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Лейтмотив представляет собой пару подпоследовательностей временного ряда, наиболее похожих друг
на друга. Задача поиска лейтмотивов встречается в широком спектре предметных областей: медицина,
биология, предсказание погоды и др. В работе предложен новый параллельный алгоритм поиска лейт-
мотива во временном ряде на платформе графического процессора для случая, когда входные данные
могут быть размещены в оперативной памяти. Предлагаемый алгоритм использует в качестве основы ал-
горитм MK, в котором применяется евклидово расстояние и неравенство треугольника для отбрасывания
бесперспективных лейтмотивов без вычисления расстояния. MK позволяет сократить время поиска в ра-
зы по сравнению с другими последовательными алгоритмами, однако его производительность значительно
снижается на временных рядах, имеющих длину от сотен тысяч элементов. Распараллеливание выполнено
с помощью технологии программирования OpenACC. Разработаны матричные структуры данных, позво-
ляющие эффективно распараллелить вычисления на графическом процессоре. Представлены результаты
вычислительных экспериментов на реальных и синтетических наборах данных, подтверждающих высокую
масштабируемость разработанного алгоритма.
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Введение

Лейтмотив временного ряда представляет собой пару подпоследовательностей этого
ряда заданной длины, наиболее похожих друг на друга [20]. В настоящее время поиск лейт-
мотивов является актуальной задачей в широком спектре приложений обработки времен-
ных рядов: биоинформатика [3], обработка речи [2], прогнозирование природных катаклиз-
мов [12], неврология [15] и др.

Поиск лейтмотива методом полного перебора подпоследовательностей временного ря-
да, очевидно, имеет временную сложность O(n2), где n — длина ряда. В силу этого в рабо-
тах [5, 13, 14, 22, 23] был предложен ряд алгоритмов поиска приближенного лейтмотива,
имеющих меньшую временную сложность O(n) и O(n log n). Однако для ряда приложений,
например, в сейсмологии [25], недопустима потеря точности результирующего лейтмотива,
даже за счет выигрыша во времени поиска. Алгоритм МК [15] является одним из самых
быстрых последовательных алгоритмов поиска точного лейтмотива и сокращает время
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поиска в разы по сравнению с другими алгоритмами, однако его производительность зна-
чительно снижается на временных рядах, имеющих длину от сотен тысяч элементов [15].

Одной из тенденций развития современной процессорной техники является увеличение
количества вычислительных ядер вместо тактовой частоты [7]. В настоящее время уско-
рители архитектур Intel MIC (Many Integrated Core) [6] и NVIDIA GPU [18] обеспечивают
от сотен до тысяч процессорных ядер и значительно опережают традиционные процессоры
по производительности. В соответствии с этим перспективным направлением исследований
является разработка параллельных алгоритмов поиска лейтмотивов временного ряда на
ускорителях архитектур Intel MIC и NVIDIA GPU.

В настоящей статье предлагается новый параллельный алгоритм поиска лейтмотивов
временного ряда на графическом процессоре (GPU) для случая, когда входные данные
могут быть размещены в оперативной памяти. Данная статья продолжает исследование
авторов, начатое в работе [26], где представлен параллельный алгоритм поиска лейтмо-
тивов на ускорителях Intel MIC с помощью технологии параллельного программирования
OpenMP [11]. В настоящем исследовании используются схожие базовые идеи, однако иная
архитектура графического ускорителя и используемая в реализации соответствующая тех-
нология параллельного программирования OpenACC [8] требуют существенной переработ-
ки предложенных ранее технологических решений.

Статья организована следующим образом. В разделе 1 приводится формальная поста-
новка задачи и кратко описан последовательный алгоритм MK. Раздел 2 содержит обзор
работ по тематике исследования. В разделе 3 дано описание предлагаемого параллельного
алгоритма. В разделе 4 представлены результаты вычислительных экспериментов по иссле-
дованию эффективности предложенного алгоритма. Заключение резюмирует результаты,
полученные в рамках исследования.

1. Постановка задачи

1.1. Формальные определения и нотация

В данном разделе приводятся обозначения и определения используемых терминов в
соответствии с работой [15].

Временной ряд представляет собой хронологически упорядоченную последовательность
числовых значений: T = (t1, . . . , tn), ti \in \BbbR . Число n обозначается | T | и называется длиной
временного ряда.

Подпоследовательность Ti,m временного ряда T представляет собой непрерывное под-
множество T , состоящее из m элементов и начинающееся с позиции i: Ti,m = (ti, . . . , ti+m - 1),
1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, m\ll n.

Множество всех подпоследовательностей ряда T , имеющих длину m, обозначается Sm
T .

