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Resumo. O Problema dosK-Caminhos mais Curtos sem Repeés de
Veértices (K-Shortest Loopless PathKSLP) consiste em encontrar| K > 1
caminhos, sem repelies de @rtices, classificados em ordem crescente de
distincia, em um grafdé:(V, E), no quall’ representa o conjunto deéitices e

E o conjunto dos arestas que os conecta. Dada a dificuldade @& bbm de-
sempenho para solég do problema, este trabalho prop a paralelizago em
GPUs CUDA do algoritmo mais veloz existente na literatureapgaproblema.

Abstract. K-Shortest Loopless Paths (KSLP) consists of finding X' > 1
paths without vertex repetitions, ranked in ascending omfedistance, in a
graphG(V, E), in whichV represents the set of vertices aAdhe set of edges
that connects them. Given the difficulty of obtaining goadgsmance to solve
the problem, this work proposes the parallelization in CUBRUSs of the fastest
algorithm in the literature for the problem.

1. Introducao

Proposto por Hoffman e Pavley em 1959 [Hoffman and Pavle@]l 9% problema dos
K-Caminhos Mais Curtos Sem Repeticoes de VeértidésShortest Loopless Paths
KSLP) consiste em encontré | K > 1 caminhos sem repeticdes de vértices, classi-
ficados em ordem crescente de distancia, em um @réfg £), no qualV’ representa

0 conjunto de vértices & o conjunto dos arestas que 0s conecta, entre um veértice de
origems e um de destind. Este problema possui varias aplicacdes em problemas re
ais de otimizacao, como roteamento em redes, rastreardenmndltiplos objetos, pla-
nejamento de movimentacao de robds, planejamento amitlaje circuitos, planeja-
mento de trafego, bancos de dados, dentre outras [Epi&@ed) Berclaz et al. 2011,



Chen and Prasanna 2016, Feng 2014, Hershberger et al. 20Ast&/a et al. 2015,
Wen et al. 2013, Yen 1971, Singh and Singh 2015a].

Dado que ainda € desafiador obter bom desempenho na @salagoroblema
para instancias de grandes propor¢oes, este trabalbsesypa uma estratégia de solucao
através da primeira proposta da literatura para paratgiz em GPUs Nvidia CU
[Cook 2013] do algoritmo MPS [Martins et al. 1999]. Este aiyoo, alem de possuir
grande aptidao para aplicacao de técnicas de pargaliz possui desempenho destacado
na literatura e & capaz de operar em grafos direcionadodmu n

O artigo esta organizado como segue: a Secao 2 exibe wmsaagdibliografica
sobre o problema; a Se¢ao 3 mostra uma explanacao sdbneionamento das GPUs
NVidia CUDA; a Secao 4 descreve as estruturas de dadosrggrasentacao do pro-
blema; a Secao 5 introduz a proposta de paralelizacaagiitmo; os experimentos
computacionais sao mostrados na Sec¢ao 6; e, por fim,2SJegonclui o artigo.

2. Revisio da literatura

[Bock etal. 1957, Pollack 1961, Clarke etal. 1963, Sakacbvl968] apresentam
solugdes com complexidade de tempo exponencial para d’KiSin 1971, [Yen 1971]
propds um algoritmo polinomial, de complexidade de tel@pa n(n logn+m)), o qual
opera reduzindo o KSLP pa€¥ K) instancias do Problema de Substituicdo de Caminhos
(Replacement Paths ProblefBernstein 2010]. O algoritmo de Yen & a base do desen-
volvimento das estratégias de solucao vistas em [Katah €982, Martins et al. 1999,
Feng 2014].

