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“Moore’s Law is dead.”
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Resumo

Este trabalho utiliza o problema subset-sum (SSP) como estudo de caso, com o obje-
tivo de analisar a complexidade de paralelizacdo em Unidades de Processamento Graficas
(GPU). O SSP foi escolhido por pertencer a classe dos problemas NP-Completo, possuir
grande necessidade de memoéria e nao ter calculo de ponto flutuante, além de ser am-
plamente estudado na area académica devido a sua importancia pratica e tedrica. Estas
caracteristicas representam um desafio para paralelizagao em GPUs, pelo fato de serem
especialistas em calculos de ponto flutuante e por possuir pouca quantidade de memoria
em relacao ao grande numero de nucleos. Basicamente, sao apresentados 3 novos algorit-
mos, implementados em linguagem CUDA C, com baixo consumo de meméria: somente
O(n+m—wpy), onde m = min{c,c— ", w;}, ¢ é a capacidade da mochila, n ¢ a quan-
tidade de itens, w; é 0 i-6simo peso e Wy, € 0 menor peso, ao invés de O(nc) do paradigma
de Bellman, referentes aos algoritmos do estado da arte implementados na mesma arqui-
tetura. KEsta caracteristica permite um ganho significativo na quantidade de instancias
solucionaveis, além do melhor tempo computacional. Para uma variedade de benchmarks,
obteve-se bons tempos de execucao em comparacao com os melhores resultados praticos
conhecidos até agora. Isto foi possivel gracas a um novo método para a solucao do SSP,
permitindo sua computagao em tempo O(n) e mesmo espago, caso ¢ processadores sejam

utilizados.



Abstract

This work uses the subset-sum (SSP) as a case study in order to analyze the complezity
of parallelization on Graphic Processing Units (GPU). The SSP was chosen for belonging
to the class of NP-Complete problems, have large memory requirements and not have
floating-point calculation, besides being widely studied in academia because of its practical
and theoretical importance. These characteristics represent a challenge for parallelization
on GPUs, because they are experts in floating-point calculations and by having a small
amount of memory in relation to the large number of cores. Basically, we present three
new algorithms, implemented in CUDA C, with low memory usage: only O(n+m— wmyn),
where m = min{c,c — > " w;}, ¢ is the knapsack capacity, n is the number of items,
w; is the i-th weight and Wy, is the lightest weight, instead of O(nc) from Bellman’s
paradigm, related to the state of art algorithms implemented in the same architecture.
This characteristic allows a significant gain in the number of solvable instances, besides a
better computational time. For a variety of benchmarks, we have obtained good execution
times compared to the best practical results so far known. This was possible due to a new
method for the SSP solution, which allows the computation time O(n) and same space,

when ¢ processors are used.
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1 Introducao

Nos tltimos anos, a industria de processadores reduziu o tamanho dos transistores ao
ponto de chegar proximo ao seus limites fisicos e de dissipacao de calor, tornando nao
mais possivel o aumento da frequéncia de processamento e a criagao de cores com nicleos
mais robustos, que até entao tornavam a computacao mais rapida sem a necessidade
de alteragbes no software (HILL; MARTY, 2008)(DONGARRA, 2012). Como alternativa a
este problema, a industria optou por aumentar a quantidade de cores nos processadores,

iniciando uma era de multi-processamento (SUTTER, 2005).

Neste cenério, para alguns problemas altamente paralelos, a computacao com Unidades
de Processamento Gréfico (GPUs) vem ganhando atengao por fornecer maior desempenho
e menor consumo de energia que solugoes baseadas apenas em CPUs multicore, sendo
utilizadas em grandes centros de computacao de alta performance, como é o caso do
atual supercomputador mais rapido do mundo, Titan - Cray XK7, equipado com GPUs

NVIDIA K20x (MEUER et al., 2012)(DONGARRA, 2012).

Muitos trabalhos recentes exploram a paralelizacao em GPUs de algoritmos classi-
cos com o objetivo de obter o maximo desempenho possivel deste novo paradigma (e.g.
(BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012), (MERRILL; GARLAND; GRIMSHAW, 2012), (HONG et al.,

2011), (LIN et al., 2010), (KAWANAMI; FUJIMOTO, 2012) e (SORENSEN, 2012)), uma vez
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que compoem a base de diversos softwares. Porém, nem todos os algoritmos podem ser
adaptados a GPU, pois este tipo de implementacao envolve alguns desafios nao presentes
na computagao sequencial (e.g. condigao de corrida, sincronizac¢ao, menor disponibilidade
de memoéria, padrao de acesso & meméria e desvios condicionais), tornando uma solugao

nesta arquitetura frequentemente invidvel.

O escopo deste trabalho limita-se a implementacao em GPU de um caso especifico
do problema da mochila chamado Subset-Sum Problem (SSP), com o objetivo de obter

desempenho superior a trabalhos correlacionados.

A motivagao principal da escolha do SSP foi devido ao fato de ser um dos problemas
NP-Completo mais estudados na Ciéncia da Computagao (GAREY; JOHNSON, 1979), ter
alta complexidade espacial (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012) e nao ser um problema que
envolva muitos calculos, situacao em que as GPUs conseguem apresentar alto desempenho
por possuirem uma grande quantidade de unidades logicas dedicadas. Também vale a
pena destacar que sua resolugao pode ser aplicada a outros problemas classicos: caixeiro
viajante, satisfabilidade, fatoracao e programacao inteira, dentre outros, além possuir
importantes resultados na area de complexidade tedrica e ser a base de alguns modernos

sistemas de criptografia (KATE; GOLDBERG, 2011).

Mais detalhes sobre o SSP e suas aplicagoes podem ser encontrados nas seguintes refe-
réncias: (KATE; GOLDBERG, 2011), (SUN, 2003), (GEMMELL; JOHNSTON, 2001), (IRVINE;

CLEARY; RINSMA-MELCHERT, 1995) e (BOHMAN, 1996).

1.1 Contribuicoes deste trabalho

As principais contribuicoes apresentadas neste trabalho podem ser resumidas nos itens:
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e Trés algoritmos para resolucao do SSP em GPU com complexidade espacial de
apenas O(n 4+ m — W), onde m = min{c,c — Y"1  w;}, n é a quantidade de itens
do problema, ¢ é a capacidade da mochila, w; é o peso do item 7 e wy;, ¢ 0 menor
peso, similar ao melhor resultado teérico conhecido (SANCHES; SOMA; YANASSE,

2008).

e Algumas otimizagoes que fazem o melhor algoritmo proposto, nos testes realizados,
ter menor tempo de execugao e suportar instancias maiores em relagao ao recente

algoritmo de Boyer, Baz & Elkihel (2012).

e Realizacao de testes em uma maior variedade de benchmarks, em relagao aos traba-

lhos de Boyer, Baz & Elkihel (2012) e Bokhari (2012).

e Elaboracao de uma nova forma de recursao que generaliza os calculos do algoritmo de
Yanasse & Soma ((SOMA; YANASSE, 1987)), possibilitando sua computacao paralela

com tempo O(n) e espago O(n + m — Wyiy), através de ¢ processadores.

e Um novo upperbound de tempo da resolucao paralela do SSP em uma PRAM SIMD:
com 1 < p < max{n, c} processadores, este novo algoritmo gasta tempo O(nc/p),

com espago O(n + m — Wiy )-

e Corregao do método de sincronizagao entre blocos de Xiao & Feng (2010) e proposta

de um novo método com melhor desempenho.

1.2 Organizacao

Os capitulos deste trabalho estao organizados como segue:
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e Capitulo 2: apresenta a formalizacao do SSP e o estado da arte neste campo de
pesquisa, descreve sumariamente a arquitetura CUDA e discorre sobre as formas de

sincronismo entre threads.

e Capitulo 3: apresenta alguns dos principais algoritmos citados, a recursao utilizada

nas implementacoes e alguns obstaculos na paralelizacao do SSP em GPU.

e Capitulo 4: apresenta as otimizacoes algoritmicas utilizadas nas implementacoes.

e Capitulo 5: apresenta as estratégias de paralelizacao utilizadas e suas respectivas

implementacoes na arquitetura CUDA.

e Capitulo 6: apresenta e analisa os resultados de benchmarks dos algoritmos pro-

postos, incluindo o novo método de sincronismo entre blocos.

e Capitulo 7: apresenta a conclusao deste trabalho e os principais resultados obtidos.



2 Preliminares

Neste capitulo é realizada uma breve apresentagao da tecnologia CUDA, uma nova
forma de sincronismo entre blocos é proposta, o SSP é descrito formalmente e o estado

da arte referente a sua solucao sequencial e paralela é apresentado.

2.1 A tecnologia CUDA

Em novembro de 2006, a empresa NVIDIA lancou a tecnologia Compute Unified Device
Architecture (CUDA), presente em todas as suas recentes GPUs. Elas sdo compostas por
uma série de Multiprocessadores de Streaming (SM) com arquitetura Multiple Instruction,
Multiple Data (MIMD), cada um com um conjunto de processadores especiais (chamados
CUDA cores ou simplesmente cores), cujas instrugoes sdo controladas por um ou mais
gerenciadores de threads, resultando em uma particular arquitetura Single Instruction,
Multiple Data (SIMD), chamada de Single Instruction, Multiple Thread (SIMT) (NVIDIA,

2012b).

A Figura 2.1 apresenta o modelo Fermi, com 16 SMs de 32 cores (NVIDIA, 2009).
Nesta versao, a GPU possui até seis bancos de memoria de 64-bit em uma interface de 384-
bit, suportando no total até 6 GB de meméria GDDR5 DRAM, nomeada memdria global,

uma interface host para se conectar com a CPU através do barramento PCI-Express, cache
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FIGURA 2.1 — Arquitetura CUDA com 16 SMs de 32 cores.

L2 (off-chip) compartilhado entre todos os SMs e o GigaThread Scheduler, que distribui

os blocos de threads para as SMs.