Мощность указанного множества обозначим как N , N = | Sm
T | = n - m+ 1.

В качестве функции расстояния между подпоследовательностями ряда возьмем неот-
рицательную симметричную функцию Dist : \BbbR m \times \BbbR m \rightarrow \BbbR .

Пара подпоследовательностей \{ Ti,m, Tj,m\} ряда T называется лейтмотивом (motif),
если

\forall a, b, i, j Dist(Ti,m, Tj,m) \leqslant Dist(Ta,m, Tb,m),

| i - j| \geqslant w, | a - b| \geqslant w, w > 0,
(1)

где w — параметр, определяющий минимальный промежуток, на который должны отстоять
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друг от друга подпоследовательности в лейтмотиве. Данный параметр позволяет отбрасы-
вать лейтмотивы, которые состоят из взаимопересекающихся подпоследовательностей и
потому не имеют практической ценности [20].

В качестве функции расстояния между двумя подпоследовательностями X и Y нами
будет использоваться евклидово расстояние, определяемое следующим образом:

ED(X, Y ) =

\sqrt{}    
m\sum 

i=1

(xi  - yi)2. (2)

Для корректного определения схожести подпоследовательностей временного ряда, име-
ющих разные амплитуды, в дальнейшем изложении предполагается, что перед вычислени-
ем расстояния каждая подпоследовательность подвергается z-нормализации, обеспечиваю-
щей среднее арифметическое и стандартное отклонение элементов подпоследовательности,
равные нулю и единице, соответственно. Z-нормализация подпоследовательности C \in Sm

T

представляет собой подпоследовательность \widehat C = (\widehat c1, . . . ,\widehat cm), элементы которой вычисляют-
ся следующим образом:

\widehat ci =
ci  - \mu 

\sigma 
: \mu =

1

m

m\sum 

i=1

ci, \sigma =

\sqrt{}    1

m

m\sum 

i=1

c2i  - \mu 2. (3)

1.2. Последовательный алгоритм

Алгоритм MK [15] представляет собой один из самых быстрых последовательных ал-
горитмов для нахождения точного лейтмотива во временном ряде. Алгоритм сокращает
пространство поиска лейтмотивов на основе введения т.н. опорных подпоследовательно-
стей.

Опорная подпоследовательность представляет собой случайно выбранную подпоследо-
вательность исходного ряда. Алгоритм вычисляет расстояние от каждой подпоследователь-
ности ряда до опорной и упорядочивает все подпоследовательности в порядке возрастания
вычисленных расстояний. Полученный порядок называется линейным. Затем используется
следующее свойство: если два объекта конечномерного метрического пространства близки
друг другу, то они также должны быть близки в линейном порядке (обратное утверждение
неверно) [15]. В соответствии с неравенством треугольника расстояние между подпосле-
довательностями лейтмотива в линейном порядке является нижней границей расстояния
между этими подпоследовательностями в пространстве \BbbR m:

ED(ref, Ti,m) - ED(ref, Tj,m) \leqslant ED(Ti,m, Tj,m), | i - j| \geqslant w, w > 0, (4)

где ref — опорная подпоследовательность, \{ Ti,m, Tj,m\} — пара подпоследовательностей,
отличных от ref . Далее для того, чтобы различать два вышеупомянутых вида расстоя-
ний, расстояние между подпоследовательностями в пространстве \BbbR m мы будем называть
истинным расстоянием.

Переменная алгоритма bsf (best-so-far) представляет собой текущее минимальное ис-
тинное расстояние между подпоследовательностями лейтмотива, и обновляется алгорит-
мом, как только найдена пара подпоследовательностей, истинное расстояние между кото-
рыми меньше, чем bsf .

М.Л. Цымблер, Я.А. Краева

2020, т. 9, № 3 19



Просматривая подпоследовательности ряда в соответствии с их линейным порядком,
алгоритм вычисляет нижние границы. Если нижняя граница превышает bsf , то истинное
расстояние также превысит этот порог. Поэтому пара соответствующих подпоследователь-
ностей заведомо не является лейтмотивом и может быть отброшена без вычисления ис-
тинного расстояния. Если пара подпоследовательностей не была отброшена, выполняется
вычисление истинного расстояния. Если полученное значение меньше bsf , пороговое зна-
чение заменяется вычисленным.

Действуя таким образом, алгоритм просматривает все возможные пары подпоследо-
вательностей, которые отстоят друг от друга в линейном порядке на величину offsef

(1 \leqslant offset \leqslant N  - 1). Просмотр продолжается до тех пор, пока не будет достигнуто такое
значение offset, для которого не существует пар подпоследовательностей, нижние границы
которых больше, чем bsf , после чего алгоритм завершается.

