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INTRODUCERE

In aceasta lucrare, am investigat utilizarea tehnologiei CUDA (Compute Unified Device
Architecture) pentru optimizarea si eficientizarea unor algoritmi specifici in diverse domenii. Am
structurat principalele contributii si rezultate proprii, fiecare aducand imbunatatiri semnificative in
domeniul sau de aplicare prin utilizarea capacitatilor de calcul paralel oferite de GPU-urile (Graphics
Processing Unit) NVIDIA. Aceasta lucrare are la baza sase lucrdri publicate in reviste stiintifice de
prestigiu sau prezentate la conferinte internationale, toate fiind indexate in baze de date internationale
recunoscute si o lucrare acceptatd pentru prezentare si publicare in proceedings-ul unei conferinte
indexata CORE.

Prima contributie majora a fost dezvoltarea si implementarea algoritmilor noi pentru
generarea de retele aleatorii, care sunt esentiale pentru modelarea si simularea diverselor fenomene
naturale si sociale. Retelele aleatorii sunt utilizate in numeroase aplicatii, de la analiza structurii sociale
si pand la simularea proceselor de difuzie in fizica si chimie. Utilizarea tehnologiei CUDA a permis o
accelerare semnificativd a procesului de generare a acestor retele. in comparatie cu metodele
traditionale bazate pe CPU (Central Processing Unit), solutia propusa a redus timpul de executie prin
paralelizarea operatiilor de generare, fapt care s-a tradus intr-o crestere semnificativa a performantei
si a capacitatii de a gestiona retele de mari dimensiuni.

A doua contributie a fost propunerea si implementarea unor algoritmi pentru determinarea
drumurilor cu pierderi minime in retele generalizate. Acesti algoritmi sunt critici in diverse aplicatii de
optimizare a fluxurilor, precum cele din domeniul logisticii, transportului si retelelor de telecomunicatii.
Implementarea lor folosind tehnologia CUDA a permis procesarea paralela a nodurilor si muchiilor din
retea, ceea ce a dus la o reducere semnificativa a timpului de calcul. In loc s3 se proceseze fiecare drum
in mod secvential, GPU-urile au permis efectuarea simultana a multiplelor calcule, astfel incat solutia
optimad a fost obtinuta mult mai rapid. Aceasta eficientd crescutd a fost demonstratd prin teste pe
retele complexe, unde algoritmii CUDA au redus timpul necesar pentru determinarea drumurilor optime
in comparatie cu solutiile traditionale pe CPU.

Ca aplicatie practicd a algoritmilor de determinare a drumurilor cu pierderi minime, am propus
o solutie pentru rezolvarea problemei minimizdrii pierderii de flux in retele. Aceasta problema este
deosebit de relevanta in contextul retelelor de distributie de energie, de apa sau alte tipuri de retelein
care pot exista pierderi de-a lungul arcelor. Optimizarea pe GPU folosind CUDA a permis realizarea unor
calcule intensive intr-un timp mult mai scurt decat abordarile clasice. Algoritmii dezvoltati au fost
testati pe retele de dimensiuni mari si au demonstrat o eficienta ridicata in identificarea si minimizarea
pierderilor. Rezultatele au aratat ca utilizarea GPU-urilor nu doar cd accelereaza procesul de calcul.

in final, am aplicat metode de interpolare, precum Inverse Distance Weighting (IDW) si kriging,
utilizand CUDA pentru a genera harti de poluare si geomagnetism precise si detaliate intr-un timp scurt.
Interpolarea este o metoda cruciald pentru cartografierea datelor spatiale, folosita in geografie,
meteorologie si alte stiinte ale Pamantului. Implementarea acestor metode pe GPU a permis
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paralelizarea calculului distantelor si ponderilor, ceea ce adus la o accelerare semnificativd a procesului
de interpolare. Aceastd accelerare a fost deosebit de utild in cazul seturilor de date mari si complexe,
unde calculele traditionale ar putea fi mult prea lente.

In concluzie, prin utilizarea tehnologiei CUDA, am reusit s& optimizdm si s eficientizam
algoritmi esentiali pentru diverse aplicatii, demonstrand ca GPU-urile pot aduce imbunatatiri
semnificative in performanta si scalabilitatea acestor algoritmi. Aceasta lucrare subliniaza potentialul
urias al calculului paralel pe GPU in rezolvarea problemelor complexe si deschide noi directii pentru
cercetdriviitoare in domeniu. Astfel, cercetdrile prezentate aici nu doar ca sunt fundamentate pe o baza
solida de studii si experimente publicate si validate international, dar si demonstreaza o aplicabilitate
practica extinsa in multiple domenii de interes stiintific si tehnologic.

Pe scurt teza de fatd se bazeaza pe rezultatele obtinute si publicate in reviste sau proceedings-
urile unor conferinte recunoscute la nivel international. Astfel, in domeniul tezei, am publicat:
- 1articol ISlI'incadratin lista A de reviste

- 2 articole intr-o revista indexata Scopus
- 3 articole prezentate si publicate in proceedings-urile unor conferinte clasificate CORE C

- 1 articol acceptat pentru prezentare la o conferintd indexata CORE C

in Tabelul 1 se prezintd incadrarea acestor lucrari conform standardelor de evaluare a tezelor
de doctorat in domeniul Informatica, valabile in momentul sustinerii tezei.
Mai mult, din punct de vedere al impactului rezultatelor, subliniez faptul ca lucrdrile publicate
in domeniul tezei au 11 citdri (fard autocitdri), dintre care:
- 4 citdri suntin reviste cotate ISI

- 1citarein revistd indexata Scopus
- 2 citdriin proceedings conferinte clasificate CORE C

- 3citdri de categorie D.

Tabel 1 Lucrari publicate si punctajul corespunzdtor, conform standardelor de evaluare a tezelor de
doctorat 2018.10.01-prezent, citdri (fara auto-citdri)

Nr. | Nr. Titlu articol Revista / Baza de date Punctaj ' Citari
crt. | autori Proceeding internationala
1. 2 Adaptation of Mathematics ISI-A 8p 3

Random Binomial
Graphs for

Testing Network.

' Standarde de evaluare a tezelor de doctorat: https://www.cs.ubbcluj.ro/invatamant/programe-
academice/doctorat/standarde-evaluare-teze-de-doctorat/
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2. 1 Advances in Bulletin of the Scopus 2p
CUDA for Transilvania
computational University of
ohysics Brasov. Se.ries I
Mathematics and
Computer Science
3. 3 IDW map builder Bulletin of the Scopus 2p
and statistics of Transilvania
air pollution in University of
Brasov Brasov. Series Il
Mathematics and
Computer Science
4, 3 Fast CUDA ICCSA - Lecture CORE C 2p
Geomagnetic Notes in
Map Builder Computer Science
5. 3 Finding minimum ISPDC - IEEE CORE C 2p
loss path in big Xplore
networks
6. 4 New approach for IASID — AC COREC 1p
the generalized
maximum flow
problem
Total 17p 1

in Tabelul 2 am prezentat indeplinirea standardelor nationale minimale curente de acordare a
titlului de doctor in domeniul Informatica. Astfel, in domeniul tezei, am publicat:
- Tlucrareintr-o revista cotata ISI

- 2 lucrariintr-o revistd indexata Scopus
- 4 lucrari au fost prezentate la conferinte internationale, dintre care 3 sunt in ISI, CORE C,
Scopus, DBLP, IEEE/Springer etc.
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Tabel 2 Tndeplinirea standardelor nationale minimale pentru acordarea titlului de doctor -
Comisia de Informatica

Nr. crt. Criteriu Tip lucrari Nr lucrari
Publicarea sau acceptarea spre publicare (cu S| 1
] prezentarea dovezii de accept) a minimum un
" | articol in reviste indexate ISI din lista UEFISCDI < 5
. L copus
sau in reviste indexate SCOPUS P
Participarea si sustinerea a minimum doud _
P, L . 4 (dintre care
2. lucrdri stiintifice la conferinte internationale
: . oL 3 sunt
dovedite prin programul conferintei _
indexate ISI,
Conferintele recunoscute sunt cele indexate in COREC,
3 urmatoarele baze de date: SCOPUS, IEEE, ACM, Scopus, DBLP,
' SPRINGER, DBLP, CiteSeerX, Zentralblatt, |IEEE/Springer
MathSciNet, COPERNICUS, EBSCO si ProQuest. etc.
2 Standarde nationale minimale pentru acordarea titlului de doctor:

https://www.edu.ro/sites/default/files/fisiere%20articole/OMEN%205110-2018.pdf
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Capitolul 1. Calcul de inalta performanta pe placi grafice

in acest capitol sunt prezentate studii publicate in lucrarea (Spridon, Advances in CUDA for
computational physics 2023) care imi apartine. Acesta face un rezumat al celor mai importante
rezultate ale cercetdrii din ultimii ani in ceea ce priveste programarea pe GPU. De asemenea, sunt
prezentate comparativ cele mai cunoscute metode de programare pe GPU si sunt subliniate avantajele
si limitdrile programadrii pe GPU folosind tehnologia CUDA.

1.1. Generalitati

Calculul de inalta performanta (HPC - High Performance Computing) este un domeniu al
informaticii care se concentreaza pe utilizarea sistemelor si tehnologiilor pentru a realiza calcule
complexe sau intensive din punct de vedere computational la viteze si eficienta superioare. Acest
domeniu se ocupa adesea de rezolvarea problemelor dificile si de manipularea unor cantitati masive de
date intr-un timp cat mai scurt posibil. Una dintre cele mai accesibile metode pentru a realiza acest
lucru este utilizarea unitatilor de procesare grafica (GPU).

in Tabel 1.1 sunt prezentate comparativ CPU si GPU. Pe scurt, programarea GPU ofera multe
beneficii, inclusiv procesare paralelg, eficientd energetica, rentabilitate si flexibilitate. Cu toate acestea,
necesitd, de asemenea, cunostinte si experienta specializate, are o suprasarcind suplimentara pentru
transferul de date si nu este aplicabila tuturor tipurilor de aplicatii. in plus, castigurile de performanta
ale programarii GPU sunt limitate de limitdrile hardware, dar aplicatiile pe scard larga pot necesita
hardware specializat sau mai multe GPU pentru a obtine performante optime.

Eficienta GPU-ului poate fi direct proportionala cu numarul de nuclee GPU. Datorita acestui
fapt, GPU-ul poate beneficia 100% de legea Iui Moore sau de cresterea constanta a densitatii de

performanta fata de CPU era de 10-100 de ori, in functie de aplicatie. Pana in anul 2025, se estimeaza
ca aceasta va fi de aproape 1.000 de ori. Astfel, dacd in ziua de astazi pentru CPU legea lui Moore a
incetinit, iar unii chiar spun cd s-a terminat, cresterea puterii de calcul pe GPU isi mentine ritmul (Huang
2023).

Tabel 1.1 Comparatie CPU / GPU

CPU GPU

Pana la cateva zeci de nuclee, foarte puternice Pana la cateva mii de nuclee,

optimizate pentru paralelism
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Frecvente mai mari pentru executia rapidd a
instructiunilor

Frecvente relativ mai mici, dar operatii
paralele eficiente

Memorie cache mai mare si eficienta pentru
sarcini de procesare generala

Memorie cache mai mica, dar
optimizata pentru seturi de date mari specifice
graficii, in general

Ideal pentru sarcini de calcul single-thread sau
multi-thread usor

Optimizat pentru grafica, procesare
paralela si algoritmi masiv paraleli

Consum mai redus de energie, ideal pentru
sisteme portabile

Consum mai mare de energie

De obicei, mai scump per nucleu, dar pretul
poate varia in functie de performanta

Mai accesibil per nucleu, dar costul
total poate fi mai mare in functie de
configuratie si performante grafice

Executd instructiuni pentru procesare generala

Executd operatii paralele pentru grafica
si calcul intensiv

Este important sa subliniez ca CPU si GPU sunt proiectate pentru utilizari diferite, iar alegerea

intre ele depinde de tipul de sarcini care se doresc a fi realizate.