A arquitetura de uma SM Fermi é apresentada na Figura 2.2, onde é possivel ob-
servar que cada uma possui 16 unidades load-store (LD/ST) para operagoes de memoria,
4 unidades de fungoes especiais (SFU), como fungoes trigonométricas, 64 KB de cache
configuravel entre memoéria compartilhada (Shared Memory) e cache L1 (write-back para
L2), 8 KB de cache de memdria constante (Uniform Cache), cache para o conjunto de
instrugoes (Instruction Cache), 32K de registradores de 32-bit, além de légicas para con-
trole das threads e cores com capacidade de realizarem operacoes de ponto flutuante e

inteiros.

2.1.1 O modelo de programacao CUDA

Geralmente, o desenvolvimento de programas com a tecnologia CUDA pode ser feito
através de bibliotecas, extensoes as linguagens tradicionais (C, C++ e Fortran) ou dire-

tivas OpenACC nas linguagens Fortran e C. Neste trabalho, foi escolhida a abordagem
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FIGURA 2.2 — Fermi SM.

através da expansao da linguagem C, por ser o método que oferece melhor desempenho

(NVIDIA, 2012D).

Esta linguagem é fortemente baseada em C ANSI, possuindo apenas algumas ex-
tensoes. ApOs o pré-processamento realizado pelo compilador NVCC, esses programas

tornam-se compativeis com qualquer compilador C.

Basicamente, o compilador NVCC simplesmente produz versoes bindrias ou cddigo
PTX das fungoes (que recebem o nome de kernel) do cédigo-fonte escritas para serem
executadas na GPU e substitui as chamadas a estas fungdes por chamadas ao driver
CUDA, responsavel por invocar os kernels. Durante a inicializagdo do programa, as rotinas
CUDA identificam o modelo da GPU e escolhem as versoes bindrias correspondentes. Caso
nao exista uma versao binaria adequada, ela poderd ser compilada em tempo de execucao

através do codigo PTX gerado, que é um cddigo binario de alto nivel. Isto torna possivel



CAPITULO 2. PRELIMINARES 22

sua portabilidade para diversos tipos de GPUs.

Desta forma, somente os kernels podem ser processados na GPU, e cada kernel pode
ser disparado com uma ou mais threads. Com o objetivo de organizar a computagao

paralela das threads na GPU, a arquitetura utiliza hierarquias: warps, blocos e grids.

Warp é um conjunto de 32 threads que sao sempre executadas juntas pelos cores de
uma SM, em estilo SIMD. Bloco é um conjunto de warps designados para uma mesma SM.
Desta forma, quando os cores de uma SM estiverem livres, a SM ird buscar nos blocos,
uma warp pronta para execucao, distribuindo suas threads entre os cores. Como cada SM
possui duas unidades de disparo de instrugoes, mais de um warp, com diferentes instrugoes,

pode ser executado simultaneamente, otimizando o uso dos recursos disponiveis.

Os blocos podem ser configurados em organizacoes de threads com até 3 dimensoes.
Isto facilita a indexacao de suas threads, evitando a necessidade de calculos no uso de

matrizes, vetores e outras estruturas de dados com 2 ou 3 dimensoes.

No tultimo nivel hierarquico, esta o grid de blocos, que é mais uma camada de abstracao
para organizar os blocos em estruturas de até 3 dimensoes. O grid representa todos os

blocos de threads designados para computacao em uma tnica GPU.

A Figura 2.3 apresenta a hierarquia CUDA, ja descrita, e a relacao das threads com
as respectivas memorias disponiveis. Além do acesso a memoria, a hierarquia também

influencia nas formas de comunicagao e sincronismo entre as threads.

Cada thread possui uma memoria local privada, residente na memoria global, com
acesso através dos caches L1 e L2, usada para register spills, chamadas de fungoes recur-
sivas e variaveis automaticas de arrays. Cada bloco possui uma memoria compartilhada

(shared memory), usada para compartilhamento de dados entre suas threads, que é per-
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FIGURA 2.3 — Hierarquia CUDA e espagos de memoria.

dida ao término da execucao do bloco. As threads em diferentes blocos, ou seja, todas as
threads da grid, somente compartilham resultados na memoria global, que também pode
ser acessada pela CPU, e seus dados permanecem entre chamadas de kernel (NVIDIA,

2009).

Sincronizagoes somente sao possiveis entre threads de um mesmo bloco, ou entre os
blocos, ao final de uma chamada de kernel, quando o grid termina a execucao. Porém,
solugoes por software podem ser realizadas, e sao discutidas na Subsecao 2.1.6, por

serem utilizadas neste trabalho.

Existem ainda diversos outros recursos disponiveis e restri¢oes importantes que devem
ser levadas em conta ao se utilizar este tipo de arquitetura, como por exemplo: padrao
de acesso as memorias disponiveis, hardware dedicado para funcoes graficas especificas,
caches de textura, tipos especiais de estruturas de dados com atuacao diferenciada no

hardware, etc. Os recursos especiais utilizados serao apresentados oportunamente.
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2.1.2 As chamadas de funcoes kernel

As chamadas de funcoes kernel sao escritas no cédigo fonte C com a adicao de pa-
rametros dentro da sintaxe <& >, que descrevem a configuracao de blocos e threads.
Por exemplo, caso se deseja invocar o kernel de nome funcl com o parametro pl e a
configuracao de 10 blocos e 32 threads por bloco, a chamada poderia ser feita com inteiros

da seguinte forma: “funcl << 10,32 >>(p1);’.

Quando se deseja chamar um kernel com threads ou blocos organizados em estruturas
de 2 ou 3 dimensoes, é necessario o uso de variaveis do tipo dim3, que é uma estrutura

com J inteiros: x, y e z.

Algoritmo 1 Chamada de um kernel
1. dim3 dimGrid(3,2,1);
2: dim3 dimBloco(10,7,5);
3: funcl < dimGrid, dimBloco > ();

Suponha que se deseja chamar o kernel de nome funcl com uma grid de 3 blocos na
dimensao x, 2 blocos na dimensao y e 1 bloco na dimensao z, onde cada bloco tenha 10
threads na dimensao x, 7 threads na dimensao y e 5 threads na dimensao z. A chamada

a este kernel é apresentada no Algoritmo 1.

Vale ressaltar que, embora pode-se invocar um kernel com uma grande quantidade
de threads e blocos, cada GPU possui recursos limitados para computa-los, ou seja, as
SMs sao capazes de tratar somente uma parcela destes blocos e threads a cada momento.
Este limite é chamado de threads ativas, blocos ativos ou warps ativos. Apds o término

da computagao de um bloco, outro é requisitado pela SM para computacao.
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2.1.3 Identificacao das threads no kernel

Em CUDA, a identificacao unica das threads na grid pode ser calculada a partir da
configuragao utilizada na chamada ao kernel, com a ajuda de registradores especiais defi-

nidos em tempo de execucao, que armazenam os identificadores tinicos e as configuragoes.

As estruturas gridDim e blockDim, do tipo dim3, representam alguns destes regis-
tradores e armazenam, respectivamente, a quantidade de blocos na g¢rid e threads por
bloco, em cada dimensao. As estruturas blockldz e threadldx, do mesmo tipo, armaze-
nam, respectivamente, os indices do bloco na grid e da thread no bloco, também em cada

dimensao.

Assim, caso um kernel seja invocado com as dimensoes y e z iguais a 1, a quanti-
dade total de threads pode ser calculada através da expressao gridDim.x % blockDim.x
e o identificador unico da thread na grid pode ser calculado pela expressao blockIdx.x *
blockDim.x + threadldx.x. Estes valores sao utilizados nos kernels deste trabalho, e sao

representados, respectivamente, pelas variaveis inc e tid.

2.1.4 Memoria mapeada

Em GPUs com versao de capacidade acima de 1.0, existe a possibilidade de mapear
um bloco de memoria bloqueado na memoria fisica do computador, ou seja, blocos que
nao permitam sua troca para a memoria virtual, como se pertencessem a memoria da
GPU, aumentando assim a memoria disponivel para a GPU. Entretanto, esta memoria é
limitada pela banda do barramento e nao é armazenada nos caches da GPU, implicando
em uma alta laténcia que possibilita seu uso apenas em padroes de acesso pela GPU

onde cada posigdo da memdria é lido ou escrito apenas uma tnica vez (NVIDIA, 2012b),
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(NVIDIA, 2012c).

O SDK CUDA permite o bloqueio na memoria fisica de um bloco linear, alocado por
fungoes como malloc, através da funcao cuda Host Register, e o desbloqueio pode ser reali-
zado pela funcao cudaHostUnregister. Apds bloquear a meméria, o ponteiro para o ende-
reco mapeado na GPU pode ser configurado através da funcao cuda HostGet Device Pointer.
Este endereco deve ser passado como parametro durante a chamada ao kernel para que a

GPU possa enxergar a meméria mapeada.

2.1.5 Textura

As texturas sao dados, somente de leitura, armazenados na memoria global, porém,
com caches exclusivos e acesso realizado através de hardware dedicado. Este recurso é
utilizado na segunda implementacdo (Segao 5.3), como uma forma de liberar os caches

e requisi¢oes da memoria global.

Varias funcionalidades sao oferecidas por este hardware, podendo modificar tanto a
forma de acesso como o préprio dado (por exemplo: interpolacao linear dos dados e

acesso normalizado através de indexadores com valores de ponto flutuante).

Algumas etapas sao necessarias para a criagao de uma textura, e as fungoes do SDK
CUDA utilizadas sao especificas para cada tipo de dado. Neste trabalho, é utilizada
apenas uma textura referente a um vetor de inteiros sem sinal. Esta textura pode ser
declarada em CUDA C como: “texture <unsigned int, cudaTexture TypelD, cudaReadMo-

deElementType> tex,”.

A palavra-chave texture define o tipo da variavel tex como textura, seguido de trés

parametros, que identificam o tipo da textura. O primeiro define os elementos da textura
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como inteiros nao sinalizados. O segundo define a textura como uma estrutura unidimen-
sional (um vetor). O terceiro faz o acesso aos dados serem como em um vetor, ou seja,

acessando cada elemento através de um indice inteiro.

Apoés a criacao da variavel textura, é necessario associd-la aos seus respectivos dados

alocados na memoria global, tornando possivel seu acesso pelo kernel.