Для получения более узких нижних границ, позволяющих отбрасывать больше бес-
перспективных пар подпоследовательностей, алгоритм использует более одной опорной
подпоследовательности. Опорная подпоследовательность с наибольшим стандартным от-
клонением используется для сортировки по возрастанию расстояний между этой опорной
подпоследовательностью и всеми прочими подпоследовательностями исходного ряда. Если
хотя бы одна из нижних границ больше, чем bsf , то соответствующая пара подпоследо-
вательностей отбрасывается. Алгоритм завершается, если все нижние границы всех пар
подпоследовательностей, отстоящих друг от друга на величину offset, больше, чем bsf .

Число опорных подпоследовательностей берется существенно меньшим, чем количество
подпоследовательностей в исходном ряде. Как показывают эксперименты [15], количество
опорных подпоследовательностей в диапазоне от 5 до 60 обеспечивает стабильное сокраще-
ние времени поиска по сравнению с другими алгоритмами в 2–3 раза независимо от типа
данных и длины временного ряда, а также длины искомого лейтмотива.

2. Обзор работ

Поскольку алгоритм поиска лейтмотива во временном ряде методом полного перебора
имеет квадратичную временную сложность относительно длины временного ряда, в рабо-
тах [5, 13, 14, 22, 23] были предложены алгоритмы поиска приближенного лейтмотива во
временном ряде, которые имеют линейную или логарифмическую сложность.

В работе [24] Вилсон и др. представили алгоритм FLAME для нахождения точного
лейтмотива в ДНК. Однако алгоритм FLAME является приближенным для дискретных
временных рядов, значения которых представляют собой вещественные числа.

В работе [15] Муином, Кеогом и др. предложен алгоритм MK, который находит точ-
ный лейтмотив во временном ряде. Алгоритм MK основан на следующей идее. Рассмотрим
подпоследовательности исходного ряда как конечное множество точек конечномерного мет-
рического пространства. Выберем случайным образом некую точку данного множества и
назовем ее опорной. Упорядочим точки исходного множества по возрастанию их расстояния
до опорной точки и назовем такой порядок линейным. Для любой пары точек, отличных от
опорной, верно следующее утверждение: если точки находятся близко друг к другу в ис-
ходном пространстве, то они также будут располагаться близко в линейном порядке (обрат-
ное утверждение неверно). Данное свойство вкупе с неравенством треугольника позволяет
отбрасывать пары подпоследовательностей, заведомо не являющихся лейтмотивом, без вы-
числения расстояния. Для большего сокращения пространства поиска алгоритм использует
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несколько опорных точек. Эксперименты показывают, что алгоритм MK позволяет в разы
ускорить поиск лейтмотива полным перебором [15].

В работе [17] Наранг и др. предложили параллельный алгоритм Par-MK для точного
обнаружения лейтмотива на SMP системах для случая, когда данные полностью помеща-
ются в оперативную память. Для распараллеливания Par-MK использует нити стандарта
POSIX [19]. Каждая нить обрабатывает часть отсортированного массива, содержащего рас-
стояния до опорной подпоследовательности. Алгоритм также распараллеливает цикл про-
смотра пар подпоследовательностей, отстоящих друг от друга в линейном порядке, выпол-
няемый по величине этого отступа. Нити, которые обрабатывают разные значения отступа,
но одну и ту же часть массива расстояний, выполняются на ядрах, которые разделяют кэш
второго уровня.

Для устранения дисбаланса загрузки нитей из-за непредсказуемого и неравномерного
количества подпоследовательностей, отбрасываемых различными нитями, авторы предло-
жили две версии своего алгоритма: Par-MK-SLB и Par-MK-DLB (соответственно стати-
ческая и динамическая балансировка нагрузки). В вычислительных экспериментах на ре-
альном временном ряде длины | T | = 1, 8 \cdot 105 при длине лейтмотива m = 200, лучшая
версия алгоритма продемонстрировала сверхлинейное ускорение на 32 ядрах благодаря ди-
намической балансировке нагрузки в сочетании с превосходной производительностью кэша
второго уровня. Однако на синтетическом временном ряде длины | T | = 5 \cdot 104 при длине
лейтмотива m = 1024 ускорение лучшей версии уменьшилось более чем в 8,5 раза из-за сни-
жения производительности кэша за счет большей длины лейтмотива. В своей дальнейшей
работе авторы планировали модернизировать алгоритм для многоядерных ускорителей, но
это исследование не было проведено.

