Programacao dinimica paralela em GPU para os problemas
da mochila uni e bi-dimensional

Dayllon V. X. Lemos', Humberto J. Longo', Wellington S. Martins'

"nstituto de Informé4tica (INF)
Universidade Federal de Goias (UFQG)
74960-970 — Goiania — GO — Brasil

dayllonxavier@discente.ufg.br, {longo,wsmartins}@ufg.br

Abstract. The work addresses the Multidimensional Knapsack Problem. Paral-
lel algorithms on GPU, based on dynamic programming, are presented for the
sub cases with one and two dimensions. An algorithm for the joint resolution
of several instances of the problem is also presented. Computational tests per-
formed with implementations of these algorithms showed a considerable gain in
efficiency, when compared to their sequential versions.
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Resumo. O trabalho apresenta algoritmos paralelos de granularidade fina, ba-
seados em programacdo dindmica, para a resolucdo do Problema da Mochila
Uni e Bi-Multidimensional. E apresentado também um algoritmo para a re-
solugdo conjunta de vdrias instdancias do problema. Os testes computacionais
realizados com implementacées dos algoritmos em GPU mostraram um ganho
de eficiéncia considerdvel, em comparacdo as suas versoes sequenciais.
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1. Introducao

O Problema da Mochila Multidimensional 0-1 (0—1 Multidimensional Knapsack
Problem, MKP) pertence a classe dos problemas N P-dificeis [Kellerer et al. 2004]. O
objetivo no MKP, dado um conjunto de objetos associados a valores (ganho) e a pe-
sos (custo), € selecionar um subconjunto destes objetos, maximizando-se o ganho total e
respeitando-se as limita¢des de capacidade da mochila em cada uma de suas dimensoes.

O MKP possui diversas aplicagdes em dareas como otimizagdo combinatoria,
criptografia, problemas de logistica e tomada de decisdo, dentre outras. Sao en-
contrados na literatura relatos de aplicacdes em atividades tdo diversas como: corte
de materiais [Gilmore and Gomory 1966], orcamento de capital e alocacdo de recur-
sos [Lorie and Savage 1955]], planejamento de transporte de cargas [Bellman 1957,
Shih 1979], alocacdo de processadores e bancos de dados em grandes sistemas distribui-
dos [Gavish and Pirkul 1982] e desenvolvimento de estratégias para controle e prevencao
de poluicdo [Bansal and Deep 2012[], entre outras.

As unidades de processamento grafico (Graphics Processing Unit — GPUs) s@o
muito conhecidas e aplicadas na area de desenvolvimento de jogos, para renderizacdao



gréfica e processamento de imagens. As GPUs também permitem realizar processamento
paralelo em aplicacdes de proposito geral. Essa técnica é conhecida como General Pur-
pose Graphics Processing Unit (GP—GPU) e consiste na utilizacdo de GPU's para resolver
problemas que nao envolvam aspectos graficos. Assim, além de poderem ser utilizadas
como um meio eficiente no processamento de grandes volumes de dados, podem mostrar-
se eficazes na resolucdo de instancias de grande porte de problemas de otimizacao, tal
como o MKP. Por exemplo, quando o algoritmo usado requer a resolugdo repetitiva de
algum subproblema em particular e essa tarefa pode ser executada em paralelo em GPUs.

Neste trabalho sdo apresentados algoritmos paralelos de granularidade fina, base-
ados na técnica de programacdo dindmica, para os casos particulares do MKP com uma
e duas dimensdes. Embora esses casos tenham uma estrutura limitada, ambos ainda per-
tencem a classe de problemas N P-dificeis.

A Secio [2] apresenta a notacao utilizada no restante do artigo, além de definir
formalmente os casos particulares abordados. A Subsecdo discorre sobre a resolugdo
sequencial do KPI e do KP2. A Subsecdo [3.2] explicita a transformagdo dos algoritmos
sequenciais de resolu¢do do KPI e KP2 para versdes paralelas de granularidade fina. A
Subsecdo [3.3]apresenta técnicas para a resolugéo de multiplas instancias paralelas do KP1I
e do KP2. A Segdo [ ¢ dedicada aos resultados computacionais obtidos em testes com
cada um dos algoritmos descritos na Seg¢do [3] Por fim, na Secdo [5] sdo apresentadas as
consideracgdes finais e algumas ideias para trabalhos futuros.

2. Definicoes formais

O Problema da Mochila Multidimensional (Multidimensional Knapsack Problem,
MKP) ¢é definido pelos seguintes elementos: capacidades cx, 1 < k& < m, das m dimen-
soes da mochila, valores (lucros — profits) p;, ¢ < i < n, associados aos n objetos e pesos
(weight) w; j, dos objetos 7, 1 < 7 < n, nas dimensoes £, 1 < k < m. O objetivo no MKP
¢ selecionar um subconjunto dos n objetos, de forma que o lucro total seja maximizado
e as capacidades ¢, 1 < k < m, das m dimensdes da mochila ndo sejam ultrapassadas.
O Problema da Mochila Unitdria (Knapsack Problem — KP1) e o Problema da Mochila
Bidimensional (2-Dimensional Knapsack Problem — KP2) sdo os casos particulares do
MKP em que m = 1 e m = 2, respectivamente.