Esta associacao pode ser feita com o auxilio da funcao cudaBindT exture: “cudaBind-
Tezture(0, tex, dw, sizeof(unsigned int)*n);”. O primeiro parametro é apenas um valor
opcional de offset. A textura texr é passada no segundo parametro e o ponteiro dw para os
dados na memoria global é passado como terceiro parametro. Por tltimo, a quantidade

de bytes dos dados associados deve ser especificada.

No kernel, é possivel recuperar um dado da textura com a funcao textlDfetch, uma
vez que a textura tex declarada é unidimensional. Por exemplo, a requisi¢ao do elemento

de indice 3 pode ser realizada como: “tex1Dfetch(tex, 3);”.

2.1.6 Barreira de sincronismo entre blocos

Em (XIAO; FENG, 2010), sao apresentadas trés técnicas para a realizacdo de sincro-
nismo entre blocos na GPU. A primeira utiliza operagdes atomicas em uma varidvel global
para indicar que todos os blocos chegaram na barreira de sincronismo. A segunda técnica
utiliza um conjunto de varidveis organizadas em uma estrutura de arvore para reduzir a
competitividade pela exclusividade das variaveis requisitadas nas operacgoes atomicas. A
terceira técnica utiliza dois vetores, onde cada um de seus elementos representa um bloco,

com a finalidade de evitar a necessidade de operagoes atomicas.

A dltima técnica é a que apresenta melhor resultado, alcancando na média menos
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Algoritmo 2 Sincronismo entre blocos

1: // goalVal: identificador unico de sincronismo
2: /] Array;,: vetor de chegada com nBlockNum elementos
3: /] Arrayew: vetor de sincronismo com nBlockNum elementos

4: function GPU_SYNC(goalVal, Arrayn, Arrayou)

5 // Identificagdo tnica da thread no bloco

6: tid_in_block <« threadldx.x

7 // Quantidade total de blocos da grid

8: nBlock Num < gridDim.x % gridDim.y

9: // Identificagdo do bloco ao qual a thread pertence
10: bid < blockldzx.x x gridDim.y + blockIdz.y

11: // Corregao 1
12: // Corregao 2

13: // Somente as threads 0 de cada bloco informam a chegada
14: if tid_in_block = 0 then

15: Array;,[bid] < goalVal

16: end if

17: // Somente o bloco 1 libera as threads 0
18: if bid = 1 then

19: if tid_in_block < nBlockNum then

20: while Array;,[tid_in_block] # goalVal do
21: // Nada

22: end while

23: end if

24: __syncthreads()

25: if tid_in_block < nBlockNum then

26: Arrayou[tid_in_block| <— goalV al

27: end if

28: end if

29: // As threads 0 aguardam liberagao
30: if tid_in_block = 0 then

31: while Array,,[bid)! = goalVal do
32: // Nada

33: end while

34: end if

35: // As threads de um bloco aguardam a thread 0
36: __syncthreads()
37: end function
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do que um terco do tempo gasto pelo sincronismo implicito realizado entre chamadas de
kernel (XIAO; FENG, 2010). O pseudocddigo apresentado pelos autores é reproduzido no
Algoritmo 2, onde os parametros da funcao sao, respectivamente, um identificador inico

para cada sincronismo e dois vetores com o tamanho do niimero de blocos.

Neste algoritmo, as threads dentro de um mesmo bloco aguardam sua thread 0 realizar
o sincronismo entre todos os blocos, portanto, somente as threads com tid_in_block=0

participam da sincronizagao entre os blocos.

Nas linhas 14-16, a thread 0 de cada bloco escreve o valor de sincronismo goalVal na
respectiva posicao (referente ao seu bloco) do vetor de entrada Array;,, indicando que a
barreira de sincronismo foi alcangada. No final (linhas 30-34), as threads 0 aguardam este
mesmo valor goalVal no vetor de saida Array,,;. O sincronismo da linha 36 faz com que

as demais threads de um bloco aguardem a liberacao da correspondente thread 0.

A liberacao de todas as threads 0 é feita por apenas um bloco (bid = 1, na linha
18) para garantir a sincronizagao. Durante esta liberacao, nBlock Num threads, ou seja,
tantas threads quanto o ntimero de blocos, observam as posi¢oes que indicam a chegada
das threads 0 no ponto de sincronismo. Apds este evento, cada thread correspondente
alcanga uma barreira de sincronismo entre as threads do bloco (linha 24). Assim, uma
restricao deste método é que um bloco contenha uma quantidade de threads igual ou

superior ao ntumeros de blocos.

Quando todas as threads do bloco 1 alcangarem este sincronismo, entao todas as threads
0 também alcancaram a barreira de sincronismo entre blocos. Neste momento, as threads
do bloco 1 sao liberadas para sinalizar o vetor Array,.:, que por sua vez, libera as threads

0 presas no laco das linhas 31-33, finalizando a sincronizacao.
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Entretanto, foi observada uma falha nesta estratégia. Suponha que a thread 40 do bloco
0 nao tenha chegado a barreira de sincronismo entre blocos, mas isto tenha ocorrido com a
thread 0 do mesmo bloco. Neste caso, esta thread 0 indicara sua chegada no vetor Array;,
e aguardard a liberagao no vetor Arrayy,. As demais threads 0 dos outros blocos podem
também chegar na barreira de sincronismo, indicando este evento no vetor Array;,, o que
liberara as threads do bloco 1, que realizam o sincronismo entre blocos, fazendo com que
os valores do vetor Array,,; sejam atualizados e terminando o sincronismo entre blocos.
No entanto, a thread 40 do bloco 0 pode ainda nao ter chegado a barreira entre blocos,

ocasionando uma falsa sincronizagao.

A seguir, é proposta uma simples correcao para este problema. Basta fazer com que
a thread 0 de cada bloco somente indique sua chegada ao ponto de sincronismo apds ter
certeza de que todas as threads de seu bloco também chegaram a esta barreira. Para isto,

foi adicionada uma chamada a __syncthreads() na linha 12 do Algoritmo 2.

Como a fungao __syncthreads() garante coeréncia de memoria apenas para as threads
de um mesmo bloco, caso seja exigida a coeréncia de memoria entre todas as threads da
grid, serd ainda necessario incluir uma chamada & fungdo _threadfence() na linha 11,

que possui exatamente este proposito.

Estas correcoes podem invalidar os resultados de desempenho obtidos por Xiao &
Feng (2010), devido as duas novas instrugoes que impedem as threads 0 de anunciarem
rapidamente sua chegada a barreira de sincronismo entre blocos, pois nao é garantido que

as outras threads do mesmo bloco também tenham alcancado a barreira.
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2.1.6.1 Barreira de dependéncia ciclica entre blocos

Na estratégia anterior, um bloco deve aguardar a finalizacao de todos os demais, ou
seja, a duragao da sincronizagao ¢ limitada sempre pelo bloco mais lento, o que pode
implicar em um tempo de espera consideravel para algoritmos com desbalanceamento de
tarefas. Nesta subsecao, é proposto um novo método de sincronizacao entre blocos com o

objetivo de reduzir o tempo ocioso das threads.

Esta nova estratégia pode ser utilizada quando existir dependéncia ciclica entre blocos
anteriores, ou seja, quando uma tarefa da etapa t do bloco b depende da computacao de
tarefas da etapa t dos b — 1 blocos anteriores, e o primeiro bloco depende do término de
todas as tarefas da etapa t — 1 dos demais blocos, antes de iniciar a nova etapa t. Desta
forma, ao invés de todos aguardarem o bloco mais lento, cada bloco devera apenas esperar

os blocos anteriores.

Isto pode ser feito através da abstracao de um relégio, vetor Clock, correlacionando
uma hora a cada etapa da computacao, e atribuindo uma posicao do vetor Clock para

cada bloco.

A cada sincronizagao, um bloco somente podera atualizar seu relégio caso o relégio do
bloco anterior estiver em um horario posterior. A ideia é nao permitir que blocos posteri-
ores estejam com horario a frente de blocos anteriores. O primeiro bloco é o responsavel
por iniciar a atualizagao do reldgio; porém, devido a dependéncia, nao podera realiza-lo
enquanto todos os demais blocos nao tiverem o mesmo valor em seus relégios.

A Figura 2.4 apresenta um exemplo do vetor Clock e os respectivos horarios de

cada bloco. Neste exemplo, considere que o bloco 2 termine sua computacao no tempo t;.

Como o bloco anterior possui o mesmo horario, o bloco 2 nao podera atualizar seu reldgio.
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FIGURA 2.4 — Exemplo de sincronismo ciclico entre blocos.

No tempo t;, o bloco 0 termina sua computacao e, como o ultimo bloco estd no mesmo
horario, atualiza seu relégio para 2. No tempo t9, 0 bloco 1 termina sua computacao e
também ajusta seu relégio. No tempo t3, o bloco 2 enxerga a atualizacao do bloco 1,

atualiza seu relégio e finalmente prossegue com sua computacao.

Quando um bloco terminar toda sua computacao, devera desligar o relégio escrevendo
0 em sua respectiva posicao do vetor Clock, quebrando a dependéncia ciclica e fazendo
com que todos os outros blocos também terminem sua dependéncia, em uma reacao em

cadeia. O pseudocéddigo é apresentado no Algoritmo 3.

Assim como no método anterior, a quantidade de threads por bloco devera ser igual
ou maior do que a quantidade de blocos. O vetor Clock devera ainda ser declarado
como do tipo volatile, para indicar ao compilador que seus valores podem ser alterados
por qualquer thread. Caso contrario, a thread 0 de um bloco podera realizar a leitura
de Clock e armazena-la em cache ou registradores, nunca enxergando as alteracoes dos

outros blocos, ocasionando deadlock.