1.2. Programare paralela pe placi grafice. Aplicatii

Datorita puterii mari de procesare paraleld, programarea pe GPU a gasit aplicatii intr-o gama

larga de domenii. Cateva dintre aceste domenii in care este folosita programarea pe GPU in cercetdri
recente sunt: inteligenta artificiala (Al — artificial intelligence) si invdtare automata (ML — machine
learning), analiza datelor de mari dimensiuni, simuldri stiintifice, grafica si randare 3D, medicina si
bioinformatica sau criptografie si securitate (Figura 1.1).

Automotive Design
Fluid Dynamics

Medical Imaging

Drug Design Computed Tomography

Molecular Dynamics

Astrophysics
n-body

Options Pricing
Monte Carlo

Weather Forecasting
Atmospheric Physics

Figura 1.1 Aplicatii recente ale programarii pe GPU (Baji 2018)

GPU-urile permit transformarea si analiza rapidd a seturilor de date mari (big data) (Chen et al.
2018). Acest proces include analiza datelor in timp real, prelucrarea si filtrarea datelor si aplicarea de
algoritmi de invatare automata pe seturi mari de date. Astfel, exista cercetari in care se exploreaza
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modul in care GPU-urile pot fi utilizate pentru accelerarea prelucrdrii datelor de mari dimensiuni. Ca
exemplu, se analizeaza diferite tehnici de paralelizare si optimizare pentru a obtine performante
ridicate in analiza big data (Wu, Sun et al. 2021) (Kumar si Mohbey 2022). Se propun, de asemenea,
algoritmi si tehnici de optimizare pentru a reduce timpul de executie si a gestiona eficient memoria in
operatiunile de analiza a datelor mari (Jiang et al. 2015).

Programarea pe GPU este utilizata in domeniul stiintelor computationale pentru accelerarea
calculului numeric intensiv (Prabhu et al. 2011). Acest lucru include simulari in fizica, chimie, biologie si
alte domenii, unde se efectueazi calcule complexe si iterative. In fizica computationald, de exemply,
accelerarea proceselor este de mare importantd pentru obtinerea in timp real a rezultatelor dorite.
Programarea GPU este o abordare potrivita pentru obtinerea unui timp de executie foarte bun atunci
cand este posibild o paralelizare masiva (Spridon, Advances in CUDA for computational physics 2023).
Astfel, desi multi dintre algoritmii cunoscuti utilizati in fizica computationala au fost deja paralelizati si
o parte dintre ei sunt addugati la biblioteca CUDA (NVIDIA 2019), se cautd inca noi metode de optimizare
si de crestere a vitezei de executie. Timpul de executie este crucial in multe probleme complexe si, prin
urmare, orice imbunatatire in aceasta directie este incd necesara. Algoritmii hibrizi paraleli (CPU-GPU)
sunt dezvoltati in mod continuu pentru a obtine rezultate de calcul de inaltd performantd cu costuri
minime (Spridon, Advances in CUDA for computational physics 2023).

1.3. Tehnologii pentru programare pe placile grafice — CUDA

Exista mai multe tehnologii si platforme disponibile pentru programarea pe GPU. Dintre
acestea cele mai importante sunt CUDA (Compute Unified Device Architecture), OpenCL (Open
Computing Language), SYCL (Single-source Heterogeneous Programming in C++) , Vulkan.

in literatura de specialitate existd o serie de lucrari in care se studiazd comparativ tehnologiile
de programare pe GPU. Astfel, Karimi et al. fac teste de performanta si compara timpii de transfer de
date catre si de la GPU, timpii de executie a kernel-ului si timpii de executie ai aplicatiilor end-to-
end atat pentru CUDA, cat si pentru OpenCL pe o aceeasi placa video (Karimi, Dickson si Hamze 2010).
Rezultatele lor sunt prezentate in Figura 1.2. Dupa cum se poate observa in respectivele teste CUDA a
avut rezultate mai bune la transferul de date catre si de la GPU. Nu s-a observat nicio schimbare
considerabild in performanta relativd a transferului de date pentru OpenCL, atunci cand au fost
transferate mai multe date. Executia kernel-ului CUDA a fost, de asemenea, mai rapida decat cea a
OpenCL, chiar dacd cele doud implementdri au fost foarte similare.

160 —#— CUDA - kernel

140 OpenCL - kernel

120 CUDA - end-to-end

100 OpenCL -end-to-end
80
60

40

Timp de executie kernel (s)

20

Qubits

Figura 1.2 Comparatie timpi de executie CUDA vs OpenCL
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Astfel, este demonstrat ca arhitectura CUDA este o alegere mai buna pentru aplicatiile in care
este nevoie de o performanta ridicatd. in caz contrar, alegerea intre CUDA celelalte tehnologii de
programare pe GPU poate fi facuta luand in considerare factori precum familiaritatea anterioara cu
oricare dintre sisteme, instrumentele de dezvoltare disponibile pentru hardware-ul GPU tinta sau
portabilitatea aplicatiei rezultate. In aceastd lucrare am ales arhitectura CUDA pentru performanta
superioard anterior demonstrata in literatura de specialitate.

Un workflow al unui protocol de lucru CUDA este prezentat in Figura 1.3. Aplicatiile incep sa
ruleze pe CPU si codul host gestioneaza si codul de tip device. Datele care trebuie procesate sunt
incarcate in memoria /0st, se aloca memoria necesara pe GPU si datele sunt incarcate in memoria
acestuia folosind apeluri CUDA API, cum ar fi ,cudaMalloc()” sau ,cudaMemcpy()”. Functiile kernel sunt
apelate de pe CPU si ruleaza pe GPU, profitand de capacitatea GPU de a procesa sarcini intensive care
pot fi executate in paralel. Pentru a lansa o functie kernel, trebuie sa specificdm numadrul de fire de
executie sinumadrul de blocuri de utilizat. Acest lucru se face folosind sintaxa ,<<<>>>" din CUDA. Odata
ce kernel-ul a fost lansat, acesta se va executa pe GPU. Fiecare thread (fir de executie) va executa
acelasi cod, dar cu date diferite. Datele pentru fiecare thread sunt accesate folosind indexul thread-
ului, care este furnizat de CUDA. Pentru a vd asigura ca toate firele de executie si-au incheiat procesul
de calcul inainte de a trece la pasul urmator, firele de executie trebuie sincronizate folosind functia
.__syncthreads()”. Dupa finalizarea executiei kernel-ului, datele trebuiesc transferate inapoi de la GPU

pe CPU. In cele din urma, memoria care a fost alocatd pe GPU trebuie eliberati folosind ,cudaFree()”.

Memoria

RAM

Copierea

datelor@—’

Memoria -
GPU — d GPU

Copierea
rezultatelor de

Figura 1.3 Etapele de lucru pentru un program CUDA

Managementul memoriei joacd un rol important pentru cele mai bune rezultate cu
programarea CUDA. De asemenea, este necesar sa se cunoasca ierarhia memoriei GPU, astfel incat
aceasta sa poata fi folositd cat mai eficient posibil. Nivelurile de memorie ale GPU (memorie globalg,
memorie constantd, memorie partajatd, memorie locala si registre) sunt prezentate in Figura 1.4.
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Block (0, 0) Block (1, 0)

[ _ _

Registri Repistri Registri Registri

Thread(0,0) = Thread(0,1) Thread(0,0) = Thread(0,1)
4

Memorie globala

Memorie constanta

Figura 1.4 lerarhia memoriei GPU

In domeniul calculului paralel si al aplicatiilor care necesitd putere de calcul ridicatd, CUDA a
devenit o tehnologie populara. Cu ajutorul CUDA, programatorii pot exploata puterea de procesare
masivd a GPU-urilor pentru a accelera rezolvarea problemelor complexe si pentru a obtine performanta
superioara intr-o varietate de domenii.

Capitolul 2. Generare de retele aleatoare

In acest capitol sunt prezentate doud metode de generare de retele aleatoare, necesare atunci
cand este vorba de studiul eficientei algoritmilor din teoria grafurilor. Metodele de generare propuse
sunt paralelizate si sunt expuse rezultatele in ceea ce priveste timpii de executie si accelerarea in
utilizarii programarii CUDA. Acest capitol se bazeaza pe lucrarea (Deaconu si Spridon 2021), la care
sunt coautor.

2.1. Grafuri - generalitati

Grafurile reprezintd o ramura importantad a matematicii, cat si a informaticii, care se ocupa cu
studiul structurilor de relatii intre obiecte. Ele sunt utilizate pentru a modela si analiza interconexiunile
intre diverse entitati sau elemente. Un graf este format dintr-un set de noduri sau varfuri, reprezentate
prin puncte, si arce sau muchii, care conecteaza noduriintre ele. Teoria grafurilor se ocupa de studierea
proprietdtilor, caracteristicilor si algoritmilor asociati grafurilor. Teoria grafurilor are o multitudine de
aplicatii in diferite domenii, inclusiv in informaticd, retele, optimizare, inteligenta artificiala,
bioinformatica. Algoritmii de grafuri sunt utilizati pentru rezolvarea problemelor de cdautare, traversare,
conectivitate, planificare si multe altele. Prin studierea si aplicarea teoriei grafurilor, putem intelege si
analiza structurile complexe de relatii intre obiecte, gasi solutii eficiente la diverse probleme si dezvolta
algoritmi optimizati pentru diferite scenarii.

Teoria grafurilor este un domeniu care investigheaza caracteristicile si comportamentul
diverselor tipuri de grafuri, precum si dezvoltarea algoritmilor specializati in rezolvarea problemelor
asociate grafurilor fiind o ramura a matematicii discrete.

Definitie 2.1 Un graf este o pereche ordonatd, 6 = (V,E), formata dintr-o multime, V, de
elemente numite noduri sau varfuri si o multime de muchii (sau arce), E, care conecteazd aceste noduri.

11
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Definitia formala a unui graf poate varia in functie de contextul in care este utilizat, dar in cele ce
urmeaza prezint cateva elemente de baza din teoria grafurilor.

Intr-un graf G = (V, E) numadrul de elemente din E sau cardinalul multimii V este numit ordinul
lui G, iar numadrul de elemente din E, sau cardinalul multimii E este numit dimensiunea lui G. Ordinul
unui graf este de obicei notat cu n si dimensiunea lui G este notatd cu m. Fiecare element din V este
numit nod (sau varf), iar fiecare element din E este numit muchie. Pentru o arc a = (u, v), nodul u si
nodul v sunt noduri adiacente; arcul a si nodul u (sau v) suntincidente intre ele. Pentru fiecarearc a =
(u, v), nodurile u si v sunt numite noduri terminale. O bucla este o arc a = (u,v) ale cdrei noduri
terminale sunt identice, adica u = v. Arcele multiple sunt un set de muchii care au aceeasi pereche de
noduri terminale.

Definitie 2.2 Se numeste graf aleatoriu un graf in care numdrul de noduri, numarul de muchii

si conexiunile dintre ele sunt generate in mod aleatoriu prin diferite metode.