A complexidade do algoritmo de Yen s6 foi superada em
[Gotthilf and Lewenstein 2009], que apresentaram um digari de complexidade
O(Kn(m + nloglogn)). Este algoritmo executa inicialmente um pré-processémen
advindo de um dos algoritmos para solucao do Problema denbas Mais Curtos para
Todos os Pares de VeérticeslltPair-Shortest-Paths- APSP) e sua complexidade final
esta diretamente ligada a complexidade do algoritmo d8FPABscolhido. Para atingir
a complexidade mostrada em [Gotthilf and Lewenstein 2089)tilizado o algoritmo
de Pettie [Pettie 2004], o qual possui complexidade(m + nloglogn)) e baseia-se
naArvore de Componentes de Thorup [Thorup 1999]. No entargeidd a dificuldade
imposta pela estrutura, ainda nao & conhecida nenhumarireptacao em sua comple-
xidade correta. [Katoh et al. 1982] apresentam um algotitdemominado KIM, que
reduz a complexidade de tempo para solucionar o problerag}j@ (m + nlogn)) em
grafos nao direcionados.

Através de alteracdes feitas no algoritmo de Yen e emidés advindas do al-
goritmo de KIM, em [Martins et al. 1997, Martins et al. 1998] tlesenvolvido o algo-
ritmo MPS, que opera através de um atalho na obtencaondialvas candidatos em suas
iteracOes. Para obter este atalho, apos uma etapd tegme-processamento, na qual se
calcula os caminhos mais curt@hfrtest pathsa partir do véertice de destingara todos
os demais vértices € G e aproveita-se tais caminhos na obtencao de novos, reth)zi
assim, a complexidade de tempo da solucao do problemaatdogn + Kn) no pior
caso.

Em [Singh and Singh 2015b] & proposta a paralelizacadglwiamo de Yen em
GPUs Nvidia CUD@, chegando a atingir uspeedupe6, 5 vezes em relagao a versao
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Figura 1. Arquitetura CUDA.

serial; entretanto, os experimentos foram realizados cwmtancias que possuem di-
mensdes d¢V| e |E| adequadas para existireifimreadssuficientes para realizar o pro-
cessamento do grafo por completo em paralelo em Unicg#era

3. GPUs Nvidia CUDA

As Graphic Processing Unit§GPUSs) operam através do processamento simultaneo de
instrucbes em uma colecao &reaming Processo$SM) [Cook 2013], o que as tor-
nam eficientes na execucao de algoritmos que possuerngsacgCorrentes de acesso

a dados e alta intensidade de execucao aritmética [leu2dB8, Cook 2013]. As GPUs
Nvidia CUDA® permitem a implementacao #ernelsnestes dispositivosiévice$, que,

por sua vez, executam multipldweads Esteskernelssao invocados pelo processador
host(CPU) ap0s a execucao, normalmente serial, de codigogaaregamento de dados
[Cook 2012], conforme mostrado na Figura 1.

Na GPU, a grade de processamento & dividida em blocos, asppssuenthre-
ads Toda grade, bloco #hreadé identificado por um ID, advindo da APl CUDA, e que
é utilizado para estabelecer as atribuicbes de ta@ad seus momentos de execucao
e respectivos dados. Cada SM executa um conjunté2dareads(warp) por vez. A
disponibilizacao de dados acontece em uma estruturargjigca de memoria, na qual
cada nivel possui um tempo e restricao [Nvidia 2018]dselli) Private ou Register me-
mory. mais veloz e com acesso privado a cHttead existente normalmente em menor
quantidade nodevices(ii) Shared Memorysegundo mais veloz, compartilhado entre as
threadsde um bloco e existente em segunda menor quantidaddavices (iii) Global
Memory mais lento entre os niveis, &€ compartilhado entre todddacos de uma grade,
mas disponivel em maior quantidade para utilizacaodevsces (iv) Texturee constant
memory dados somente leitura disponiveis na memoria DRAMelice

4. Estruturas de dados

Neste artigo referéncias a elementos especificasrdgsunidimensionais sao dadas por
Arrayli] ou Arrayy;, ou seja, a-ésimo elemento ddrray. Apesar de, na pratica, serem
implementados erarraysunidimensionais continuoatraysaninhados tém seus elemen-
tos referenciados potrrayy; ., OU seja @/-eésimo elemento deésimoarray armazenado
em Array. Além disso, este artigo usa as seguintes expressoes:v@ytice de origem
de um caminho tal que € V; (ii) ¢: vértice de destino de destino de um caminho tal
quet € V; (iii) T%: array aninhado contendo caminhos candidateaminho mais curto
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Figura 2. Grafo representado em uma lista de adjac  éncias compacta.