Este algoritmo recebe como parametro apenas o vetor Clock, e ha a necessidade do

vetor estar previamente inicializado com valores 1 em todas suas posicoes no inicio da
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Algoritmo 3 Sincronizagao ciclica entre blocos - Parte 1

1: // Clock: Vetor previamente inicializado com elementos iguais a 1

2: function __cycleSyncBlocks(Clock)
3: // Identificagao tinica da thread no bloco
4: tid_in_block < threadldz.x
5: // Quantidade total de blocos da grid
6 nBlockNum < gridDim.x x gridDim.y
7 // Identificagdo do bloco ao qual a thread pertence
8 bid < blocklIdx.x % gridDim.y + blockIdx.y
9: // Sincronismo das threads de um bloco, com coeréncia de memoria
10: __threadfence()
11: __syncthreads()
12: // Somente as threads 0 de cada bloco sao utilizadas
13: if tid_in_block = 0 then
14: // Recupera o horario atual do bloco
15: now <— Clock|bid)
16: // Se for o primeiro, observar o ultimo bloco
17: if bid = 0 then
18: // Aguarda o ultimo bloco alcancar o horario
19: // ou desligar o relégio
20: while Clock[nBlockNum — 1] # 0 A Clock[nBlockNum — 1] # now do
21: // Nada
22: end while
23: // Se o relégio nao foi desligado
24: if Clock[nBlockNum — 1] # 0 then
25: // Atualizar o horério
26: now < now + 1
27: // Caso ocorra overflow
28: if now = 0 then
29: // Reiniciar o horario
30: now < 1
31: end if
32: else
33: // Caso contrario, também desligar o relégio em cadeia
34: now < 0
35: end if
computacao.

Somente as threads 0 realizam o sincronismo entre blocos, de modo analogo ao método

anterior, e iniciam recuperando o horario atual do relégio na variavel nao sinalizada now
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(linha 15). Em seguida, a thread 0 do primeiro bloco analisa o iltimo bloco (linhas 13-35),
enquanto que cada thread 0 dos demais blocos analisa seu respectivo bloco anterior (linhas

36-52 do Algoritmo 4).

Algoritmo 4 Sincronizagao ciclica entre blocos - Parte 2

36: else

37: // Caso contrario, observar o bloco anterior

38: // Atualizar o horério

39: now < now + 1

40: if now =0 then

41: now < 1

42: end if

43: // Aguarda o bloco anterior chegar no horério atual
44: // ou desligar seu relégio

45: while Clock[bid — 1] # 0 A Clock[nBlockNum — 1] # now do
46: // Nada

47: end while

48: // Desligar o relégio em cadeia

49: if Clock[bid — 1] = 0 then

50: now < 0

51: end if

52: end if

53: // Threads 0 atualizam os relégios

54: Clock[bid] < now

55: end if

56: // Demais threads aguardam o sincronismo entre blocos,
57: // realizado pelas threads 0

58: _syncthreads()

59: end function

O procedimento segue como apresentado no exemplo anterior, com excecao da adigao
de condicionais que verificam o desligamento do relégio. A thread 0 do primeiro bloco
verifica na linha 24 se o relégio do 1ltimo bloco esta desligado, desligando também o seu
em caso positivo (linha 34). Caso contrario, o horario do primeiro bloco é atualizado
(linha 26), e em seguida é verificado se o incremento gerou overflow (linha 28). Este teste
é importante, uma vez que o horario igual a 0 representa o desligamento do relégio. Apods

definido o novo horario, o relégio é atualizado para este valor na linha 54.
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O Algoritmo 4 apresenta o pseudocddigo referente ao procedimento das threads 0
para os demais blocos. A unica diferenca é que, neste caso, as threads 0 primeiro atualizam
o horario atual e depois aguardam o bloco anterior alcancar o novo horario, antes de

atualizarem seus respectivos relogios.

Ao final, apds o sincronismo entre blocos, as threads 0 de cada bloco alcancam a

barreira da linha 58, onde as demais threads aguardam o sincronismo.

2.2 O problema Subset-Sum

O SSP foi inicialmente apresentado por George Pdlya (POLYA, 1956) na década de 50
e Paul Erdos (SUN, 2003) na década de 60, e pode ser descrito informalmente como o
problema de encontrar qual subconjunto de uma lista de inteiros que possui uma soma
especifica. Segundo (GAREY; JOHNSON, 1979), este problema pertence & classe dos pro-
blemas NP-Completos e possui diversas variagoes: somente responder se o subconjunto
existe; encontrar o maior subconjunto; encontrar o subconjunto de uma lista de inteiros

com numeros negativos e positivos que somem 0; etc.

Este trabalho aborda uma versao do SSP que pode ser descrita como um caso especifico

do Problema da Mochila 0/1 (KP01). Considerando um conjunto de n itens A = (a1, as,
.y Gp), cada um com peso w; € NT e lucro p; € NT, 1 <i <n, KP01(A,c) é o problema
de encontrar o subconjunto de A mais lucrativo sem que seus pesos excedam a capacidade
da mochila ¢ € Nt. KP01(A,c) pode ser formalmente definido como o seguinte problema

de programacao inteira:
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n
max ) i piti

| X wa <c

r;€{0,1},1<i<n
\

A solugao deste problema pode ser representada pelo vetor binario X = {z,...,z,}.
Com o intuito de evitar solugoes triviais, pode-se assumir, sem perda de generalidade, que
Wiin < Whax < € < Z?zl w;, onde Wy, € Wyayx SA0, Tespectivamente, o menor e o maior

peso dos itens em A.

Deste modo, SSP pode ser definido como um caso particular do KP01(A,c), apenas
considerando p; = w;, 1 < 7 < n. Devido ao fato dos itens do SSP terem peso e lucro

iguais, é comum referir-se ao peso w; como se fosse o préprio item aj.

Os algoritmos que solucionam o KP01 de forma exata podem ser classificados basica-

mente em dois paradigmas: forca bruta e programacao dinamica.

De acordo com (O’NEIL; KERLIN, 2010), uma instancia do KP01 pode ser classificada
entre esparsa e densa, onde quanto mais densa maior ¢ a chance de existir uma combinacao

n . ’ h d . . b. ~
entre Wyin € Zi:O w;, € quanto mails esparsa menor € a chance de existir esta combinacao.

Usualmente, o método de programacao dinamica encontra as solucoes para instancias
densas do KP0O1 em menor tempo de execugao, enquanto que a forca bruta detém menores
tempos em instancias esparsas. Isto se deve ao fato da programacao dinamica computar
todas as possiveis combinagoes para todos os itens de forma incremental e, nos casos
esparsos, havera mais capacidades sem combinacao possivel. Por outro lado, na técnica

de forca bruta, apenas as combinacoes possiveis sao analisadas.

A solucao ébvia, através de forga bruta, computa todas as combinacoes dos n itens,
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ocasionando uma complexidade O(2").

A primeira resolucio do KP01 em tempo e espaco O(2"/?) usando forca bruta foi
o algoritmo das duas listas de Horowitz & Sahni (HOROWITZ; SAHNI, 1974). A ideia
é dividir os n itens em duas partes iguais, gerando duas listas ordenadas com O(2"/2)
possiveis solugoes cada. A solucao final serd obtida através de um percurso em ambas as

listas.

Utilizando o método de programagao dinamica de Bellman (BELLMAN, 1957), o KP01

pode ser solucionado em tempo e espaco pseudopolinomial O(nc).

2.3 O Estado da Arte na resolucao do SSP

Com relagao ao SSP, o melhor algoritmo sequencial, em termo de complexidade tedrica,
gasta tempo O(2V%), onde x é o tamanho total em bits do conjunto de pesos. Original-
mente desenvolvido para resolver o caso especifico partition problem, este algoritmo foi
descoberto por Stearns & Hunt (STEARNS; HUNT, 1990): basicamente, divide o problema
original em subproblemas esparsos e densos. Apds a divisao, a programacao dinamica
é utilizada no subproblema denso e o subproblema esparso é resolvido por forca bruta,

alcancando uma complexidade sub-exponencial em tempo.

Recentemente, O’Neil & Kerlin (O’NEIL; KERLIN, 2010) publicaram um algoritmo se-
quencial mais simples e que também resolve o SSP em tempo sub-exponencial utilizando
uma lista dinamica esparsa e realizando verificagoes de reducao nesta lista para manter
somente combinagoes candidatas a solucao. Este algoritmo é similar a outros de pro-
gramacao dinamica para o SSP que usam lista dinamica; entretanto, com o uso da lista

dinamica e algumas otimizacoes, foi possivel chegar a complexidade sub-exponencial no
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tempo.

Dentre os melhores resultados praticos até hoje, pode-se citar o algoritmo Decomp
de Pisinger (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER, 2004), que é uma versao modificada do
algoritmo de Horowitz & Sahni. Neste trabalho, os pesos sao também divididos em duas
listas disjuntas, porém uma lista [, representa itens a; fora da mochila e a outra lista [,
contém itens b; dentro da mochila. A cada passo, um item b; é retirado da lista [, e outro

item a; é adicionado na lista .

Uma operacao de casamento é realizada para verificar as capacidades alcancadas com-
binando as duas listas, e o processo segue até que todos os n itens sejam incluidos e reti-
rados. Este método apresenta a mesma complexidade de tempo e espaco que o algoritmo
de Bellman O(nc); entretanto, pode ser melhorado (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER,

2004).

Com base em uma técnica parecida, Pisinger foi o primeiro a apresentar um algoritmo
para o SSP com complexidade temporal menor do que O(nc) (PISINGER, 1995). Seu
algoritmo Balsub é uma técnica de programacao dinamica restrita a apenas algumas
capacidades da mochila, solucionando o SSP em tempo e espago O(nr), onde r < Wy,
ou seja, o algoritmo soluciona o SSP em tempo e espago O(nwyay). Embora o autor nao
apresente nenhum método para retornar o vetor solugdo X, em (KELLERER; PFERSCHY;
PISINGER, 2004) é mencionado que o vetor pode ser encontrado com a ajuda dos vetores

computados e uma andlise reversa das escolhas que os preencheram.

As primeiras resolugoes do SSP com espago O(n + ¢) foram os trabalhos (SOMA; YA-
NASSE, 1987) e (SOMA; TOTH, 2002), sendo o tltimo uma variacao do primeiro, com com-

plexidade temporal de, respectivamente, O(n(c—2wmyin)+¢) e O((n—logy ¢?)(c—2wmin ) +c).
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Dentre as solugoes nao sequenciais, os melhores resultados tedricos para o SSP estao
em (SANCHES; SOMA; YANASSE, 2007; SANCHES; SOMA; YANASSE, 2008). Em (SANCHES;
SOMA; YANASSE, 2007), é apresentada uma paralelizacdo 6tima do algoritmo de duas
listas: no modelo Parallel Random-Access Machine (PRAM) SIMD, o SSP foi resolvido
em tempo O(2"2/p) com p = 27 processadores, onde 0 < g < 5 — 2logyn. Até hoje, é o

melhor resultado conhecido no paradigma de forga bruta.