Данная работа продолжает исследования авторов настоящей статьи [1, 10, 26, 27], посвя-
щенные разработке параллельных алгоритмов решения различных задач интеллектуально-
го анализа временных рядов для современных многоядерных ускорителей. В работе [26] ав-
торами представлен параллельный алгоритм поиска лейтмотивов на ускорителях Intel MIC
для случая, когда входные данные могут быть размещены в оперативной памяти. Алгоритм
использует набор матрично-векторных структур данных для хранения и индексации вре-
менного ряда и лейтмотивов, обеспечивающих эффективную векторизацию вычислений на
платформе Intel MIC. Реализация выполнена на основе технологии параллельного програм-
мирования OpenMP [11]. Эксперименты показали высокую масштабируемость параллель-
ного алгоритма и его более высокую производительность при исполнении на многоядерном
ускорителе, чем на узле, состоящем из двух многоядерных процессоров Intel. Механический
перенос данной разработки на графический ускоритель, однако, невозможен, как в силу су-
щественных различий как между архитектурами Intel MIC и GPU, так и ввиду отсутствия
реализации технологии параллельного программирования OpenMP для GPU. Технология
параллельного программирования OpenACC [8], хотя и является идеологическим аналогом
OpenMP для GPU, помимо разницы в синтаксисе, имеет ряд существенных семантических
отличий, которые обуславливают переработку имеющегося решения.

3. Параллельный поиск лейтмотивов на GPU

В данном разделе описан подход к распараллеливанию описанного выше алгоритма
MK [15] для графического процессора. Ниже в разделе 3.1 изложены особенности данной
аппаратной платформы и применяемой технологии параллельного программирования. В
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разделах 3.2 и 3.3 приводится описание структур данных и реализации параллельного ал-
горитма соответственно.

3.1. Аппаратно-программная платформа

Графический процессор (Graphics Processing Unit, GPU) компании NVIDIA [18] пред-
ставляет собой один из наиболее популярных в настоящее время многоядерных ускорителей.
GPU имеет иерархическую архитектуру и состоит из симметричных потоковых мультипро-
цессоров (Streaming Multiprocessor, SM). Каждый мультипроцессор, в свою очередь, состоит
из симметричных ядер, называемых CUDA-ядрами (Compute Unified Device Architecture,
CUDA — вычислительная унифицированная архитектура устройства). Современные GPU
насчитывают тысячи CUDA-ядер, способных опередить по производительности централь-
ные процессоры на задачах, допускающих массивно-параллельные вычисления в сочетании
с векторной обработкой данных.

Параллельное приложение запускается на GPU как набор нитей, где каждая нить ис-
полняется отдельным CUDA-ядром и предусмотрена следующая иерархия нитей. Верхним
уровнем иерархии, соответствующим всем нитям, является сетка нитей (grid), которая
состоит из одномерного или двумерного массива симметричных блоков нитей. Блок нитей
(thread block) представляет собой d-мерный (1 \leqslant d \leqslant 3) массив нитей. Внутри блока нити
логически разделяются на группы по 32 нити — варпы (warp). Нити варпа исполняются в
режиме SIMT (Single Instruction Multiple Threads), когда каждая нить выполняет одну и ту
же инструкцию над собственной порцией общих данных.

При запуске приложения блоки нитей распределяются для исполнения между потоко-
выми мультипроцессорами и выполняются далее параллельно без возможности их синхро-
низации. Нити в пределах блока допускают синхронизацию и имеют доступ к разделяемой
памяти, отведенной для данного блока. Для передачи данных между потоками, принадле-
жащих разным блокам, используется глобальная память ускорителя.

В настоящее время для графических процессоров разработаны технологии параллель-
ного программирования CUDA [4], OpenCL [16] и OpenACC [8], последняя из которых при-
менена в данном исследовании. OpenACC представляет собой открытый стандарт парал-
лельного программирования для создания гетерогенных параллельных программ, задей-
ствующих как центральный, так и графический процессоры. Стандарт включает библиоте-
ку функций, переменные окружения и директивы компилятора для определения участков
исходного кода программы, которые необходимо выполнить на графическом процессоре.

Модель исполнения OpenACC-приложения предусматривает иерархию нитей и соответ-
ствующие уровни параллелизма. Одна или более нитей составляют бригаду (gang), испол-
няемую на одном потоковом мультипроцессоре. В рамках бригады определяется одна или
более симметричных групп нитей — рабочих (worker). Внутри рабочего нити исполняются
в режиме SIMT, обеспечивая еще один, векторный (vector) уровень параллелизма.