Com relagdo ao MKP, seja zj(cy, ..., cy) 0 valor maximo que pode ser obtido
considerando-se apenas os primeiros j objetos, para algum 1 < j < n, e as capacidades
C1,...,Cm, das m dimensdes da mochila. Portanto, z;(cy,...,c,) pode ser calculado

através da seguinte relacdo de recorréncia:

0, se j = 0;
ijl(cly"'acm% S€ Cx < wjvk;
Zj(Cl,...,Cm) = (1)
Zj—l(cla s 7cm)7
max , S€CE = Wk
Zj—l(cl — W51y 5Cm — wj,m) -I—p]

A recorréncia ((I]) tem como caso base j = 0, isto é, quando nenhum objeto é considerado,
o valor mdximo obtido, trivialmente, € 0. O segundo caso da recorréncia baseia-se no fato
de que algum peso w; ;, ser superior a capacidade ¢, da mochila. Neste caso, o objeto j ndo
pode ser adicionado ao subconjunto solugdo, o qual s6 poderd conter objetos com indices



menores do que j. O ultimo caso da recorréncia é quando, para todo £, 1 < k < m,
w;, < ¢ €, portanto, a adi¢do do objeto j ndo extrapola nenhuma capacidade da mochila.
Assim, o valor de z;(cq, . . ., ¢,,) serd o maximo entre nao considerar e considerar o objeto
J como elemento pertencente ao subconjunto solucao.

O valor 6timo da recorréncia (I)) pode ser obtido por programagdo dina-
mica, usando-se uma estratégia top—down combinada com a técnica de memoizagdo
[Pteffer 2007]. Contudo, a abordagem considerada neste artigo foi a bottom—up, de-
vido 2 sua facilidade de paraleliza¢do, como descrito na Subsegdo [3.2] Esta abordagem
caracteriza-se por primeiro resolver subproblemas triviais e usar as solucdes de subpro-
blemas ja computados na resolu¢do de subproblemas mais complexos, até que a solucao
do problema original esteja computada (efapa de combinagdo de solugdes).

3. Abordagens de resolucao do KPI e do KP2

Nos algoritmos apresentados nesta secio, a notagdo & representa a operagdo 16-
gica AND aplicada bit a bit a dois valores inteiros. Assim, ¢ & 1 = 0 se ¢ € um nimero par
ou 1 caso contrdrio. Essa expressao € usada para se alternar entre a primeira e a segunda
linha de matrizes de estados de 2 linhas e varias colunas, definidas nos varios algoritmos.
A notagdo A[m][n] < {0}, além de definir A como uma matriz de dimensao m x n, sig-
nifica que todos as posigdes de A sdo inicializadas com o valor 0 (notagdo similar também
¢ usada para matrizes 1- e 2-dimensionais).

Os algoritmos paralelos de granularidade fina descritos neste artigo utilizam os
principios da API CUDA (vide, por exemplo, [Garland et al. 2008 Nickolls et al. 2008]
para mais detalhes sobre GPU e CUDA). Em CUDA os dados acessados pelo kernel (pro-
cedimento (c6digo) que serd executado em paralelo na GPU) devem se encontrar na me-
moéria da GPU e ndo na memoria principal da CPU. Assim, antes da execuc¢do de um
kernel, os dados a serem utilizados por este, devem ser copiados para a memoria da GPU.
Também, apds a execucdo do kernel, os dados de interesse devem ser copiados de volta
para a memoria principal. Um programa, em processamento na CPU, pode chamar uma
rotina de kernel, especificando a quantidade de blocos da GPU que serdo utilizados e
quantas threads por bloco serdo langadas. O sufixo ¢ py foi usado para explicitar as estru-
turas existentes apenas na memoria da GPU. Nesse caso, a sua referencia € um ponteiro
(enderego) para a estrutura na memoria da GPU e uma declaracdo como A < Agpy
indica cépia de dados da memoria da GPU para a memoria da CPU.

Os parametros gtdeB e qtdel dos algoritmos paralelos descritos nesta Se-
cdo representam, respectivamente, a quantidade de blocos e a quantidade de thre-
ads por bloco lancadas na GPU. Algumas fungdes sdo invocadas para simplificar a
descri¢do dos algoritmos paralelos: obtemQ@tdeBlocos(), retorna o valor de gtdeB:;
obtemQtdeT hreadsBloco() retorna o valor de gtdeT’; obtemT hreadld() retorna o iden-
tificador t/d da thread dentro do bloco, 0 < t/d < numT'; obtemBlocold() retorna o
identificador bId do bloco, 0 < bId() < gtdeB.

3.1. Algoritmo sequencial

A resolucdo sequencial do KP2, usando-se a técnica de programac¢do dinadmica
com estratégia bottom-up, a partir da recorréncia|ll € apresentada no Algoritmo|l} o qual
tem complexidade assintética de tempo e espago O(n - ¢; - ¢o). Um algoritmo de resolugdo



sequencial do KP1 pode ser facilmente obtido desse algoritmo, adaptando-se as estruturas
e processos para considerar apenas uma dimensao.