Considerando o paradigma de programacao dinamica, Sanches, Soma & Yanasse (SAN-
CHES; SOMA; YANASSE, 2008) desenvolveram trés novos algoritmos paralelos escalaveis na
PRAM SIMD, baseados no algoritmo de Yanasse & Soma (SOMA; YANASSE, 1987), es-
tabelecendo novos upper bounds de tempo e espaco para o SSP. Por exemplo, um destes
algoritmos gasta tempo O(7(c — 2wmin) + 7+ 4+ n) e espago O(n + ¢), com logyn < p < n
processadores.

Resultados praticos da solucao do SSP em arquitetura paralela sao apresentados pelo
recente trabalho (BOKHARI, 2012), que faz um estudo em trés arquiteturas contempora-

neas: Cray Extreme multithread com 128 processadores, IBM de memoria compartilha

com 16 processadores e GPU NVIDIA com 240 cores, gastando tempo e espaco O(nc).

Outro recente trabalho com resultados praticos é (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012), para
a solugdo do KP01 em GPU, também gastando tempo e espago O(nc), mas reduzindo o

trafego de dados entre GPU e CPU gracas a uma estratégia de compactacao.

Vale ainda ressaltar que os algoritmos de O’Neil & Kerlin (O'NEIL; KERLIN, 2010)
e Boyer, Baz & Elkihel (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012) apenas encontram solugoes de
instancias do SSP onde a combinacao maxima é idéntica ao valor desejado ¢, ou seja, nao

sao capazes de encontrar solugoes 6timas menores do que a capacidade da mochila.



3 Alguns algoritmos conhecidos

Neste capitulo, serao descritos em mais detalhes alguns algoritmos conhecidos para a
resolucao do SSP. Na tltima secao, sera apresentada uma nova funcgao recursiva, que sera

utilizada nas implementagoes paralelas deste trabalho.

3.1 Algoritmo classico de Bellman

No caso particular do KP01, a programagao dinamica de Bellman (BELLMAN, 1957)
computa a solugao 6tima f,(c) de KP01({ay,...,a,},c) a partir de subsolugoes f;(k),
onde 0 <i<ne0<k<c, ou seja, sao considerados somente os ¢ primeiros itens de A
e a capacidade da mochila k. Definindo fy(k) = f;(0) = 0, a solu¢ao de Bellman pode ser
expressa pela seguinte recursao:

fi—1(k) 0<k<w

filk) =
max{ fi-1(k —wi) +pi, fic1(k)} wi <k <c

A funcao f pode ser representada em uma matriz, conhecida como a tabela de Bellman,
que é computada em n passos, cada um correspondendo ao calculo de ¢ capacidades

da mochila. Tomando o item a;, sao analisadas todas as possiveis combinacoes com os

primeiros ¢ itens e somente no passo seguinte que serao analisados os preenchimentos com
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os ¢ + 1 primeiros itens.

Algoritmo 5 Algoritmo sequencial de Bellman

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

// Inicia a coluna 0 com 0

fori < 1;,i<n; i+ 1i1+1do
Bli][0] <=0

end for

// Inicia linha 0 com 0

for k< 0; k<c; k< k+1do
B[0][k] < O

end for

// Percorre todos os itens
fori+1;i<n;i+<1+1do
// Percorre todas as capacidades
for k< 1; k<c¢, k< k+1do
if £ < w; then
// Copia a solucao anterior
Bli][k] < Bli — 1][k]
else
// Calcula a solugao de maior lucro
Bli|[k] < max{B[i — 1|[k], B[i — 1][k — w;] + w;}
end if
end for
end for

O Algoritmo 5 apresenta uma implementacao desta solucao para o SSP, onde B é

a matriz de Bellman. A primeira parte do algoritmo (linhas 2-8) inicializa a matriz de

Bellman e o restante calcula a recursao.

A recuperacao do vetor X para qualquer capacidade k se faz com o auxilio desta

tabela de Bellman. Como na coluna k e linha n esta contido por definicao o maximo lucro

obtido adicionando os primeiros n elementos, basta analisar o primeiro passo j, a partir

de n, em que nao foi possivel alcancar esta solucao maxima. Como, somente com o item

subsequente a;1, ¢ possivel alcangar a capacidade médxima, ele esta na solugao 6tima.

Retirando seu peso wj;; da capacidade k, o processo continua com a nova capacidade

restante k — wj41, até que o lucro méximo tenha sido alcancado.
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3.2 Algoritmo de Bellman com matriz binaria

Em (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012) e (BOKHARI, 2012) é apresentada uma nova versao
da programagao dinamica de Bellman para o KP01, com tempo e espago O(nc), em que
a tabela de Bellman é preenchida apenas com informagoes binarias ao invés da soma dos
lucros dos itens, além de uma otimizagao com o objetivo de evitar computacoes que nao

cheguem a capacidade da mochila c.

A otimizagao de Toth (TOTH, 1980) verifica se durante a computacao da tabela de

Bellman, para cada etapa ¢ e capacidade k, onde 1 <7 <nel <k < ¢, épossivel ou nao

n

chegar na capacidade ¢ com os préximos itens disponiveis, isto é, se k + > i1 Wi 2= C

Assim, para cada etapa i, pode-se isolar a varidvel k& com o objetivo de encontrar a

. s’ . . N ~ n
capacidade minima que deve ser analisada para se chegar a solucao: k > ¢ — > i1 Wi
Como o peso w; é considerado na etapa ¢ em capacidades k > w;, entao pode-se definir a

capacidade minima para cada item ¢ como: k;pyin = max{w;, ¢ — Z;”:Z L1 Wy

Algoritmo 6 Algoritmo de Bellman sequencial com matriz binéria

1: // Percorre todos os itens
2: fori<1;1<n; i< 1+ 1do

3: // Otimizacao de Toth

4: K; min = max{w;, c — Z;L:Hl w;}

5: // Percorre todas as capacidades

6: for k < kjmin; K<c; k< k+1do
7 // Caso o lucro seja maior

8: if T[k‘] < T[k — wz] + p; then

9: // Atualiza o vetor T' e seta a matriz de decisao
10: T[k’] — T[k’ - wi] + p;

11: Bli|[k] < 1

12: end if

13: end for

14: end for

O algoritmo de Bellman com matriz binaria utiliza um vetor auxiliar 7' de tamanho ¢

para armazenar as somas dos lucros e uma tabela binaria B, chamada de tabela de decisao.
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A cada passo i e capacidade k, a posicao binaria Bli|[k] é setada caso seja realizada a

escrita no vetor 1" auxiliar, como pode ser visto no Algoritmo 6.

A recuperacao do vetor X se faz pela mesma forma que a de Bellman, porém procu-
rando o item j correspondente na linha da tabela de decisao com valor 0 e observando o

lucro obtido com o vetor auxiliar.

Contudo, vale ressaltar que ao utilizar a otimizacao de Toth, o algoritmo se res-
tringe a solucionar apenas combinagoes 6timas w;z; = ¢, pois como k; i, = max{w;,c —
S }, caso a solugdo étima seja ¢ — 4, a capacidade minima deveria ser: k] . =

J=i+1 wj 1min

n n . ~
max{w;, ¢ —6 — > 5., w;}, podendo ser menor do que ¢ — > 7, w; pela variagao 4.

3.3 Algoritmo de Yanasse & Soma

Yanasse e Soma (cf. (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER, 2004), pp. 85) desenvolveram
uma variacao do algoritmo de Bellman especifica para o SSP, que posteriormente foi
paralelizada em (SANCHES; SOMA; YANASSE, 2008). Esta versao utiliza um tnico vetor g
com ¢+ 1 posicoes que sao calculadas de tal forma que, se existir um preenchimento para
a mochila com capacidade k e o item a; é o maior indice ¢ presente nesta solucao, entao
glk] =i, onde 0 < k <cel <i<n. Caso a capacidade k admita miltiplas solugdes,

entao somente o menor indice entre estas solugoes serd armazenado em g.

O Algoritmo 7 que descreve esta ideia, possui basicamente trés fases:

e Inicializagdo de ¢ (linhas 2-8): todas as posi¢oes ¢ + 1 sao definidas para n + 1
(indicando nenhuma solugao); em seguida, as solugbes compostas por um tnico

peso w;, 1 <1 < n, sao inseridas em ¢ em ordem decrescente.
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Algoritmo 7 Algoritmo sequencial de Yanasse & Soma

25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

AR AN v

: // Inicializando o vetor g com n + 1 (nenhuma solugao)
cfor k<« 0; k<c¢, k< k+1do

glk] < n+1
end for
// Inicializando as solugdes com um tnico item
fori<mn;i>1,i=7—1do

glw;] < i

. end for

: // Inicia melhor solugdo s com wWyax
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

S 4= Wiax
// Percorre todas as capacidades
for k < wpin; k< c— wmm; k< k+1do
// Computa as novas combinagoes
for i< glk]+ 1;i<mn; i< i+1do
// Novas combinagoes
w' <« k 4+ w;
if w' < ¢ then
// Mantém menor indice
glw'] = min{g[w], 1}
// Atualiza solucao
s < max{s,w'}
end if
end for
end for

// Inicializagao do vetor X
fori+1;,i<n;i=1+1do
r; < 0
end for
// Encontra solucao s
k<« s
while £ # 0 do
Tglk) < 1
k+ k— Wgylk]
end while

e Avaliacao dos valores de g remanescentes (linhas 10-24): os indices entre wy;, € ¢ —

Wmin SA0 percorridos em ordem crescente, para o calculo dos possiveis preenchimentos

da mochila.

e Recuperagao da solugao étima X (linhas 26-34): os itens do preenchimento 6timo

sao encontrados.
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Do ponto de vista tedrico, o Algoritmo 7 é mais eficiente que o algoritmo de Bellman,

uma vez que soluciona o SSP em tempo O(n(c—2wy ) +¢) € somente com espago O(n—+c).

