convertido a Floyd-Warshall en el

algoritmo de eleccién para APSP en la mayoria de las aplicaciones practicas con grafos densos.

CLAUSURA DE KLEENE

Este problema puede formularse de manera natural usando la matriz de adyacencia W de
un grafo ponderado. Cuando no existen aristas con pesos negativos, el calculo de distancias
minimas puede interpretarse como la obtencién de la clausura de Kleene de W en el algebra
min-plus (Asplund, 2014; D'alberto & Nicolau, 2007).
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En este algebra, la operacién suma usual se reemplaza por el minimo, y el producto por la

suma:
r®y:=min(z,y), zQy:=x+y
De este modo, la clausura de Kleene de W se define como:
W=IpW®R2pW®g...,

donde W®F representa las longitudes minimas de todos los caminos con exactamente k
aristas, y la suma infinita @ acumula el minimo para todos los posibles largos de camino. El

resultado W* es, precisamente, la matriz de distancias minimas entre todos los pares.

Aunque la definicién W* =1 @ W®2 @ W®3 @ ... es una suma formal sobre términos infi-
nitos, en grafos finitos sin ciclos de peso negativo esa suma se puede truncar, ya que basta
considerar potencias hasta W®™=1_ donde n es el niimero de vértices. Por tanto la clausura de

Kleene es computable en el sentido practico siempre que el grafo no tenga ciclos negativos.

Aun asi, calcular explicitamente todas las potencias hasta n — 1 resulta, en general, muy
costoso. Un resultado clave, mostrado en Asplund (2014), es que esta clausura de Kleene puede

calcularse por bloques, dividiendo W en submatrices:

v=[e

En este marco, se demuestra que la clausura W* puede escribirse como:

F+ F*BD*

W=\ p«cF+ D* + D*CF*BD*

], donde FF = A+ BD*C.

Esta forma no surge arbitrariamente: proviene de modelar el problema como un autémata
con dos estados (uno por cada bloque diagonal) y analizar todas las rutas posibles entre ellos,

como se muestra en la Figura 4.

c

Figura 4: Autémata con dos estados sobre el alfabeto Y = {a,b,c,d}.

Las expresiones:
1—1:(a+bdc)"
1—2: (a+ bd*c)"bd*
2 — 1:d*c(a+bd*c)"

2 — 2:d* +d*c(a+ bd*c)"bd*
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describen formalmente todos los caminos que empiezan y terminan en cada subconjunto
de nodos, permitiendo ciclos internos en cada bloque. Al traducir estas expresiones a notacién

matricial, se obtienen las férmulas anteriores.

Formalmente, la multiplicacion de matrices E + = FG (con E,F,G € R™") es simple-
mente e;; + = ZZ;S fik * g;j; donde la suma en realidad es el minimo y la multiplicacién es

la suma. A esta operacion le llamaremos minplus, por tanto, la expresién anterior se puede

escribir como E = min(E, minplus(F, G)).

MetTop0o R-KLEENE

Entre los diversos algoritmos que existen para resolver este problema, nuestra implemen-
tacién final se basa en el algoritmo R-Kleene, presentado en D'alberto & Nicolau (2007), y
posteriormente adaptado para arquitecturas GPU en Anjary (2023). Este algoritmo no depende
de |E|, sino que depende tnicamente de |V|, teniendo un orden de complejidad algoritmica de

O(|V]3), lo que en nuestro problema es O(n?).

La diferencia clave con Floyd—Warshall, que realiza actualizaciones elemento a elemento y
presenta dependencias secuenciales entre iteraciones (lo cual dificulta la paralelizacion), es que

implementa de forma recursiva este calculo de la clausura de Kleene por bloques.

Como se observa en Algoritmo 7, el algoritmo se llama recursivamente a si mismo sobre el
bloque A, para calcular los caminos minimos que no salen de la primera mitad. Luego, actualiza
los bloques B,C y D usando operaciones matriciales en el algebra minplus para incorporar
los nuevos caminos que atraviesan A. Posteriormente, se realiza otra llamada recursiva sobre
D, y se actualizan nuevamente los bloques restantes para reflejar los caminos mas cortos que
atraviesan D. Este enfoque divide-and-conquer permite que las operaciones sobre bloques se

procesen de forma paralela y eficiente.

R-KLEENE(W)

pw =[5 0]

—

A = R-Kleene(A);

2 B+4+=AXx B;
3 CH+=CxA4;
4 D+=CxB;
5 D = R-Kleene(D);
6 B+4+= BxD:
7 C+=DxC,
8 A+=BxC;

Algoritmo 7: Pseudocédigo del algoritmo R-Kleene. Extraido de D'alberto & Nicolau (2007).

Aunque su complejidad tedrica sigue siendo O(n?), R-Kleene presenta tiempos de ejecucién

significativamente menores en plataformas paralelas como GPU, gracias a su estructura de
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bloque que favorece un mejor aprovechamiento del paralelismo y de la jerarquia de memoria.
En implementaciones concretas se ha observado que, a gran escala, supera a Floyd—Warshall

incluso cuando este ultimo se ejecuta en GPU (D'alberto & Nicolau, 2007).

En la préctica, el trabajo Anjary (2023), reporta que este disefio recursivo puede mostrar
un crecimiento casi logaritmico del tiempo de ejecucién respecto al tamafio del problema, en
sentido empirico, mas que en el tedrico, debido a la mejora en la localidad de datos y a la
optimizacion del uso del ancho de banda en arquitecturas donde la latencia y el ancho de banda

son los principales limitantes, mas que el nimero total de operaciones aritméticas.

En el Apéndice A.2 se presenta un ejemplo detallado de ejecucion del algoritmo sobre
una matriz de distancias pequena, ilustrando de manera explicita la divisién en bloques, las

actualizaciones recursivas y la aplicacion del dlgebra minplus.

2.3.3. BIBLIOTECAS DE ALTO DESEMPENO

Las bibliotecas de alto desempefio permiten acelerar las partes mas costosas de nuestro
problema al ofrecer rutinas ya optimizadas para operaciones numéricas, paralelizacién y manejo
eficiente de datos. En lugar de implementar desde cero algoritmos complejos o estrategias de
distribucion de trabajo, estas herramientas proporcionan soluciones probadas que aprovechan
al maximo el hardware disponible. En esta seccion se introducen bibliotecas que evaluaremos

para la implementacion de nuestros algoritmos.

OpenBLAS

Esta biblioteca resulta especialmente til cuando se reformula el calculo de la matriz de
distancias en términos de expresiones basicas de algebra lineal. Aprovecha esta reformulacién
para utilizar rutinas BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) (BLAS Technical Forum, 2025)
altamente optimizadas. BLAS es un estandar de facto para operaciones de dlgebra lineal, con
implementaciones que explotan instrucciones vectoriales (SIMD), multiples nicleos de CPU y
jerarquias de caché complejas. En particular, OpenBLAS proporciona excelente rendimiento en

arquitecturas modernas.

RAPIDS

Existen bibliotecas GPU establecidas para calculos de distancias, particularmente cuML
(Team, 2025a) y cuVS (Team, 2025b) de NVIDIA RAPIDS. Estas bibliotecas proporcionan
implementaciones optimizadas de métricas de distancia comunes, incluyendo distancia eucli-
diana, y estan disenadas para integracion con flujos de trabajo de aprendizaje automaético.

No obstante, sus implementaciones son genéricas, ya que estidn orientadas a comparar
dos conjuntos arbitrarios de vectores y, por lo tanto, no pueden explotar las particularidades

estructurales de nuestros datos.

Ademds, en nuestra evaluacion experimental estas soluciones no lograron escalar a conjuntos

de datos de gran tamano. Los problemas observados incluyen limitaciones de memoria para
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conjunto de datos con decenas de miles de individuos y cientos de miles de SNPs, y tiempos de

ejecucién no competitivos comparados con nuestras implementaciones especializadas.

Finalmente, cabe mencionar cuGraph (Team, 2025¢), la biblioteca de andlisis de grafos del
mismo ecosistema. Si bien ofrece algoritmos acelerados por GPU para variantes de SSSP (Single
Source Shortest Path), actualmente no incluye una implementacién directa para el problema
APSP.

CUTLASS
CUTLASS (CUDA Templates for Linear Algebra Subroutines and Solvers) (NVIDIA

Corporation, s. f.-a) es una biblioteca de NVIDIA que proporciona plantillas de alto rendimiento
para operaciones de algebra lineal en GPU, construidas sobre CUDA. Su objetivo es permitir que
desarrolladores e investigadores compongan kernels especializados para problemas de computo
intensivo como GEMM, aprovechando al maximo la jerarquia de memoria de la GPU y las
capacidades de paralelismo masivo del hardware moderno. A diferencia de bibliotecas como
cuBLAS, CUTLASS ofrece una infraestructura modular y altamente configurable, permitiendo
ajustar layouts, tamanos de bloques, pipelines y niveles de precisién para adaptarse de manera

optima a la arquitectura subyacente incluyendo Tensor Cores.

Los Tensor Cores son ideales para el problema de distancias euclidianas, ya que el calculo

de XX7 es una operacién GEMM pura que domina el tiempo de ejecucién.

En particular, CUTLASS soporta dos layouts principales:
o row-major: Los elementos de cada fila se almacenan contiguos en memoria. Para una matriz
de tamafio M x N, el elemento m,; esta en la posiciéon ¢ X N + j.
e column-major: Los elementos de cada columna se almacenan contiguos en memoria. Para

una matriz de tamaiio M X N, el elemento m;; estd en la posicion j X M + 1.

cuASR
cuASR (CUDA Algebra for Semiring-based Reasoning) (hpcgarage, 2025), es una biblioteca

desarrollada sobre CUTLASS cuyo propésito es generalizar el modelo de computo mas alld del
algebra lineal clasica, permitiendo ejecutar operaciones GEMM sobre semianillos arbitrarios
directamente en GPU. Mientras que CUTLASS se centra en acelerar multiplicaciones de
matrices estandar bajo el algebra convencional (+, z), cuASR expone la misma infraestructura

de alto rendimiento pero permitiendo redefinir las operaciones fundamentales del GEMM:

o el producto del semianillo (por defecto la multiplicacion),
e la suma del semianillo (por defecto la suma),

e y los elementos identidad correspondientes.

