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В данной работе рассматривается функция для оценки энергии взаимодей-
ствия белок-белковых комплексов. Приведены результаты сравнения различных
подходов к начальному этапу вычисления энергии взаимодействия, включающе-
му выбор всех пар атомов, находящихся в пределах заданного порогового рассто-
яния. Проанализированы два подхода с использованием CUDA-ядер и тензорных
ядер с учетом специфики задачи.

In this study, we consider a scoring function for evaluating the interaction energy
of protein–protein complexes composed of two all-atom proteins. We present the
results of a comparison of different approaches for the initial stage of interaction
energy evaluation, which includes selecting all atom pairs located within a predefined
cutoff. We analyze two approaches based on the use of CUDA and Tensor cores,
taking into account the specifics of the task.
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ВВЕДЕНИЕ

Первым этапом вычисления оценочной функции при оценке энергии
взаимодействия белок-белкового комплекса с использованием потенциа-
лов [1] является вычисление межатомных расстояний для всех пар
атомов, находящихся в пределах заданного порога. Формально данная
задача может быть поставлена следующим образом.

Пусть A и B — множества в трехмерном пространстве, содержащие
n и m точек соответственно. Поиск для одной точки q ∈ B состоит
в нахождении всех точек ai ∈ A, таких, что d(q, ai) < ε, где d(·, ·) —
евклидово расстояние, а ε — заданный порог. Поиск всех пар точек из
двух множеств, расстояние между которыми меньше заданного порога,
соответствует операции distance similarity join (DSJ) [2]. Найденные
пары сохраняются в результирующем множестве.
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КОНТЕКСТ ЗАДАЧИ

Оценочная функция разработана для использования в методе выборки
переходных поверхностей [3]. Процесс связывания комплекса рассмат-
ривается в рамках модели ключ–замок: белки рассматриваются в виде
твердых тел, без каких-либо структурных изменений; белки совершают
только поступательные и вращательные движения. Для оценочной функ-
ции [1] при выполнении операции DSJ необходимо сохранять межатом-
ные расстояния между всеми парами атомов в пределах заданного порога
для последующей оценки энергии на основе физических потенциалов.

Таким образом, одно множество точек остается фиксированным без
смещения и вращения, а для вычисления потенциалов требуются только
квадраты расстояний, которые хранятся в матрице расстояний для даль-
нейших вычислений парных потенциалов с использованием GPU.

СРАВНЕНИЕ ВРЕМЕНИ ВЫПОЛНЕНИЯ

В простейшем случае задача требует полного перебора всех пар точек
с временной сложностью O(n×m). Для построения точного множества
взаимодействующих пар могут применяться различные подходы, включая
древовидные структуры данных, такие как деревья k–d и AABB, а также
специальные алгоритмы, например Super-EGO [4]. В подходах ключевым
критерием является время выполнения.

В качестве тестового примера рассматривается траектория связыва-
ния из 103 позиций при образовании комплекса с пороговым значением
14 Å для определения взаимодействующих атомов. Множества A и B
содержат 7030 и 2790 точек соответственно. В первой позиции нет ни
одной пары точек, расстояние между которыми меньше порога, а в по-
следней таких пар около 150 000. В исследовании показана реализация
и проведено сравнение метода полного перебора (версии CPU и GPU),
древовидных подходов с однократным построением дерева для множе-
ства A, а также модифицированного алгоритма Super-EGO.

Первая задача заключалась в подсчете общего числа взаимодейству-
ющих пар для всей траектории. На рис. 1 видно, что время выполнения
при полном переборе (Brute Force) остается постоянным.

Вторая задача является расширением первой, в которой требуется
сохранять попарные расстояния на каждом шаге траектории. Поскольку
потенциалы вычисляются на GPU, в исследовании рассматривается ме-
тод полного перебора с использованием тензорных и CUDA-ядер.

Метод полного перебора был реализован двумя способами. В первом
случае использовались только CUDA-ядра. Оба множества задавались
в виде многомерных матриц, размеры которых кратны 16. Это позволило
вычислять матрицу расстояний блочно, с попарными расчетами расстоя-
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Рис. 1. Время поиска в зависимости от числа найденных пар

Рис. 2. Сравнение времени выполнения для траектории из 1000 позиций

ний и параллелизмом на уровне блоков потоков в двумерном индексном
пространстве. Во втором случае помимо CUDA-ядер использовались тен-
зорные аналогично [2].

При использовании тензорных ядер в матричном виде вычисление
расстояний между двумя множествами A и B выполняется в два ша-
га [2]. Первый шаг с использованием тензорных ядер: T = A′×B + C,
где A′ = −2×A и C = ||Bj ||2. Второй шаг с использованием CUDA-ядер:
D = T + ||Ai||2, где D — матрица попарных квадратов расстояний.

Матричные вычисления включают два этапа. На первом этапе выпол-
няется GEMM (GEneral Matrix Multiply) с использованием тензорных
ядер. На втором этапе применяются CUDA-ядра для вычисления суммы
двух матриц, в результате чего формируется матрица расстояний —
в данном случае матрица квадратов расстояний. Так как одно из мно-
жеств фиксировано, на первом этапе обновляются только матрицы B
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и C, а на втором — только матрица T . Расстояние между точками p и q
в d-мерном пространстве может быть записано следующим образом:

d(p, q) =

√√√√ d∑
i=1

(pi − qi)2 =

√√√√√√p21 +

Tensor cores︷ ︸︸ ︷
(−2p1q1 + q21)︸ ︷︷ ︸
CUDA cores

+...+ p2d +

Tensor cores︷ ︸︸ ︷
(−2pdqd + q2d)︸ ︷︷ ︸
CUDA cores

.

На рис. 2 показано время для всех реализованных подходов. Для
AABB-дерева использовалась параллельная реализация.

Все тесты проводились на системе с процессором AMD Ryzen 7
5700X (8 ядер, 16 потоков) и видеокартой NVIDIA GeForce RTX 3070
(CUDA 12.9, Compute Capability 8.6, 5888 CUDA и 184 тензорных ядер).
Вычисления выполнялись с одинарной точностью.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Использование тензорных ядер позволило сократить время выполне-
ния на 14%. Однако по сравнению с использованием только CUDA-ядер
выявленные недостатки перевешивают преимущества.

Во-первых, данные не хранятся в оптимальном представлении для
операций вращения и смещения. Это препятствует использованию па-
раллелизма на уровне блоков потоков. Во-вторых, при использовании
тензорных ядер две матрицы на первом этапе представляются в 16-бит-
ной точности, что приводит к потере точности. В-третьих, такая точность
может приводить к потере дальнодействующих взаимодействий.

Так как задача относится к классу задач, ограниченных пропускной
способностью памяти (memory-bound), для применения тензорных ядер
существуют теоретические оценки предела ускорения [5]. Полученные
результаты ускорения соответствуют диапазону этих оценок.

Следует отметить, что наилучшая производительность была достиг-
нута при использовании AABB-дерева. Эта структура данных имеет
только один параметр — максимальное число дочерних узлов, которое
в экспериментах было зафиксировано значением 32. Реализации методов,
тестовая задача и дополнительные материалы доступны по адресу [6].
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