No Algoritmo[I]a matriz M/ armazena as solugdes dos subproblemas da instancia
original. Considere que os n objetos da instancia tenham indices 1,2,...,n e seja um
certo indice n’ < n. Na etapa de combinagdo do algoritmo sdo necessdrias apenas as
solugdes dos subproblemas com algum subconjunto dos (n’ — 1) primeiros objetos para a
composi¢do das solugdes dos subproblemas considerando os n’ primeiros objetos, como é
evidente pela recorréncia (I)). Apés isso, € necessdrio recuperar recursivamente os objetos
que foram efetivamente usados na composi¢do da solucao final (etapa de backtracking).
Assim, ndo é necessario manter M com dimensdo nx(c; + 1)x(cy + 1), mas apenas
com dimensdo 2x (¢; + 1) X (ca + 1), onde cada posicdo M[n’ & 1][c}][c,] guarda o valor
da solugdo do subproblema considerando os objetos de indices menores ou iguais a n’ e
capacidades ¢j e ¢, (0 < n' < n,0 < ) <c1e0 <, < ¢y). Dessaforma, a cada iteragio
do algoritmo, pode-se alternar entre as duas Unicas linhas de M para o armazenamento
das solucdes dos subproblemas com qualquer quantidade ¢ > 0 de objetos, ou seja, linha
0 para g impar e linha 1 para ¢ par.

Algoritmo 1: sequentialKP2Solver (n, ¢1, ¢o, p, w)

Input: Nimero de objetos n; capacidades c; e co das dimensdes da mochila; vetor p de
lucros; matriz w de pesos.

Output: Valor mdximo z. Vetor Opt de bits que indica os objetos selecionados.

1 M[2][c1 + 1][ea + 1] + {0}; // Matriz de estados (2X (c1+1)X (c2a+1)).
2 Uln]ler + 1][c2 + 1] + {0}; // Matriz de bits (nx(ci+1)x (ca+1)).

3 parai < 1 atén faca

4 para j; < 0 até ¢, faca

5 para jo < 0 até co faca

6 M{[i & 1][j1][j2] <= M[(i — 1) & 1][1][j2];

7 se (j1 > w;1 e j2 > w;2) entdo

8 1 —wis

9 Ch 4 Jo — w;i2;

10 se (M[i & 1][71][j2]) < M[(i — 1) & 1]|c} ][] + pi) entdo
1 M]i & [j1]a] MG — 1) & [ ][] + pie

2 L Ulll5) + 1

13 z < Mn&1][er][ea]s

14 Optln] + {0}; // Vetor de bits (n posicdes).
15 parai < n até 1 faca

16 se (U[i][c1][c2] = 1) entdo

17 Cl < C1 — W1,

18 Co < C2 — W;2;

19 Optli] « 1;

20 retorna z, Opt.

Contudo, essa representacdo da matriz M impede a recuperacdo dos objetos que
fazem parte do subconjunto solucio 6timo (na fase de backtracking). Para contornar tal
situacdo, optou-se por utilizar uma segunda matriz U de elementos bindrios (bits), com



dimensdo nx(c; + 1)x(c2 + 1), a qual permite economia no uso da memdria (gestao
otimizada da memoria) disponivel. Inicialmente, no passo [2] todos os objetos sdo mar-
cados como ndo pertencentes ao subconjunto solucdo (U[i][j1][j2]<—{0}). Ao final do
processamento do bloco de passos faz-se Uli][71][j2]<—1, se o objeto i é adicionado
ao subconjunto solu¢do considerando-se os ¢ primeiros objetos e capacidades j; € jo na
primeira e segunda dimensao da mochila, respectivamente.

Na computagdo da matriz de estados M, inicialmente, considera-se que o objeto
i ndo faz parte do subconjunto solugdo (passo [6). Em seguida, caso a adi¢do do objeto
i ndo ultrapasse nenhuma das duas capacidades da mochila (passo [7)), ¢ avaliado se sua
adicao representa ganho no valor maximo obtido com o0s 7 — 1 primeiros objetos (passo
10). Em caso positivo, o lucro do objeto 7 € adicionado ao valor maximo obtido até entdo
(passo [IT). Apés computar todos os estados da matriz M, o valor mdximo da solu¢do
obtida para a instancia original do problema encontra-se na posi¢ao M [n|[ci][c2] (passo
[[3). No caso particular em que ¢ = 1, hd subproblemas sem nenhum objeto, Nesses
casos, a solucdo € trivialmente 0 e definida pela inicializa¢do da matriz M no passo
(M[2][c1 + 1][e2 + 1] < {0}).