Erd6s si Rényi au introdus grafurile binomiale aleatoare in lucrarea publicatd in 1959 (Erd6s si
Rényi 1959). Aceste grafuri aleatoare sunt generate pe baza valorilor a doi parametri: n (humarul de
noduri) si p € [0,1] - probabilitatea introducerii oricarei muchii in graf). Aceste tipuri de retele
aleatoare au fost aplicate pentru indicii Zagreb, indicele general de suma-conectivitate, indicele general
de suma inversa si indicele general primul geometric-aritmetic (Cuadra si Nieto-Borge 2021). intr-o
retea generata in acest mod, existd posibilitatea ca sursa sa comunice prost cu nodul stoc sau chiar sa
nu comunice deloc. In 2002, Albert si Barabasi au introdus modelul lor (BA) constand dintr-un algoritm
bazat pe mecanismul de atasare preferentiala pentru generarea de retele aleatoare fara scald (Albert
si Barabasi 2002). Retelele generate astfel au aplicatie reala pe Internet, retele de citare, World Wide
Web si unele retele sociale. Algoritmul incepe cu o retea avand mg noduri date. Secvential, nodurile
sunt introduse in retea. Fiecare dintre aceste noduri nou addugate este conectat la m < m, noduri
existente folosind o probabilitate datd, care este proportionala cu numdrul de conexiuni pe care le
aveau deja nodurile addugate anterior. Probabilitatea p; de a conecta un nou nod la nodul i este:

=5 2.1)
Avand in vedere faptul cd rezultatele existente din literatura de specialitate despre retele au

de-a face cu grafuri specifice care nu sunt suficient de generale, sau neadecvate pentru problemele de
flux in retea, in lucrarea (Deaconu si Spridon 2021) am propus o noud idee de generare a retelelor
aleatoare care prezintd avantajele ca este rapida si bazata pe proprietatea naturala a fluxului care poate
fi descompus in drumuri si cicluri orientate elementare. In consecint3, retelele generate in acest mod
sunt potrivite pentru testarea corectitudinii si eficientei algoritmilor pentru probleme de flux de retea,
cum ar fi fluxul de cost minim, fluxului maxim, problema fluxului multi-marfa etc.

2.2. CUDA in teoria grafurilor

Programarea pe GPU a aratat rezultate promitdtoare in accelerarea algoritmilor din teoria
grafurilor in ultimii ani. Cateva dintre cele mai recente cercetdri in programarea GPU in teoria grafurilor
sunt in urmdtoarele directii Retele neuronale ale grafurilor (GNN) (Zonghan Wu, 2021) (Tianfeng Liu,
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2023), partitionarea grafurilor (Santosh Nage, 2015), numdrarea triunghiurilor dintr-un graf (Liu Hu,
2021), algoritmi pentru gasirea drumului cel mai scurt intre doud noduri dintr-un graf (Carl Yang, 2022).

in general, cele mai recente cercetdri in programarea GPU pentru teoria grafurilor
demonstreaza potentialul GPU-urilor de a accelera algoritmii din teoria grafurilor si de a gestiona
grafuri de dimensiuni foarte mari. Acest lucru poate duce la o performantd si o scalabilitate
imbunatatite pentru o gamad larga de aplicatii, de la invatarea automatd pana la analiza retelelor sociale
sau probleme de rutare.

2.3. Algoritmi de generare a grafurilor aleatoare

Fie G = (V,E,s, t,c,w) o0 retea s — t, unde V este o multime care contine n > 0 varfuri
(noduri), iar E este o multime de m > 0 asa - numite arce (muchii orientate). Fiecarearca = (u,v) €
E leaga doud noduri u si v din V, iar s este un nod special numit sursa si t este un nod numit nod stoc.
in G, definim functia de capacitate c: E — R} si, respectiv, functia de cost w: E — R,.. Valoarea c(a)
este fluxul maxim care poate fi transportat de la nodul u la nodul v pe arcula = (u,v) € E,iarw(a)
este costul unitar al transportului fluxului pe arcul a.

Ahuja si coautorii prezintd urmdtoarea teorema (Ahuja, Magnanti si Orlin 1993):

Teorema 2.1 Orice flux admisibil poate fi descompus in drumuri si circuite astfel incat:
(@) Orice drum cu flux pozitiv conecteaza sursa s de nodul stoc t.
(b) Celmultn + m drumurisi circuite au flux diferit de 0. Dintre acestea cel mult m circuite
au fluxuri nenule.

Demonstratia Teoremei 2.1 se gaseste in (Ahuja, Magnanti si Orlin 1993).

Comparatiile de corectitudine si eficientd ale algoritmilor pentru problemele de flux sunt
importante atunci cand sunt elaborate noi metode pentru rezolvarea acestora. Pentru a face acest
lucru, este nevoie de un instrument rapid si de incredere care sa genereze retele aleatoare, incepand
cu cele simple si continuand cu retele de mari dimensiuni. Am dezvoltat o metoda bazata pe modelul
Erdos—Rényi folosind ideea din Teorema 2.1 pentru a crea un astfel de instrument. Deoarece un flux
poate fi descompus in fluxuri elementare, o abordare naturala este de a genera drumuri s-t si circuite
elementare aleatoare.

in lucrarea (Deaconu si Spridon 2021) se prezinta algoritmi pentru generarea de drumuri si
circuite elementare intr-o retea. Astfel, un prim algoritm pentru a genera un drum s-t elementar
aleatoriu intr-o retea cu n noduri este Algoritmul 2.1.

Algoritmul 2.1 Algoritm de generare a unui drum s-t aleatoriu - v1 (AGDA1)

/*sursa este consideratd ca fiind nodul cu index O, iar nodul stoc este considerat nodul cu indexul n — 7 (ultimul nod)*/
s =0;
t=n-—1;
/* initial doar nodul sursa apartine drumului */
Pentru fiecare nod j # s executa
pathnodel[j] = false;
sfarsit pentru;
pathnode[s] = true;
/* construirea drumului aleatoriu */
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u=s;
Pentru j= 1,n — 1 executa
/* se alege aleatoriu un indice k, ca fiind indicele nodului urmator care va fi adaugat la drum */
k = random(0,n-j—1);
|=0;
/*se cautd nodul v ca fiind al k-lea nod dintre nodurile neselectate inca*/
Pentru v € V executa
Daca pathnode[v] atunci
continua;
sfarsit dacd;
Dacdal = katunci
stop pentru;
sfarsit dacd
lL=1+1;
sfarsit pentry;
/*se adaugd arcul (u,v) la retea */
maful[v] = 1;
/*se marcheazd nodul ca facand parte din drum */
pathnode[v]| = true;
/*dacd nodul ales este nodul stoc, atunci se opreste generarea™/
dacd v = tatunci
stop pentru;
sfarsit dacs;
/*nodul u devine nodul v pentru a pregati adaugarea unui nou nod */
u=v;
sfarsit pentru;

in AGDA1, fir3 a restrange generalitatea algoritmului, considerdm ci indicele sursei este egal
cu 0, iar n — 1 este indicele nodului stoc t. Algoritmul construieste un drum pornind de la s. Elementele
vectorului pathnode sunt corespunzatoare fiecdarui nod si fiecare dintre ele este setat true sau false
daca nodul corespunzdtor a fost sau nu addugat in drumul creat. Astfel, initial doar elementul nodului
sursa este setat true. La fiecare iteratie, un nod nou, care nu a fost addugat anterior, este selectat
aleatoriu si addugat la sfarsitul drumului. Pentru aceasta, se alege aleatoriu un indice k, unde 0 < k <
n — j — 1 (j este numarul de noduri deja addugate la drumul curent) , ca fiind indicele nodului urmator
care va fi addugat la drum. Se cauta nodul v ca fiind al k-lea nod dintre nodurile neadaugate inca (ale
cdror valoare in pathnode este false) si se seteaza nodul respectiv ca facand parte din drum. De fiecare
data cand un nod nou, v, este adaugat la drum, arcul (u,v) este addugat in retea, adica valoarea
matricei de adiacentd m, este setata la 1 pe pozitia (u,v), unde u este penultimul nod adaugat.
Algoritmul se termind cand nodul stog, t, este addugat la drum.

Pentru generarea unui circuit aleatoriu (Algoritmul 2.2), algoritmul este prezentat mai jos.

Algoritmul 2.2 Algoritm de generare a unui circuit s-t aleatoriu - v1 (AGCA1)

/* se alege aleatoriu un nod initial u0 */

u0 = random(0,n — 1);

Pentru fiecare nod j # u0 executa
cyclenode[j] = false;

sfarsit pentru;

/* construirea circuitului aleatoriu */

u = u0;

Pentruj = 0,n — 1 executa

/* se alege aleatoriu un indice k, ca fiind indicele nodului urmator care va fi adaugat la circuit */
k = random(0,n—j —1);
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Il =0;
/*se cauta nodul v ca fiind al k-lea nod dintre nodurile neselectate inca*/
Pentru fiecare nod v executa

daca cyclenode[v] atunci

continua;
sfarsit dacg;
Dacd! = katunci
stop pentru;

sfarsit dacd;

=141
sfarsit pentru;
/*se adaugd acul (u, v) la retea */
malu]lv] = 1;
/*se marcheaza nodul ca facand parte din circuit */
cyclenode[v] = true;
/*dacd nodul ales este acelasi cu nodul de initial atunci se opreste generarea™/
Dacd v = u0 atunci

stop pentru;
sfarsit dacg;
/*nodul u devine nodul v pentru a pregati adaugarea unui nou nod */
u = v

sfarsit pentru;

in AGCA1, un circuit este construit incepand cu un nod u0, ales aleatoriu. Vectorul cyclenode
are n elemente si sunt setate cu true sau false daca nodul corespunzator a fost sau nu adaugat in
circuitul curent. La fiecare iteratie, un nou nod care nu face deja parte din circuit este selectat aleatoriu
si addugat la circuit. Acest lucru se realizeazd generand un numadr aleatoriu k, 0 < k < n — j. Ulterior
se cautd v, cel de-al k-ulea nod neaddaugat deja in circuit si marcam cyclenode[v] = true. De
asemenea, de fiecare datd cand un nou nod v este introdus in circuit, arcul (u, v) este, de asemenea,
addugat la retea, unde u este nodul adaugat anterior circuitului. Algoritmul se termind cand nodul u0
este addugat din nou la circuit.

Algoritmii AGDA1 si AGCA1 pot construi in mod natural drumuri s — t si circuite elementare.
Complexitatea lor este O(n?). Acesti doi algoritmi ar putea fi folositi impreund pentru a construi retele
aleatoare. Cu toate acestea, vom prezenta mai jos o abordare mai rapida.

Richard Durstenfeld propune un algoritm pentru a genera aleatoriu o permutare (Durstenfeld
1964). In Algoritmul 2.3, se propune o abordare similard, dar mai simpld, pentru a genera un vector
amestecat de noduri avand indicii intre ig.q,¢ Si ienq (Deaconu and Spridon 2021).

Algoritmul 2.3 Algoritm pentru amestecarea vectorului de noduri (AAVN)

Parametri de intrare: isqq¢, iena;

/* vectorul de noduri contine initial indecsii de 1a fstart pand 1 iena™/
Pentruj = isqre, leng €X€CUtA
nodes[j] = j;
sfarsit pentru;
/* se amesteca vectorul de noduri */
Pentruk = igqrt, leng@Xx€CUta
u = random(iscare, lena )i
v = random(isares lena)i

Dacau # vatunci
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swap = nodes[u];
nodes[u] = nodes[v];
nodes[v] = swap;
sfarsit dacd;
sfarsit pentru;

Avand in vedere cele mentionate anterior, introduc acum doud metode noi pentru a genera
drumuri s-t si circuite aleatoare elementare folosind AAVN.