Esta flexibilidad hace posible expresar una amplia variedad de algoritmos como una
sola llamada GEMM optimizada, incluyendo problemas de caminos minimos, propagacion de
distancias, grafos dirigidos, analisis de redes, y otros patrones computacionales que pueden
formularse en términos de algebra min-plus, max-plus, 16gico-booleano o incluso semianillos

definidos por el usuario.
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graph-tool

La biblioteca graph-tool (graph-tool developers, s. f.) es un paquete de alto rendimiento
para el andlisis y manipulacién de grafos, disefiado en C++ y expuesto a través de una interfaz
Python para combinar eficiencia y facilidad de uso. Su arquitectura, basada en plantillas y
estructuras de datos optimizadas, permite ejecutar algoritmos de teoria de grafos a velocidades
significativamente superiores a las de otras bibliotecas puramente en Python. En particular, la
funcién shortest distance se destaca por su implementacién altamente optimizada de diversos
algoritmos de caminos minimos, como Dijkstra, Bellman—Ford, Breadth-First Search (BFS) para
grafos no ponderados, y Johnson para grafos con pesos no negativos o dispersos. La seleccién
automatica del algoritmo apropiado segun la estructura y propiedades del grafo permite obtener
resultados de manera eficiente incluso en grafos muy grandes. Gracias a estas optimizaciones,
graph-tool se convierte en una herramienta poderosa para el andlisis intensivo de redes y para

aplicaciones en las que el rendimiento es un factor critico.

SciPy

La biblioteca SciPy (SciPy Community, s. f.) es uno de los pilares del ecosistema cientifico
de Python, ya que proporciona un amplio conjunto de herramientas numéricas optimizadas
para analisis, algebra lineal, optimizacion y procesamiento de datos. Dentro de sus mddulos,
la funcién pdist (del submédulo scipy.spatial.distance) permite calcular de manera eficiente
todas las distancias por pares entre elementos de un conjunto, utilizando implementaciones
vectorizadas y altamente optimizadas. Esto resulta especialmente util en problemas donde
se requiere construir matrices de distancias densas a partir de datos de alta dimensién. Por
otro lado, SciPy también ofrece una implementacién del algoritmo de Floyd-Warshall en
scipy.sparse.csgraph, que permite obtener las distancias minimas entre todos los pares de

nodos de un grafo, incluso cuando este se representa mediante matrices dispersas.
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CAPITULO 3

DEFINICION DE LA LINEA BASE

Este capitulo presenta el estudio detallado de las estrategias de computo actualmente
empleadas para el procesamiento de datos gendémicos por las docentes del IMERL, con el
objetivo de establecer una implementacién de referencia (linea base) frente a la cual evaluar

posteriores optimizaciones.

3.1. ANALISIS DE LA IMPLEMENTACION ACTUAL

En esta seccién se analiza cémo se representan internamente los datos genéticos en forma
matricial, como se calcula la matriz de distancias entre individuos, y como a partir de dicha

matriz se construye el grafo de Fermat junto con la aplicacién algoritmos de caminos minimos.

3.1.1. REPRESENTACION INTERNA

Actualmente, se representa el conjunto N; x Ng como una matriz X haciendo uso de
la biblioteca numpy.ndarray (Developers, 2025a), donde X,; representa el j-ésimo SNP del i-
-ésimo individuo, siendo este SNP representado como un entero de 4 bytes. Esto implica que,

actualmente, la representaciéon de la matriz X requiere al menos 4N; Ng bytes de memoria.

Para comprender mejor la naturaleza de los datos, se realiz6 un andlisis de la frecuencia
de ocurrencia de los valores observados en los SNPs. La Figura 5 muestra el histograma
correspondiente, construido a partir del archivo real 19mil sin_mex.vcf suministrado por las
docentes del IMERL, el cual contiene datos genémicos humanos. Si bien se trata de datos reales
y completos del archivo, su representatividad estéd limitada al grupo especifico de individuos
incluidos; es decir, los patrones observados en este histograma describen fielmente este conjunto,
pero no necesariamente se extienden a la poblacion humana general. La matriz utilizada tiene
dimensiones 2312 x 19916, y presenta una distribucién de valores en los SNPs donde los codigos
0 y 1 predominan, mientras que el valor 2 aparece con menor frecuencia pero ain de manera

significativa.

Este comportamiento llevé a descartar ciertos enfoques preliminares que asumian una
matriz binaria (con solo dos posibles valores), o estrategias basadas en representar la matriz
como dispersa, hipétesis que habrian sido razonables si, por ejemplo el 0, hubiera sido abru-
madoramente dominante. Sin embargo, la distribucién observada revela una representacion lo
bastante equilibrada de los tres valores como para justificar el tratamiento completo de los tres

valores.
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Figura 5: Frecuencia de los valores de SNPs sobre el conjunto de datos 19mil sin mex.vcf.

La Figura 5 presenta la informacién utilizando una escala logaritmica en el eje vertical.
Esta transformacion permite distinguir con mayor claridad la presencia de valores no enteros,
valores atipicos resultantes del proceso de imputacion, que quedan visualmente ocultos en la
escala lineal debido a la gran disparidad entre las frecuencias de los valores principales (0, 1y
2) y la baja frecuencia de estos valores intermedios. Estos valores se deben, segin se identifico,
a una estrategia de imputacién utilizada durante la preparaciéon de los datos: en ciertos casos,

se reemplazaron valores faltantes con la media del SNP correspondiente.

3.1.2. CONSTRUCCION DEL GRAFO DE FERMAT

El proceso de construccién del grafo de Fermat comienza con el calculo de la
matriz de distancias euclidianas, donde la solucién actual utiliza la implementacién
scipy.spatial.distance.pdist (Developers, 2025a) que retorna el tridngulo superior de dicha
matriz. Luego se crea la matriz de distancias euclidianas D usando el resultado obtenido junto a
scipy.squareform (Developers, 2025b). Este computo tiene una complejidad espacial de O(le)

y un complejidad computacional de O(N7Nyg).

Finalmente, esta matriz es utilizada para generar el grafo de Fermat a partir del estimador
definido en Capitulo 2. Primero cada componente de la matriz obtenida en la etapa anterior,
es elevado a cierta potencia o mediante la funciéon numpy.power (Developers, 2025b). Luego, se
aplica un algoritmo de btisqueda para encontrar el camino mas corto entre cada par de nodos,
que, en este caso, se utiliza el algoritmo de Floyd-Warshall, siguiendo la implementaciéon de

scipy.sparse.csgraph.floyd warshall (Developers, 2025c¢).

Por este motivo, la construccién del grafo de Fermat, en la implementacion actual, tiene
un orden de complejidad O(NENg + N7).

Las implementaciones de pdist y floyd warshall mencionadas anteriormente se basan en los
pseudocddigos del Algoritmo 1 y Algoritmo 6 respectivamente, con breves modificaciones que

explotan caracteristicas de arquitecturas CPU.
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3.2. ANALISIS DEL PROBLEMA

En esta seccién se examinan las caracteristicas fundamentales del problema, sus restric-
ciones, los datos involucrados y los factores que influyen en su complejidad. Este anélisis permite
identificar los aspectos criticos que deben ser considerados en el disefio de la solucién, asi como
las limitaciones que condicionan su implementacién. A partir de esta revision detallada, se
establece una base sélida para justificar las decisiones metodolégicas y las técnicas empleadas

en los capitulos posteriores.

3.2.1. DESCOMPOSICION DEL PROBLEMA

En aplicaciones gendémicas reales, las instancias del problema pueden alcanzar escalas
masivas que involucran cientos de miles de individuos y millones de SNPs. Estas dimensiones
presentan dos desafios inmediatos. Por un lado, la matriz de entrada puede exceder la capacidad
de memoria de un tnico dispositivo de computo. Por otro, el tiempo de ejecucién en una sola

maquina resulta prohibitivo.

Afortunadamente, la estructura matematica del problema admite una descomposicion
natural. La distancia euclidiana se define como una suma sobre todas las dimensiones (SNPs),
y esta suma puede dividirse en subsumas independientes. Esto permite particionar la matriz de
entrada Xy .y, en bloques verticales X,,X,,..., Xp, donde cada bloque contiene el conjunto

completo de individuos pero solo un subconjunto de SNPs.

Cada bloque puede procesarse de manera completamente independiente en un dispositivo
distinto, produciendo una matriz de distancias parciales. Una vez completados todos los
calculos parciales, las matrices resultantes se agregan mediante suma elemento a elemento para
reconstruir la matriz de distancias completa. Esta estrategia es equivalente a procesar la matriz
original de forma monolitica, pero distribuye la carga entre multiples recursos de computo. El

esquema general de este proceso se presenta en el Algoritmo 8.

En entornos distribuidos (clisteres con multiples nodos), esta distribucién se implementa
tipicamente mediante interfaces de paso de mensajes como MPI (Message Passing Interface
Forum, 2021). El proceso maestro distribuye los bloques a los procesos trabajadores, donde cada
uno ejecuta el calculo sobre su fragmento asignado, y finalmente las contribuciones parciales se

combinan mediante una operacion de reduccién colectiva.

Esta aproximacién no solo resuelve las limitaciones de memoria, sino que ademas permite
escalabilidad horizontal. Instancias arbitrariamente grandes pueden abordarse anadiendo mas
nodos al claster. El tnico requisito es que cada bloque individual quepa en la memoria del

dispositivo asignado, lo cual puede ajustarse eligiendo un ntimero adecuado de particiones.
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Algoritmo 8: Distancias por pares en entorno distribuido

[

Input: Xy v, P (nimero de dispositivos)
2 Output: Dy , n,
3 Particionar X en P bloques: Xl, e XP
4 for p=1to P do
5 | D, « Compute(Xp)
6 end for
P
7 D« sz D,

Algoritmo 8: Esquema general de procesamiento distribuido.

3.2.2. SIMETRIA DEL PROBLEMA

En primer lugar, es facil observar que el problema es simétrico, ya que el grafo de Fermat a

calcular es un grafo no dirigido, es decir, para toda pareja de individuos z,y se cumple wyg )

Wy (y,z)- Ademds su matriz de adyacencia presenta la diagonal nula, dado que w,(, ) = 0 para

todo z. Estas propiedades permiten reducir el esfuerzo computacional, ya que es suficiente

calcular tnicamente la mitad de las combinaciones posibles para resolver el problema planteado.

3.2.3. CARACTERISTICAS DE LOS DATOS

Para mantener la coherencia con la representacién de los SNPs establecida en el Capitulo 1,
donde cada genotipo se codifica mediante valores discretos 0, 1 y 2, resulta conveniente emplear
técnicas de imputacién que preserven dicha estructura, como la imputaciéon mediante el valor
mas frecuente del SNP. Ademas, resulta interesante explotar esta caracteristica para reducir

significativamente el uso de memoria al momento de representar los individuos en el dispositivo.