na k-ésima iteracao; (ivYy™: array aninhado, contendo caminho mais curtale cada
vértice deG atét; (v) X: array aninhado com o-caminhos mais curtosxclusivos e
ordenados; (vijolinder] | [ lindez] @ glindez]: grraysaninhados em que cada indice contém,
respectivamente, o custo, quantidade de arestas e didp@tb do respectivo caminho
em umarray aninhado.

Por questdes de eficiencia no processamento e armazeoames1GPUs os gra-
fos devem ser representados em matrizes esparsas dbntipoesparsa comprimida
(compressed sparse rowCSR) oucoluna esparsa comprimid@ompressed sparse co-
lumn- CSC) [Golub and Van Loan 1996, Hildebrand 1987], componuea lista de ad-
jacéncias compactada, conforme pode ser observado neaFRlguOarray Va contém
em cada posicao um valor que representa o indice iniagirdormacoes de suas arestas,
como os veértices de destino dna e peso en/,. No grafondo direcionadaepresentado
na Figura 2, cada aresta &€ composta por dois arcos; um> j > e outro< j — i >.
Opcionalmente criados, @srays Sa e Ra, de tamanh@F |, respectivamente, contém os
vértices de origem dos arcos e o indice de seus oposto® pejmite a eliminacao de
loopsdos algoritmos na busca por informacdes do grafo.

5. Paralelizaggo CUDA do algoritmo MPS

Algoritmos para localizar o caminho mais curto em grafosmamente possuem a etapa
de relaxamento de veértices inerentemente sequencial eesaaente utilizacao & co-
mum nos demais algoritmos para o KSLP. O pré-processameatizado pelo MPS
exclui a utilizacao posterior destes algoritmos, uma gee caminhos localizados na
(k — 1)-ésima iteragdo sdo decompostos e concatenados aashoanencontrados na
fase de pré-processamento para compor novos candidatestendo a direcao das ares-
tas deGG e em seguida executando um algoritmo de caminho mais curtim tecomo
origem, o MPS cria, em sua fase de pré-processamentooeeate caminhod;. A
implementacao paralela do algoritmo de caminho maisocanui utilizada € vista em
[Harish and Narayanan 2007, Dijkstra 1959].

O algoritmo de Dijkstra paralelizado mostrado em [Haristh Blarayanan 2007]
retorna oarray c,, contendo a distancia total do caminho mais curto da origéntada
respectivo vértice representado por seus indices. Raedred caminho mais curto de um
determinado vértice até utilizamos o Algoritmo 1.

O Algoritmo 1 recebe, como parametros,arsays Sa, Da, Wa, ca € 0array
prev, de tamanh¢V/|. Apods a comparacao do peso de cada arestd’ somado ao peso



Algoritmo 1: Fungao DeviceExtractPreviousEdges

Entrada: Sa, Da, Wa, ca, prev
private <var> tid <— getThreadld();
private or shared<var> stride<— getStrideSize();
shared or global<array of sizeV'|> prev;
for th + tid; th < | E|; th +— th + stridedo
if (Walth] + ca[Sa[th]] = ca[ Da[th]]) and (ca[ Dalth]] < co) then
| prev[Da[th]] < th;
end
end
barrier() ;
return prev;
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Algoritmo 2: Funcao DeviceExtractPath

Entrada: o, t, Sa, Wa, ca, prev
private <var> cost < 0, length « 0;
private <array of sizdV'| > path<;
length + 1,
next<« t;
while truedo
path[length] < prev[next];
cost < cost + Wa[length];
if (Sa[path[length]] = o) then
| break;
else
next =Sa[path[length]];
length < length + 1,
end
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end
return path, cost, length;
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final do caminho mais curto do seu vértice de origemceio array prev € retornado,
contendo, em cada posicao, o indice da Gltima arestzgu@de o caminho mais curto
do respectivo vértice.