A matriz unidimensional Opt, com n bits, € usada na fase de backtracking (pas-
sos [I5]a[T9) para indicar quais objetos pertencem ou néo ao subconjunto solugdo 6timo.
Novamente, todos os objetos sao inicialmente marcados como ndo pertencentes ao sub-
conjunto solugdo (Opt[n]<—{0}, no passo[14). Note-se que a varidvel de controle do lago
do passo [15]é decrementada de n até 1. Assim, se Uli][c1][c2] = 1 (passo[16), o objeto
i pertence ao conjunto solucdo 6timo (passo [I9) e seus pesos sdo adequadamente decre-
mentados das capacidades da mochila (passos [[7HI8). Apds isso, o processo se repete
para o novo valor de ¢ e as capacidades remanescentes ¢, € co. Ao final, o valor z e o vetor
Opt sdo retornados (passo[20) como solugdo do Algoritmo I}

3.2. Algoritmos paralelos para o KPI e o KP2

Uma proposta para resolugdo paralela do KP2, implementada em GPU, é apre-
sentada nos Algoritmos [2|e (3| O primeiro deve ser executado na CPU e faz a chamada ao
segundo (kernel), o qual é executado em paralelo na GPU. O Algoritmo [2| € muito pare-
cido ao Algoritmo [I} com as matrizes M¢py, Uspy e Opt equivalentes as matrizes M, U
e Opt, respectivamente, sendo utilizadas com as mesmas finalidades. A varidvel z (passo
[5)) armazena o valor maximo da solucdo para a instancia do problema e os passos de([§|a[12]
realizam a fase de backtracking da programacdo dinamica. Algumas adaptacdes nesses
dois algoritmos, similares aquelas descritas na Se¢do [3.1] permitem a resolucdo paralela
também do KPI. Nos passos [3H4] sdo realizadas as chamadas ao kernel que realiza, em
paralelo na GPU, a computacdo da linha ¢ da matriz de estados M py (tarefa equivalente

a0s passos do Algoritmo [I).

No Algoritmo[3|cada thread recebe um identificador t1d, 0 < t1d < gtdeB-qtdeT
(passo([l]) e uma varidvel numérica passo, com a quantidade de threads langadas na GPU,
¢ definida. Apds isso, na ¢-ésima iteracdo do laco contido nos passos [3H12, a thread
de indice #/d calcula o estado Mepyli][tId + ¢ - passo]. A iteragdo continua enquanto
tlId+{-passo < (c;+1)-(c2+1). Dessa forma, todos os estados da linha ¢ da matriz Mg py

~ . 1) 1
sdo computados, com cada thread calculando aproximadamente (ertl)(eat])
qtdeB-qtdeT

A matriz bidimensional M¢py (2% ((c1 +1)-(c2 + 1))) do Algoritmo 2] exerce a

estados.



mesma fungdo que a matriz tridimensional M (2x(¢; 4+ 1)x(cg + 1)) do Algoritmo
Assim, o estado Mgpy[i & 1][c] - (ca + 1) + ¢] € equivalente ao estado M [i & 1][c]][c5].
A decisdo de se manter a matriz de estados Mg py com apenas 2 dimensoes foi realizada
para facilitar a escrita do kernel.

Algoritmo 2: paralleIKP2Solver (n, ¢y, co, p, w, qtde B, qtdeT)
Entrada: Quantidade n de objetos; capacidades c; e co das dimensdes da mochila; vetor
p de lucros; matriz w de pesos; quantidade gtde B de blocos usados na GPU,
quantidade gtdel de threads langadas em cada bloco.
Saida: Valor mdximo z. Vetor Opt de bits que indica os objetos selecionados.

// Matriz de 2X ((c14+1)-(c2+1)) estados iniciada com 0’s.
1 Mapul2][(c1 +1) - (ca +1)] < {0};

// Matriz de nx (c1+1)x(c2+1) bits iniciada com 0’s.
2 Ugpuln]ler + 1][e2 + 1] < {0};

3 parat < 1 até n faca
L kernelParallelKP2Solver( qtdeB, qtdeT )(i, c1, c2,p,w, Mapu, Ucpu);

S

5 z < Mcpy[n&ljler - (c2+1) + co;

6 U<+ Ugpu; // Copia U da memdéria da GPU para a da CPU.
7 Optln] < {0}; // Vetor de m bits iniciado com 0's.
8 parai < n até 1 faca

9 se (Uli][c1][c2] = 1) entdo

10 Cl < C1 — Wi 1;

11 Co <= C2 — W; 2;

12 Opt[i] «+ 1;

13 retorna z, Opt.

Algoritmo 3: kernelParalleIKP2Solver (i, ¢1, co, p, w, Mapy, Ugpy)

Entrada: Indice i do objeto; capacidades c; e ¢y das dimensdes da mochila; vetor p de
lucros dos objetos; matriz w de pesos dos objetos; matriz Mg py de estados;
matriz Ug py de bits.

tId < obtemT hreadld() 4+ obtemBlocold() - obtemQtdeT hreadsBloco();

passo < obtemQtdeBlocos() - obtemQtdeT hreadsBloco();

paraj < tld;j < (c1+1)-(ca+1)3j <« j+ passofaca

1 < Lj/(ea+1)];

<+ j% (ca+1);

Mepuli&1][j] « Mepu((i — 1) & 1][j];

se (¢} > w;1) e (cy > w;2) entdo

d —d —wi;

<y — w; 9;

se (Mapuli&1][j] < Mgpul(i —1) & 1”0/1, (ea+ 1)+ 0/2/] + p;) entio
L Mepyli& 1][j] <= Mapu[(i —1) &1][c] - (c2 + 1) + 5] + pi;

Ucrulillelich] « 1
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3.3. Resolucio em paralelo de varias instincias KP1I e KP2

Algumas abordagens para resolugdo de instancias do MKP, com m > 2 dimen-
soes, podem exigir a resolugc@o de vdrias instancias de menor porte do MKP, tipicamente
com 1 < m < 3. Uma possibilidade, em desenvolvimento, ¢ um algoritmo baseado nas
técnicas de geracdo de colunas associado a enumeragdo implicita de solucdes (algoritmo
Branch-and-Price), no qual o subproblema de pricing (geragao de colunas) reduz-se a re-
solugdo de varias instancias do KPI ou do KP2. Assim, é proposto a seguir um algoritmo
para a resolucdo eficiente de vérias instancias do KP2 ao mesmo tempo.