FEn algunos casos podria resultar deseable trabajar con datos normalizados por individuo,

de modo que cada fila x; se re-escale por un factor s; = Z;"’: , Xik- La normalizacion explicita
X(i,k)

produciria una matriz X, . donde cada elemento es

norm , pero construirla implica un costo

adicional significativo. Sin embargo, gracias a la formulacién utilizada para D?, es posible
incorporar la normalizacién sin modificar la matriz de entrada. Basta con pre-calcular para

cada individuo el valor s;, y aplicar los factores de escala directamente sobre los términos ya

computados:
12 a2 (XX
D2 i, N ”xz” + J _9 iJ
no#m( .7) S? S? sisj

De este modo, se evita normalizar cada elemento de forma explicita, reduciendo el costo
computacional y manteniendo la compatibilidad con las implementaciones que presentaremos

en capitulos siguientes.

3.3. CONCLUSIONES

El anélisis realizado evidencia que el principal desafio computacional en el procesamiento
de datos gendmicos radica en el cdlculo de la matriz de distancias entre individuos. Esta etapa,

debido a la enorme cantidad de pares a comparar y al volumen de informacién asociado a cada
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individuo, constituye el cuello de botella dominante, tanto en términos de cémputo como de

consumo de memoria.

En contraste, la etapa de la construccion del grafo de Fermat, presenta una complejidad
tedrica costosa, pero opera sobre matrices de dimension sustancialmente menor, lo que las vuelve
comparativamente menos exigentes. En esta etapa, se adopta como linea base la implementacién
actual de scipy.sparse.csgraph.floyd warshall, basada en el algoritmo de Floyd—Warshall, ya
que resulta la opcién mas adecuada para las caracteristicas del grafo considerado. En particular,
BFS no es aplicable por tratarse de un grafo ponderado; Dijkstra, aunque vilido para pesos
positivos, resulta poco eficiente en grafos densos; Bellman—Ford es innecesariamente costoso
dado que no existen pesos negativos; y Johnson pierde sus ventajas estructurales al tratarse de

un grafo denso donde su complejidad se aproxima a la de Floyd—Warshall.

Por otro lado, la reformulacion algebraica del calculo de distancias habilita el uso de
rutinas BLAS altamente optimizadas, y en particular de OpenBLAS, que ofrece un excelente
aprovechamiento de instrucciones vectoriales, multiples ntcleos de CPU y jerarquias de memoria
modernas. El algoritmo consta de tres etapas. Primero, se construye la matriz X a partir de
los datos (valores SNP en {0, 1, 2}), representando cada valor como FP32 para compatibilidad
con BLAS en precisién simple. Luego, se calcula G = X XT mediante SYRK (symmetric rank-k
updates), donde la diagonal de G contiene automaticamente las normas cuadradas: G;; = ||z, |*.
Esto elimina la necesidad de calcular las normas por separado. Finalmente, se aplica la férmula

de distancia:

La principal ventaja de esta aproximacién es que aprovecha décadas de optimizaciones en
BLAS, resultando en cédigo portable entre arquitecturas CPU con buen balance entre simpli-
cidad de implementaciéon y rendimiento. La complejidad temporal de esta implementacion es
O(N?Ng), dominada por el producto matricial SYRK que es aproximadamente x2 mds rdpido

que GEMM completo gracias a la explotacién de simetria.

La limitacién principal es la desventaja de usar punto flotante de precisién simple. Pues
nos vemos obligados a utilizar 32 bits para la representacién de 3 valores discretos, degradando

el uso de memoria e introduciendo errores de redondeo en la formula |z, + [z;]* — 2(z; - 2;).

Por estas razones, la implementacién basada en SYRK de OpenBLAS se adopta como
la linea base para la primera etapa del problema, constituyendo la alternativa maés eficiente
disponible sobre CPU.

Aun asi, para manejar conjuntos de datos genémicos de escala creciente resulta necesario
recurrir a plataformas de computo de mayor paralelismo. En particular, el uso de GPUs se
presenta como una estrategia prometedora para acelerar significativamente el calculo de distan-
cias y superar las limitaciones inherentes a las arquitecturas de CPU. Sin embargo, cabe sefialar,
que la comparacién directa entre implementaciones en CPU y GPU tiene un valor interpretativo
limitado, pues las arquitecturas y los modelos de ejecucién difieren de manera fundamental. La
referencia en CPU sirve, Gnicamente como un punto de contraste para cuantificar la magnitud

de la aceleracion obtenida, y no como una comparacion estricta entre plataformas equivalentes.
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Para realizar esta operaciéon en la GPU usamos la biblioteca CUTLASS. Para el calculo de
la matriz G = XX7T' donde X es de tamafio N; x N, y se almacena en formato row-major, se
adopta una estrategia de organizacion de datos que permite evitar la transposiciéon explicita.
En particular, se define el operando A en formato row-majory debemos "engafiar" a CUTLASS
indicando que el operando B se encuentra en column-major (equivalente a trasponer), aprove-
chando la organizaciéon de datos para mantener los accesos coalesced y maximizando el ancho

de banda efectivo.

El siguiente capitulo estara dedicado al disefio e implementacién de una solucién persona-
lizada tanto en CPU como en GPU, cuyo desempefio serd evaluado en relacién con las lineas

bases establecidas en este capitulo.
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CAPITULO 4

PROPUESTA DE RESOLUCION

«.. I seem, then, in just this little thing to be wiser than this man

at any rate, that what I do not know I do not think I know either.»

SOCRATES
from the Henry Cary literal translation of 1897.

Este capitulo presenta las propuestas de resolucién implementadas para el problema plan-
teado. El desafio central consiste en calcular eficientemente la matriz de distancias euclidianas
al cuadrado entre todos los pares de individuos en un conjunto de datos gendmicos, seguido de

la aplicacion de algoritmos de caminos minimos para finalmente formar el grafo de Fermat.

Se han desarrollado implementaciones tanto para CPU como para GPU, cada una disenada
para aprovechar diferentes caracteristicas del hardware moderno y la naturaleza especifica de
los datos genémicos. Las soluciones propuestas explotan el uso desde bibliotecas optimizadas
de dlgebra lineal hasta hardware especializado como los Tensor Cores, pasando por técnicas

personalizadas de computo a nivel de bits.

4.1. CALCULO DE LA MATRIZ DE DISTANCIAS

Las GPUs modernas ofrecen un paralelismo masivo que puede acelerar dramaticamente
el calculo de matrices de distancias. Sin embargo, para aprovechar este potencial, debemos
disenar cuidadosamente tanto la representaciéon de datos como los patrones de acceso a memoria.
Esta seccién presenta implementaciones en GPU y CPU, que combinan compresiéon de datos,
operaciones bit a bit, y una arquitectura jerarquica de memoria inspirada en técnicas modernas

de multiplicacién de matrices.

4.1.1. ESQUEMA DE CODIFICACION DE SNPs
El primer paso hacia una implementacion eficiente es reconocer una propiedad fundamental
de nuestros datos: los SNPs toman solo tres valores posibles (0, 1, 2). Esta observacién nos

permite usar una representacién mucho méas compacta que el byte tradicional.

Dado que solo necesitamos distinguir entre tres estados diferentes, una codificacién de 2

bits es suficiente:

Valor SNP Genotipo Codificacién 2-bit
0 AA (homocigoto ref.) 00
1 AG (heterocigoto) 01
2 GG (homocigoto alt.) 10

Tabla 2: Codificacién binaria de 2 bits para valores de SNPs.
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Esta codificacién tiene una estructura particular: el valor del SNP se mapea directamente a
su representacién binaria. Esta eleccion no es arbitraria, estd disenada para habilitar una serie

de optimizaciones algebraicas que se presentaran méas adelante.

Con esta codificacién es posible empaquetar miltiples SNPs en un solo entero de 32 bits.
Dado que cada SNP ocupa 2 bits, un entero de tipo u32 puede almacenar exactamente 16
SNPs (16x2 = 32 bits). Asi, el conjunto de datos original, de dimensiones N; x Ng, puede
representarse en memoria como una matriz comprimida X de tamafio m x k, donde cada entrada

es un entero de 32 bits y:

N,
m = Ny; kz’rl—g-‘

Para un dataset tipico con Ng = 50.000 SNPs, se obtiene k = 3.125 palabras por individuo.

El empaquetamiento se realiza concatenando los 2 bits de cada SNP consecutivos.

4.1.2. Uso EFICIENTE DE LA JERARQUIA DE MEMORIA

Para paralelizar el computo de la matriz D en la GPU, la matriz D se divide en submatrices
disjuntas D de dimensiones mg X ng, y las submatrices se procesan en paralelo con un bloque de
hilos que calcula una submatriz D de forma independiente de los demés bloques de hilos. Para
calcular D, se itera sobre la dimensién K. En cada iteracién, una submatriz A de tamafio mg X
k, y una submatriz B de tamafio ng X k, se transfieren desde la memoria global del dispositivo

a la memoria compartida como se muestra en la Figura 6.

mek D:]memoria .compartidof Dmemo.rz'a global . Dme
L N N SRS S SO S
fn’s{::::::::; B;_::::::fé::f::::::g::::::E::g:f::

...........

Figura 6: Procesamiento realizado por un bloque de hilos para actualizar su submatriz Dmsxns'

Se calcula la matriz de distancia euclidiana al cuadrado entre estas submatrices y el
resultado se utiliza para actualizar D. Las submatrices A, B y D se denominan a menudo
bloques. En total hay kﬁ iteraciones (en el caso mas simple, donde K es divisible por k). La
capacidad limitada de le: memoria compartida es la razén por la que la dimension K se divide
en bloques mas pequeios k,. Los bloques completos m, x K, K X n, simplemente no cabrian
en la memoria compartida disponible. Por ahora, no se explicara por qué las matrices se cargan
en la memoria compartida ni cémo se computa D a partir de A y B; esto serd discutido en la
préxima seccion. Centrémonos en la transferencia eficiente de datos de la memoria global a la

memoria compartida como primer paso.
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Pseudocédigo del algoritmo, desde la perspectiva de un bloque de hilos

1

H W N

~N oo

8

D=20

__shared  u32 A[ms][ks]
__shared  u32 B[ns][ks]
for (i=0; i<K/ks; i++) {

A = cargar i-ésimo bloque A // desde memoria global a compartida
B = cargar i-ésimo bloque B // desde memoria global a compartida
D += distance(A, B)
> Calcular distancia entre 4, ., Y B, ., Y acumular en D"%Xm

}

store(D)

> Transferir el resultado D,, ,, a memoria global

Mo

Las transferencias de datos desde la memoria global a la memoria compartida presentan

una latencia significativamente mayor en comparacién con las operaciones aritméticas. Durante

este tiempo, los hilos se ven obligados a detenerse, esperando inactivamente los datos necesarios

para calcular la distancia entre los bloques A y B. Una forma de mitigar esta latencia es

superponiendo las transferencias de datos con los célculos, aprovechando el paralelismo a

nivel de instruccién (ILP). En las implementaciones de GEMM, se suele utilizar una técnica

conocida como doble bifer para superponer computo y transferencias de datos, una estrategia

ampliamente empleada en kernels de SGEMM optimizados para GPU, como se describe en
Salykov (2025).