O Algoritmo 2 extrai, através darray prev, 0 caminho mais curto de um vértice
o atét. Este algoritmo executa uma estrutura de repeticao que@e o caminho com o
indice de suas arestas no sentide o, 0 armazena narray path, juntamente com seus
dados de custo total e quantidade de arestas nas variaveis lenght. A descoberta
de uma aresta que compde um caminho é precedida de outna, fazjo algoritmo ser
sequencial, no entanto, podendo ser executadas variasdias simultaneamente.

5.1. Forward Sorted Star Form

O Forward Sorted Star Formpermite que o MPS, a cada iteracao na composi¢cao de novos
caminhos candidatos, utilize a aresta seguinte dispbdoveérticev;. Este formato &
dado pelo grafdz, com todas as suas arestas ordenadas de maneira crescesgasem
respectivos vértices, de acordo com o seu custo reduzido [Martins et al. 1999]sBar
vez, o custo reduzido de uma aresta, j > & dado poe~"/> = 7 (j) — n(i) + Wa| <

i,7 >], no qualr(j) e 7(i) representam o custo do respectivo caminho do vértice até
em7y. A ordenacgao neste formato foi utilizada pela primeira @ [Eppstein 1998] e
repetida com sucesso em [Martins et al. 1999].

Ordenar as arestas de cada vértice de forma independanéago ao problema
deordena@o segmentadésegmented sorfSchmid et al. 2016]. Trabalhos na literatura
fazem estudos sobre estratégiasdgmented sopgara GPUs CUDABenchmarkpara



a ordenacgao com utilizagao de paralelismo dinamicodid 2018] sao demonstrados em
[Bergstrom and Reppy 2012]. Utilizando a fungdadi x sort da bibliotecarhr ust
[Nvidia 2018], os autores discutem tambénsegmented sarimas nao apresentam 0s
resultados de testes de desempenho para o problerRar & | el Fi x Strategy
mostrada em [Schmid et al. 2016] apresenta até entao mnmidisempenho paraseg-
mented sorem GPUs. Ela consiste em pré-processar todo@y com 0s segmentos a
serem ordenados, de forma que somente uma execucao dibnadgde ordenacao seja
necessaria. A adaptacao da estratégia para a etapa-geogessamento do MPS é apre-
sentada no Algoritmo 3 e exemplificada na Figura 3.

Algoritmo 3: Funcao DeviceMPS Parallel Forward Sorted Star Form
Entrada: G, K, s, t

1 shared<var> msb« 0;
2 for th « tid; th < |E|; th + th + strideSizedo
~Ea T* T* Wa.
8 ‘ Cien) < Clpagen)) ~ Clpageny T Cpenl
4 end
5 barrier() ;
6 msh<— encontrar via redugao o maior valor armazenadc(_b}i;ﬁl;
7 barrier() ;
g if tid = 0then
9 | msb« log, msb;

10 end
11 barrier() ;
12 for th + tid; th < | E|; th +— th + strideSizedo

13 fiX < Eapyp) + shiftLe ft(Sapy), msb);
—FEa —FEa ..

14 C[ih] < C[ih] + le,

15 end

16 barrier() ;

. ~ —=E
17 Call Um algoritmo de ordenaco paralelo para orderaray E,, de acordo com os valores armazendos@m.
com todas as threads disponiveis;

Vertex = [Binary] 1=11] 2=110] 3=p11] 4=1100]
Da 2 3 4 1 4 5 6 1 4 1 2 3 5 7
EEJ 21 20 48 21 50 19 20 20 22 48 50 22 36 52

il highest
(divided by 1000 (hig
and rounded up) value)
Elnarycfasf i 10101 10100 [ 110000 10101 110010 10011 10100 10100 10110 110000 110010 10110 100100 110100
151 - MSB Index [logi1— 6
2" - Pre sort 1010101 1010100 | 1110000 | 10010101 | 10110010 | 10010011 | 10010100 | 11010100 | 11010110 | 100110000 | 100110010 | 100010110 | 100100100 | 100110100 | ...
3" - Sorted 1010100 | 1010101 | 1110000 | 10010011 | 10010100 | 10010101 | 10110010 | 11010100 | 11010110 | 100010110 | 100100100 | 100110000 | 100110010 | 100110100 | ...
4" - Post sort 10100 10101 | 110000 10011 10100 10101 110010 10100 10110 10110 100100 110000 110010 110100
Da 3 2 4 5 6 1 4 1 4 3 5 1 2 7