Algoritmul 2.4 Algoritm de generare a unui drum s-t aleatoriu — v2 (AGDA2)

/* generare eficientd a unui vector de noduri fara s si t */

AAVN(1,n —2);
s =0;
t=n-1,

/* generarea aleatorie a lungimii drumului */

lpaen = random(2,n);

/*se adaugd primul arc care se formeazd intre nodul sursa si primul nod din vectorul de noduri amestecate ale retelei */
mal[s][nodes[1]] = 1;

Pentruk = 1,1,4.,~ 3 executd

ma[nodes[k]][nodes[k + 1]] = 1;

sfarsit pentru;
ma[nodes[l,,, — 2]|[t] = 1;

in Algoritmul 2.4 (AGDA2) mai intai se genereaza o permutare a vectorului de noduri, din care
s-au scos nodurile sursd si stoc. Aleatoriu se genereaza lungimea drumului 0 < [,4¢, < n.Ulterior, se
creeazd drumul pornind cu arcul dintre nodul sursa si primul nod din vectorul de noduri amestecate si,
treptat, se adauga arcele create din perechile de noduri consecutive ale vectorului, pana pe pozitia
lpaen — 2. Ultimul arc addugat in drum este cel dintre nodul de pe pozitia l,,4¢, — 2 din vector si nodul
stoc.

Algoritmul 2.5 Algoritm de generare a unui circuit aleatoriu — v2 (AGCA2)

/* generare eficienta a unui vector de noduri */
AAVN(O,n — 1);
/* generarea aleatorie a lungimii circuitului */
leycie = random(2,n);
/* se adaugd arcele care se formeazd intre primele l.ye noduri din vectorul de noduri amestecate ale retelei */
Pentruk = 0,1, — 2 executd
ma[nodes[k]]|[nodes[k + 1]] = 1;
sfarsit pentru;
ma[nodes|l.,.. — 1]][ nodes[0]] = 1;

in Algoritmul 2.5, AGCA2, se genereazd initial o permutare a vectorului de noduri. Lungimea
circuitului, lcycqe , Se genereaza aleatoriu cu valori intre 2 si n. Circuitul este creat addugand arcele
formate din primele [, — 1 noduri consecutive din vectorul amestecat. Ultimul arc addugat la circuit
esteintre cel de-al .y — 1 -lea nod din vector si primul nod din vector.

Mai jos este prezentat Algoritmul 2.6 de generare a unei retele de flux aleatorie.
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Algoritmul 2.6 Algoritm de generare a unei retele s-t de flux, aleatorie (AGRFA)

Parametri de intrare: p, n,qn, Neycre, Ming, maxg, min,,, max,;

/% generarea a Nyqen, “ drumuri aleatorii %/
Pentruk = 1, n,,, executd
AGDA?2;
sfarsit pentru ;
/% generarea a gy, circuite aleatoare */
Pentruk = 1, ., executd
ARCA2;
sfarsit pentru;
/* generarea listei de adiacentd la folosind matricea de adiacentd ma */
Pentrui = 0,n — 1 executd
la[i] = null;
sfarsit pentru;
/*atribuirea de arce de capacitati s/ costuri aleatoare arcelor, atunci cand acestea sunt adaugate in “la” %/
Pentrui = 0,n — 1 executd
Pentru j = 0,n — 1 executa
/* generarea arcelor conform modelului Erdos—Rényi */
Dacd ma[i][j] = 0sirandom(0,1000) < p * 1000 atunci
mali][j] = 1
sfarsit dacd;
Daca ma[i][j] = 1 atunci
adauga (j, random(min,, max.), random(min,,, max,,)) in la[i];
sfarsit dacd;
sfarsit pentru;
sfarsit pentru;

Teorema 2.3 Complexitatea AGRFA este O (n - max{nyqtn, Neycre, N}).

De obicei, este suficient sa se ia in considerare numadrul de drumuri si numarul de circuite mai
mici decat numdrul de noduri. Deci, in practicd, cel mai probabil complexitatea este 0(n?).

Complexitatea din Teorema 2.3 poate fi imbunatatita daca generarea drumurilor, a circuitelor
si a listelor de adiacentd sunt paralelizate. Calculele din algoritm sunt elementare si implica doar valori
intregi. Deci, AGRFA poate fi paralelizat in mod natural pe GPU-uri. Deoarece viteza de generare a
retelelor aleatoare de mari dimensiuni este esentiald, imbunatatirea complexitatii prin paralelizare
poate juca un rol important. Luand in considerare un total de g GPU-uri, generarea drumurilor si a
circuitelor poate fi impartita in max{1, (Npaen + Neyere) / g 3 grupuri. Generarea listelor de adiacenta
poate fi, de asemenea, impartitd in max{1,n/g } grupuri. Deci, complexitatea implementarii paralele
pe GPU-uria AGRFA este O(n - max{nyqa¢n, Neycie N} / g) . dar la care se adauga timpii de comunicare
si acces a memoriei de pe GPU.

2.4. Rezultate si discutif

In Figura 2.1. au fost generate si afisate trei retele avand 6, 20 si, respectiv, 100 de noduri.
Pentru prima retea au fost generate 3 drumuri si 2 circuite. Pentru cea de-a doua retea au fost generate
10 drumuri si 2 circuite, iar pentru ultima retea, au fost generate 20 de drumuri si 10 circuite.

Au fost efectuate diferite teste pentru a ilustra cresterea timpului de generare odata cu
scalarea retelelor aleatoare, avand numarul de noduri cuprins intre 10 si 10 000. Numarul de noduri
impreuna cu numadrul de drumuri si circuite considerate influenteaza direct viteza de generare a retelei.
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A fost folosit un Asus ROG Strix G17 G712LV, procesor Intel Core i7-10750H panad la 5,10 GHz, 16 GB
RAM, NVIDIA GeForce RTX 2060 6 GB GDDR6 cu 1920 de nuclee CUDA.

Paralelizarea a fost implementata folosind programarea CUDA pe GPU. Fiecare drum si fiecare
circuit a fost creat pe un fir de executie diferit. in plus, crearea listelor de adiacentd din matricea de
adiacentd a fost paralelizata, lista pentru fiecare nod fiind obtinuta pe un fir diferit. Testele au ardtat ca
utilizarea paralelizarii devine din ce in ce mai eficientd odata cu cresterea dimensiunii retelelor. Pentru
retelele mici (mai putin de 50 de noduri) este mai bine de folosit implementarea algoritmului pe CPU,
dar cand numarul de noduri ale retelelor este mai mare de 50, se prefera implementarea CUDA,
rezultand o accelerare clard, de pana la 19 ori mai rapid decat implementarea CPU. Speed-up-ul este o
mdsura a performantei relative a implementarii paralele fata de cea secventiala. Acesta este definit ca
raportul dintre timpul de executie pentruimplementareain mod secvential si timpul de executie in cazul
implementarii paralele.

(c)
Figura 2.1 Retele generate folosind AGFFA. (a) Retea cu n = 6, Npath = 3, Neyeie = 2; (b) Retea cu n = 20, Mpatn = 10, Neycte = 2;
(c) Retea cu n = 100, npatn = 20, neycie = 70. (Deaconu si Spridon 2021)

in Figura 2.2 este prezentata evolutia speed-up-ului pentru generarea de retele aleatoare de
diferite dimensiuni. Dupa cum se poate observa, pentru retele de dimensiuni mici, rularea pe GPU duce
la 0 scddere a vitezei de executie, cel mai probabil datorata timpilor de comunicare intre CPU si GPU.
Pe mdsura ce dimensiunea retelei creste, creste si factorul de accelerare datorat paralelizdrii masive
pe GPU pana la obtinerea unui timp de executie de 19 ori mai micin cazul unei retele cu 10000 de noduri
atunci cand se ruleaza folosind CUDA.
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Figura 2.2 Speed-up CPU/ CUDA (Deaconu si Spridon 2021)

Analiza evolutiei speed-up-ului pentru generarea de retele aleatoare de diferite dimensiuni
atunci cand se foloseste CUDA arata cum performanta sistemului variaza in functie de dimensiunea
problemei. Dupd cum era de asteptat cu cat dimensiunea problemei creste, cu atat avantajele
paralelizarii cu CUDA devin mai evidente. Aceasta se datoreaza capacitatii GPU-ului de a procesa in
paralel o cantitate mare de date, ceea ce poate duce la imbunatatiri semnificative ale timpului de
executie in comparatie cu implementarile secventiale pe CPU.

Capitolul 3. Cautarea drumului cu pierderi minime intr-o retea de
mari dimensiuni

in acest capitol, introduc si rezolv o problema practica numita problema drumului cu pierdere
minima sau drumul cu rata de livrare maxima. Aceasta problema consta in gasirea drumului de la un
nod sursd, s, la un alt nod dat, ¢, numit stoc (sink) intr-o retea generalizatd, care are un factor castig /
pierdere atasat fiecdrui arc, astfel incat pierderea sa fie minima intre toate drumurile s — t. Acesta se
bazeaza pe lucrarea (Deaconu, Spridon si Ciupala 2023), la care sunt coautor.

3.1. Context stiintific

Problema clasica pentru flux maxim presupune gdsirea fluxului maxim care poate fi
transportat de la un nod sursa la un asa-numit nod stoc intr-o retea in care fiecare arc are o capacitate
c(u,v), (u,v) € E. De exemply, o companie de furnizare a gazelor naturale poate dori s3 maximizeze
cantitatea de gaz natural trimisa intre o doua de orase prin reteaua sa de conducte. Fiecare conducta
din retea are in mod evident o capacitate limitata.

in problema generalizatd, fiecare arc, pe langd capacitatea corespunzatoare, poate sd aibd si
un factor de pierdere sau de castig care trebuie luat in considerare atunci cand se calculeaza fluxul
maxim. Altfel spus, problema generalizatd pentru determinarea fluxului maxim este o extensie a
problemei clasice a fluxului maxim intr-o retea in care, pentru a determina cantitatea maxima de flux,
trebuie sa se ia in considerare si alti factori, cum ar fi costurile sau capacitatile variabile ale arcelor.
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Problema inversa generalizata a fluxului maxim (IGMF — Inverse Generalized Maximum Flow
Problem) a fost introdusa si studiata in (Tayyebi si Deaconu 2019). in aceasta problema se incearcd
modificarea capacitatilor arcelor astfel incat un anumit flux admisibil sa devina flux maxim in reteaua
modificata, iar distanta dintre vectorul initial de capacitati si vectorul modificat de capacitati sa fie
minima.

Din cate am studiat, aceste doud probleme sunt singurele probleme de optimizare care au fost
analizate in retele cu pierderi sau castiguri pe arce.

3.2. Problema gasirii drumului cu pierdere minima

Fie G = (V,E) un graf orientat, unde V este o multime finita in care elemente sunt numite
varfuri sau noduri si E este o multime de perechi ordonate de varfuri, numite arce sau muchii orientate
(E €V x V). Vom considera in continuare ca graful G este o reprezentare matematica a unei retele
de transport din viata reald (de apd, canalizare, gaz, electricitate etc.), unde arcele reprezinta liniile de
transport, iar nodurile sunt modul in care se intersecteaza liniile de transport unele cu altele. in viata
reald, atunci cand se utilizeaza retele de transport, in mod obisnuit, exista pierderi pe arce din varii
motive cum ar fi: din cauza evapordrii, scurgerilor, disiparii de energie, furtului etc. Pentru a modela
matematic acest lucry, ludm in considerare pentru fiecare arc (u, v) € E un coeficient de pierdere, sau
o ratd de livrare notatd cu a(u, v) € (0, 1]. Astfel, daca x unitati intra din nodul u pe arcul (u, v) , atunci
in nodul v vor ajunge x - a(u, v) < x unitati.

in cele ce urmeazi, voi prezenta o metodd de calculare a drumului cu pierdere minima
(minimim loss path - MLP) sau drumului cu rata de livrare maximd (maximum delivery rate path - MDP)
de la un nodul sursg, s, la nodul stoc, t. Notdm aceasta problemd ca MLPP (minimul loss path problem).
Pentru a rezolva MLPP, trebuie sa identificdm un drumin G de la s la t, astfel incat rata de livrare de la
s lat sa fie maxima dintre toate drumurile din 11, adica trebuie sa gdsim solutia urmdtoarei probleme
de optimizare:

{max{a(vo,vl) s a(vy,vz) e a(Vk-1, Vi)}
P= (vy=s,vq..,0,) EIN

(3.1)
Pentru rezolvarea problemei de mai sus se procedeaza dupd cum urmeaza: se transforma
problema (3.2) intr-o problema de minimizare astfel:

{min{—log (a(o,v1) * a(vy,v3) * oo a(Vg—1, vg))}

P=(vy=s,vq..,v,) EIN (3.2)

unde baza pentru logaritm este mai mare de 1, de exemplu, baza poate fi e sau 10.