Pseudocédigo del algoritmo, desde la perspectiva de un bloque de hilos

1
2
3

©O© 00 N O U b~

10
11
12
13

14
15

16

D=0

__shared  u32 A[2][ms][ks]

__shared  u32 B[2][ns][ks]

> Definir doble bufer en memoria compartida para los bloques A y B
A[O] = cargar primer bloque A

B[0] = cargar primer bloque B

for (i=0; i<(K/ks-1); i++) {
idx = i%2
prefetch idx = (i+1)%2
// prefetch de los préximos bloques
Alprefetch _idx] = cargar préximo bloque A
B[prefetch idx] = cargar préximo bloque B
D += distance(A[idx], B[idx])
> Calcular distancia entre los bloques A4,, ., Yy B, ., cargados en la iteracio6n
anterior y acumular en Dn%Xm
}
D += distance(A[prefetch_idx], B[prefetch idx])
> Calcular distancia entre los bloques uUltimos bloques 4, . Y B, ., Yy acumular
en D, .,
store to global memory(D)

> Transferir el resultado D,, ,, a memoria global

ne

Cabe destacar, que la operacion D += distance(A[idx], B[idx]) no depende de los bloques

respecto a los indices prefetch_idx, lo que permite que las instrucciones de computo de distancia

entre bloques se ejecuten en paralelo con las de transferencia de datos. Sin embargo, esto implica
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duplicar el uso de memoria compartida, ya que se necesitan almacenar dos bloques en lugar
de uno. Afortunadamente, las GPU modernas cuentan con suficiente memoria compartida para
admitir el doble bifer.

Ya hemos introducido varios pardmetros, como el tamaio de los bloques (mg, kg, ny) v el
numero de hilos por bloque. La eleccién de estos pardametros depende en gran medida de la forma
de X, asi como de la arquitectura de la GPU subyacente. Por ejemplo, cuBLAS implementa
varios kernels GEMM optimizados para diversas formas de matriz y arquitecturas de GPU.
En tiempo de ejecucion, selecciona el kernel mas apropiado mediante un enfoque heuristico. El
tamaino de los bloques (my, kg, n,) afecta no solo a cémo se obtienen los datos de la memoria
global, sino también a como se organiza el trabajo en todos los pasos posteriores (cargas de
memoria compartida, operaciones aritméticas, almacenamientos en memoria global) entre los
hilos para lograr el mejor rendimiento posible. La eleccién del tamafio de los bloques y del
numero de hilos por bloque también influye en el uso de la memoria compartida y los registros,
lo que puede provocar una disminucion del rendimiento si no se tiene en cuenta. Como es de
esperar, identificar los valores 6ptimos de los parametros requiere un excelente conocimiento

del hardware y una amplia experimentacion.

A modo de ejemplo, comenzaremos con la implementacién de un kernel de 128x128x8. La
eleccién final de estas dimensiones se ajustard posteriormente durante la etapa de evaluacién
experimental, donde se realizaran distintas pruebas para determinar la configuracion que ofrezca

el mejor rendimiento.

Ahora que conocemos las dimensiones del bloque y el ntimero de hilos por bloque, analicemos
cémo organizar eficientemente la carga de datos desde la memoria global y el almacenamiento
a la memoria compartida. Primero, necesitamos cargar la submatriz A de 128x8 usando 256
hilos. Esto resulta en que cada hilo cargue 128*8/256 = 4 elementos u32 de la memoria global.
Existen varias maneras de organizar la carga del bloque. Para lecturas o escrituras de la memoria
global, siempre se busca que los accesos sean contiguos o coalesced, de modo que 32 hilos en
un bucle accedan a 32 elementos u32 consecutivos en la memoria. Si un acceso a memoria es
coalesced, se utilizara el niimero minimo de transacciones de memoria. Cuando un warp ejecuta
una instruccién que accede a la memoria global, fusiona los accesos a la memoria de los hilos
dentro del warp en una o mas de estas transacciones de memoria dependiendo del tamafno de
la palabra a la que accede cada hilo y la distribucién de las direcciones de memoria entre los
hilos.

Sin embargo, esto no es posible en el caso del bloque A, ya que cada fila del bloque contiene
solo 8 elementos consecutivos. No obstante, incluso en tales casos, es preferible que hilos
consecutivos en un bucle accedan a elementos consecutivos en la memoria, lo que generalmente

resulta en un mejor rendimiento.

35



CAPITULO 4. PROPUESTA DE RESOLUCION

16 bytes

7'0| 7"1| 7’2| T3 7"4| 7"5| 7'6| 7 7"8| T9 |7"10| T11 T12|7'13|7'14|7"15 7"16|7"17|7'18|7"19 7"20|7'21|7”22|’"23 7"24|7"26|7"25|7'27 7"28|7"29|7'30|T31
to 131 2 t3 ty ts tg ty
tg 129 t1o 11 t1o t13 14 t1s
ti6 ti7 t1g tig tao 91 too to3
loy tos tog toy tog tag t3o t31

Figura 7: Transferencia del bloque A a memoria compartida, donde cada hilo ¢; carga 16 bytes

consecutivos desde memoria global.

En la Figura 7 se muestra cémo se implementa la carga del bloque A. En este caso,
almacenamos 16 bytes (equivalentes a 128 bits) por hilo mediante instrucciones vectoriales.
Esto supone un total de 512 bytes por solicitud a nivel de warp. La GPU divide la solicitud
en 4 transacciones (los hilos t0@ a t7 realizan una transaccién, los hilos t8 a t15 otra y asi

sucesivamente), cada una de 128 bytes.

Ahora bien, si almacenamos los datos segiin nuestro esquema, cada hilo dentro de los hilos
t0-t7 accederia a bancos de memoria distintos, lo que resultaria en el acceso a 32 bancos
de memoria por transaccién de memoria. Lo mismo se aplica a las transacciones de memoria
restantes, es decir, t8-t15, t16-t23, etc.

El mismo procedimiento se realiza para cargar y almacenar la submatriz B,, . -
s s

Con los bloques A y B ahora en memoria compartida, veamos como cargar eficientemente
desde la memoria compartida y calcular el bloque D. Para ello, profundizaremos en nuestra

estrategia de paralelizacién y describiremos el algoritmo desde la perspectiva de un warp.

D

ms‘xk‘s “B‘ns‘xk:‘S ‘ mgyxn,
BEREEE BEREEE Wo W
BERREE BERREE W, W
bbbt bl =
BERERE BN BEE W, W
SR e R (R (IR
] 1l i e | M7 ™
T T Ty

Figura 8: Divisién del bloque D en 8 regiones y su asignacién a warps.

El bloque de hilos lanzado consta de 256 hilos, lo que corresponde a 256/32=8 warps. El
bloque D, con dimensiones 128 x128 se divide, por lo tanto, en 8 regiones Dw etiquetadas como

Wy, ..., W, como se aprecia en la Figura 8.

Cada regién D,, tiene dimensiones my, X ny, y se calcula mediante un tinico warp: W se
calcula mediante los hilos t0-t31, W] se calcula mediante los hilos t32-t63, y asi sucesivamente,

hasta que W; se calcula mediante los hilos t224-t255.
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n, n,
m,. Tl to [ty | ta| ts | ta| ts | te | tr
_ s | to |t1o|tin|tiz|t1a| tia | t1s
+ - tig | t17 | tis| tio | too| ta1 | t22| a3
tog | tos | Lo | tar | tas | tag | T30 | ta1
1
1

Figura 9: Distribucién del trabajo de célculo de una subregién (W) entre los 32 hilos de un

Unico warp.
La Figura 9 utiliza W, como ejemplo para demostrar cémo se calcula una tnica regién DW.
Iteramos sobre la dimensiéon K y en cada iteracién, cada hilo carga una columna (fragmento
a) my, X 1 de A y una columna (fragmento b) 1 x ny, de B, y el warp procede a computar su

submatriz de D de tamafo my; X Ny .

Cada hilo en un warp calcula un acumulador de m,. x n,. dentro de D. Para ello, cada hilo
carga m, elementos del fragmento a, y n, elementos del fragmento b en sus registros (como
se ilustra para el hilo t2 en la Figura 10), calculando la distancia entre los fragmentos para
actualizar el acumulador.

m,x1 mn,.x1 m, X n,

=1

+ =

—~

1 1 1

Figura 10: Célculo del acumulador de m,. x n,. a nivel de hilo, a partir de los fragmentos m,. x
lde Ay 1lxn,deB.

Para evitar conflictos de bancos durante la carga de fragmentos desde memoria compartida,
se implementa una técnica de swizzling en la dimensién k,. Cada hilo lee 16 bytes contiguos,
abarcando 4 bancos consecutivos de memoria compartida. Sin swizzling, multiples hilos de un
warp accediendo a la misma columna k pero diferentes filas produciran conflictos de bancos de
memoria. La solucién implementada utiliza la férmula k swizzled = (warp_k + lane id) % ks,
donde cada hilo accede a un indice k rotado segin su indice dentro del warp. Esto distribuye los
accesos de hilos consecutivos a través de diferentes posiciones en la dimensiéon k,, dispersando
las solicitudes de memoria entre distintos bancos y eliminado conflictos sin necesidad de padding

adicional en memoria compartida.

La implementacién culmina con cada hilo realizando la escritura de su acumulador de
dimensiéon m, x n, sobre memoria global de forma coalesced. Para maximizar el ancho de banda
de escritura, cada hilo realiza escrituras vectorizadas, que permite almacenar 128 bits en una

Unica transaccién de memoria.
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4.1.3. COMPUTO DE DISTANCIA

Hasta ahora solo hemos hablado de como acceder a nuestros datos. Sin embargo, todavia

no hemos mencionado como calcular la distancia entre individuos.

En principio, la distancia entre dos SNPs podria definirse directamente como
d:{0,1,2}2 = {0,1,4}, d(a,b) = (a —b)?

No obstante, al compactar nuestros valores en 2 bits, no podemos utilizar de forma directa
la féormula (a — b)2. Para esto, es necesario iterar SNP por SNP, extraer sus 2 bits y luego

computar su contribucién:

sO® = subsecuencia de snps del individuo 0
sl = subsecuencia de snps del individuo 1
snps = cantidad de snps de la subsecuencias

i =0; i< snps; i++) {
a s0 & 0x3 // extraer snp de sO
b =s1 & 0x3 // extraer snp de sl

W oW~NOU A~ WNKR
—
o
S
i — 1
'_l
>
~+

diff =a - b
acc += diff * diff

[
N R ©

sO >>= 2; // shift sO dos bits a la derecha
sl >>= 2; // shift sl dos bits a la derecha

=
w

14 }

Sin embargo, el punto clave es que no necesitamos calcular explicitamente (a — b)? para
cada par de SNPs, sino iinicamente detectar el patréon de diferencia entre ellos. En lugar de
calcular directamente la norma euclidiana al cuadrado, podemos explotar nuestro sistema de
codificacién S = {00,,01,,10,}. Asi, basta con identificar el patrén de bits en el que difiere un

par de SNPs y mapear dicho patréon al valor correspondiente de la distancia.