Seja (KP2)* o problema de se resolver, de uma s6 vez, £ > 1 instancias do

KP2 com igual quantidade n de objetos. Nessa extensdo, ¢} e c§ representam as ca-

pacidades da mochila na k-ésima instincia e p* e w¥ sdo as matrizes de lucros e pe-
sos dos objetos, respectivamente. A resolucdo de (KP2)* é equivalente 2 resolucio
de k instancias do KP2. Uma opgdo de resolucdo paralela para o (KP2)* seria ape-
nas executar o Algoritmo [2| com cada uma das k instancias do KP2, uma de cada vez.
Contudo, é possivel ajustar o Algoritmo [2| a0 (KP2)*, de forma a gerar um maior ni-
vel de paralelismo. Essa nova estratégia consiste em executar o kernel uma tnica vez
para todas as k£ mochilas. Assim, dado um indice : de um objeto, computa-se a ma-
triz de estados para as k mochilas com apenas uma chamada ao kernel. Dessa forma,
consegue-se aumentar a carga de trabalho na GPU e diminuir as operagdes sequenciais
na CPU, gerando-se um menor tempo de processamento total para a resolucdo do (KP2)*.

Algoritmo 4: multiParallelKP2Solver (n, k, ¢, ¢z, p, w, qtde B, qtdeT)

Entrada: Quantidade n de objetos; quantidade k£ de mochilas; vetores ¢; e co de
capacidades das mochilas; matrizes p e w de lucros e pesos dos objetos;
quantidades qtdeB e qtdeT de blocos e threads langadas em cada bloco na
GPU.

Saida: Vetor de valores mdximos Z. Matriz Opt de bits que indica os objetos

selecionados para cada mochila.

1 S[k+1]«+ {0}; // Vetor de inteiros (k+1) posig¢des iniciado
com 0's

2 parai < 1 até k faca

3 L S[i] < S[i — 1] + (¢} + 1) - (ch + 1);

4 Mepul2][S[k]] < {0}; // 2xS[k] estados iniciados com 0’s.
5 Ugpulnl][S[k]] < {0}; // nxS[k] bits iniciados com 0’s.
6 Sapy < S, // Copia de S para a memdéria da GPU.

7 parai < 1 até n faca
8 L kernelMultiParallelKP2Solver(qtdeB,

qtdeT)(k, 4, ¢2,p,w, Maru, Ucpu, Saru);
9 Zapulk] + {0}; // Vetor de k posigdes iniciado com 0’s.
10 Optgpulk][n] < {0}; // Matriz de kxn bits iniciada com 0’s.
11 mazTporB < obtemM aximoT hreadsPor Bloco();

12 kernelBacktrackingKP2( {WPOTJJ , min(k, maxTporB)

Y(n, k,e1,e2,w, Mgpu, Ucpu, Saru, Zapu, Optapy);
13 7 ZGPU;
14 Opt + Optgpu;
15 retorna Z, Opt.




Os Algoritmos [4] a [ detalham essa abordagem. Esses algoritmos também podem
ser facilmente adaptados para a resolugdo do (KP1)¥, o problema de se resolver, de uma
s6 vez, k > 1 instancias da versdo unidimensional KP/, também com a restricdo de que
todas tenham igual quantidade n de objetos.

Para a resolugdo do (KP2)* foi utilizado um novo vetor S, onde S[i] contém a
soma das dimensdes das capacidades das mochilas até i, isto &, S[i] = S_,_,(ct + 1) -
(¢ +1), para 0 < i < k (passos do Algoritmo . Esse vetor especifica as posi¢coes
iniciais e finais da concatenagio dos estados de cada uma das mochilas, isto é, S[k — 1]
e S[k] — 1 sdo, respectivamente, as posi¢des iniciais e finais na nova matriz de estados
para k-ésima mochila. As matrizes Mgpy € Ugpy tém sua segunda dimensao alterada
para S[k], que é o tamanho da concatenagdo das linhas da matriz de estados de todas as
k mochilas (passos [ e [5). O passo [6] apenas especifica que o vetor .S é copiado para a
memoria da GPU. Os passos [7] e [§| realizam a chamada ao kernel, o qual computa uma
linha inteira da matriz de estados. Nos passos [9] e sdo definidos o vetor Zgpy (08
valores maximos da solu¢do de cada uma das k instancias do KP2) e a matriz de bits Opt
(subconjunto de objetos nas solu¢des otimas).