Problema anterioara poate fi rescrisa sub forma:

{min{ﬁ(vo,vl) + By, v3) + -+ B(Vi—1, Vi) }

P=(vy=s,vq..,0,) EINl (3.3)

unde;

B(vi,vizr) = —log(a(v,viz,)) =0,i=0,1,...,k— 1.
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Avand in vedere faptul ca valorile § atasate arcurilor sunt pozitive, este usor de observat acum
ca problema (3.2) a fost redusa la o problema clasica de optimizare pentru gdsirea drumului cel mai
scurt in reteaua G = (V,E, B). Aceastd problema poate fi rezolvata eficient folosind algoritmul lui
Dijkstraintr-o complexitate de timp de 0(n?) sau O(m - log(n)), in functie de implementare (Schrijver
2012) (Fredman si Tarjan 1984), unde n denotd numdrul de noduri (n = |V[), iar m reprezinta numarul
dearce (m = |E|).In consecint&, Algoritmul 3.1 prezentat mai jos calculeazd MLPin G.

Algoritmul 3.1 Algoritmul de determinare a drumului cu pierdere minima intr-o retea

Parametri de intrare:

. un graf orientat G = (V,E)

. a(u,v) € (0,1],(w,v) €E
Parametri de iesire:

. MLPin G

/*calcularea functiei B (i, j) */
Pentru k = 0,m — 1 executa
Blay) = —log(a(ay)). a, €E
Sfarsit pentru
Dacad ¢t nu este accesibil din s atunci
MLPP nu are solutie
Altfel
se aplica algoritmul pentru determinarea drumului cel mai scurt din sin G = (V,E,B)
fie P = (s = vy, vy, ..., Vg = t) cel mai scurt drum din s'in ¢, atunci P este MLPIn G = (V,E)delaslat
Sfarsit daca.

VVom investiga, in cele ce urmeazd, cazul mai general, cand, pe unele arce, ar putea exista
castiguri in loc de pierderi. Aceste castiguri pot fi obtinute, de exemplu, prin injectarea in retea pe
anumite arce (o noud sursd de gaz, un prosumator in reteaua electrica, etc). Astfel, in loc sa setdm
a(u,v) > (0,1], am putea considera a(u, v) ca avand valori pozitive, iar a(u,v) > 1 pe un arc (u,v)
daca si numai daca exista un castig pe acest arc.

Aceasta problema de optimizare are acelasi model matematic (3.1) si poate fi, de asemenea,
transformatd in problema de minimizare (3.3). Totusi, se observa ca valorile lui B(a;) = —log(a(ay)),
pot fi negative (pe arcele pentru care a(u,v) > 1). Mai mult, dacd in reteaua astfel obtinutd exista un
circuit negativ, acesta corespunde unui circuit cu castig infinit (produsul valorilor & pe un astfel de circuit
este mai mare decat 1). Pe un drum s —t care contine un astfel de circuit nu se poate gdsi o ratd
maxima de livrare, deoarece pe respectivul drum fluxul poate fi marit infinit prin trecerea de infinit ori
pe acel circuit.

Algoritmul 3.2 rezolva MLPP in cazul generalizat (in retele in care pot exista atat castiguri cat
si pierderi pe arce).

Algoritmul 3.2 Algoritmul de determinare a drumului cu pierdere minimaintr-o retea generalizata

Parametri de intrare:

. un graf orientat G = (V,E)

. a(i,j) € (0,], (i) EE
Parametri de iegire:

. MLPin G
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/*calcularea functiei B (i, j) */

Pentruk = 0,m — 1executa

Blax) = —10g(a(ak)): a, €E

Sfarsit pentru

Daca ¢ nu este accesibil din s atunci
MLPP nu are solutie

Altfel
se aplica algoritmul Bellman-Ford dinsin G = (V,E, B)
Daca G are circuit negativ atunci
MLPP nu are solutie
Altfel
fie P = (s = vg, vy, ...,V = t) cel mai scurt drum din s'in t, atunci P este MLPIn G = (V,E) delaslat
Sfarsit daca
Sfarsit dacd

Casiin cazul algoritmului anterior, in Algoritmul 3.2 se calculeaza initial functia  pentru fiecare
arc al retelei. Se realizeazi ulterior testul de fezabilitate pentru MLPP. In cazul in care nodul stoc, t, este
accesibil din nodul sursg, s, se aplica algoritmul Bellman-Ford pentru determinarea celui mai scurt
drum in reteaua nou formata ¢ = (V,E, f). in cazul in care in retea se identificd un circuit negativ,
atunci problema gasirii drumului cu pierdere minima nu are solutie, altfel, drumul gasit este si drumul
cu pierderi minime in reteaua initiala.

3.3, Algoritmi pentru determinarea celui mai scurt drum intr-o retea

Algoritmii pentru determinarea drumului minim sunt metode utilizate in teoria grafurilor si in
calculul operational pentru a gasi cel mai scurt drum intre doua puncte (noduri) intr-un graf. Acesti
algoritmi sunt esentiali in diverse domenii, cum ar fi retelele de comunicatii, transport, logistica si
inteligenta artificiala.

Algoritmul lui Dijkstra este un algoritm pentru gasirea celui mai scurt drumintr-un graf care are
doar costuri pozitive ale arcelor (Dijkstra 1959). Algoritmul lui Dijkstra este utilizat pe scara larga in
informatica si inginerie pentru a gasi drumuri optime in retelele de transport, rutarea internetului si
multe alte aplicatii. Algoritmul lui Dijkstra nu poate fi aplicat pentru retele cu valori negative ale arcelor.

Algoritmul Bellman-Ford se poate aplica pentru a determina drumul cel mai scurt intr-un graf
care contine arce cu valori negative ale costurilor (Bellman 1958). in plus, acest algoritm poate decide
si dacd reteaua contine sau nu circuite negative (cu castiguri infinite). In acest caz, problema nu este
fezabila.

Avand in vedere dimensiunea retelelor in aplicatiile din viata reald, timpul de executie pentru
algoritmii propusi este foarte important. Astfel, a fost abordatd o metoda de paralelizare folosind
programarea pe GPU prin intermediul CUDA (Compute Unified Device Architecture) pentru algoritmii
propusi. Algoritmii Dijkstra si Bellman-Ford au fost implementati anterior pe arhitectura CUDA (Harish
si Narayanan 2007, Ortega-Arranz, et al. 2013, Surve si Shah 2017). Au fost utilizate diverse tehnici de
paralelizare si au fost obtinute cresteri semnificative de viteza in comparatie cu implementarile CPU.
Am adaptat aceste abordari pentru calcularea MLP-urilor.

in algoritmul lui Dijkstra, in fiecare iteratie i, calculeazd distanta minima dintre surs& si nodurile
care apartin multimii de noduri nesetate (noduri pentru care distanta minimd nu a fost inca
determinata), Ui. Unul dintre nodurile pentru care distanta este egald cu aceastd valoare minima este
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setat si devine nodul de analizat. Arcele de iesire ale nodului de analizat sunt parcurse pentru a relaxa
distantele corespunzatoare nodurilor adiacente. Pentru a paraleliza algoritmul Dijkstra, este necesar
sa se identifice care noduri pot fi utilizate ca noduri de analizat simultan. Existd o serie de lucrdriin care
multimea nodurilor de analizat a fost stabilita in diferite moduri. De exemplu, in lucrarea (Martin, Torres
si Gavilanes 2009) in multimea nodurilor de analizat se propune inserarea tuturor nodurilor care au
distanta egala cu distanta minimd. Ortega-Arranzet et al propun o imbundtadtire, addugand in multimea
nodurilor de analizat si noduri care au distanta mai mare decat distanta minima determinata (Ortega-
Arranz, si altii 2013). Algoritmul calculeaza in fiecare iteratie i, pentru fiecare nod al multimii de noduri
nesetate, u € Ui, suma dintre distanta calculata pand atunci si costurile arcelor sale incidente catre
exterior. Ulterior, se determind minimul dintre aceste valori calculate. intr-un final, acele noduri a ciror
distanta este mai mica sau egald decat aceasta valoare minima determinata la pasul anterior sunt
setate si inserate in multimea nodurilor de analizat. Se defineste Ai ca fiind valoarea minima calculata
in fiecare iteratie i si care sustine ca orice nod nesetat u care are distanta §(u) < Ai poate fi setat. Cu
cat valoarea Ai este mai mare, cu atat este mai exploatat paralelismul. Cu toate acestea, in functie de
graful procesat, utilizarea unui Ai foarte optimist poate duce cdtre calcule care distrug orice castig de
performanta fata de executia secventiala.

Algoritmul 3.3 reprezinta pseudocodul algoritmului Bellman — Ford paralelizat pentru
implementarea pe GPU. Astfel, prima etapa este cea de initializare care are loc pe GPU. Urmeaza etapa
de relaxare in care se verifica daca existd vreun alt drum mai scurt de la nodul sursd la un nod dat.
Pentru aceasta etapa se apeleaza functia kernel - Algoritmul 3.4.

Algoritmul 3.3 Pseudocodul pentru algoritmul Bellman — Ford paralelizat pe GPU

Parametri de intrare: un graf orientat G = (V,E)
Parametri de iesire: MLPin G

<<<initializare>>>(dist)

steps=0

Repeta

dist g, = dist,a; € E
<<< Bellman — Ford kernel >>> (G, dist, dist_aux)
steps = steps + 1

pana cand dist_aux = dist sausteps = n—1

Fiecare kernel (Algoritmul 3.4) executd cate un thread GPU pentru fiecare nod v cu indexul id,
calculand distanta minima. Pentru aceasta se folosesc cele mai scurte drumuri calculate anterior
pentru predecesorii nodurilor. Daca se gdseste un nou drum, mai scurt pentru v, distanta este
actualizata pentru nodul v. Astfel |a fiecare iteratie se calculeaza un nou vector de distante, care la
sfarsitul iteratiei inlocuieste vechiul vector de distante. Algoritmul se opreste atunci cand cei doi vectori
ai distantelor sunt la fel sau se gaseste un circuit de cost negativ.