De este modo, la diferencia entre dos SNPs puede determinarse mediante una simple
operacién a nivel de hardware: el XOR bit a bit. Dados dos SNPs a,b € S, se define

z=a@®b, z € {00,,01,,105,11,}.

A partir del patrén de bits de z, es posible construir una funcién equivalente a d que

denominaremos d :

. 0sia®b=00,
d(a,b) =< 1sia®be {01,,11,}
4sia®b=10,

De esta manera, se evita explicitamente la operacién de resta y el calculo de cuadrados,
reemplazdndolos por una comparacién sobre patrones de bits. Para eso definimos una lookup

table (LUT) para mapear cada patrén a su contribucién de distancia:

1 lut[4] = {
2 0, // Patrén 00: iguales - distancia 0
3 1, // Patrdén 01: diferencia de 1 - distancia 1
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4 4, // Patrén 10: diferencia de 2 - distancia 4

5 1 // Patrén 11: diferencia de 1 - distancia 1

6}

1 acc =0

2 xor_result = sO xor sl

3 for (int 1 = 0; 1 < snps; i++) {

4  pattern = xor result & 0x3 // extraer patrdon de diferencia

5 acc += lut[pattern] // usar distancia precomputada

6 xor_result >>= 2; // shift resultado xor dos bits a la derecha
7}

Esto elimina las restas y multiplicaciones, reemplazandolas por una operacién XOR y
lookups de tabla. Sin embargo, una gran desventaja de esta solucién es la gran cantidad de
iteraciones que se realizan para comparar dos subcadenas. Al estar cada cadena representada

por 32 bits, se realizan 16 iteraciones para comparar dos subsecuencias de 16 SNPs.

Una observacion importante es que no necesitamos procesar los SNPs uno por uno, sino que
podemos contar cudntos patrones se encuentran en el resultado z y luego multiplicar cada patrén
por su contribucién. Afortunadamente, existe una instruccién de hardware, POPC (population

count), que nos indica cuantos bits estan en 1 en una palabra, que es perfecta para esto.

El razonamiento anterior puede extenderse a secuencias de SNPs completas como se muestra
en la Figura 11 posterior. Dadas dos subsecuencias de individuos z e y, su patrén de diferencia

se obtiene aplicando el operador XOR:
2=y

El resultado z contiene, para cada SNP, el patrén de diferencia bit a bit introducido

anteriormente.

La distancia total entre x e y puede expresarse como
d(z,y) = popc(pg1) + 4 * popc(pyg) + popc(py)

donde pyy, p1g, P11 son secuencias de 0s y 1s, en las que la aparicién de 1s indica la presencia
del patrén correspondiente al sufijo. Para conseguir estas secuencias se definen tres méscaras

auxiliares, s, s, v s,,, donde s,, es una mascara de seleccién binaria con 1s en las posiciones

p?
pares (0x555..) v, Sp ¥ 8;, contienen los bits pares e impares de la secuencia z respectivamente,

a partir de s,,,.
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Individuo x Individuo y
00/01|10|01|10 01/01|01|01|00
1 1
E 2=y ;

z = 01/00/11/00/10
+ S

Bits Pares %_,/” “~~.y  Bits Impares
s, =2 NS, s;i=(z>1)As,

E Patrén E Patrén E Patron

01 10 P11

| | |

Po1 =S, N'S; P10 =Sp NS, P11 =8, NS,
\\ : /I
\\ ] //
N - K

d = popc(pg;) + 4 * popc(pyg) + popc(pyy)

Figura 11: Ejemplo ilustrativo para dos subsecuencias de individuos z e y.

Esta técnica reduce significativamente la cantidad de instrucciones necesarias para realizar

el computo de distancia entre dos subsecuencias de individuos.

u32 x = s0 ~ sl // resultado xor

u32 even bits = x & 0x55555555u // madscara con bits pares
u32 odd bits (x >> 1) & 0x55555555u // mascara con bits impares
u32 pattern 01 = even bits & (~odd bits) // extraer patrén 01

u32 pattern 10 (~even bits) & odd bits // extraer patrén 10

u32 pattern 11 = even bits & odd bits // extraer patrén 11

// acumular diferencia
acc += popc(pattern 01) + 4 * popc(pattern 10) + popc(pattern 11)

© 00 NO UL~ WN B

Podemos simplificar la férmula observando que los patrones son disjuntos y que, ademads,
los patrones pgy; v p;; contribuyen con el mismo peso en la distancia. Esto permite evitar el
conteo independiente de bits para cada uno. En su lugar, basta con aplicar la operacién POPC

sobre la expresion py; V p;; y luego multiplicar el resultado por el peso correspondiente. De
esta manera, se cumple que popc(py;) + popc(p;1) = popc(py; V pqq)-

Si expandimos la expresién
Po1 Vpll = (Sp /\S_z) \% (Sp N Si) = Sp N (S_zv Si) = Sp,
vemos que para contabilizar los patrones cuya diferencia generacional es 1 basta con contar
los bits activos en las posiciones pares del resultado de la operacién XOR.

Con esta observacién, la funcién de distancia puede reescribirse como

d(z,y) = popc(s,) + 4 * popc(pyy),

40



CAPITULO 4. PROPUESTA DE RESOLUCION

lo cual reduce la cantidad de operaciones.

1 u32 x =s0 ~ sl // resultado xor

2 u32 even bits x & 0x55555555u // mascara con bits pares

3 u32 odd bits (x >> 1) & 0x55555555u // mascara con bits impares
4 u32 pattern_ 10 (~even bits) & odd bits // extraer patrén 10
5
6
7

// acumular diferencia
acc += 4 * popc(pattern_10) + popc(even bits)

Es interesante destacar que contamos con estas instrucciones para operandos de 64 bits,
por lo tanto, podemos reemplazar u32 por u64, permitiéndonos comparar 32 SNPs con solo 4

operaciones logicas y 2 instrucciones POPC64.

Por dltimo, es posible obtener otra optimizacién al observar la estructura de los patrones
antes de realizar el conteo: los bits pares de cada patrén podran valer 0 o 1, mientras que los bits
impares siempre valdran 0. Esto ocurre al aplicar la mascara de bits pares sobre una palabra,

obteniendo una palabra de la forma 0X0X. . .0X.

Esto implica que al realizar el conteo de bits en 1 mediante la instruccién POPC64, estamos
desperdiciando la mitad del potencial de esta instruccién, ya que se sabe de antemano que
la mitad de los bits se encuentran en 0. Para explotar al maximo la instrucciéon, en lugar de
procesar solo 32 SNPs con una instruccién POPC64, podemos procesar 64 SNPs sin incrementar el
numero de llamadas a POPC64. La idea es que, si consideramos también la siguiente subsecuencia
a comparar y aplicamos el mismo enmascaramiento de bits pares, obtenemos otra palabra de
la forma 0YQY...0Y. Entonces, al desplazar la primer palabra una posicién hacia la izquierda
y realizar una operacion OR con la segunda, cada par de bits contiguos en esta nueva palabra

YXYX...YX contiene la informacién combinada de ambas palabras.

posicién 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
o T e e s e

bits lo | O] x| O] x| O | x]0O0|x]0] x|
B et e R R s e (T S

e
bits_hi ey lo]ly o]y lO]y]|]O]y]
e

|
(bits hi << 1) | bits lo
v
T S S L ISIeE
compactado ly |l xlylx|lylx|lyl|lx]|y]|x]|
e

Esta estrategia intercala ambos patrones, permitiéndonos realizar el mismo cémputo pero
utilizando la mitad de las instrucciones POPC. Lo que aumenta el throughput del cémputo sin

incrementar el niimero de operaciones de conteo de bits.

1 ul28 s0
2 ul28 sl

subsecuencia de snps del individuo 0
subsecuencia de snps del individuo 1
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// resultados xor
u64 x lo = s0.1lo ~ sl.lo
u64 x hi = s0.hi ~ sl.hi

// mdscaras de bits pares

u64 even bits lo = x_lo & 0x55...5

10 u64 even bits hi = x_hi & 0x55...5

11

12 // patrén X1

13 u64 pX1l = even bits lo | (even bits hi << 1)
14

15 // mascara de bits impares

16 u64 odd bits 1o = (x _lo >> 1) & 0x55...5;

17 u64 odd bits hi = (x _hi >> 1) & 0x55...5;

18

19 // patrén 10

20 u64 plo = ((~even bits lo) & odd bits lo) | ((~even bits hi) & odd bits hi)
21

22 // acumular diferencia

23 acc += 4 * popc(plO) + popc(pXl);

©O© 00 NO Ul bW

Este estrategia es usada por cada hilo al momento de actualizar el acumulador, su matriz

D,, yn,.a partir de los fragmentos a y b que se encuentran en sus registros.

1 #pragma unroll
2 for (int i =0; i < mr; ++i) {

3 #pragma unroll

4 for (int j = 0; j < nr; ++j) {

5 ul28 s0 = fragment a[il;

6 ul28 sl = fragment b[j];

7

8 u64 x lo = s0.x ~ sl.x;

9 ub4 x hi = s0.y ~ sl.y;

10

11 u64 even bits lo = x lo & MASK;

12 u64 even bits hi = x hi & MASK;

13 u64 pXl = even bits lo | (even bits hi << 1);
14 accumulator[il[j] +=  popcll(pX1);

15

16 u64 odd bits lo = (x lo >> 1) & MASK;

17 u64 odd bits hi = (x hi >> 1) & MASK;

18 u64 pl0 = ((~even bits lo) & odd bits lo) | ((~even bits hi) &

odd bits hi);

19 accumulator[i]l[j] += 4 *  popcll(plo);
20 }
21 }

Esta version final procesa dos palabras de 64 bits (128 bits totales = 64 SNPs) con una

cantidad escasa de operaciones légicas y inicamente dos instrucciones POPC.

Comparado con la versiéon anterior, que requeria 64 extracciones, 64 restas, 64 multiplica-

ciones y 64 sumas, la reducciéon es dramaética, logrando transformar operaciones aritméticas
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complejas en simples manipulaciones de bits que las GPUs (y CPUs modernas) pueden ejecutar

extremadamente répido.