Одной из основных директив компилятора в технологии OpenACC является #pragma
acc parallel loop, которая распараллеливает цикл с фиксированным количеством повто-
рений, равномерно распределяя итерации цикла между нитями бригад для исполнения (при
отсутствии между итерациями цикла зависимостей по данным). Указанная директива мо-
жет быть дополнена одним или несколькими ключевыми словами gang, worker, vector,
которые обяжут компилятор применить в данном цикле соответствующие уровни паралле-
лизма.
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3.2. Реализация структур данных

Для хранения данных в оперативной памяти графического процессора предлагаемый
алгоритм использует матрицы и массивы, что обеспечивает возможность векторизации рас-
параллеливаемых вычислений.

Пусть варп графического процессора состоит из sizewarp нитей. Если длина искомого
лейтмотива m не кратна sizewarp, то подпоследовательность выравнивается посредством до-
полнения фиктивными нулевыми элементами. Выравнивание данных позволяет избежать
простаивания нитей в варпе, снижающего производительность вычислений. Обозначим ко-
личество фиктивных элементов через pad = sizewarp - (m mod sizewarp), тогда выровненная
подпоследовательность \~Ti,m определяется следующим образом:

\~Ti,m =

\left\{ 
  
  

ti, ti+1, . . . , ti+m - 1, 0, . . . , 0\underbrace{}  \underbrace{}  
pad

, if m mod sizewarp > 0

ti, ti+1, . . . , ti+m - 1, otherwise.

(5)

Все выровненные подпоследовательности ряда хранятся в матрице подпоследователь-
ностей Sm

T \in \BbbR N\times (m+pad), которая определяется следующим образом:

Sm
T (i, j) = \~ti+j - 1. (6)

Обозначим количество опорных подпоследовательностей за r (0 < r \ll N). Тогда мат-
рица опорных подпоследовательностей Ref \in \BbbR r\times (m+pad) определяется следующим обра-
зом:

Ref(i, \cdot ) = Tik,m : Tik,m \in Sm
T , 1 \leqslant k \leqslant r, ik = random(1..N), \forall p \not = q ip \not = iq. (7)

Индекс опорных подпоследовательностей IRef \in \BbbN r для каждой опорной подпоследо-
вательности хранит позицию ее начала во временном ряде.

Матрица расстояний D \in \BbbR r\times N предназначена для хранения истинного расстояния
между каждой опорной подпоследовательностью и каждой подпоследовательностью ряда
и определяется следующим образом:

D(i, j) = ED(TIRef (i),m, Tj,m). (8)

Вектор стандартных отклонений представляет собой массив SD \in \BbbR r, который для
каждой опорной подпоследовательности содержит стандартное отклонение ее истинного
расстояния до каждой подпоследовательности ряда.

Индекс стандартных отклонений представляет собой массив ISD \in \BbbN r, содержащий
уникальные числа в диапазоне от 1 до r, где числа соответствуют номерам опорных под-
последовательностей в Ref , упорядоченных по убыванию их стандартного отклонения.

Индекс подпоследовательностей IS \in \BbbN N представляет собой массив, который содер-
жит позиции подпоследовательностей в матрице Sm

T , упорядоченные по возрастанию их
истинных расстояний до опорной подпоследовательности, имеющей наибольшее стандарт-
ное отклонение.

Индекс лейтмотива IM \in \BbbN N\times 2 предназначен для хранения позиций двух подпосле-
довательностей в матрице Sm

T , которые являются потенциальным лейтмотивом и в индексе
подпоследовательностей IS отстоят друг от друга на величину offset.
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Матрица нижних границ LB \in \BbbR r\times N содержит значения нижних границ между каж-
дой опорной подпоследовательностью и каждым возможным лейтмотивом и в соответствии
с (4) вычисляется следующим образом:

LB(i, j) = | D
\bigl( 
ISD(i), IM (j, 1)

\bigr) 
 - D

\bigl( 
ISD(i), IM (j, 2)

\bigr) 
| . (9)

Битовая карта представляет собой массив булевых значений B \in \BbbB N , в котором для
каждого потенциального лейтмотива хранится результат конъюнкции проверок превыше-
ния текущим значением порога bsf каждой из нижних границ. Если элемент битовой карты
равен FALSE, то соответствующий лейтмотив отбрасывается без вычисления истинного рас-
стояния между парой подпоследовательностей. Битовая карта определяется следующим
образом:

B(i) = \wedge rj=1(LB(i, j) < bsf). (10)

3.3. Реализация алгоритма

Предлагаемая параллельная реализация поиска лейтмотива временного ряда представ-
лена в алг. 1. Входными данными алгоритма являются временной ряд T , длина искомого
лейтмотива m, минимальный промежуток между подпоследовательностями лейтмотива w

и количество опорных подпоследовательностей r. Алгоритм возвращает найденный лейт-
мотив в виде кортежа, состоящего из двух подпоследовательностей и величины расстояния
между ними.