23



I
—
I n II Universitatea
Transilvania
[]] din Brasov

Algoritmul 3.4 Kernel-ul Bellman-Ford

Parametri de intrare:
e ungraforientat G = (V,E)
e dist — vectorul de distante
e dist_aux —vectorul de distante auxiliar

tid = threadld
//cauta distanta cea mai scurta de la nodul sursd la nodul tid
min = INF
Pentru toti predecesorii i ai nodului tid executa
Daca wli, tid] + dist_aux[i] < min atunci
min = wli, tid] + dist_aux[i]
sfarsit dacd
sfarsit pentru
Dacd min < dist_aux[tid]
dist[tid] = min
sfarsit dacd

3.4. Rezultate si discutif

Pentru testarea algoritmilor pentru MLPP, au fost generate retele aleatoare folosind metoda
din lucrarea (Deaconu si Spridon 2021). Testele au fost efectuate pe un sistem Intel(R) Core(TM) i7-
10750H CPU @ 2.60GHz 2.59, avand GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 si OS Windows 10. Retelele
aleatoare analizate au un numar de noduriintre 2000 si 50000 si un numar variat de arce dupd cum au
fost generate cu ajutorul Algoritmul 2.6. Timpii de executie pentru retelele de dimensiuni reduse sunt
foarte mici, iar utilizarea programarii GPU nu este necesara. Prin cresterea numadrului de noduri, viteza
de creste executie pand la 390 pentru retelele cu 40000 de noduri si pana la 326M de arce, asa cum se

poate observain Figura 3..
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Figura 3.1 Cresterea vitezei de executie (speed-up-ului) pe GPU pentru Rlgoritmul 3.1 pe retele dense cu

numar variat de noduri (Deaconu, Spridon si Ciupala 2023)

in cazul implementérii Algoritmul 3.2 la baza ciruia sté algoritmul Bellman-Ford timpul de
executie creste atunci cand creste numarul de noduri si densitatea arcului de retea, cea mai mare viteza
pe GPU este de 5,8 si este inregistrata pentru o retea cu 10000 de noduri si 24M de arce (Figura 3.).
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Figura 3.2 Cresterea vitezei de executie (speed-up) pe GPU pentru Algoritmul 3.2 pe
retele dense cu numadr variat de noduri(Deaconu, Spridon si Ciupala 2023)

In general, timpul de executie pe GPU este semnificativ mai mic decat cel pe CPU pentru toate
dimensiunile retelelor. Acest lucru subliniaza beneficiile aduse de paralelizarea cu CUDA. Chiar daca
timpul de executie pe GPU creste odatd cu dimensiunea retelei, acest lucru se intampla intr-un ritm
mai lent decat timpul de executie pe CPU (Figura 3.).
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Figura 3.3 7impul de executie pentru Algoritmul 3.2 pentru retele dense
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De asemenea, odata cu cresterea densitdtii retelei creste si timpul de executie pentru
implementarea secventiald, in timp ce, pentru implementarea paraleld cresterea timpului de executie
mai lentd odata cu cresterea densitatii retelei (Figura 3.4).
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Figura 3.4 Evolutia timpului de executie pentru Algoritmul 3.2 in functie de densitatea retelei
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Valorile speed-up-ului sunt semnificative, indicand beneficiile paralelizarii cu CUDA pe mdsurd
ce retelele devin mai mari.

Interpretarea generald a rezultatelor aratd ca paralelizarea cu CUDA aduce imbunatatiri
semnificative de performantd pentru algoritmul Bellman-Ford, mai ales pentru retelele de dimensiuni
mari.

In concluzie, rezultatele aratd o vitezd de executie crescutd atunci cand se utilizeaza
programarea GPU pentru Algoritmul 3.1 pentru retele mari si dense. Desi nu la fel de semnificativd, o
imbunatatire a timpului de executie a fost obtinuta si pentru Algoritmul 3.2, folosind algoritmul
Bellman-Ford in implementarea bazatd pe GPU.

Comparand rezultatele corespunzatoare celor doi algoritmi, putem observa diferente si
similaritati in performanta acestor. Astfel, in general, ambii algoritmi prezinta un speed-up semnificativ
in cazul paralelizarii cu CUDA. Ambii algoritmi beneficiaza de timpi de executie mai mici pe GPU in
comparatie cu CPU pentru retele de diferite dimensiuni. Cu toate acestea, se pot observa diferente in
modul in care timpul de executie variaza odata cu cresterea dimensiunii retelei pentru fiecare algoritm.
De exemplu, timpul de executie pentru Algoritmul 3.1 pe GPU poate creste mai rapid odatd cu
dimensiunea retelei, in timp ce algoritmul Bellman-Ford pare sd aibd o crestere mai lentd a acestuia
(Figura 3.). Pentru ambii algoritmi beneficiile paralelizarii pe GPU devin mai evidente pe masura ce
dimensiunea problemei creste. Performanta relativd a celor doi algoritmi poate varia in functie de
caracteristicile retelelor si de alte considerente specifice aplicatiei. Algoritmul Dijkstra este cunoscut
pentru complexitatea sa inferioara in comparatie cu Bellman-Ford, ceea ce poate influenta
performanta relativa in functie de anumite caracteristici ale retelelor.

Capitolul 4. Determinarea fluxului cu pierderi minime intr-o retea
generalizata

in acest capitol prezint o posibild aplicatie a algoritmilor de gasire a drumului cu pierdere
minima pentru determinarea fluxului maxim intr-o retea generalizata (cu pierderi / castiguri pe arce).
in acest sens algoritmul Ford-Fulkerson a fost adaptat in asa fel incat, succesiv, se determina drumuri
s-t cu pierdere minima. Prezint doud posibile implementdri ale algoritmului: secvential si, respectiv,
folosind paralelizare pe GPU. Pentru cele doud implementari au fost rulate multiple teste, facandu-se
o comparatie a timpilor de executie. Aceste rezultate au fost acceptate pentru prezentare la conferinta
21st International Conference on Applied Computing (AC 2024) (Spridon, Deaconu and Popa, et al.
2024).

4.1. Problema traditionald a fluxului maxim

in problema fluxului maxim, obiectivul este de a trimite cat mai mult flux posibil intre doui
noduri, respectand limitele de capacitate ale arcelor. O instanta a problemei fluxului maxim este o retea
G = (V,E,s,t, c) antisimetricd, unde s € V este nodul sursg, t € V este un nodul stogc, iar ¢ este o
functie capacitate.
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Teorema 4.1 Un flux este maxim daca si numai daca in reteaua reziduala nu exista drumuri de
madrire a fluxului.
Demonstratia Teoremei 4.1 se gaseste in lucrarea (Ford si Fulkerson 1956).

O refea reziduald este o retea G = (V,E,c¢), unde ¢s: E > R, ¢r(w,v) = c(u,v) — f(u,v),
este functia capacitate reziduald. De exemplu, dacd c(u,v) = 40, c(v,u) = 0, si f(u,v) =
—f(,u) = 29, atunci arcul (u,v) are 40 — 29 = 11 unitati de capacitate reziduald, iar arcul
(v,u)are0 — (—29) = 29 unitati de capacitate reziduala.

Pe scurt, problema fluxului maxim este o problema clasica de optimizare in teoria grafurilor,
care implica gasirea cantitdtii maxime de flux ce poate fi trimis printr-o retea de conducte, canale sau
alte cai, sub rezerva constrangerilor de capacitate. Problema poate fi utilizata pentru a modela o mare
varietate de situatii din lumea reald, cum ar fi sistemele de transport, retelele de comunicatii sau
alocarea resurselor.

O abordare comuna pentru rezolvarea problemei fluxului maxim este algoritmul Ford-
Fulkerson (Ford si Fulkerson 1956), care se bazeaza pe ideea drumurilor de mdrire. Acest algoritm are
ca parametri de intrare o retea antisimetrica, ¢ = (V, E, ¢, s, t), cu nodul sursg, s, si nodul stoc, t, iar ca
parametru de iesire este f, fluxul maxim admisibil prin reteaua G.

4.2. Problema fluxului maxim generalizat

Problema fluxului maxim generalizat extinde problema traditionala a fluxului maxim permitand
ca fluxul sa se modifice in timp ce este trimis prin retea. Ca si inainte, fiecare arc (u, v) are o capacitate
c(u, v) care limiteaz cantitatea de flux trimis in acel arc. in plus, fiecare arc (u, v) are asociat un coeficient
pozitiv a(u, v) > 0, numit factor de castig / pierdere. Factorul de castig / pierdere este o functie a :
E — R,. Pentru fiecare unitate de flux care intrd in arcul (u, v) la prin nodul u, doar a (u, v) unitati
ajung la nodul v. Un arc cu pierderi este un arc cu @ < 1, iar arcul pentru care exista castigarea > 1.
Fard a pierde generalitatea, presupunem ca functia de castig / pierdere este simetrica, adica a(u, v) =
1/a(v,u). Dacd aceasta presupunere nu este satisfacutd, putem adauga arcul simetric siii putem da o
capacitate de zero (Wayne 1999).

Pentru a rezolva problema generalizata a fluxului maxim pentru determinarea fluxului cu
pierdere minimd, propunem o adaptare a algoritmului Ford — Fulkerson (Algoritmul 4.), astfel incat, la
fiecare iteratie, pentru gasirea unui nou drum in reteaua reziduald se aplica Algoritmul 3.2 de
determinare a drumului cu pierderea minima. Alegerea Algoritmul 3.2 se explica prin faptul cd, atatin
cazul unei retelelor care au doar pierderi pe arce, cat si in cazul retelelor cu pierderi sau castiguri pe
arce, in reteaua reziduala rezultata se afla ambele tipuri de arce din cauza modului de calcul a factorului
de pierdere in respectiva retea. Cu alte cuvinte, dacd in reteaua initiald un arc (u, v) are factorul de

castig / pierdere a(u,v) , atunci factorul de castig / pierdere in reteaua reziduala este ay(u,v) =
1

a(uv)

a(u,v) pe arcul direct, iar pe arcul invers avem a;(v,u) =

Algoritmul 4.1 Adaptare a algoritmului Ford — Fulkerson pentru determinarea fluxului maxim
intr-o retea generalizata

Parametri de intrare:
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. Oretea G = (V,E,s,t,c,a)
. Nodul sursg, s
. Nodul stoc, t
Parametri de iegire:
. f — fluxul cu pierderi minime in G

Se considera un flux admisibil, f = 0
Se initializeazd reteauareziduald G, = G
Pentru fiecare arc (u,v) € E
ar(u,v) = a(u,v)
as(v,u) = ﬁ
Sfarsit pentru
Cattimp existd drum de mdrire de s latin Gy
Se gdseste un drum de mdrire, P, in G folosind Algoritmul 3.2
Se actualizeazd reteaua reziduald, Gy folosind Algoritmul 4.

Sfarsit cat timp

Pentru actualizarea retelei reziduale, G, de-a lungul drumului, P, gasit se foloseste Algoritmul
4. Acest algoritm implica determinarea fluxului admisibil maxim pe drumul de mdrire si apoi
actualizarea capacitatilor reziduale si a factorilor de castig / pierdere in reteaua reziduala pentru a
reflecta acest flux. Astfel, reteaua reziduald este pregatitd pentru iteratii ulterioare ale algoritmului de
flux. Algoritmul are doud etape:
1. Determinarea flux admisibil pe drumul de marire P:

Se initializeaza fluxul f cu capacitatea reziduala a primului arc (s, ) din P.

Pentru fiecare arc (u, v) din drumul P cat timp nodul u nu este destinatia t:

o Se actualizeaza fluxul f cu minimul dintre fluxul curent f- af(u,v), si
capacitatea reziduald, cs(w,v) - ar(u,v).

o Seavanseazad la urmadtorul nod u = v de pe drumul P.

2. Actualizare retea reziduald, G¢
Se porneste de la nodul stoc, v = t.
Pentru fiecare arc (u, v) de pe drumul P, cat timp nodul v este sursa s:

o Se ajusteaza fluxul f in functie de factorul de castig / pierdere ay(u, v).

o Pe arcul (u,v) se actualizeazd capacitatea reziduald cy(u,v) = ¢r(u,v) —
f/as(u,v), iar pentru arcul invers se adauga fluxul la capacitatea sa reziduala
cr(v,u) = ce(w,u) +f.

o Seavanseaza pe drumul P, catre sursad, la nodul anterior v = u.