4.1.4. IMPLEMENTACION PARA CPU

Esta estrategia de resolucién puede ser aplicada de la misma forma sobre arquitecturas
CPU, utilizando técnicas avanzadas de computacion de alto desempefio inspiradas en el diseno
de bibliotecas BLAS modernas como OpenBLAS. La implementacién explota exhaustivamente
la jerarquia de memoria mediante bloques de caché multinivel con cinco bucles anidados. La
Figura 12, muestra cémo el bucle méas externo itera sobre la dimensién m, particionando la
matriz D,,,, en bloques columna D; de dimensiones m X n. y la matriz X, en bloques B;

J
de dimensiones n, X k.

n
< k > —
A
L - m
B;
i
Y
X D; D
J Y

Figura 12: Bucle 5, divisién de las matrices X y D en bloques B; y D;.

En la Figura 13, se observa el cuarto nivel, iterando sobre la dimensién k, particionando

B; en bloques B,, de dimensiones n, X k, de un tamafio adecuado para residir en caché L3.

-
< kC I
nC
Bp
Ap D J

Figura 13: Bucle 4, divisién del bloque B; en bloques B, y la matriz X en bloques A,,.

El bloque B, se reorganiza en un bloque B, en formato column-major que reside comple-
tamente en memoria caché L3, lo que permite eliminar strides, permitiendo acceso secuencial a

memoria en las etapas posteriores.

En la Figura 14, se observa el tercer nivel, iterando sobre la dimensién m, particionando
los bloques D; y A, en bloques D; de dimensiones m, xn, y A; de dimensiones m, X k,

respectivamente, ambos diseniados para residir en caché L2.
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BP
mCI A, D, Im c
All b

Figura 14: Bucle 3, divisién de los bloques D; y A, en bloques D; y A, respectivamente junto

con la reorganizacion de B,,.

Al igual que B,, el bloque A; se reorganiza en un bloque fii en formato column-major. En
este caso, el bloque reside completamente en memoria caché L2, lo que permite eliminar strides,

permitiendo acceso secuencial a memoria en las etapas posteriores.

En la Figura 15, se itera sobre la dimension n, de B, cargando un panel de dimensiones
n, X k, en memoria caché L1, siendo utilizado para actualizar el acumulador de D de dimensién

m, X n, a partir de la matriz A,.

nc [ ]
<>
----- >
B, ke L
m ~ > mcI A !Imr
> <=
nr nr

Figura 15: Bucle 2, divisién de B,, en paneles Figura 16: Bucle 1, divisiéon de A, en paneles
de dimension n, x k.. de dimensién m,. X k..

En la Figura 16, se itera sobre la dimensiéon m, de A, cargando un panel de dimensiones

m, X k., para calcular la distancia entre el panel de B, cargado anteriormente. Este célculo

se realiza mediante un micro-kernel el cual se detalla a continuacién, siendo este el nicleo

computacional de la implementacién.

En la Figura 17, se observa el comportamiento del micro-kernel, que a partir de los
paneles de Bp y Ai de dimensiones n,. X k, y m,. X k_, se computa la matriz de distancia entre
ambos paneles, residiendo completamente en registros. Para esto, se realizan k, iteraciones, en
cada iteracién, se carga una columna de cada panel y se procede a actualizar el acumulador.
Al reorganizar ambos paneles en column-major, cada iteracién accede a datos contiguos en
memoria, aprovechando al maximo la linea de caché de la arquitectura y reduciendo la latencia

durante la actualizacién del acumulador.
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Figura 17: Trabajo realizado por el micro-kernel para el cémputo de la matriz de distancia entre

dos columnas de dimensiones m,. y n,.

En arquitecturas multicore, podemos utilizar multiples hilos para paralelizar los bucles
introducidos. En especial, realizamos una paralelizaciéon sobre los bucles 1 y 2 que iteran
alrededor del micro-kernel mediante la directiva #pragma omp for collapse(2) de OpenMP.
Esto nos permite realizar una paralelizacion del problema, sin entrar en conflictos entre hilos
al momento de realizar la escritura de sus acumuladores en memoria principal. Ademads, se
agrega la directiva schedule(dynamic), puesto que la carga de trabajo por hilo varia en algunas
ocasiones, por ejemplo, cuando se calculan acumuladores triangulares. Por otra parte, esta
metodologia de paralelismo nos permite paralelizar la reorganizacién de los bloques Bp y fii,
siendo el bloque Bp compartido entre los hilos mediante la memoria caché L3, y el bloque /L-

alojado en la memoria caché L1 de cada hilo.

Por ultimo, cabe destacar que las operaciones bit a bit suelen ser vectorizadas por el
compilador mediante SIMD en la gran mayorfa de las CPU modernas que soportan la ISA?
correspondiente. Por otra parte, la operacion population count suele estar disponible en forma
vectorizada en algunos conjuntos de instrucciones, como AVX-512 mediante VPOPCNTB, lo que

permite operar con vectores de hasta 512 bits.

4.2. RESOLUCION DEL PROBLEMA DE CAMINOS MINIMOS

El problema que queremos resolver es el de caminos minimos entre todos los pares de
nodos (All-Pairs Shortest Paths, APSP). En este caso, al contar con una matriz densa, resulta
conveniente utilizar un algoritmo cuya complejidad no dependa del niimero de aristas del grafo,

sino tnicamente de la cantidad de nodos.

Por esta razén, y teniendo en cuenta las ventajas practicas reportadas en Anjary (2023) res-
pecto del algoritmo R-Kleene, adoptamos dicho enfoque desarrollando una versién optimizada
para GPU. Nuestra contribucién combina dos aspectos fundamentales: (i) una reformulacién
del algoritmo original, que reduce operaciones redundantes y explota simetrias estructurales,
y (ii) el uso de la biblioteca cuASR para acelerar productos de matrices en el semianillo min-

-plus, evitando la necesidad de programar kernels manuales en CUDA.

*ISA (Instruction set architecture): interfaz abstracta entre el hardware y el software que define el conjunto
de instrucciones que un procesador puede ejecutar.
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El algoritmo original de R-Kleene actualiza los bloques de la matriz de distancias de acuerdo

con las siguientes ecuaciones, donde el producto y la suma deben interpretarse en el semianillo

min-plus:
B+=AxB (1)
C+=CxA (2)
D+=CxB (3)
B+=BxD (4)
C+=DxC (5)
A+=BxC (6)

En nuestra implementacion realizamos tres modificaciones clave:

1. En un grafo de distancias donde la diagonal de la matriz es nula, en la actualizacién B 4+ =
A x B, el término B ya estd implicitamente contenido en el producto A x B. Por lo tanto,
el operador "+ =" no agrega informacién adicional y puede reemplazarse por una asignacion

directa "=".

A continuacion se presenta una prueba formal. Recordando que B + = A X B se obtiene

. n—1 . . . .
a partir de b;; + =37, @, * by, si consideramos el caso particular ¢ = k, en un momento la
n—1
k=0 ijo -
. . , P -1
una matriz con diagonal nula, a;; = 0, demostrando asi que el término ZZ:O ap * by < by

expresion b;; = min(bij, SV ay bkj) valdrd b;; = min(bij, a;; + by, ...). Puesto que A es

Observacion: lo mismo ocurre para los casos C+=Cx A, B+=BxD yC+=DxC.

2. Debido a que los bloques By C son transpuestos entre si (C' = BT), es suficiente con calcular

uno de ellos y derivar el otro.

3. Reescribimos las actualizaciones en términos de productos del tipo XY 7T, que puede apro-
vechar directamente los kernels optimizados de cuASR, logrando eficiencia en la ejecucién

sobre GPU como se explora en Su et al. (2025).

Para implementar los productos de matrices en el semianillo min-plus, recurrimos a cuASR,
biblioteca basada en CUTLASS que implementa productos de matrices sobre semianillos alge-
braicos SRGEMM (Semiring General Matrix Multiplication), incluyendo el tropical semianillo
(min, +).

Gracias a esta integracion, la implementacién mantiene la correccién mateméatica del
algoritmo, evitando la necesidad de programar kernels manualmente y simplificando el mante-
nimiento del cédigo. Cada producto matricial de R-Kleene se realiza ahora mediante cuASR,
lo que garantiza que las distancias minimas entre todos los pares de nodos se calculen de
forma eficiente y paralela, aprovechando la simetria y las optimizaciones introducidas en la

reformulaciéon algebraica del algoritmo.

En la Figura 9 se presenta el pseudocddigo de nuestra implementacién final de R-Kleene en
GPU. La figura ilustra la estructura recursiva del algoritmo, la aplicacién de los productos min-
-plus sobre los bloques de la matriz de distancias y la forma en que la simetria y la reorganizacion

de los productos se traducen en operaciones eficientes sobre GPU.
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R-KLEENE4+OPT(W)

prw = (5 5)*

1 A = R-Kleene+OPT(A)

2 B = minplus-cuASR (4, CT)

3 C=B"

4 D += minplus-cuASR(C, CT)
5 D = R-Kleene+OPT(D)

6 B = minplus-cuASR(B, D)

7 C=B"

8 A += minplus-cuASR(B, BT)

Figura 9: Pseudocodigo del algoritmo R-Kleene+OPT.
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CAPITULO 5

EVALUACION EXPERIMENTAL

En este capitulo se presentan los resultados de la evaluacién experimental de nuestro tra-
bajo, realizada con el objetivo de validar la eficacia y eficiencia de las estrategias implementadas.
Durante esta evaluacién se calcularan y analizaran métricas tales como tiempo de ejecucion,

speedup, escalabilidad y throughput.

Todas las pruebas se llevaron a cabo en ClusterUY (Nesmachnow & Iturriaga, 2019),
infraestructura de computo de alto rendimiento que proporciona los recursos necesarios para

ejecutar experimentos a gran escala.

Para las pruebas se emple un servidor equipado con un procesador AMD EPYC 7763 que
cuenta con 128 hilos, 256 GB de RAM y GPUs NVIDIA A40 de 48 GB.

5.1. CONFIGURACION PARAMETRICA

Los algoritmos desarrollados incorporan diversos parametros configurables. Estos fueron
ajustados para aprovechar al maximo las caracteristicas del hardware empleado en las evalua-
ciones experimentales. En particular, se seleccionaron tamanos de bloque que permiten explotar
la jerarquia de memoria, evitar conflictos entre bancos y optimizar el acceso a los datos. Ademés,
estos parametros fueron fijados de forma explicita en el c6digo, lo que facilita que el compilador
aplique optimizaciones agresivas, como loop unrolling y otras transformaciones que requieren

valores conocidos en tiempo de compilacion.

Para determinar la mejor configuracién paramétrica en GPU se realizé un test de Friedman
sobre 30 configuraciones distintas, con el objetivo de evaluar si las diferencias observadas entre
las configuraciones son estadisticamente significativas. La Tabla 3 presenta la mejor configu-

racion en GPU, y serd la utilizada en las evaluaciones a continuacion.

myg k

64 32 8 32 16 4 4

n n m m, T

S S w w s s

Tabla 3: Mejor configuraciéon paramétrica en GPU.