Uma particularidade dessa nova abordagem € a fase de backtracking, realizada de
forma paralela (passo[I2). Como a resolugdo de cada mochila implica em modificagdes
em elementos diferentes nas matrizes Z e Opt, pode-se langar uma thread para cada
uma das k instancias. Em cada uma delas, o valor maximo da solucdo € resgatado e
armazenado em Z e os objetos recuperados sdo indicados pelos bits na matriz Opt.

Algoritmo 5: kernelMultiParallelKP2Solver (k, ¢, ¢a, p, w, Mapy, Uapu, Sapu)
Entrada: Quantidade de mochilas k; objeto ¢ a ser processado; vetor cg de capacidades;
matriz p de lucros; matriz w de pesos; matriz M de estados; matriz U de bits;
vetor S de posigdes iniciais.

1 tId < obtemThreadld() + obtemBlocold() - obtemQtdeT hreadsBloco();
2 passo < obtemQtdeBlocos() - obtemQtdeT hreadsBloco();

3 id <« 1;

4 paraj < tld;j < Sgpulk];j < j+ passo faga

5 enquanto (j > Sgpyid]) faga id < id + 1;

6 6/1 — L(j—SGPU[id—1})/(6?4—1”;

7 ¢y« (j — Sapulid — 1])%(0%51 +1);

8 | Mgpuli&l][j] < Mgpul(i —1) &1][j];
9

se ((¢) > wit) e (ch > wi%)) entdo

10 pos < Sapylid — 1] + (¢} — wall) (1) + (dy — w%),
1 se (Mgpyli & 1][j] < Mapu(i — 1) & 1][pos] + pi¢) entdo
12 Mgpuli & 1][j] < Mapy|(i — 1) & 1][pos] + pi%;

13 Ucpulillj] <+ 1;

O kernel para o processamento de uma linha da matriz de estados, dado um objeto
i, € descrito no Algoritmo [5| O seu funcionamento é similar ao das outras versoes de
kernel descritas anteriormente neste artigo. Nesse algoritmo foi adicionada a varidvel d,
que especifica a qual mochila pertence o estado que estd sendo processado. Inicialmente
td € inicializada com 1 e, conforme a varidvel de controle j (passo |4) € incrementada, o
novo estado j pode ndo mais se referir a mochila ¢d, mas sim a alguma mochila posterior



a id. Assim, o passo [5|realiza o trabalho de manter sempre o id correto com relagdo ao
estado j que estd sendo computado. Os demais passos realizam basicamente 0 mesmo
procedimento que o Algoritmo|3| A diferenga bdsica estd no uso da expressdo (j — S[id —
1]) para o cdlculo dos valores das capacidades ¢} e ¢, (passos [6] e [7). Essa expressdo
equivale ao produto (ci4 + 1) - (¢ + 1), visto que S[id — 1] especifica a posi¢do inicial
na matriz de estados referente a ¢d-€ésima instancia do KP2.

O kernel que realiza o procedimento de backtracking da programacdo dinadmica
é detalhado no Algoritmo [6] O passo [I] define a varidvel id que armazena o indice da
instancia KP2 relativa a thread. Os passos [2] e [3] encerram o processamento caso sejam
langadas mais threads que a quantidade de instancias. O passo[]recupera a capacidade da
mochila id por meio do vetor S. Os passos [0 a[I0] recuperam os objetos da mesma forma
que os passos[§|a[I2]do Algoritmo 2]

Algoritmo 6: kemelBathraCkingKPZ (n,k,e1,ce,w, Mapy,Ucpu, Sapu, Zapu, OptGPU)
Entrada: Quantidade n de objetos; quantidade k de mochilas; vetores ¢; € ca de
capacidades; matriz w de pesos dos objetos; matriz Mg pr de estados; matriz
Ug py de bits; vetor Sgpy de posigdes iniciais; vetor Zgpy de valores
maximos; matriz Optgpy de bits.

id < 14 obtemT hreadlId()+ obtemBlocold() - obtem NumT hreadsPor Bloco();
se (id > k) entao
L retorna;
Zapulid) < Mapu[n& 1)[Sapulid — 1] + Clid . (Céd +1)+ Céd];
Cauz céd +1;
para i < n até 1 faca

W N -

e o N SN s

id .
— W1
CZQd < c%d — widQ;

10 Optepylid][i] < 1;

4. Testes comparativos

Nesta secdo sdo descritos alguns dos testes computacionais realizados com o in-
tuito de mensurar e verificar a efici€éncia dos algoritmos apresentados neste artigo, com
relacdo ao tempo de processamento. Todos os testes foram realizados em computador
com processador “Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz” e 12GB de meméria RAM. A
GPU utilizada foi uma Tesla T4 com cerca de 15843MB de memdria. A linguagem de
programacdo C++/4 foi usada na implementagdo dos algoritmos, com o auxilio da AP/
CUDA para na codificagdo dos algoritmos paralelos. Foi utilizado o GCC 7.5.0 para a
compila¢do do Algoritmo[Ije o NVCC 9.2 para a compila¢do dos demais algoritmos. A
flag O3 foi sempre utilizada como parametro na compilacao.