Алгоритм выполняется следующим образом. Сначала на центральном процессоре фор-
мируются основные структуры данных: матрицы выровненных подпоследовательностей Sm

T

и опорных подпоследовательностей Ref , а также их индексы IS и IRef соответственно, —
а затем с помощью директивы OpenACC #pragma acc data передает их на графический
процессор. Затем выполняются фазы предварительной обработки данных и нахождения
лейтмотива, рассматриваемые ниже в разделах 3.3.1 и 3.3.2 соответственно.

3.3.1. Предварительная обработка данных

Фаза предварительной обработки данных предполагает z-нормализацию строк матрицы
подпоследовательностей Sm

T и вычисление на ее основе структур данных, описанных выше
в разделе 3.2: матрица расстояний D, вектор стандартных отклонений SD и индекс стан-
дартных отклонений ISD, а также вычисление начального значения порога bsf и генерация
индексов левых частей предполагаемых лейтмотивов IM (\cdot , 1).

Z-нормализация (см. алг. 2) реализуется с помощью двух вложенных циклов. Внешний
цикл по строкам матрицы подпоследовательностей распараллеливается на уровне бригады
с помощью директивы #pragma acc parallel loop gang. Внутренние циклы по элементам
подпоследовательностей, выполняющие вычисление среднего арифметического и стандарт-
ного отклонения в соответствии с (3) и обновление элементов подпоследовательностей нор-
мализованными значениями, распараллеливаются на уровне вектора с помощью директивы
#pragma acc parallel loop vector.

Вычисление матрицы расстояний (см. алг. 3) предполагает два вложенных цикла, внеш-
ний из которых выполняется параллельно бригадами нитей, а внутренний распараллелива-
ется на векторном уровне. Поскольку циклы независимы и количество итераций во внут-
реннем цикле больше, чем во внешнем, используется стандартный прием, обеспечивающий
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Алг. 1 MotifDiscovery(in T, m, w, r; out motif)
 \triangleleft Инициализация

1: Ref \leftarrow r случайно выбранных подпоследовательностей из Sm
T

2: IRef \leftarrow r индексов элементов в Ref

3: #pragma acc data create(LB, SD, B, IM ) copyin(Sm
T , D, IRef , IS , N , m, w, r)

copyout(motif)
4: {

 \triangleleft Фаза предварительной обработки данных
5: Sm

T \leftarrow Znormalize(Sm
T )

6: D \leftarrow CalculateDistances(Sm
T , IRef )

7: SD \leftarrow CalculateStdDev(D)
8: ISD \leftarrow Sort(SD); IS \leftarrow Sort(D(ISD(1), \cdot ))
9: bsf \leftarrow InitBSF(D, IRef , bsf)

10: IM (\cdot , 1) \leftarrow GeneratePairs(IS , offset)
 \triangleleft Фаза поиска лейтмотива

11: for all offset \in 1..N do
12: abandon \leftarrow FALSE
13: IM (\cdot , 2)\leftarrow GeneratePairs(IS , offset)
14: LB \leftarrow CalculateLowerBounds(D, IRef , IM , bsf)
15: abandon\leftarrow Verify(LB, IM , bsf , B, abandon)
16: if abandon then
17: break
18: else
19: bsf \leftarrow UpdateBSF(Sm

T , B, IM , bsf , motif)

20: }
21: return motif

Алг. 2 Znormalize(in out Sm
T )

1: #pragma acc parallel loop gang
2: for all i \in 1..N do
3: mean\leftarrow 0; std\leftarrow 0

4: #pragma acc loop vector reduction(+: mean, std)
5: for all j \in 1..m do
6: mean\leftarrow mean+ Sm

T (i, j)

7: std\leftarrow std+ Sm
T (i, j)2

8: mean\leftarrow mean
m ; std\leftarrow std

m ; std\leftarrow 
\sqrt{} 

(std - mean2)

9: #pragma acc loop vector
10: for all j \in 1..m do
11: Sm

T (i, j)\leftarrow Sm
T (i,j) - mean

std

бо́льшую степень параллелизма: свертка указанных циклов в один, выполняемая добавле-
нием в директиву распараллеливания внешнего цикла атрибута collapse(2).

Вычисление вектора стандартных отклонений (см. алг. 4) организуется как два вложен-
ных цикла: внешний — по опорным подпоследовательностям, внутренний — по элементам
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Алг. 3 CalculateDistances(in Sm
T , IRef ; out D)

1: #pragma acc parallel loop gang collapse(2)
2: for all i \in 1..r do
3: for all j \in 1..N do
4: d\leftarrow 0

5: #pragma acc loop vector reduction(+: d)
6: for all k \in 1..m do
7: d\leftarrow d+ (Sm

T (j, k) - Sm
T (IRef (i), k))

2

8: D(i, j)\leftarrow 
\surd 
d

матрицы расстояний. Поскольку количество опорных подпоследовательностей существенно
меньше, чем количество нитей, запущенных на графическом процессоре (см. раздел 1.2),
распараллеливанию подвергается только внутренний цикл, на бригадном и векторном уров-
нях.