Asimismo, se realiza la configuracién paramétrica del algoritmo en CPU sobre 30 configu-
raciones distintas. La Tabla 4 presenta la mejor configuraciéon en CPU obtenida en todas las

instancias de calibracion, y serd la utilizada en las evaluaciones a continuacion.

m, n, k., m, n,

16 8 2K 1K 64K

Tabla 4: Mejor configuraciéon paramétrica en CPU.
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5.2. GENERACION DE INSTANCIAS

Como se ha mencionado a lo largo del trabajo, las instancias del problema dependen del
nimero de individuos y de SNPs. Por esta razén, para la evaluacién se generaran distintas
instancias de manera aleatoria. La generacién aleatoria de datos no representa un riesgo para
la validez de los experimentos, ya que nuestros algoritmos no dependen de valores especificos de
genotipos. Ademaés, esta aproximacion se justifica por la ausencia de conjuntos de datos reales
con dimensiones tan grandes como las que consideramos, lo que hace imprescindible recurrir a

instancias sintéticas para poder realizar pruebas representativas.

Instancia Cantidad de Individuos (IN;) Cantidad de SNPs (Ng)

Sintética 1 4.000 80.000.000
Sintética 2 30.000 600.000.000
Sintética 3 2.000 3.000.000.000

Tabla 5: Instancias sintéticas del problema a evaluar.

Las Figuras 18, 19 y 20 muestran la distribucion porcentual del tiempo de ejecucién entre

las distintas etapas del calculo de la matriz de distancias para las tres instancias sintéticas

consideradas.
I Transferencia D I Transferencia D I Transferencia D
[ Computo [ Coémputo [ Computo
B Transferencia X B Transferencia X B Transferencia X
B Preprocesamiento B Preprocesamiento B Preprocesamiento
100% il T T T T T ] 100% il T T T T T ] 100% [ T T T T T _:
80% 1 80% 1 80% f .
60% 1 60% 1 60% .
40% F 1 40% | 1 40% | 1
20% | 1 20% f 1 20% | ;
0% n oD D w = 0% n o D o = 0% n oD o w =
< H H < H H < H K
48585 z Z 485885 z Z 485 85 z Z
2L eF 2L g e F 22 eF
28 £ 25 & 288
@) @) @)
Figura 18: Sintética 1. Figura 19: Sintética 2. Figura 20: Sintética 3.

El grafico de barras descompone el tiempo en transferencia de datos, preprocesamiento y
computo, representando la proporcién relativa de cada una de estas etapas para facilitar la
comparacién. A partir de estos datos, se observa cémo varia el peso relativo de cada etapa segiin
la implementacién y el tamafno del problema. Para instancias con poca cantidad de individuos,
se observa que en las variantes de GPU, la transferencia de datos hacia la GPU empieza a tener
un peso importante, limitando parcialmente el desempefio de la implementacion, mientras que

el preprocesamiento es despreciable para matrices relativamente grandes.
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5.3. ESCALABILIDAD

Por lo discutido en el Capitulo 2, el problema presenta un grado de paralelismo muy alto y
las necesidades de sincronizacién entre hilos son préacticamente despreciables. Sobre esta base,
se llevé a cabo una evaluacién de la escalabilidad al incrementar los recursos de cémputo, en
particular, el ntimero de hilos para las implementaciones sobre CPU. La Figura 21 muestra estos
resultados para las tres instancias, resaltando con colores mas claros la desviacién estandar, y

en color mas oscuro, las lineas delgadas ilustran la media.

PopcCPU ;
OpenBLAS
Escalado Ideal

120
100
80
60
40
20
OS]
0 20 40 60 &80 100 120
Ntumero de hilos

Speedup

Figura 21: Speedup algoritmico obtenido al aumentar la cantidad de hilos en implementaciones
sobre CPU.

Tal como se observa, las dos implementaciones sobre CPU presentan comportamientos de
escalabilidad claramente diferentes. En el caso de OpenBLAS, el speedup crece en las primeras
decenas de hilos, pero luego se estabiliza rapidamente, alcanzando un valor cercano a x10,
lo que indica una pérdida progresiva de eficiencia al aumentar el paralelismo. En contraste,
la implementacion POPC muestra un escalado casi lineal en un amplio rango de hilos, aproxi-
mandose al comportamiento ideal, lo que refleja un aprovechamiento mucho mas efectivo de los

recursos de computo disponibles.

Para evaluar el rendimiento de las implementaciones desarrolladas a lo largo de un espacio
exhaustivo de parametros, se ejecuté una bateria de experimentos sobre instancias sintéticas
variando tanto el nimero de individuos N; como el nimero de marcadores SNP. Cada combina-
cién de parametros fue evaluada multiples veces para garantizar la estabilidad de las mediciones,
registrando el tiempo total de ejecucién y calculando la cantidad de comparaciones de SNPs
por segundo de cada implementacién. Dado el volumen de datos generados y la naturaleza
bidimensional del espacio de pardmetros, se optd por utilizar mapas de calor como herramienta
de visualizacién, lo que permite identificar rapidamente las regiones del espacio donde cada
implementacion alcanza su maxima eficiencia, asi como detectar patrones de comportamiento
y limitaciones inherentes a cada enfoque. Las Figuras 22 a 26 presentan estos mapas de calor,
donde cada pixel representa una instancia del problema caracterizada por sus dimensiones (N;,

Ng), y el color indica el rendimiento en GOPS obtenido en una escala logaritmica.
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La escala de colores, desde tonos oscuros (bajo rendimiento) hasta amarillos brillantes (alto
rendimiento), revela patrones distintivos para cada enfoque. OpenBLAS (Figura 22) muestra
el rendimiento mas limitado, con regiones oscuras dominando el mapa y mejoras graduales solo
en problemas de gran escala. PopcCPU (Figura 25) presenta una mejora sustancial gracias a
las operaciones bit a bit, exhibiendo regiones mas iluminadas y estables, throughput significati-

vamente mejor OpenBLAS en cualquier dimensién del problema.

Se observa claramente que, de las implementaciones basadas en Tensor Cores, la implemen-
tacién con tensores INT4 (Figura 24) es superior a la de tensores INT8 (Figura 23), mostrando
esta tltima un mejor rendimiento debido al mayor throughput teérico. PopcGPU (Figura 26)
presenta un rendimiento comparable a la de Tensor Cores INT4 en la mayoria del espacio de

parametros, demostrando la eficacia de nuestra implementaciéon y la compresién de datos.

Un patrén notable presente en la mayoria de las implementaciones es la degradacién del
throughput para valores pequefios de N;, observable como regiones mds oscuras en el mapa
de calor. Este fenémeno se atribuye a la subutilizacién del hardware. Cuando el ntimero de
individuos es reducido, no se generan suficientes bloques de trabajo para saturar completamente
los recursos de cémputo disponibles, dejando recursos ociosos. Para mitigar este problema
en escenarios con N; pequeiios pero Ng grande, se pueden aplicar técnicas de paralelizacion
avanzadas como split-k (NVIDIA Corporation, s. f.-b), que descomponen la reduccién a lo largo
de la dimensién Ng en multiples bloques independientes, permitiendo distribuir el trabajo no
solo sobre el eje de individuos Ny, sino también sobre el eje de SNPs Ng, mejorando la utilizacién

del hardware disponible.

La regién triangular negra en todas las figuras representa combinaciones que exceden las
restricciones de memoria en el dispositivo, siendo mas restrictiva para las implementaciones sin

compresion, como es el caso de OpenBLAS, donde se utilizan 4 bytes para representar cada
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SNPs, lo que evidencia el beneficio de las estrategias de compresiéon al momento de resolver

grandes instancias del problema.

Por otra parte, la Figura 27, en escala logaritmica, compara los tiempos de ejecucién de
cinco estrategias distintas para resolver el problema de caminos minimos tanto en CPU como en
GPU. Las implementaciones en CPU, denominadas SciPy y graph-tool, corresponden, respecti-
vamente, a la linea base establecida en el Capitulo 3 y a la implementacién de shortest distance
de graph-tool (Graph-Tool documentation, 2025), la cual se basa en el algoritmo de Floyd-
Warshall. Por otro lado, las implementaciones evaluadas en GPU fueron FW-GPU, el algoritmo
R-Kleene introducido en el Capitulo 2, y la versién optimizada de R-Kleene propuesta en el
Capitulo 4, RK4+OPT. Estas tltimas implementaciones hacen uso de las primitivas ofrecidas
por la biblioteca cuASR. La implementacion FW-GPU de Floyd—Warshall incorpora ciertas
modificaciones respecto al algoritmo original. En particular, realiza multiples productos min—

plus sucesivos hasta que converge al resultado, tal como se propone en Anjary (2023).

10k :
10% F :
107k :
S 10'F .
o,
H
107 —— SciPy ]
" graph-tool
1077 & —&— FW GPU 3
10,3 L RK+Opt i
—e— RK \
1 1 1 1 1 1 1 X 10
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

Cantidad de individuos (INy)
Figura 27: Tiempos de ejecucién para los algoritmos APSP en funcién de la cantidad de

individuos.

En la grafica puede observarse que ambas implementaciones en CPU evidencian el compor-
tamiento cibico caracteristico del algoritmo Floyd-Warshall. En el caso de graph-tool, los
tiempos se mantienen competitivos para tamafios pequetios y medianos, siendo insignificantes
para matrices con menos de 1024 individuos. No obstante, a partir de 2048 el crecimiento se

vuelve abrupto, donde el tiempo se eleva de 1.2s a 20.1s en 4096, alcanzando 127.8s en 8192.

La implementacién de SciPy, muestra un incremento atin mas pronunciado, donde para 4096
individuos alcanza aproximadamente el doble que graph-tool, y para 8192 individuos asciende
hasta 333.9s. Aunque se trata de una implementacién ampliamente utilizada, su rendimiento

queda claramente por detras de las alternativas en GPU, incluso en tamafios moderados.

Por su parte, Floyd-Warshall en GPU es competente para matrices pequenas y medianas,
superando en algunos casos a las implementaciones de R-Kleene. Sin embargo, a medida que

aumenta el tamano de la matriz, el tiempo comienza a crecer pronunciadamente, lo que refleja
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la desventaja mencionada en el Capitulo 2, donde la operacién se repite multiples veces hasta

lograr convergencia, pudiendo requerir mas pasos a medida que el tamano aumenta.

En contraste, las implementaciones de R-Kleene muestran un crecimiento temporal mode-

rado, donde la versiéon optimizada consigue mejoras significativas.