Algoritmul 4.2 Actualizarea retelei reziduale dupa gasirea unui nou drum de marire in G¢

Parametri de intrare:

. Reteauareziduald G, = (V,E, s,t, cr, ay)

. Drumul de marire de la s la t gasit, Pin Gf
Parametri de iegire:

. Reteaua reziduald actualizatd, G;

. Fluxul admisibil,

//determinare valoare flux in noaul t pe drumul P
Se considerd un flux, f = ¢,(s,u), unde (s,u) € P este primul arc din P
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u=s
Cattimpu #t
Se considerd arcul (u,v) € P
f = min{f - ar(w,v), ¢r(u,v) - as(u,v)}
u=v
sfarsit cat timp
// Actualizare Gy
v=t
Cattimpv # s
Se considerd arcul (u,v) € P
& (u,v) = ¢ (w,v) — f/as(u,v)
gwuw) =cu)+f
f = flap(wv)
v=u
sfarsit cat timp

4.3. Rezultate si discutii

Pentru implementarea algoritmului propus rezultatele din punctul de vedere al acceleratiei
atunci cand se utilizeaza programarea GPU sunt similare cu cele obtinute pentru Algoritmul 3.2 intrucat
eficientizarea se poate realiza prin utilizarea algoritmului Bellman - Ford paralel, pentru fiecare
determinare de drum cu pierdere minima. Astfel, dupa cum se poate observa in Algoritmul 4.
complexitatea acestuia este data de complexitatea Algoritmul 3.2 inmultita cu numarul de iteratii in
care se determind cate un drum de marire.

Eficienta GPU creste initial cu complexitatea problemei, dar dupa un anumit punct incepe sa
scadd, posibil din cauza saturatiei resurselor GPU. Speed-up-ul variaza intre 1.04 si 5.72, cu valori
maxime in cazul problemelor de dimensiuni medii. Performanta GPU este semnificativ superioara CPU
pentru majoritatea configuratiilor testate, mai ales pentru dimensiuni medii si mari ale grafurilor.
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Figura 4.1 Timpi de executie pentru Algoritmul 4. in retele dense

Dupa cum se poate observain Figura 4.1 timpul de executie pe GPU este semnificativ mai scurt
decat CPU pentru toate retelele dense analizate, indiferent de numarul de noduri. Eficienta GPU este
evidentd, mai ales pentru retele dense de dimensiuni mari. Astfel, timpul de executie pe GPU creste
mai lent comparativ cu CPU pe mdsurd ce numarul de noduri creste. Raportul de speed-up scade pe
masura ce numarul de noduri creste. Pentru noduri mai mici (2000-10000), GPU ofera un speed-up
considerabil (de 2.7-5.7 ori). Pentru noduri mai mari (15000-25000), acest raport scade usor, dar
rdmane semnificativ (2.98-4.45 ori).
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Capitolul 5. Interpolare rapida pe GPU pentru generare de harti

Acest capitol se bazeaza pe lucrdrile (Spridon, Deaconu si Ciupala, ICCSA 2023) si (Ciupala,
Deaconu si Spridon 2021), la care sunt coautor. In capitolul curent prezint metode GPU pentru
obtinerea de harti de poluare si geomagnetice prin folosind metode de interpolare, pornind de la
masurdtori in diferite puncte dintr-o anumita zond geografica. Am realizat analize de precizie a hartilor
obtinute si de eficienta a metodelor GPU utilizate, rezultatele fiind prezentate in cele ce urmeaza.

5.1. Metode de interpolare bi-dimensionala

Formularea generald a problemei de interpolare spatiala poate fi definita dupa cum urmeaza:

Avand in vedere n valori ale unui fenomen studiat V(j), cu j = 1,n, masurate in pozitii
discrete de coordonate r; = (x;, y;), in cazul unui spatiu bidimensional, se cautd o functie F (r) care sd
indeplineasca conditiile:

F(ry)=V,vj=Tn (5.1)

Deoarece existd un numar infinit de functii care indeplinesc aceasta cerinta, trebuie impuse
conditii suplimentare, care definesc caracterul diferitelor tehnici de interpolare. Exemple tipice sunt
conditiile bazate pe concepte geostatistice (kriging), localizare (metodele celui mai apropiat vecin si
elementele finite), netezimea si spline sau formele functionale ad-hoc (polinoame, multi-quadric).
Alegerea conditiei suplimentare depinde de caracterul fenomenului modelat si de tipul aplicatiei.

Exista mai multe metode de interpolare utilizate pentru obtinerea de harti in domenii precum
cartografie, geografie si analiza datelor spatiale. In cele ce urmeaza voi descrie doud dintre cele mai
recente utilizate astfel de metode.

e Metoda IDW (Inverse Distance Weighting) presupune ca valoarea estimata este o functie de
distanta dintre punctul in care se face estimarea si locatiile esantioanelor, astfel incat valorile
madsurate aflate mai apropiate de pozitia in care se afla punctul de estimat au o influentd mai
mare asupra valorii estimate decat cele mai indepartate.

e Kriging presupune estimarea valoarii necunoscute z(u) intr-o anumita locatie, u, pe baza unei
medii ponderate a valorilor observate, V(r;), in locatiile punctelor esantion din apropiere, 7; .
Ponderile sunt alese astfel incat sa se minimizeze eroarea de estimare si sunt determinate pe
baza structurii de corelare spatiala a datelor. Ponderile kriging sunt obtinute prin rezolvarea
unui sistem de ecuatii liniare care exprima functia de autocovarianta spatiala a datelor.

5.2. Accelerarea metodelor de interpolare folosind CUDA

Algoritmii implementati au fost testati pe un sistem cu procesor Intel(R) Core(TM) i7-10750H
@ 2.60GHz 2.59 GHz, 16.0 GB RAM, GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 si sistemul de operare Windows
10 Pro. Aceste metode de interpolare au fost accelerate prin utilizarea programarii CUDA pentru
obtinerea de harti de rezolutie mare in timp real. Acest instrument ar putea fi folosit, de exemplu,
pentru monitorizarea modificdrilor geomagnetice ale unei suprafete mari pentru a identifica
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modificarile care ar putea avea loc in structura Pamantului sau pentru identificarea regiunilor cu
anumite proprietati magnetice ori pentru monitorizarea in timp real a hartilor de poluare din diferite
zone.

Pseudocodul algoritmului IDW este prezentat mai jos (Ciupala, Deaconu si Spridon 2021).

Algoritmul 5.1 Algoritmul IDW

Parametri de intrare: p, Xin Xmax Ymin Ymax » T M

/* determinare rezolutiei pe cele doud directii: x 5iy */
dx = Xmax — Xmin
n
dy — Ymax — Ymin
/* calcularea valorilor estimate in fiecare punct al gridului */
Y = Ymin
Pentrui = 1,n executd
X = Xmin

Pentru j = 1, m executa

gij = v(x,y)

x=x+dx
sfarsit pentru
y=y+dy

sfarsit pentru

unde g;; sunt punctele unui grid 2D de m X n valori interpolate, m,n € N* pentru o regiune
dreptunghiulara data de coordonatele Xmin, Xmaxs Ymin: Ymax € R (Xmin < Xmax Ymin < Vmax)-
Astfel, Algoritmul 5.1 creeaza un grid 2D pe o suprafatd delimitatd de coordonatele x,,in, Xmax: Ymin «
Ymax - dx Si dy sunt calculate pentru a determina distanta dintre punctele gridului pe axele x si,
respectiv, y. Ulterior, se parcurg toate punctele gridului si se calculeaza valoarea g;; in fiecare punct de
coordonate (x,y) utilizand o media ponderata V (x, y), iar distanta dintre doud puncte pe grid a fost
calculata folosind formula pentru distanta pe Pamant intre doua puncte de anumite coordonate GPS.

Pentru a folosi CUDA pentru IDW, mai inti trebuie si paralelizim algoritmul. in IDW, trebuie
sa calculdm distanta dintre punctele in care se doreste estimare si fiecare dintre punctele esantion.
Acest calcul al distantei poate fi paralelizat prin alocarea fiecdrui fir de executie GPU unui singur punct
al gridului si calculand distantele catre toate punctele esantion.

Dupa calcularea distantelor, se calculeaza ponderile pentru fiecare punct esantion pe baza
distantei pana la punctul de estimat. Acest calcul al ponderilor poate fi, de asemenea, paralelizat prin
alocarea fiecarui fir de executie GPU unui singur punct esantion si calculand ponderea acestuia pentru
toate punctele in care se doreste estimarea valorii.

in cele din urm&, putem folosi ponderile calculate pentru a interpola valorile in punctele
gridului. Acest pas de interpolare poate fi, de asemenea, paralelizat prin alocarea fiecarui fir de executie
GPU unui singur punct de estimat si calculand valoarea acestuia pe baza mediei ponderate a valorilor
punctelor esantion.

Algoritmul de interpolare kriging a fost implementat urmand & pasi (Algoritmul 5.2)

31



I
—
I n II Universitatea
Transilvania
[ ]| din Brasov

Algoritmul 5.2 Algoritmul kriging

Parametri de intrare: X,,in, Xmax» Ymin» Ymax, T M, V;

Calculul punctelor de semi-variantd

Calculul coeficientilor de semi-variantd folosind metoda celor mai mici patrate
Calculul ponderilor de interpolare

Calculul valorilor interpolate

Pentru paralelizarea algoritmului de kriging folosind CUDA, sunt necesari mai multi pasi:
calculul variogramei, calculul matricei de kriging si calculul ponderii kriging.

Calculul variogramei implica calcularea semi-variantei dintre toate perechile de puncte
esantion. Acest pas poate fi paralelizat prin atribuirea fiecarui fir GPU unei singure perechi de puncte
esantion si calculand semi-varianta acestora.

Calculul matricei de kriging implicd inversarea unei matrice care depinde de semi-variantele
dintre punctele esantion.

in cele din urmé, calculul ponderilor kriging implicd calcularea ponderilor pentru fiecare punct
esantion pe baza distantei sale si a corelatiei spatiale cu punctul de estimat. Acest pas poate fi
paralelizat prin atribuirea fiecdrui fir de executie GPU unui singur punct de estimat si calculand ponderile
acestuia pentru toate punctele esantion.

5.3, Studiul hartilor de poluare a Brasovului pe perfoada pandemiei

Am utilizat metoda IDW pentru a crea harti de poluare (grile) pentru zona urband a Brasovului
si a trage concluzii privind poluarea pentru anul 2020. De asemenea, am facut o comparatie a calitatii
aerului in perioada de blocare (majoritatea activitatilor economice si sociale au fost oprite) din cauza
pandemiei de Covid-19 si perioada in care economia a fost repornitd. Pentru acest studiu, au fost luate
in considerare concentratiile de monoxid de carbon (CO), dioxid de sulf (SO.), dioxid de azot (NO.) si
particule (PM10). Datele pentru cele patru statii care raporteaza poluarea din ord in ora din Brasov au
fost descarcate de la (Reteaua Nationalda de Monitorizare a Calitatii Aerului 2021) pentru prima
jumatate a anului 2020 pentru CO, PM10, SO; si NO..

Folosind algoritmul IDW, am generat harti ale concentratiilor poluantilor din ora in ora, harti cu
mediile pe 24 de ore pentru fiecare poluant, harti cu mediile concentratiilor pe o luna si harti cu mediile
concentratiilor pentru fiecare zi a saptamanii pentru a vedea cum difera poluarea in zilele lucratoare
fata de zilele de sfarsit de saptamand. De asemenea, am comparat grafic statisticile pe zile din
saptdmana si am urmadrit evolutia poludrii pe luna. Acest lucru a fost facut separat pentru fiecare dintre
cele patru statii siin medie pentru toate statiile.

