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Resumo. Este trabalho apresenta um estudo sobre a paralelizacdo do algo-
ritmo de Dijkstra para busca do menor caminho em grafos utilizando CUDA e
analisa seu desempenho em comparagdo com a versdo sequencial, comparando
os tempos de execucdo e o speedup obtido.

1. Introducao

O problema de encontrar o menor caminho entre vértices em um grafo ponderado possui
diversas aplicagdes em dreas como redes de transporte, telecomunica¢des € computagao.
Este estudo propoe a paralelizacao do algoritmo de Dijkstra com o objetivo de melhorar
seu desempenho em grafos de grande porte. Inicialmente, descreve-se a versao sequen-
cial do algoritmo, bem como a estrutura dos grafos gerados para os testes. Em seguida,
apresentam-se as estratégias de paralelizacdo empregadas com CUDA para execuciao em
GPU. Por fim, os resultados obtidos sdo discutidos, com €nfase nos tempos de execugao
e no speedup.

2. O Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra, proposto em 1959, € amplamente reconhecido como um dos
métodos classicos para encontrar o menor caminho entre vértices em grafos ponderados
[Dijkstra 1959]. Desde sua formulacdo, diversas abordagens tém sido propostas com o
intuito de acelerar sua execugdo, incluindo variacdes baseadas em estruturas de dados
mais eficientes, como filas de prioridade, e estratégias de paralelizacao utilizando GPU
[Harish and Narayanan 2007].

Na implementacgdo tradicional, utiliza-se uma matriz de adjacéncia para armaze-
nar os pesos das conexdes entre os vértices. A cada iteracdo, a matriz é percorrida para
identificar o vértice com a menor distincia entre aqueles ainda ndo visitados. Essa abor-
dagem resulta em uma complexidade de tempo de O(n?), onde n representa o nimero de
vértices do grafo.

3. Desenvolvimento do Trabalho

Este trabalho implementa uma versao paralela do algoritmo de Dijkstra com CUDA. Parte
da logica sequencial do programa permanece em CPU, enquanto a GPU acelera etapas que
se beneficiam do paralelismo massivo, como o relaxamento das arestas e parte da selecao
do né com menor distincia.

Os grafos foram gerados aleatoriamente com controle de nds, arestas e semente, e
representados por uma matriz de adjacéncia linearizada para compatibilidade com CUDA.
A funcao CUDA principal (relax_edges) realiza o relaxamento das arestas a partir de
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um né u escolhido na CPU;j; cada thread da GPU verifica se € possivel melhorar a distancia
até o vértice v, utilizando at omicMin para garantir consisténcia em atualiza¢des con-
correntes.

Cadigo 1. Trecho do kernel CUDA pelo relaxamento paralelo das arestas

__global___ wvoid relax_edges (int *adjMatrix, int =xdist, int *visited,
int u, int n) {
int v = blockIdx.x % blockDim.x + threadIdx.x;
if (v < n && !visited[v]) {
int weight = adjMatrix[u * n + Vv];
if (weight!=INF && dist[u] !'=INF && dist[u]+weight < dist[v])
atomicMin (&dist[v], dist[u] + weight);

Além disso, a funcdo minDistance, que originalmente realizava a busca se-
quencial do vértice com menor distancia, foi parcialmente paralelizada. Um kernel CUDA
realiza uma redugdo paralela em blocos para encontrar candidatos locais ao menor valor,
que sdo entdo analisados pela CPU para determinar o minimo global. Essa estratégia
reduz significativamente o custo dessa operacdo sem eliminéd-lo por completo, ja que a
decisdo final ainda depende da CPU.

Cadigo 2. Trecho do kernel para encontrar o menor valor de dist[]

__global___ wvoid min_distance_kernel (int *dist, int xvisited, int =«
resultIndices, int *resultDists, int n) {
_ _shared__ int localMinDist [BLOCK_SIZE];
_ _shared__ int localMinIndex [BLOCK_SIZE];
int tid = threadIdx.x;
int i = blockIdx.x » blockDim.x + tid;
int myDist = INF;

int myIndex = -1;

if (i < n && visited[i] == 0 && dist[i] < INF) { myDist = dist[i];
myIndex = 1i;

}

localMinDist [tid] = myDist;

localMinIndex[tid] = myIndex;

__syncthreads () ;

for (int stride = blockDim.x / 2; stride > 0; stride >>= 1) {
if (tid < stride) {
if (localMinDist[tid + stride] < localMinDist[tid]) {
localMinDist [tid] = localMinDist[tid + stridel];
localMinIndex[tid] = localMinIndex[tid + stride];}
}
__syncthreads () ;
}

if (tid == 0) {
resultIndices[blockIdx.x] = localMinIndex[0];
resultDists[blockIdx.x] = localMinDist[0];}}

A fun¢do di jkstra_cuda, executada na CPU, realiza as iteragdes principais do
algoritmo. Em cada passo, ela:

* Executa a versdo paralelizada de minDistance para encontrar o nd % com me-
nor distancia;



* Atualiza o vetor de visitados e envia para a GPU;
* Lanca o kernel CUDA relax_edges com uma thread por vértice;
* Sincroniza a GPU e copia o vetor de distancias atualizado.