Figura 3. Segmented Sorting atrav  és da Parallel Fix Strategy

O Algoritmo 3 calcula o custo reduzido das arestas, locaizaaior deles via
reducao e associa lut mais significativo(do inglésmost significant bit MSB). Em
seguida, adiciona, apbs o0 MSB, os bits correspondente8raern do segmento somado
ao resultado da Algoritm8hi f Lef t ( msb) , a qual & responsavel por movimentar bits
para a esquerda. @ray Da € ordenado de acordo com seu novo custo reduzido por
um algoritmo de ordenacao paralelo. A Figura 3 mostra togta Figura 2 enforward
sorted star formantes e apos a aplicacao do Algoritmo 3.

5.2. CUDA based MPS

A implementagao paralelizada em CUDA do algoritmo MPSppsta neste trabalho &
exibida nos Algoritmos 4 e 5. Ap0s a fase de pré-processtome caminho mais curto



Algoritmo 4: Kernel MPS

Entrada: K, Sa, Da, Wa, Ra, X, L,C, A, s,t
shared<var> k < 1, flag + false, tid < getThreadld()stride < getStrideSize();
shared<arrays of sizéV'| > ca, prev;
ca <+ Call algoritmo Dijkstra para encontrar distanciacminho mais curtdet até cada vértice € V deG,;
if ca[t] = oo then
prev < ExtractPreviousEdgeSg, Da, Wa, ca);
barrier() ;
for th «— tid; th < |V]; th < th + stridedo

T* T* .
| T[jh,t]’ C[th,t]’ L[th,t] « ExtractPathih, t, Sa, Wa, ca, prev);
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end
end
barrier() ;
if tid = Othen
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14 end
15 for th « tid; th < L[Z*t]; th <— th + stridedo

16 | Xik,th] < T3 tonp

TS enp T[’Z,th]
17 end

18 barrier() ;

19 Call algoritmo Forward Sorted Star Form para reorganizdarraysSa, Da, W a, Ra);
20 barrier() ;

21 while (k < K) and (flag = falseflo

22 flag + true;
23 barrier() ;
24 Call T*, cT", LT* | ATk, count«— MPS Generate Candidates{ppc, k, Va, Sa, Da, Wa, Ra, X, L, C,
A, s, t);
25 barrier() ;
26 k< k+1;
27 sht < através de redugao encontracaminho mais curtalisponivel enfl};) através da analise de”" e
CTk .
28 barrier() ;
29 if tid = Othen
X Tk .
30 ‘ L[k] — L[Sht],
31 end
2 | forth«tid;th< LT, ;th« th+ strideSizato
k .
33 | Xk, th) £ T[sht,th]’
34 end
35 end
36 return X,

des at & extraido d€} e armazenado e, sendo, entdo, o primeiro dés caminhos
mais curtos. Para a geracao de caminhos candidatos,jiradoait — 1)-ésimo caminho
disponivel emX da-se origem a um novo, composto por ucaainho raiz ou seja, 0s
vértices entres e v; e unidos a untaminho complementadvindo deT;M, sendov; ;1

o vértice de destino da proxima aresta no vértiogo caminho raiznao utilizada enT*.
Caso o caminho candidato nZo possua repeticao deeg&réentao armazenado &

O processo se repete até que todos os vérticesatét do (k — 1)-esimo caminho sejam
analisados. Antes de iniciar a proxirhateracao, o caminho mais curto disponivel em
T* & encontrado via reducao, analisando-sarosysaninhado¥' ' e A%+, sendo, entao,
transferido par&X e marcado como indisponivel elﬁ;’;lﬂ.