Este algoritmo apresenta trés principais diferencas em relagao a programacao dinamica

tradicional de Bellman:

e Armazena os indices dos itens ao invés da soma dos pesos. Por este motivo, os
elementos do vetor g necessitam de [log,(n)] bits cada um, enquanto os elementos

da tabela de Bellman ocupam [log,(wmax)| bits

e O vetor g expressa somente combinacoes exatas ao invés de somas maximas encon-
tradas, ou seja, caso nao exista uma combinagdo com soma t, logo g[t] = n + 1.
No caso do algoritmo de Bellman, caso nao exista uma solucao igual a t a tabela

armazenard a maxima solucao possivel menor que t¢.

e Ao invés de computar a adigao do item a; a cada passo i, o algoritmo de Yanasse &
Soma combina, a cada passo k, todos os preenchimentos k + w;, alterando o indice

de glk 4+ w;] caso este seja maior que 1.

O algoritmo de Bellman também permite uma importante variacao: computar em
um mesmo passo uma unica capacidade da mochila, considerando diversos ntimeros de
itens. Isto equivale a preencher a tabela de Bellman pelas colunas, ao invés das linhas. O
algoritmo de Yanasse & Soma, por outro lado, somente pode ser computado com o lago

mais externo percorrendo as capacidades, uma vez que o lago interno inicia por g[k] + 1.
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3.4 Algoritmos paralelos

O algoritmo de Bellman com matriz binaria foi escolhido para paralelizagao em (BOYER;
BAZ; ELKIHEL, 2012), e, embora nao tenha sido citado pelos autores, o algoritmo apenas
soluciona combinagoes 6timas w;x; = ¢, pelo fato de utilizarem a otimizacao de Toth.
Este é o mesmo algoritmo utilizado no trabalho (BOKHARI, 2012), porém, ela soluciona o

SSP ao invés do KP01 e nao utiliza a otimizacao de Toth.

Em ambos os casos, a computacgao de cada linha 7 da tabela de decisao é realizada atra-
vés de uma chamada ao kernel, apenas com o auxilio da linha anterior ¢ — 1, armazenando

os resultados na memoria principal do host apds o término do kernel.

O trabalho (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012) realiza ainda uma compactacao da linha
antes de envia-la a CPU, com o objetivo de reduzir o trafego de dados. Com esta compac-
tagao, para um benchmark especifico, foi obtido no melhor caso uma reducao com fator

de 0,00031 do tamanho original gasto pelo algoritmo de Bellman com matriz binaria.

A compactacao da linha foi realizada pelo fato da observacao dos autores, através
de analises dos resultados do benchmark realizado, que as colunas da direita geralmente
possuem valor 1, enquanto que as colunas da esquerda possuem valor 0. Devido a isto,
os autores resolveram representar apenas os valores intermediarios entre [ e 7, onde [ é a
primeira coluna com valor igual a 1 e r é a ultima coluna com valor igual a 0, além de

marcar suas posicoes iniciais.

Em seus trabalhos, Boyer, Baz & Elkihel (2012) alcancaram uma reducao de até 26
vezes do tempo de execu¢do em um benchmark especifico e Bokhari (2012) concluiu que
as GPUs apresentam bons resultados para pequenos problemas, quando os dados cabem

dentro da memoéria da GPU.
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3.5 Algoritmo mais adequado para GPU

Embora as recentes implementacoes do SSP em GPU apresentem bons resultados
((BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012) e (BOKHARI, 2012)), elas podem exigir uma grande quan-
tidade de memoria, mesmo com o alto grau de compactacao obtido pelo algoritmo de
Boyer, Baz & Elkihel, pois gastam espaco O(nc), o que limita severamente a quantidade
de instancias que podem ser solucionadas. Por exemplo, se este algoritmo fosse utilizado
para resolver uma instancia com n = 10° itens com valores armazenados em varidveis
de 32-bit e uma capacidade da mochila ¢ = 23°, com a melhor taxa de compactacao ob-
tida (~0,031%), a tabela de decisao necessitaria de 230*%8;% = 38,75 GB de memodria
principal, tornando-se inviavel nas GPUs atuais.

Neste sentido, a paraleliza¢ao de (SANCHES; SOMA; YANASSE, 2008) leva vantagem por

utilizar espago O(n + ¢), tornando-se uma melhor alternativa de implementagao em GPU.

. . 30
No mesmo exemplo acima, o vetor g, com elementos de 4 bytes, gastaria fozzé =4 GB.
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FIGURA 3.1 — Defasagem entre laténcia de meméria e processamento.

A justificativa pela escolha de um algoritmo com menor consumo de espaco se faz
principalmente pelas caracteristicas das GPUs atuais, com pouca memoria para ser com-

partilhada entre milhares de threads. Outra razao é a defasagem da laténcia da memoria
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em relacao a capacidade de computacao dos cores, que aumenta ao longo dos anos, como

pode ser observado na Figura 3.1 (YUNG; RUSU; SHOEMAKER, 2002).

Deste modo, foi preferido optar por algoritmos que facam menor uso de memoria,
mesmo que para isto o tempo seja penalizado. Assim, com o avanco tecnologico dos
processadores, o algoritmo se tornard cada vez mais eficiente, enquanto que algoritmos

com maior consumo de memoéria poderao ser severamente limitados pela laténcia.

Dentre os algoritmos sequenciais apresentados, os que se mostram melhores candidatos
a paralelizacao em GPU sao o Balsub e de Yanasse & Soma, sendo este tltimo ja estudado

teoricamente por (SANCHES; SOMA; YANASSE, 2008) em méquinas PRAM.

Neste trabalho, foi estudada a paralelizacao em GPU de uma recursao baseada no

algoritmo de Yanasse & Soma, pelas seguintes razoes:

e Eiste algoritmo possui um comportamento mais préximo da programagao dinamica

de Bellman, onde existem mais estudos e otimizagoes que podem ser utilizados.

e O Balsub apresenta mais etapas de computacao dependentes, o que pode ocasionar

perda de desempenho devido ao desbalanceamento de tarefas entre as threads.

e Conforme serd visto no préximo capitulo (Seg¢ao 4.1), hd uma otimizacdo que
permite limitar a capacidade ¢ analisada pelo algoritmo de Yanasse & Soma em
c <> o que ocasiona diminuigao do espago gasto, enquanto que o algoritmo

i=1 2

Balsub permanecera com espago O(nwmax + 1), independente do valor de c.

Por outro lado, o algoritmo de Yanasse & Soma possui algumas caracteristicas que
causam perda de desempenho em implementagoes para GPU, como padrao de acesso a

memoéria nao coalescente e menor grau de paralelismo em relagao ao algoritmo de Bell-
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man. Além disto, sem o aumento do consumo de memoria, dificulta a implementacao da

otimizacao de Toth.

Isto se torna um grande problema para a paralelizacao em GPU, principalmente pelo
motivo do padrao de acesso a memoria, que é um fato citado com destaque na Segao 6.2.1

do manual CUDA C Best Practices Guide da propria empresa:

”... Perhaps the single most important performance consideration in pro-
gramming for CUDA-capable GPU architectures is the coalescing of global

2

memory accesses. ...

Por este motivo, ao invés de propor complexas estratégias de paralelismo, foi preferido
criar novos algoritmos, baseados nos anteriores, que mantenham as caracteristicas descri-

tas acima, com a finalidade de tornar sua paralelizacao em GPU mais facil e eficiente.

3.5.1 Uma nova recursao

Os algoritmos propostos sao baseados no algoritmo de Yanasse & Soma e podem ser
definidos formalmente pela recursao g;(k), que computa os valores do vetor g de Yanasse
& Soma em cada etapa 7, onde 0 < i <ne (0 <k <c. Considerando que o vetor g esteja

inicializado com n+1 em todas suas posi¢oes, uma recursao pode ser definida como segue:

min{t} =0Aw; =k, 1<t<n

gi(k) = i i>0Ak>wiAgi1(k) >iAgi—i(k—w;) <i

gi—1(k) caso contrdrio

Durante a computacao da capacidade k da mochila nas etapas i > 0, o vetor g sera

escrito somente se esta capacidade ainda nao foi preenchida (g;_1(k) > i), e se a capacidade
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complementar k — w; foi preenchida com itens de etapas anteriores (g;_1(k — w;) < 7).

A condicao g;_1(k) > i de escrita na posigdo k do vetor g é uma vantagem interes-
sante, j4 que permite apenas uma unica escrita nesta posicao quando nao é realizada a
inicializagao, pois caso seja escrita na etapa j, entao g[k| receberd o valor j, e nenhum dos
proximos passos podera satisfazer esta condicao, o que reduz a quantidade de transagoes
no barramento de memoria. Em outras palavras, uma vez preenchida a capacidade k
do vetor g, como ela nao pode sofrer alteragoes, nenhuma outra computagao sobre esta

capacidade sera necessaria.

Outra vantagem desta recursao ¢ que flexibiliza a paralelizacao em GPU, permitindo
realizar as computacoes de g pelas colunas ou linhas, ou seja, em n passos de ¢ capacidades

ou em c¢ passos de n itens.

Caso se opte pela computagao em n passos de ¢ capacidades, em cada passo i, tanto
as capacidades analisadas (g[k], g[k + 1], ..., g[n]), quanto seus respectivos complementos
(glk—w;], glk+1—w;], ..., gln—w;]), possuirdo um padrao de acesso coalescente a memdria.

Além disto, poupa-se a leitura dos pesos, uma vez que apenas w; é necessario neste passo.

Por outro lado, caso se deseje computar os ¢ passos de n itens, em cada passo k
poupam-se acessos ao vetor g, pois apenas g[k| serd necessario, mas seus complementos
glk—w;l, g[k—w;1], ..., g[k—w,) ndo possuirao um padrao de acesso coalescente neste caso.
A leitura dos pesos w;, w;y1, ..., w, sera realizada de forma coalescente. Em contrapartida,
nesta computagao, uma vez encontrado o valor de g[k], o algoritmo pode passar para a
proxima etapa g[k + 1], enquanto que o método anterior necessitard acessar g[k + 1| para
cada iteracao ¢+ < n. Uma vez computado o vetor g, a recuperacao do vetor X pode
ser realizada de modo andlogo ao do algoritmo de Yanasse & Soma (linhas 26-34 do

Algoritmo 7).