Nos testes foram utilizadas duas classes de instincias da base 2DPackLib
[lor1 et al. 2022]]. A classe A, proposta por [Macedo et al. 2010}, contém instancias
do 2D-CSP — Two-dimensional Cutting Stock Problem. A classe MSB, proposta por
[Mesyagutov et al. 2012]], contém instancias do 2D-OPP — Two-dimensional Orthogo-
nal Packing Feasibility Problem. As instncias de ambas as classes foram adaptadas para
o KP2 como descrito a seguir: as capacidades c; e ¢y sdo iguais, respectivamente, aos va-



lores H e W (altura e largura da placa original); os pesos w; ; € w; 2 € o valor p; do objeto
¢ sdo iguais, respectivamente, a altura, a largura e a drea do item da instancia original.
As solugdes Otimas para as instancias do KP2 assim obtidas, ndo necessariamente cor-
respondem a solucdes Otimas para as respectivas instancias do 2D-OPP ou do 2D-CSP.
Contudo, o valor das solugdes para as instancias do KP2 sdo limites inferiores para os va-
lores 6timos para as respectivas instancias do 2D-OPP e do 2D-CSP. De agora em diante,
as referéncias as classes A e MSB referem-se as versoes adaptadas para o KP2.

A Figura [] apresenta o tempo de processamento do algoritmo sequencial (barra
laranja vertical) em contraste com o tempo de processamento da versdo paralela (barra
azul vertical), em testes com parametros qtde B=qtde'T'=64, com as instincias A;, 1 =
1,...,43, da classe A. As instincias possuem capacidades ¢; € {1220, 2080, 2100} (li-
nha verde) e ¢; € {2470, 2550,2750} (linha vermelha). A quantidade de objetos de cada
uma é mostrada acima da respectiva barra laranja.

No caso particular da instancia As3 (n=134, ¢;=2550 e ¢;=2100), o tempo de
processamento do Algoritmo [I] foi de 6287, 11ms e o Algoritmo [2| consumiu 282,71ms,
com um speedup de 22,24. Esse ganho significativo no tempo de execu¢do também pode
ser observado em vdrias outras instancias. As instdncias que apresentaram tempos de
processamento muito proximos, em ambos os algoritmos, sdo instancias de porte relativa-
mente pequeno e, portanto, ndo necessitam de muito processamento para a sua resolucao.
Em alguns desses casos, o algoritmo paralelo se tornou até mais lento que o sequencial,
devido ao tempo gasto para lancar as threads na GPU ser proximo, ou mesmo Superior,
ao tempo de se resolver a instancia de forma sequencial na CPU.
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Figura 1. Parametros e tempos de processamento com instancias da classe A.

A classe M S B contém 630 instincias, cada uma com n = 20 objetos e capacida-
des ¢; = ¢, = 1000. A Tabela [I|apresenta o tempo total consumido na resolugao dessas
instancias. Nas duas primeiras colunas (“Serial”) sdo relativas a execugéo do Algoritmo[l]
As colunas “Total” e “Média” mostram, respectivamente, o tempo total e médio consumi-
dos na resolucao das 630 instincias. A terceira e a quarta colunas (“Recursos”) mostram



as quantidades de blocos e de threads por bloco usadas na execucao dos algoritmos pa-
ralelos. A quinta a sétima coluna (‘“Paralelo”) sdo relativas ao Algoritmo 2] As duas
primeiras colunas deste bloco sdo similares as do bloco “Serial” e a seguinte mostra o
speedup médio do Algoritmo [2] em relagdo ao Algoritmo [I[l Como essas instancias sdo
de porte relativamente pequeno, o ganho do algoritmo paralelo ndo € significativo para
essa classe. Por fim, as dltimas trés colunas (“Multi Paralelo”) sdo relativas ao esfor¢o
do Algoritmo [] para resolver todas as 630 instancias ao mesmo tempo. A ultima coluna
mostra o speedup médio do Algoritmo 4} também em relacao ao Algoritmo

Tabela 1. 630 Instancias MSB — 20 objetos e capacidades iguais a 1000.

Serial Recursos Paralelo Multi Paralelo
Total Média Blocos Threads Total Média Speedup Total Média Speedup
168889,91 268,08 32 32 139682,39 221,71 1,21 10978,94 17,43 15,38
32 64 133420,01 211,78 1,26 5870,54 9,32 28,76
64 64 127905,18 203,02 1,32 3358,43 5,33 50,30
64 128 124914,43 198,28 1,35 2027,44 3,22 83,25
128 128 125278,91 198,85 1,35 1393,80 2,21 121,30

128 256 123185,03 195,53 1,37 1100,34 1,75 153,18
256 256 123837,77 196,57 1,36 1098,56 1,74 154,07

Os tempos de resolucdo das instancias, expressos na Figura [I] e na Tabela [I} in-
cluem tanto o tempo de processamento quanto o tempo de alocagdo e transferéncia de
memoria. Além disso, para cada uma das instancias, o tempo de resolu¢do considerado
foi a média aritmética entre 10 execugdes. E evidente que a decisdo de resolver todas as
instancias de uma sé vez permitiu um maior nivel de paralelismo, aumentando o trabalho
que cada thread realiza e diminuindo o nimero de chamadas ao kernel, feitas pela CPU,
quando comparado a estratégia de resolver uma instancia de cada vez. Esse ultimo fato
foi o responsavel pelo grande ganho de eficiéncia sobre os Algoritmos [2]e 4}

5. Conclusoes

Na Secdo 3| foram apresentados algoritmos para a resolucdo sequencial e paralela
do KP2 (Algoritmos [T|e [2). Além disso, também foi proposto o Algoritmo 4] destinado
a resolugdo da extensdo (KP2)* apresentada na Secdo Esse algoritmo possui como
principio a realizacdo da maior quantidade possivel de trabalho na GPU. Ressalte-se ainda
que as estratégias apresentadas neste trabalho podem ser facilmente adaptadas para resol-
ver também o MKP com m > 2 dimensoes.