Алг. 4 CalculateStdDev(in D; out SD)
1: for all i \in 1..r do
2: mean\leftarrow 0; std\leftarrow 0

3: #pragma acc parallel loop gang vector reduction(+: mean, std)
4: for all j \in 1..N do
5: mean\leftarrow mean+D(i, j)

6: std\leftarrow std+D(i, j)2

7: mean\leftarrow mean
N - 1 ; std\leftarrow std

N - 1

8: SD(i)\leftarrow 
\sqrt{} 

(std - mean2)

В инициализации порога bsf минимумом матрицы расстояний D (см. алг. 5) применяет-
ся двухуровневое распараллеливание вычислений (бригадное и векторное), а также прием
свертки циклов, рассмотренный выше.

Алг. 5 InitBSF(in D, IRef ; out bsf)
1: bsf \leftarrow +\infty 
2: #pragma acc parallel loop gang vector collapse(2) reduction(min: bsf)
3: for all i \in 1..r do
4: for all j \in 1..N do
5: if | j  - IRef (i)| \geqslant w then
6: bsf \leftarrow min(bsf, D(i, j))

3.3.2. Поиск лейтмотива

Фаза поиска лейтмотива представляет собой просмотр пар подпоследовательностей, от-
стоящих друг от друга на offset позиций и реализуется с помощью цикла по указанной
переменной. На каждой итерации цикла индекс лейтмотива IM (\cdot , 2) заполняется индекса-
ми подпоследовательностей из правой части возможного лейтмотива, которые смещены на
offset позиций относительно индекса IM (\cdot , 1) в индексе IS .

Затем в соответствии с неравенством треугольника осуществляется параллельное вы-
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числение нижних границ потенциальных лейтмотивов и заполнение матрицы нижних гра-
ниц LB (см. алг. 6), выполняемые с помощью двухуровневого распараллеливания и свертки
циклов.

Алг. 6 CalculateLowerBounds(in D, IRef , IM ; out LB)
1: #pragma acc parallel loop gang vector collapse(2)
2: for all i \in 1..r do
3: for all j \in 1..N  - offset - 1 do
4: LB(i, j)\leftarrow | D

\bigl( 
IRef (i), IM (j, 1)

\bigr) 
 - D

\bigl( 
IRef (i), IM (j, 2)

\bigr) 
| 

Далее осуществляется проверка потенциальных лейтмотивов путем вычисления бито-
вой карты и нахождение условия останова поиска лейтмотива abandon (см. алг. 7). Если
дизъюнкция всех элементов битовой карты дает в результате TRUE (все нижние границы для
всех пар подпоследовательностей, отстоящих друг от друга на offset позиций, больше, чем
текущее значение порога bsf), то результирующий лейтмотив найден, а остальные канди-
даты могут быть отброшены. Проверка реализуется посредством двух вложенных циклов:
внешний — по потенциальным лейтмотивам и внутренний — по элементам матрицы ниж-
них границ. Внешний цикл распараллеливается на уровнях бригад и вектора, а с помощью
конструкции reduction обеспечивается нахождение условия останова поиска лейтмотива
abandon. Поскольку каждая порождаемая внешним циклом нить вычисляет несколько эле-
ментов битовой карты, для корректного результата внутренний цикл должен исполняться
последовательно, что обеспечивается директивой компилятора #pragma acc parallel seq.

Алг. 7 Verify(in LB, IM , bsf ; in out B, abandon)
1: #pragma acc parallel loop gang vector reduction(OR: abandon)
2: for all i \in 1..N  - offset - 1 do
3: B(i)\leftarrow TRUE
4: if | IM (i, 1) - IM (i, 2)| \geqslant w then
5: #pragma acc loop seq
6: for all j \in 1..r do
7: B(i)\leftarrow B(i) and (LB(j, i) < bsf)

8: abandon\leftarrow abandon or B(i)

9: abandon\leftarrow not abandon

Если описанная выше процедура проверки не выявила лейтмотив, то выполняется об-
новление порога bsf следующим образом (см. алг. 8). Вычисляется истинное расстояние
между подпоследовательностями в каждом потенциальном лейтмотиве, для которого соот-
ветствующий элемент битовой карты равен TRUE. Порог обновляется вычисленным значе-
нием истинного расстояния, если оно меньше текущего значения bsf . Цикл, выполняющий
вычисление истинного расстояния, распараллеливается на уровнях бригады и рабочего и
дополнен конструкцией reduction для свертки операции нахождения минимума bsf среди
значений, вычисленных запущенными нитями.
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Алг. 8 UpdateBSF(in Sm
T , B, IM ; in out bsf ; out motif)