La Tabla 6 resume los tiempos de ejecuciéon en formato hh:mm:ss, obtenidos para cada

algoritmo evaluado, junto con su speedup relativo respecto de la linea base correspondiente.

Algoritmo Instancia 1 Instancia 2 Instancia 3

Tiempo Speedup Tiempo Speedup Tiempo Speedup

OpenBLAS 0:46:59 x1.00 163:03:35 x1.00 11:15:32 x1.00
PopcCPU 0:03:23 x13.88 26:38:47 x6.11 0:37:00 x18.25
PopcGPU 0:00:26 x105.94 2:05:35 x77.90 0:06:19 x106.82
INTS8 0:01:02 x45.20 9:28:36 x29.77 0:13:31 x49.96
INT4 0:00:38 x72.63 2:48:25 x58.08 0:09:32 x70.77
SciPy 0:00:44 x1.00 5:54:58 x1.00 0:00:05 x1.00
graph-tool 0:00:20 x2.20 1:10:50 x5.01 0:00:01 x4.07
FW-GPU 0:00:00 x455.27 0:00:30 x704.68 0:00:00 x417.30
RK 0:00:00 x124.36 0:00:08 x2431.04 0:00:00 x28.02

RK+Opt 0:00:00 x333.81 0:00:04 x4482.53 0:00:00 x76.33

Tabla 6: Speedup de las distintas implementaciones sobre su respectiva linea base.

En el caso del calculo de la matriz de distancias, todas las implementaciones presentan
mejoras notables respecto de la linea base OpenBLAS. Por otra parte, la performance del
algoritmo PopcCPU se degrada en la segunda instancia, que presenta una gran cantidad de
individuos. Por otro lado, el speedup obtenido en las implementaciones de Tensor Cores coincide
con lo esperado: la implementacién INT4 obtiene aproximadamente el doble de speedup en
comparacién a INT8 en todas las instancias. Sin embargo, nuestro algoritmo en GPU supera
ampliamente cualquiera de las implementaciones de Tensor Cores en todas las instancias

evaluadas.

En la segunda etapa del problema, la implementacién FW-GPU constituye la contribucion
mas destacada en las instancias con menor cantidad de individuos, reflejando que FW posee un
gran potencial y puede ser una alternativa viable cuando el tamafio poblacional es reducido.
Por otro lado, la implementacion RK+4Opt supera al resto de las implementaciones en la
instancia del problema més grande, logrando un speedup de x4482.53 frente al speedup x704.64
de la implementacién FW-GPU. Ademas, es evidente que las optimizaciones aplicadas en la
implementacién RK+Opt son notorias al compararse frente a la implementacion clasica RK,
logrando duplicar la performance del algoritmo en todas las instancias. Por otra parte, en las
implementaciones de CPU, la biblioteca graph-tool supera ampliamente a la biblioteca SciPy

en su implementacién del algoritmo Floyd-Warshall.

En todos los casos, las versiones en GPU superan notoriamente a las versiones en CPU, lo

cual era esperable.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollaron soluciones que superan a los algoritmos disponibles para el
célculo de distancias y la resoluciéon del problema de caminos minimos en grafos. Las implemen-
taciones propuestas explotan de manera explicita las propiedades algebraicas y estructurales del
problema, permitiendo formular operaciones mas eficientes y compatibles con rutinas altamente
optimizadas en CPU y GPU. Este enfoque se ve potenciado por la aplicacién de técnicas de
programacion paralela, que habilitan un aprovechamiento profundo del paralelismo inherente
a las arquitecturas modernas y permiten mantener un rendimiento elevado incluso frente a

instancias de gran escala.

La combinacién de operaciones bit a bit junto a la operacién population count para el calculo
de distancias, y el algoritmo R-Kleene junto a las optimizaciones aplicadas para la etapa de
resolucién de caminos minimos, conforma un proceso optimizado de extremo a extremo. Este
disefio no solo mejora la eficiencia tanto a nivel de cémputo como de memoria, sino que también
permite la ejecucién de este proceso en una amplia gama de dispositivos, a diferencia del uso

de Tensor Cores que se encuentra disponible en un conjunto reducido de GPUs.

Los resultados experimentales confirman aceleraciones de varios 6rdenes de magnitud

respecto de las lineas base tradicionales, validando la efectividad del enfoque.

Finalmente, este trabajo abre nuevas oportunidades en dominios donde los problemas de
similitud y las distancias basadas en grafos son esenciales. En particular, las técnicas aqui
desarrolladas resultan especialmente relevantes para lineas de investigacién aplicadas a bioin-
formética, como aquellas que actualmente llevan adelante las docentes del IMERL, donde la
manipulacién de grandes volimenes de datos biolégicos y el andlisis de estructuras complejas
demandan métodos altamente optimizados y escalables. Estas contribuciones sientan asi una
base sOlida para futuras extensiones, tanto hacia variantes hibridas CPU-GPU como hacia

aplicaciones especificas.

6.1. TRABAJO FUTURO

El primer paso a realizar es el desarrollo de una biblioteca de alto nivel que exponga los
algoritmos desarrollados a lo largo del trabajo. Esto permitiria a la comunidad cientifica utilizar

estas implementaciones en futuros trabajos de manera mas amigable.

A pesar de los buenos resultados conseguidos en arquitecturas GPU, la transferencia de
la matriz de individuos suele degradar considerablemente el tiempo de ejecucién total del
algoritmo. Para mejorar estas transferencias, que son ain maéas notables en procesamiento por
lotes, es interesante explorar técnicas como pinned memory, esto es, en lugar de usar memoria

paginable al representar a los individuos, utilizar no paginable, mejorando asi los tiempos de
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transferencia. Por otra parte, explorar tecnologias como NVLink (NVIDIA Corporation, s. f.-
-c) para interconectar los diferentes dispositivos a emplear, podria aumentar la eficiencia de las

transferencias al trabajar con grandes volimenes de datos.

Aunque nuestro algoritmo para el cdlculo de distancias euclidianas es prometedor, presenta
inconvenientes al trabajar con conjuntos de datos donde la cantidad de individuos es reducida,
debido a la forma en que se descompone el problema en pequefios subproblemas, llegando a
casos donde el dispositivo no se sature por completo. Entre las opciones exploradas, se destaca la
utilizacién de heuristicas para saber en qué dimensiones realizar la descomposicién del problema.
Por ejemplo, en caso de que la cantidad de individuos sea reducida, se podria tener implemen-
taciones alternativas que paralelicen el eje de SNPs. Ademés, se podrian implementar diferentes
algoritmos que exploten las caracteristicas de cada arquitectura de hardware, siguiendo los
principios de bibliotecas de alto desempefio como cuBLAS y OpenBLAS, donde a partir de

heuristicas, seleccionan el algoritmo 6ptimo para atacar el problema.

Por dltimo, la implementacion de estos algoritmos sobre arquitecturas hibridas puede
realizarse naturalmente mediante bibliotecas de pasaje de mensajes como es el caso de MPI,

pudiendo explotar todos los recursos de computo disponibles por el usuario.
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APENDICE

A.1 EJEMPLO ILUSTRATIVO DEL PROBLEMA

Consideremos un ejemplo sencillo con un conjunto de tres individuos, cada uno representado
por dos SNPs:

S
I
N = O
o O

1. Calculo de distancias

La distancia entre dos individuos se define en general como una funcién métrica que mide
la disimilitud entre ambos. Para este ejemplo usaremos una distancia habitual en espacios

vectoriales, lo que nos permite obtener la siguiente matriz de distancias aplicada al conjunto X:

0 1 224
D= 1 0 141
224 141 0

2. Construccion del grafo de Fermat con a« = 2

De acuerdo a la definicién del estimador de la distancia de Fermat, los pesos de las aristas

se obtienen elevando las distancias a la potencia «. Para a = 2:
wy (21, 25) = (1) =1, wy(xy,25) = (L41)* ~ 2, wy(zy,25) = (2.24)* ~ 5

De esta forma, la matriz de pesos del grafo es:

.W2:

Ot = O
N O =
O DN Ot

2.1 Caminos minimos (APSP)

Al aplicar un algoritmo de caminos minimos sobre W,, se observa que:
o El costo directo entre z; y x5 es 5.

o El costo alternativo a través de z, es wqy(x1,%y) + wy(xg,x3) =142 = 3.

En este caso, el camino indirecto resulta ser mas corto. El grafo de Fermat con o = 2 queda

entonces:

5

|
w = o
O O =
o ow
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A.2 EJEMPLO DE EJECUCION DEL ALGORITMO R-KLEENE

Consideremos la matriz de distancias obtenida en el paso 2 de Apéndice A.1 entre 3 nodos:

H=

ot = O
N O =
S N Ot

1. Divisién de la matriz

Se divide la matriz por la mitad, utilizando divisiéon entera:
i ( A B) (0) (1)

= = 1\ (o0 2
c0)=\() ()

Llamamos recursivamente a R-Kleene sobre el bloque A, y resolvemos los caminos minimos

2. Recursion sobre A

entre el nodo 0. Puesto que A es de dimension 1, entramos a un caso base donde no hacemos

nada.

3. Actualizacion de By C

Calculamos:
B = min(B, minplus(4, B))
C = min(C, minplus(C, A))
Aplicando la operacion minplus:

i 10 A i 2 Cik + A )

B, ;= mkin(B- Ajp+ B,w-), C, ;= mkin(C

Obteniendo:
B = (min(1,0 4 1) min(5,045)) = (1 5)

sin ningun cambio.
4. Actualizacion de D
D < min(D, minplus(C, B))

min(1+1) min(1+5)> _ <2 6)

Computamos minplus(C, B) = (min(5+1) min(141) 5 10

Ahora tomamos el minimo elemento a elemento con D:
. 02 2 6 02
p=nin((52)-(¢ 1)) = (2 o)

5. Recursién sobre D

sin cambios en D.

Como D es de dimensién 2, se entra a un caso base y por tanto no cambia.

6. Actualizar B,C y A usando D
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B = min(B, minplus(B, D))
minplus(B, D) = (min(0 + 1,5+ 2) min(1+2,5+0)) = (1 3)
B =min(B,(1 3)) = (1 3)

C = min(C, minplus(D, C))

_ _ (min(0+1,2+5)) _ (1
mlnpluS(Da C) - (mln(2+ 1,0+5)) B (3)

om(a ) - .

A = min(A, minplus(B, C))
minplus(B,C) = (min(1 4+ 1,3 + 3)) = (2)
A =min(4,(2)) = (0)

7. Finalmente, la matriz resultado con los bloques actualizados es:
013
H* = (é g) =1102
320

Esta matriz representa las distancias minimas entre todos los nodos, coincidiendo con la

matriz hallada en el paso 3 del Apéndice A.1.
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