A Secao [] apresenta testes computacionais que mensuraram os tempos de pro-
cessamento utilizados por cada algoritmo e os comparam segundo as mesmas instancias.
Observou-se que o Algoritmo 2] gerou um ganho de eficiéncia consideravel, na resolugdo
de instancias de maior porte, quando comparado ao Algoritmo|[I] Os resultados mostram
que, dada a forma como o Algoritmo [2] foi construido, quanto maior forem as capacida-
des das dimensdes da mochila e menor a quantidade de objetos, maior serd esse ganho.
Além disso, o Algoritmo {4 foi construido de forma a resolver vérias instancias do KP2 de
uma s6 vez, aumentando o trabalho de cada thread langcada na GPU. Assim, conseguindo
reduzir o tempo total de processamento de todas as instincias.

Durante a execucao deste trabalho, identificou-se uma proposta de estudo futuro.
Essa proposta envolve o desenvolvimento de algoritmos para a resolucao de problemas



da mochila, por meio da técnica de programacdo dindmica, com suporte ao processa-
mento paralelo permitido pelas GPU, considerando uma abordagem fop—down, diferente
da apresentada neste artigo que € a bottom—up. A abordagem fop—down permite que ape-
nas os subproblemas realmente utilizados, de forma direta ou indireta, para a resolucao
do problema final, sejam computados. Embora esse fato possa indicar um ganho de efici-
éncia, de tempo de execucao e de memoria, do método top—down quando comparado ao
bottom—up, a sua implementacdo pode ser complexa. Essa dificuldade deve-se a carac-
teristica recursiva da abordagem top—down. Além disso, a fase de backtracking também
poderia se tornar complicada caso nao fosse armazenado um bit (flag) para cada subpro-
blema, como € feito nos algoritmos deste artigo.

Referéncias

Bansal, J. C. and Deep, K. (2012). A Modified Binary Particle Swarm Optimization for
Knapsack Problems. Appl. Math. Comput., 218:11042-11061.

Bellman, R. (1957). Dynamic Programming. Princeton University Press, Princeton, NJ,
USA, 1 edition.

Garland, M., Le Grand, S., Nickolls, J., Anderson, J., Hardwick, J., Morton, S., Phillips,
E., Zhang, Y., and Volkov, V. (2008). Parallel Computing Experiences with CUDA.
IEEE Micro, 28(4):13-27.

Gavish, B. and Pirkul, H. (1982). Allocation of Databases and Processors in a Distributed
Computing System. In Akoka, J., editor, Management of Distributed Data Processing,
volume 31, pages 215-231. North-Holland.

Gilmore, P. C. and Gomory, R. E. (1966). The Theory and Computation of Knapsack
Functions. Operations Research, 14(6):1045-1074.

Iori, M., de Lima, V. L., Martello, S., and Monaci, M. (2022). 2dpacklib: a two-
dimensional cutting and packing library. Optimization Letters, 16:471-480.

Kellerer, H., Pferschy, U., and Pisinger, D. (2004). Knapsack Problems. Springer.

Lorie, J. H. and Savage, L. J. (1955). Three problems in capital rationing. Journal of
Business, 28(4):229-239.

Macedo, R., Alves, C., and Carvalho, J. (2010). Arc-flow model for the two-dimensional
guillotine cutting stock problem. Computers & OR, 37:991-1001.

Mesyagutov, M., Scheithauer, G., and Belov, G. (2012). Lp bounds in various constraint
programming approaches for orthogonal packing. Computers & Operations Research,
39(10):2425-2438.

Nickolls, J., Buck, 1., Garland, M., and Skadron, K. (2008). Scalable Parallel Program-
ming with CUDA: Is CUDA the parallel programming model that application develo-
pers have been waiting for? Queue, 6(2):40-53.

Pfeffer, A. (2007). Sampling with memoization. In Proc. of the 22nd National Conference
on Artificial Intelligence - Volume 2, AAAI’07, pages 1263—-1270. AAAI Press.

Shih, W. (1979). A Branch and Bound Method for the Multiconstraint Zero-One Knap-
sack Problem. Journal of the Operational Research Society, 30(4):369-378.



	Introdução
	Definições formais
	Abordagens de resolução do KP1 e do KP2
	Algoritmo sequencial
	Algoritmos paralelos para o KP1 e o KP2
	Resolução em paralelo de várias instâncias KP1 e KP2

	Testes comparativos
	Conclusões