1: #pragma acc parallel loop gang worker reduction(min: bsf)
2: for all i \in 1..N  - offset - 1 do
3: if B(i) and | IM (i, 1) - IM (i, 2)| \geqslant w then
4: d\leftarrow 0

5: #pragma acc loop vector reduction(+: d)
6: for all j \in 1..m do
7: d\leftarrow d+

\bigl( 
Sm
T (IM (i, 1), j) - Sm

T (IM (i, 2), j)
\bigr) 2

8: if bsf >
\surd 
d then

9: bsf \leftarrow 
\surd 
d

10: motif \leftarrow \{ IM (i, 1); IM (i, 2); bsf\} 

4. Вычислительные эксперименты

Для исследования эффективности разработанного алгоритма нами были проведены вы-
числительные эксперименты на графическом процессоре NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti1 со
следующими характеристиками: количество ядер — 4362 (68 мультипроцессоров), частота
ядра — 1,35 ГГц, память — 11 Гб, пиковая производительность — 11 TFLOPS.

В экспериментах исследовались ускорение и параллельная эффективность алгоритма,
понимаемые как его способность адекватно адаптироваться к увеличению параллельно ра-
ботающих блоков мультипроцессоров графического ускорителя при варьируемой длине ис-
комого лейтмотива.

Ускорение и параллельная эффективность параллельного алгоритма, запускаемого на
k блоках мультипроцессоров, вычисляются как s(k) = t1

tk
и e(k) = s(k)

k соответственно, где
t1 и tk — время работы алгоритма на одном и на k мультипроцессорах соответственно. При
измерении времени работы не учитывалось время, затрачиваемое алгоритмом на загрузку
данных в память графического процессора и на выдачу результата.

В экспериментах использовались синтетический и реальный временные ряды, состоя-
щие из 105 элементов. Генерация синтетического временного ряда осуществлена на основе
модели случайных блужданий (Random Walk) [21]. Реальный временной ряд взят из ра-
боты [9] и представляет собой сигналы ЭКГ, снятые с дискретизацией 128 Гц. Количество
опорных подпоследовательностей в экспериментах взято r = 10.

Результаты экспериментов представлены на рисунке. Можно видеть, что разработан-
ный параллельный алгоритм демонстрирует ускорение, близкое к линейному, и параллель-
ную эффективность от 50 до 100 процентов (в зависимости от длины искомого лейтмотива).
При этом лучшие показатели ожидаемо наблюдаются при бо́льших значениях длины иско-
мого лейтмотива, обеспечивающих алгоритму бо́льшую вычислительную нагрузку.

Заключение

В настоящей статье рассмотрена задача ускорения поиска лейтмотива временного ряда
на современном графическом процессоре. Лейтмотив представляет собой пару подпосле-
довательностей временного ряда, наиболее похожих друг на друга. Задача поиска лейтмо-
тивов встречается в широком спектре предметных областей: биоинформатика, обработка
речи, прогнозирование природных катаклизмов, неврология и др.

1Спецификации видеокарты GeForce RTX 2080 Ti
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Рис. Ускорение и параллельная эффективность алгоритма

Разработан новый параллельный алгоритм поиска лейтмотива временного ряда на гра-
фическом процессоре для случая, когда временной ряд может быть размещен в оперативной
памяти. Предложенный алгоритм является параллельной версией последовательного алго-
ритма MK [15]. Распараллеливание выполнено с помощью технологии программирования
OpenACC. Разработаны матричные структуры данных, позволяющие эффективно распа-
раллелить и векторизовать вычисления на графическом процессоре. Представлены резуль-
таты вычислительных экспериментов, показывающие высокую масштабируемость алгорит-
ма.

Проведенное исследование может быть продолжено в следующих направлениях: разра-
ботка версии с алгоритма использованием технологии программирования CUDA, а также
распределенной версии алгоритма для высокопроизводительных кластеров с вычислитель-
ными узлами на базе графических процессоров.

Авторы благодарят Ксению Юрьевну Никольскую за помощь в проведении вычисли-
тельных экспериментов.

Работа выполнена при финансовой поддержке Российского фонда фундаментальных
исследований (грант № 20-07-00140) и Министерства образования и науки РФ (государ-
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A time series motif is a pair of subsequences of the series that are most similar to each other. The problem
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