Apesar da comunicagdo frequente entre CPU e GPU, a aceleracdo nas eta-
pas paralelizadas torna a abordagem eficiente em grafos grandes. Trata-se de
uma estratégia hibrida, alinhada ao que foi proposto por Harish e Narayanan
[Harish and Narayanan 2007] e Martin et al. [Martin et al. 2009], que observaram ganhos
ao paralelizar apenas as partes mais custosas do algoritmo.

Em termos de complexidade, a versao paralela mantém o mesmo pior caso da
implementacdo sequencial, O(n?), devido a necessidade de percorrer todos os vértices e
arestas em algumas etapas. No entanto, a divisdo do trabalho entre milhares de threads
permite acelerar significativamente o tempo de execucdo real. Por exemplo, o relaxa-
mento das arestas, originalmente sequencial, € realizado em paralelo com complexidade
O(n) por iteracdo, reduzindo o tempo total sem alterar a ordem tedrica. A sele¢do do né
minimo ainda depende parcialmente da CPU, mas a combina¢do de paralelismo nas eta-
pas mais custosas gera ganhos substanciais na pratica, como evidenciado nos resultados.

4. Resultados e Discussao

Os testes foram realizados no Google Colab, utilizando uma GPU NVIDIA Tesla T4
(CUDA 11.x), com 2.560 nucleos € 16 GB de memoria. Por ser uma plataforma gratuita,
ndo ha controle preciso sobre a alocacao de recursos, o que pode gerar variagdes nos
tempos. Nos experimentos CUDA, foram utilizados blocos com BLOCK_SIZE = 32
threads e nimero de blocos calculado como (n + 31) / 32, onde n representa o
nimero de nds do grafo, assegurando que cada vértice seja processado por uma thread. A
constante INF = INT_MAX foi adotada para representar distancias infinitas.

As implementagdes sequencial (CPU) e paralela (CUDA) foram executadas com o
mesmo conjunto de parametros, variando-se o ntimero de nos e arestas dos grafos gerados.

Os tempos de execucdo foram medidos em segundos e estdo apresentados na Figura 1 e
na Tabela 1.
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Figura 1. Tempo de execucdo das versoes sequencial e paralela para diferentes
tamanhos de grafo.



Tabela 1. Tempos de execucao e speedup para diferentes tamanhos de grafo.
No6s Arestas Tempo CPU (s) Tempo GPU (s) Speedup

100 150 0.00 0.24 0.01
500 750 0.01 0.23 0.02
1000 1500 0.02 0.26 0.06
2000 3000 0.06 0.32 0.19
5000 7500 0.39 0.57 0.68
7500 11250 0.88 0.79 1.11
10000 15000 1.55 1.07 1.45
12500 16250 2.52 1.78 1.42
15000 22500 3.70 2.28 1.62
17500 26250 4.97 2.40 2.07
20000 30000 6.16 271 2.27
22500 33750 8.32 3.15 2.65
25000 37500 10.39 4.14 251
27500 41250 12.13 4.36 2.78
30000 45000 14.32 5.26 272
32500 48750 16.91 5.47 3.09

Em grafos pequenos, a versao sequencial € mais eficiente devido ao overhead das
transferéncias. A medida que o ndmero de nés cresce, a paralela se torna mais vantajosa,
especialmente no relaxamento das arestas. A Tabela 1 mostra crescimento no speedup,
atingindo 3,09 x nas maiores instancias, o que evidencia a eficicia da abordagem hibrida.
Embora a sele¢do do né minimo ainda dependa da CPU, os ganhos da paralelizacdo par-
cial compensam essa limitacdo. A partir de cerca de 7.500 nés, a versdo paralela supera
consistentemente a sequencial, indicando que os ganhos de paralelismo passam a com-
pensar os custos de comunicagao.

Como trabalho futuro, propde-se eliminar essa dependéncia com estruturas para-
lelas na GPU e ampliar os testes para outras arquiteturas e topologias de grafos (estrela,
arvore, clique, ciclico), variando o diametro e o grau médio, a fim de avaliar o impacto
estrutural sobre o desempenho.
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