O Algoritmo 5, em conjunto com o Algoritmo 6, agrupathseads de forma que
cada grupo atue em um veértice diferentecdminho raize o MPS gere um ou varios ca-
minhos candidatos simultaneamente. O Algoritmo 5 é atil&zpreviamente a iteracao da
funcao de geracao de decomposicao de caminhos e @naazesultado na variavels.



Algoritmo 5: Fungao DeviceMPS Generate Candidates
Entrada: tmppc, k, Va, Sa, Da, Wa, Ra, X, L,C, A, s, t

LX
. . . [k—1] . . . . .
1 sharedor private <var> tpc <— 0, smc«— 0, tid <— getThreadld(), stride— e gridSize«— getGridSize();
2 shared<array set of siz¢V/| L[)fc] — k > loopless« true;
3 if tid = 0then o
4 | tpc < getThreadsSetsSizetppc, L[Xk] — k); smc<— L%J;
5 end
6 barrier() ;
7 forth« [ L4 ];th < LX — k; th « th + smcdo
pc [k]
8 private <var> cn < L%J: vertex + Sa[ X[y en)l;
9 if A[{Z] iValvertex] then
Tk L ATE Tk .

10 ‘ edge«— A[Cn] +1; A[m] — A[m] +1;
1 else
12 | nextth;
13 end
14 barrier() ;
15 for thc «— modulus%); thce< k + Lga[edge]] and (loopless[cn] = false); the- thc + tpcdo
16 if (thc < k) and (loopless[cn] = falsehen
17 q(k,cn,the] € X[k,thc];
18 COUNt(k,cn,Sal Xy, shel] < COUME [k cn,Sa[Xy ppepl] ¥ 10
19 if count[kycn’sa[x[k ehell > 1then
20 | begin atomicloopless[cnj« false;end atomic
21 end
2 else if(thc - k) < Lga[edge“ then

* .
23 d[k,cn,the] T[Da[edge],(thcfk)]’
2 .Count[k’cn’sa[T[*Da[edge],(thcfk)]]] « Count[k’cn’sa[T[*Da[edge],(thcfk)]]] L
25 if Count[l.c’cn’sa[?ﬂ[*Da[edge],(f,h,cfk)]]] > 1then .
26 | begin atomicloopless[cn]« false;end atomic
27 end
28 end
29 barrier() ;
30 if loopless[cn] = trughen
31 if modulus%) =0then

Tk T* . .
32 ‘ L[(k+1),cn] —k+ L[Da[edge]]’ count<— count + 1,
33 end
34 barrier() ;
tid y- Tk — .

35 for thc;j modulus(z;Tc), (thc < L[(Hl)’m]) and (loopless[cn] = true; the- thc + tpcdo
36 | Ti(k41),en,the)  qlk,en,the];
37 end
38 end
39 cn <— cn + smc;
40 end

k k
a1 return Tk, C¢T", LT", ATk, count

O valor a ser alocado etps &€ dado de acordo com a quantidadetdeadsdisponiveis e
a quantidade de vértices a serem decompostos no camialooAldoritmo 6 recebe via
parametro o percentual minimo tleeadsa serem utilizadas em cada vértice.

6. Experimentos

Para comprovar o desempenho da proposta de paralelizi;@ddPS, duas modali-
dades de experimentos foram realizadas: (i) experimentgpamtivo com diferen-
tes configuracdbes do CUDA-MPS via multiplas geracoesca@minhos candidatos e a
versao CUDA-YEN; (ii) experimento comparativo entre ogdiitmos CUDA-MPS e
CUDA-YEN. A implementacao do algoritmo CUDA-YEN utilida esta disponivel em



Algoritmo 6: Fung&o Device: getThreadsSetsSize

Entrada: tmpps, nsets
private <var> grid <— getGridSize();
if tmpps =0 then
if grid > nsets * |V|) then
| tps« | =21

nsets*|V|

else ifLT‘z’;ifSJ > (grid * tmpps)then

d .
| tose L)
else
| tps< [grid x tmpps];
e grid
else |fret§d > 1then
if L% > npsets * |V|then
nsets
| tps [V;
else
| tpse [
return tps
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Tabela 1. Resultados do experimento comparativo com difere ntes configurag Oes
de multiplas gera¢c 6es de caminhos candidatos do CUDA-MPS vs CUDA-
YEN (K = 100).