4 Algumas otimizacoes algoritmicas

Neste capitulo sao discutidas algumas otimizagoes testadas nos algoritmos implemen-
tados, que apresentaram melhoras no tempo de execucao, tanto do ponto de vista pratico

quanto tedrico.

4.1 Otimizacao de capacidade

Esta é uma simples otimizagao apresentada em (O’NEIL; KERLIN, 2010) que limita a
capacidade da mochila c em % > i, w;, otimizando instancias quando o valor de ¢ estiver

préoximo da soma de todos os pesos.

Se existir um subconjunto solugao S C A com soma de pesos s = Zwie g W;, existird
um subconjunto remanescente R = A — S com soma de pesos r = > w; — s. Se este
subconjunto R for mais facil de encontrar, i.e., se r < s, entao seria melhor computa-lo
antes e em seguida realizar seu complemento sobre A. Este caso pode ser identificado
de uma forma muito simples: se ¢ > %Z?:1 w;, entao a computacao prosseguira com a
solugdo complementar Y w; — ¢. No final, o subconjunto solugao S serd calculado a

partir do remanescente.

O Algoritmo 8 apresenta uma implementagao desta estratégia, onde X|[i] é o valor
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Algoritmo 8 Otimizacao de limitacao de capacidade

[t

: // Verifica a menor capacidade: ¢ ou r

: mochila <— min{ec, Y | %

N

w

: // Computar problema e encontrar vetor solugao X

. // Realizar o complemento, caso r tenha sido escolhido
if mochila = r then
fort=1;:<n;i<1i4+1do
X[i] =1X1[i]
end for
end if

bindrio que indica se o i-ésimo item estd ou nao incluido na solugao. Na linha 2 a menor
capacidade é escolhida para computacao e, apds a computacao da solugao, caso tenha sido
escolhida a solugao complementar r, é realizado o complemento do vetor solu¢ao X (linha

44'77

7), com o auxilio do operador binario de negagao

Entretanto, esta otimizagao somente funcionara se houver ao menos uma solugao étima
do SSP ou do KP01 com valor c; caso contrario, nao havera solucao complementar. Neste
trabalho, é proposto uma alteracao desta otimizacao que permite seu uso para encontrar

solugoes 6timas quando estas forem menores que a capacidade da mochila.

Se a capacidade remanescente r for escolhida para ser computada e nao existir uma
solugdo exata, i.e., se s # ¢, entao a solucdo 6tima s = ¢ — § poderd ser encontrada

pesquisando a capacidade remanescente 6tima r + 9.

Como r 4+ 0 > r pode ser encontrada adicionando um tnico item as capacidades pre-
viamente ja computadas, a primeira combinacao encontrada a partir de r + 1 serd esta
capacidade 6tima remanescente, ou seja, serd a menor capacidade maior que r. Conse-
quentemente, seu complemento serd a maior capacidade menor que ¢, sendo, portanto, a

solugao 6tima nao exata.

Isto pode ser feito com os pesos ordenados em ordem decrescente, adicionando o menor
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Algoritmo 9 Recuperacao da solu¢ao 6tima r + 9

// Computa as combinagdes complementares de 7 — 1 & 7 — Wyax
k<r—1

// Inicializa solugao 6tima potencial

S 4— T + Wmax

// Indice do item adicionado, referente a solucao s

adictonar <—n + 1

7. // Verifica todas os n pesos
8 fori<+n; 1 >1ANk+ wnae >1; do

9: // Solugdes apenas maiores que r

10: while £ +w; <rAi>1do

11: 11—1

12: end while

13: // Pesquisa solugoes candidatas

14: for ;k+w; >rANk>1,k+< k—1do
15: if g[k] <i ANk +w; < s then

16: // Altualiza melhor soluc¢ao encontrada
17: s+ k+w;

18: adicionar <1

19: end if

20: end for

21: end for

item ¢ as solugoes previamente computadas k, desde que k + w; > r. Partindo do menor
item ¢ = n, sao computadas capacidades r — w; 1 > k > r — w;, seguindo, assim por

diante, com os demais itens. Esta implementacao é apresentada no Algoritmo 9.

No lago das linhas 8 a 21 até wy.x combinagoes complementares sao analisadas, pois
o maior item que pode ser adicionado a estas combinagoes é o item com peso Wyay. Nas
linhas 10-12 sao ignorados os pesos que somados a qualquer combinagao complementar,

resulte em uma solugao nao potencial, ou seja, menor que r.

As novas solugoes encontradas k+w; > r sao verificadas nas linhas 15-19, e caso sejam
mais proximas de r, as variaveis s e adicionar sao atualizadas. Ao final da computacao, a
variavel s serd igual a solugao étima r+ 9 e adicionar conterd o indice do item que devera

ser adicionado na combinacao complementar para se encontrar a solucao 6tima, ou seja,
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a combinacao complementar sera s — Wagicionar-

Uma forma de reduzir a quantidade de computagoes é limitar a pesquisa em § < Wpax
er+ 0 < c. No ultimo caso, se r + d > ¢, basta trocar a pesquisa de r + 0 por c. Desta

forma, a complexidade final desta pesquisa terd tempo O(wpax)-

4.2 Otimizacao de limitacao

Conforme visto na Secao 3.2, é possivel aumentar o limite inicial de cada item i
para k;ni, através da otimizacao de Toth. Utilizando esta mesma ideia, a maxima

capacidade possivel de se alcancar durante a etapa ¢ também pode ser limitada para
Kimax = min{c, > " w;}.
Embora esta tltima limitacao nao restrinja o algoritmo, quanto a sua capacidade de

encontrar solugoes 6timas, a otimizacao de Toth o faz. A seguir é apresenta uma forma

de contornar este problema.

Quando implementada esta otimizagao em conjunto com a otimizacao de capacidade,

dois casos podem ocorrer: considerar a capacidade da mochila ¢ ou a remanescente r + 9.

Nos casos em que a capacidade remanescente for escolhida, basta seguir o mesmo
procedimento citado na secao anterior, uma vez que a solucao o6tima r 4+ ¢ implicard em

um limite inferior maior ou igual ao k;n;, da solucao 7.

Se a capacidade da mochila for escolhida, entao pode-se utilizar duas abordagens
durante o calculo da capacidade inicial k;;,. Ao invés de utilizar ¢ na otimizacao de
Toth, este valor sera trocado pela maior capacidade encontrada nas etapas anteriores ou

durante a verificacdo das solugoes triviais (cf. Segao 4.4).
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4.3 Otimizacao de ordenacao

Ordenar os itens também pode acelerar a computacao, especialmente quando utilizada

em conjunto com a otimizacao de limitacao, além de outros beneficios citados na secao

n

seguinte. A ordenagao decrescente dos pesos aumenta a soma » i—ip1 w; em cada etapa i,

fazendo com que k;nin Seja maior, porém também aumenta a capacidade maxima k; pax.

Por isto, é importante analisar o conjunto de itens e decidir quando esta otimizacao
podera ser realmente 1util. Nos casos em que, com alguns itens computados, a soma dos
restantes seja proxima de ¢, esta otimizagao pode ser vantajosa porque, a cada novo passo,

ki min estara mais préximo do valor c.

O limite minimo k;,;, também pode ser melhorado no caso da ordenacao decrescente,
ou seja, quando w;_; > w;. Neste caso, a menor combinacao computada nos primeiros
1 passos sera a combinacao w; e a segunda menor combinagao do peso w;, no passo ,
sera w; + w;_1, uma vez que a combinacao w;_; é a menor dos primeiros ¢ — 1 passos.
Assim, utilizando a inicializacao apresentada no Algoritmo 7 (linhas 2-8), é possivel

. . n
definir &;pmin > w; + w;_1, ou seja, k;min = max{w; + w;_1,c — Zj:iﬂ w;}.

4.4 Verificagcao de solugoes triviais

Durante os testes realizados, foi observado que muitas instancias triviais podem ser
rapidamente solucionadas por simples heuristicas. Uma muito 1til para as instancias
testadas (cf. Capitulo 6), também presente no algoritmo de Boyer, Baz & Elkihel, é
a de coletar os pesos sequencialmente até que sua soma atinja o valor desejado ¢, como

apresentado na Algoritmo 10. Se, em algum momento, esta soma exceder a capacidade
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da mochila (i.e., Z;l w; > ¢), entdo o tltimo item t serd ignorado (linha 6), continuando

o processo a partir do préoximo item.

Algoritmo 10 Verificagao de solucao trivial
. // Inicia solugao
50
: // Verifica todas os n pesos
cfori+1;i<n;i+1+1do

// Adiciona se nao estourar a mochila

if s+ w; < ¢ then

S <4 S+ w;

end if

end for

R LA i

Esta heuristica funciona melhor em conjunto com a otimizac¢ao de capacidade (Se-
¢ao 4.1) e com pesos ordenados em ordem decrescente (Secao 4.3). Nesta situagao,
uma boa parte da capacidade da mochila serd preenchida rapidamente pelos itens mais

pesados, deixando o ajuste fino para itens de peso menor.



5 Implementacoes paralelas

Neste capitulo, sao analisadas as principais estratégias de paralelizacao em GPU para
a recursao proposta (Subsegao 3.5.1), e trés implementacoes em CUDA sao apresenta-
das. Embora os codigos fonte nao sejam disponibilizados como anexo, devido ao tama-
nho, eles podem ser encontrados no endereco https://bitbucket.org/vitorcurtis/

subset-sum-on-gpu.

5.1 Introducao

Esta secao apresenta uma implementacao sequencial simplificada da recursao proposta
e um estudo das principais formas gerais de paralelizacao, que serao discutidas nas segoes
subsequentes. Porém, antes de entrar nos detalhes de paralelizacao, as ultimas subsecgoes
apresentam as principais caracteristicas referentes a GPU escolhida, que devem ser levadas

em conta durante a analise e implementacao das solucoes paralelas.

5.1.1 Analise da recursao proposta

O Algoritmo 11 apresenta uma implementacao sequencial da recursao proposta, sem

nenhuma otimizacao, utilizando dois lagos aninhados: um percorrendo os itens e outro as


https://bitbucket.org/vitorcurtis/subset-sum-on-gpu
https://bitbucket.org/vitorcurtis/subset-sum-on-gpu
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capacidades, assim como os algoritmos baseados no paradigma de Bellman.