Pentru fiecare poluant am creat doud harti pentru a compara concentratia medie in ianuarie
(inainte de lock-down) si mai (ultima lund de lock-down) (vezi Figura 5.1). Comparand cele doua imagini,
este evident cd calitatea aerului a fost imbunatatita semnificativ pentru fiecare dintre factorii poluanti

respectiva.
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Figura 5.1 Comparatia mediilor concentratiilor principalilor poluanti pentru lunile lanuarie 2020 (a, ¢, e, g) siMai 2020 (b, d, f, h)

Rezultatele experimentale prezentate in Tabel 5. au ardtat ca implementdrile bazate pe CUDA
care ruleaza pe GPU au condus la o crestere a vitezei de executie in functie de rezolutia imaginii.
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Interpolarea cu IDW a fost folosita pentru a obtine imagini cu dimensiuni cuprinse intre 150 x 100 si
4800 x 3200. Experimentele au ardtat ca pentru imaginile mici (150 x 100 si 300 x 200) timpul CPU a
fost mai bun. Pentru imaginile mari, accelerarea GPU-ului a fost constantd (de pana la 19 ori mai
rapidad).

Tabel 5.1 Studiul vitezei de executie pe GPU

Dimensiunea imaginii | Timpul de executie pe | Timpul de executie pe Speed-up
CPU (s) GPU (s)
100 x 150 0.017 0.031 0.55
300 x 200 0.065 0.071 0.92
600 x 400 0.268 0.101 2.65
1200 x 800 1.090 0.167 6.52
2400 x 1600 4.415 0.322 13.71
4800 x 3200 17,913 0.942 19.02

5.4. Studiul hartilor geomagnetice ale Rornaniei

Datele si hartile geomagnetice sunt instrumente esentiale pentru intelegerea campului
magnetic al Pamantului si a diverselor aplicatii ale acestuia. Datele geomagnetice oferd perspective
asupra structurii si dinamicii interiorului Pamantului, in timp ce hdrtile geomagnetice sunt folosite
pentru navigatie, cartografiere geologica si cercetare stiintifica. Datele si hartile geomagnetice au
aplicatii practice in industrie si intreprinderi comerciale, in special in explorarea minerala, dezvoltarea
energiei si navigatie.

5.5. Metode CUDA pentru obtinerea de harti geormnagnetice

Datele geomagnetice pentru obtinerea hartii geomagnetice a Romaniei, utilizand metode de
interpolare IDW si kriging au fost obtinute de |a statii geomagnetice romanesti si cu ajutorul aplicatiei
Physics Toolbox Sensor Suite in peste 1300 de pozitii GPS rdspandite in toatd tard. Datele au fost
culese cu ajutorul actiunii Citizen Science din proiectul European Researchers Night 2018-2019 Handle
with Science, finantat din H2020, AG nr. 818795/2018.

Regiunea studiata se afla intre 21° lon E si 29° lon E siintre 41°lat N si 49° lat N. Grilele obtinute
au rezolutii 400 x 400, 800 x 800, 1200 x 1200 si 1600 x 1600, deci fiecare punct al grilei are
aproximativ 2 km, 1 km, 0,75 km si, respectiv, 0,5 km. In Figura 5. si Figura 5. sunt prezentate harti
geomagnetice cu rezolutie de 1 km pentru regiunea Romaniei obtinute prin IDW si, respectiv,
interpolarea kriging.
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Figura 5.2 Harta geomagneticd obtinutd prin IDW/ Figura 5.3 Harta geomagnetica obtinutd prin interpolare kriging

Rezultatele au acuratete o mai bund pentru metoda de interpolare kriging, pentru toate
rezolutiile studiate. De exemplu, daca pentru IWD valoare mediand a erorii este intre 4,476 si 4,895 uT,
in functie de rezolutie, pentru metoda de a kriging aceasta valoare intre 2,871 si 3,687 uT. Mai mult, in
Figura 5., pot fi observate valorile mai mici ale erorii medii a campului geomagnetic pentru metoda
kriging.

Mean error (uT)
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Figura 5.4 Comparatie intre eroarea medie pentru campul geomagnetic obtinut prin IDW si Kriging

Cu alte cuvinte, comparand rezultatele, putem observa ca metoda kriging de interpolare are
valori mai mici pentru toate erorile analizate fatd de IDW, ceea ce indica o performanta mai buna a
metodei acesteia pentru interpolarea datelor de geomagnetism. De asemenea, in general, cu cat este
mai mare rezolutia gridului, cu atat valorile erorilor obtinute sunt mai mici, indicand o mai buna
acuratete a interpoldrii odata cu cresterea rezolutiei.

Calculul complex din metoda kriging duce la un timp de executie crescut pentru toate
rezolutiile, in comparatie cu IDW Figura 5.5. Viteza obtinuta pentru implementarea IDW este foarte
mare si creste odata cu rezolutia grilei, de panad la 104 ori pentru grila 1600x1600. Desi, viteza pentru
kriging nu este la fel de mare ca pentru IDW Figura 5.6, pentru cea mai mare rezolutie studiatd, timpul
de executie la rularea pe GPU a scdzut de 10 ori comparativ cu CPU. Astfel, se observa ca timpul de
executie pentru ambele metode, IDW si kriging, este semnificativ mai mic pentru implementarile pe
GPU.
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Se observd ca timpul de executie pe GPU este semnificativ mai mic decat timpul de executie
pe CPU pentru ambele metode de interpolare si pentru toate oricare dimensiune a gridului. Acest lucru
indica faptul ca paralelizarea algoritmilor de interpolare folosind CUDA a dus la o accelerare
semnificativa a procesului de interpolare. Mai precis, speed-up-ul creste odata cu marirea dimensiunii
gridului, ceea ce arata ca beneficiile paralelizarii sunt mai pronuntate pentru seturi de date mai mari.
Astfel, implementarea algoritmilor de interpolare pe GPU folosind CUDA poate fi o alegere eficienta
pentruimbundtatirea performantei si timpului de executie al acestor algoritmi. Comparand speed-up-
ul pentru cele doua metode, se observa c4d, in general, speed-up-ul pentru Kriging este mai mic decat
cel pentru IDW la oricare dintre dimensiunile analizate ale gridului. Acest lucru sugereaza ca
paralelizarea algoritmului de interpolare Kriging pe GPU folosind CUDA aduce beneficii mai mici in
comparatie cu paralelizarea algoritmului IDW. Cu toate acestea, ambele metode pot fi eficientizate in
mod clar prin utilizarea GPU-ului pentru cresterea acceleratiei, iar diferenta in speed-up este
influentata de natura specificd a algoritmilor si de modul in care acestia sunt paralelizati. Totusi, daca
se iau in considerare atat performanta de executie, cat si acuratetea rezultatelor, putem concluziona
cd, desi IDW ofera un speed-up mai mare si un timp de executie mai mic, Kriging este o optiune mai
buna atunci cand se urmadreste obtinerea unor rezultate cu precizie ridicata in detrimentul unui timp de
executie mai mic.

Capitolul 6. Concluzii si perspective

in lucrarea de fata in Capitolul 1 au fost prezentate o serie de avantaje si dezavantaje ale
programarii pe GPU si s-a facut o trecere in revista a catorva dintre cele mai importante aplicatii ale
programadrii pe GPU. Aceste informatii au fost publicate in lucrarea (Spridon, Advances in CUDA for
computational physics, 2023).

Capitolele urmatoare prezintd cateva dintre rezultatele personale publicate in reviste stiintifice
sau prezentate la conferinte internationale. Astfel, Capitolul 2 prezinta un algoritm rapid si deincredere
numit AGRFA pentru a genera retele aleatoare. Retelele rezultate pot fi utilizate pentru a testa
corectitudinea si eficienta algoritmilor dezvoltati pentru probleme de flux de retea, de exemplu, fluxul
de cost minim, fluxul maxim sau probleme de flux cu mai multe marfuri. Versiunea paralelizata CUDA a
AGRFA s-a dovedit a fi de pana la 19 ori mai rapida atunci cand trebuie generate retele de dimensiuni
mari. Avand in vedere evolutiile ulterioare, ar putea fi identificate si alte probleme in retele specifice in
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care AGRFA poate fi adaptat. Aceste rezultate au fost publicate in calitate de coautor in lucrarea
(Deaconu si Spridon 2021).

in Error! Reference source not found., introduc si rezolv o problemad practicd numita problema
drumului cu pierdere minima sau drumul cu rata de livrare maxima. Aceasta problema constad in gasirea
drumului de la un nod sursa la un alt nod dat t numit s stoc (sink) intr-o retea generalizatd, care are un
cu un factor castig/pierdere atasat fiecarui arc, astfel incat pierderea sa fie minima intre toate drumurile
s — t. Rezultatele arata o viteza mare atunci cand se utilizeaza programarea GPU pentru Algoritmul 3.1
pentru retele mari si dense. O imbunadtatire a timpului de executie a fost obtinuta si pentru Algoritmul
3.2, folosind algoritmul Bellman-Ford in implementarea bazata pe GPU. Rezultatele au fost prezentate
in lucrarea (Deaconu, Spridon si Ciupala 2023).

Capitolul 4 prezinta o aplicatie pentru determinarea drumului cu pierderi minime Astfel,
algoritmul MLPP, este utilizat intr-o retea generalizatd pentru determinarea fluxului minim. Este
propusad o adaptare a algoritmului lui Ford -Fulkeson, in care, la fiecare iteratie este cautat drumul cu
pierderi minime. Se obtine astfel fluxul cu pierderea minimd in reteaua respectiva.

in Capitolul 5 se descrie obtinerea de harti georeferentiate cu ajutorul metodelor de interpolare
bidimensionale si pornind de |a valori mdsurate in puncte discrete, intr-o anumita zona geografica.
Astfel, s-au studiat hartile de poluare ale Brasovului din perioada lock-down-ului din cauza COVID-19.
Hartile au fost obtinute folosind metoda de interpolare IDW si pentru rezolutii mari ale acestora s-a
utilizat CUDA obtinandu-se cresteri semnificative ale vitezei de executie. Totodatd s-a studiat
obtinerea de harti geomagnetice ale Romaniei folosind metodele de interpolare IDW si kriging si
investigand atat acuratetea hartilor obtinute cat si viteza de obtinere a acestora. Eroarea estimadrilor
din hartile geomagnetice este mai mica in cazul interpoldrii prin metoda kriging, iar viteza de executie
a fost demonstrat ca poate fiimbunatatita cu ajutorul programarii pe GPU folosind CUDA. Lucrdrile care
au stat la baza acestui capitol sunt (Ciupala, Deaconu si Spridon 2021) si (Spridon, Deaconu si Ciupala,
ICCSA 2023).

Ca perspective viitoare de cercetare, in domeniul interpolarii bidimensionale doresc sa studiez
si alti paralelizarea pe GPU a altor algoritmi de interpolare pe seturi de date neregulate, distribuite
neuniform si obtinerea de harti de rezolutie inalta.

De asemenea, doresc sa dezvolt modele hibride care combind puterea de procesare a GPU-
urilor cu metode de paralelizare pe CPU pentru cresterea vitezei de executie a algoritmilor atunci cand
se aplica pe retele de mari dimensiuni. Este necesara pentru aceasta studierea si evaluarea
performantei algoritmilor paraleli in contextul teoriei grafurilor pe GPU si de asemenea, identificarea
limitarilor si optimizarea codului pentru a profita la maxim de arhitectura CUDA.

in plus, doresc si folosesc metode GPU pentru accelerarea calculului Si rezolvarea unor
problemelor complexe din domeniul fizicii computationale, in special in ceea ce priveste accelerarea
simularilor care modeleaza transportul energiei, particulele si interactiunile in interiorul plasmei si
dezvoltarea de algoritmi pe GPU pentru a analiza fenomene complexe, cum ar fi transportul turbulent
in plasme.
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