MPS
1.0 0.5 0.3333 | 0.25 0.2 0.1 0.05
Abilene 41.91 | 35.06 29.06 20.02 15.03 14.09 13.95 | 13485
Cost-266 | 312.87| 285.593| 207.593| 195.513| 174.073| 159.713| 152.813| 153003
France 189.98| 150.14 | 121.14 | 116.08 | 92.96 79.54 79.4 8639
Germany50| 714.24| 517.66 | 443.66 | 434.62 | 429.63 | 428.69 | 421.79 | 421.6
India35 617.98| 508.12 | 400.12 | 388.04 | 366.6 352.24 | 352.1 351.12
NewYork 417.24| 339.81 | 276.81 | 271.75 | 248.63 | 235.21 | 228.31 | 22842
Norway 542.78| 343.4 256.4 247.36 | 242.37 | 241.43 | 241.29 | 240.31
Pioro40 611.37| 600.61 | 496.61 | 484.53 | 463.09 | 448.73 | 441.83 | 449.02
Polska 578.32| 482.13 | 384.13 | 379.07 | 355.95 | 342.53 | 342.39 | 342.2

Instancia YEN

Tal 478.45| 329.85 | 245.85 | 236.81 | 231.82 | 230.88 | 223.98 | 216
Zib54 649.56| 461.261| 390.261| 378.181| 356.741| 342.381| 342.241| 328.541

[Singh and Singh 2015a]. Ambos os experimentos foram eadostem um computa-
dor dotado de processador Intel Core i7, 16 GB RAM, GPU Gef@€X 1060 e drive

NVMe. Como instancias de dados utilizadas para alimerstatgoritmos, foi utilizado o

acervoSurvivable Network Design Libra@NDLib) [Zuse-Institute 2020].

A Tabela 1 exibe os resultados do experimento comparativdedempenho do
Algoritmo de Yen paralelizado e do Algoritmo MPS. As colucasn porcentagens sob
o MPS indicam a quantidade minima tleeadsaplicada para geracao de cada solucao
candidata. Conforme nota-se nesta Tabela, somente apdsgip do percentual minimo
de threadspor candidato para% € que ocorre o fim da progressao de desempenho do
MPS; no entanto, ainda assim & superior ao algoritmo deEf&ties resultados encontram-
se com o texto em formato tachado.

A Figura 4 mostra a comparacao do desempenho dos algsrieden e MPS
paralelizados em CUDA para a instancia Cost266 com difeseralores dé&’. Conforme
pode ser notado, o MPS tem semBpeedusublinear.
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20000 == Tendéncia MPS
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MPS 100%
X MPS 50%
* MPS 33%
& MPS 25%
MPS 20%
& MPS 10%

15000
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Figura 4. Tempo de execu¢ &o dos algoritmos com diferentes valores de K -
Inst &ncia Cost266.

7. Conclusio

Dada a importancia e ampla aplicacao pratica na regoldo problema de encontrar 0s
K-Caminhos Mais Curtos Sem Repeticdes de Vértices, égje aropos a paralelizacao
de um algoritmo ja conhecido para o problema, qual sejagaridino MPS, usando as
GPUs Nvidia CUDA. A paralelizacao do MPS leva vantagenrsaboutro algoritmo
previamente paralelizado em GPUs presente na literatada sia menor quantidade de
execucodes do algoritmo de caminho mais curto, o qualrememente sequencial em sua
etapa de relaxamento de véertices.

De acordo com os experimentos mostrados, observa-se aagawplklo desem-
penho do algoritmo MPS quando configura-se apropriadanaeg¢eacao simultanea de
multiplos caminhos candidatos, de acordo com a instansex analisada.
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