Algoritmo 11 Algoritmo sequencial da recursao proposta
1. // Inicializagao do vetor g

2: // Percorrendo toda capacidade k com o item i
3: fori+1;,i<n; i+ i+1do
4: for k< 1; k<c; k< k+1do

5: // Condigao de escrita

6: if k> w; Aglk] >iA glk —w;] < i then
T glk] <1

8: end if

9: end for

10: end for

11: // Recuperagao do vetor X

Como dito na Subsegao 3.5.1, os lagos aninhados (linhas 3 e 4) sdo permutdveis.
Devido a isto, uma forma simples de paralelizar este algoritmo seria escolher percorrer os
itens ou as capacidades no lago interno, e paralelizar apenas este laco. Com o objetivo
de obter alto grau de paralelismo, a melhor escolha seria a de paralelizar o lago que varia
sobre as capacidades (passaria a ser o laco interno), j& que para os casos nao triviais é
comum n < ¢. Assim, ao término da computacao de um item, uma sincronizacao deve

ser realizada antes de iniciar o préximo item.

Nesta abordagem, em uma PRAM SIMD com 1 < p < max{n,c} processadores, a
complexidade temporal para a computacao do vetor g seria de O(%C), mantendo o espaco
O(n 4+ m + wpin), 0 que resulta em uma melhora do upperbound de tempo, pois bastaria

paralelizar o laco interno.

Embora o vetor g contenha a solucao para todas as possiveis capacidades menores ou
igual a ¢, vale ressaltar que a recuperacao do vetor X para qualquer capacidade encontrada

nao é feita em paralelo por ser uma tarefa inerentemente sequencial.



CAPITULO 5. IMPLEMENTACOES PARALELAS 59

Caso opte-se por paralelizar o laco que varia sobre 0s n pesos, apenas n threads poderao

computar paralelamente, comprometendo a eficiéncia da paralelizacao, ja que n < c.

Uma terceira abordagem seria a de mesclar ambas as estratégias, computando apenas
uma parcela dos itens ou capacidades. Por exemplo, variando os n itens no lago interno
e paralelizando um grupo de t < ¢ capacidades com t threads. Assim, a cada n passos, t

novas capacidades estariam computadas.

Dentre estas estratégias, foram analisadas apenas a primeira, com grau de paralelismo
igual a ¢, e a tltima, com t < ¢ threads variando tanto os itens quanto as capacidades. A

segunda abordagem foi abandonada, devido a limitacao do paralelismo.

Devido ao fato de ambas estratégias paralelizarem as capacidades, todas as otimizagoes
do Capitulo 4 podem ser utilizadas. No inicio da computacao, é realizada a ordenacao
dos pesos, com tempo O(nlogn), seguida da verificacao das solugoes triviais (Segao 4.4),
gastando tempo O(n). Durante esta fase, a soma dos pesos é computada para o calculo
da capacidade a ser pesquisada, através da otimizagao de capacidade (Secao 4.1). Esta

otimizagao limitard o tamanho do vetor g em m = min{c, > ., w; — c}.

Apos alocar o vetor g, sua inicializagao é realizada como nas linhas 2-8 do Algoritmo 7
(Secao 3.3), gastando tempo O(m) para definir seus elementos com o valor n+1 e O(n)
para as solugoes de um tunico item. Com a inicializacao do vetor g, nao é necessario
iniciar a computagao dos lacos aninhados a partir do primeiro item, pois nao existira

combinagdes. Isto torna possivel computar o vetor g em até (n — 1)m iteragoes.
A quantidade de iteracoes pode ser reduzida ainda mais, levando em conta a otimi-
~ . . ~ ~ . . 7 ~
zagdo de limitagao (Segao 4.1), pois apenas as capacidades de w;—1 +w; a Y, w; sao

computadas em cada iteragao i. Como w; > wpni, € a faixa de capacidades computadas
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na iteragdo i = 2 é de w; + wp a wy + we, no Maximo (n — 2)(m — 2wy,) + 1 iteragoes

serao computadas.

Caso a solucao 6tima nao tenha sido encontrada apds a computacao do vetor g, o
método apresentado na Segao 4.1 deve ser utilizado, gastando tempo O(wyay). Com a
solugao 6tima encontrada, o vetor X é entao recuperado, e caso a capacidade da mochila
tenha sido trocada pela otimizacao de capacidade, seu complemento é computado, com

tempo O(n).

Somando todas as etapas anteriores, chega-se a complexidade temporal de O(nlogn+
m ~+ (n — 2)(m — 2wWnyi)), entretanto, como a constante multiplicativa de O(m), do lago
que atribui o valor n + 1 para os m elementos do vetor g, ¢ menor ou igual a dos lagos
aninhados, pode-se reescrevé-la como O(nlogn + (n—1)(m — 2wmyin) + 2Wmin ), resultando
nas complexidades temporal O(nlogn+ (n—1)(m — 2wWmyin) + Wmin) € espacial O(n+m —

wmin) .

5.1.2 Laténcia da memoria

As implementacoes realizadas neste trabalho foram desenvolvidas para a arquitetura
Fermi; mais especificamente, para a GPU NVIDIA GeForce GTX 560 com versao de
capacidade 2.1. A versao de capacidade de uma GPU NVIDIA descreve uma colecao de
recursos de hardware disponiveis, onde as mais recentes possuem versao de capacidade

igual a 3.5.

Nas versoes anteriores a capacidade 2.0, apenas uma shared memory de 16KB que
poderia ser utilizada como memoria on-chip para computagao, porém, a partir desta

versao, as GPUs passaram a ter acesso a memoria global servidas por cache de 2 niveis
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(L1 e L2), além de outros recursos e melhorias importantes, como mais do que o dobro de

cores em relagao a versao anterior (NVIDIA, 2009).

A escolha desta versao de GPU se deve ao fato acima, e por nao dispor de equipamentos

mais recentes durante o periodo de pesquisa.

Deste modo, similar aos outros algoritmos de programacao dinamica para o SSP, é
possivel verificar a existéncia de apenas dois testes principais (linha 6 do Algoritmo 11)
para computar cada preenchimento e somente uma subtracao de inteiros para o calculo
do indice da combinagao complementar. Nenhum calculo de ponto flutuante ou operacoes
complexas sao necessarias. Como a recursao proposta possui poucos calculos e muitas
verificacoes que necessitam de transacoes na memoria, a falta de uma hierarquia de cache
poderia tornar a implementacao em CUDA muito ineficiente, pois, segundo (NVIDIA,
2012b), a laténcia para leituras na meméria global varia de 400 a 800 ciclos para GPUs

com capacidade 1.x ou 2.x.

Em (NVIDIA, 2012b), é descrito que para esconder a laténcia de L ciclos de méquina
para GPUs com capacidade 2.1, sao necessérias 2L instrugoes, considerando uma média de
22 ciclos por instrucao. Por exemplo, se fosse levado em conta uma razao de 10 instrugoes
com operandos de memoria on-chip para 2 instrugoes com operandos de memoria off-chip,
ou seja, uma razao de 5:1, para esconder uma laténcia de acesso a memoéria global de 600

ciclos, seriam necessarios 600/5 = 120 warps ativos por SM.

As GPUs de capacidade 2.x possuem um limite méximo de 48 warps ativas por SM,
o que pode tornar a paralelizacao um desafio nos casos descritos acima. Sendo assim, a
paralelizacao realizada deve buscar ao maximo amenizar o problema da pouca quantidade

de instrugoes com operandos de memoria off-chip (linhas 6 e 7 do Algoritmo 11).
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5.1.3 Configuracao de threads e blocos

Nos algoritmos apresentados neste capitulo, as variaveis threadsy., € blocksyax Sa0
utilizadas para representar, respectivamente, a quantidade méxima de threads ativas e
blocos ativos. Embora seja possivel chamar um kernel com mais blocos, foi preferido

utilizar apenas blocos e threads ativos por conveniéncia.

Estes valores sao especificos para cada modelo de GPU e podem ser calculados utili-
zando a Calculadora de Ocupagio da GPU CUDA (NVIDIA, 2012a), presente no CUDA
SDK. De acordo com esta ferramenta, as GPUs com capacidade 2.1 podem ter no maximo

48 warps ativas e 8 blocos ativos por SM.

Desta forma, para iniciar um kernel com a quantidade méaxima e exata de threads
ativos, é necessario garantir, por SM, que o numero de blocos nao exceda 8 e que a
quantidade final de warps seja 48. Com este objetivo, neste trabalho, foi definida a

quantidade de 768 threads por bloco, ou seja, 24 warps por bloco e 2 blocos por SM.

Impact of Varying Register Count Per Thread
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FIGURA 5.1 — Warps ativos por registradores/thread.

Como a GPU utilizada (NVIDIA GeForce GTX 560) possui 7 SMs de 48 cores cada, no

total serao 7 x 2 x 24 warps ativas (10.752 threads ativas) sendo computadas paralelamente
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por 336 cores.

A quantidade de registradores utilizados por thread é um fator importante que deve
ser levado em conta nesta configuracao, pois pode limitar a quantidade de threads ativas,
nao utilizando a capacidade maxima da GPU desta forma: conforme a Figura 5.1, para
GPUs de capacidade 2.1, cada kernel deve utilizar no maximo 20 registradores por thread,

para que cada SM tenha até 48 warps ativas.

5.2 Implementacao 1: variando c

Nesta secao ¢ apresentada a paralelizacao em que as capacidades variam no lago mais
interno, enquanto o laco externo, que percorre os itens, é computado na CPU, realizando

uma chamada ao kernel a cada item computado.

5.2.1 Estratégia adotada

Esta estratégia possui a vantagem de permitir que todas as capacidades sejam com-
putadas em paralelo para cada item. Apenas uma sincronizacao ¢é realizada, entre as
computacoes dos itens, para garantir que todas as threads escrevam seus resultados an-
tes da computacao do préximo item, porém, como cada item é computado através de
uma chamada ao kernel, este sincronismo ¢é realizado de forma implicita pela plataforma

CUDA.

Devido ao fato do kernel ser chamado com apenas 768 threads por bloco, como dito
na Subsecao 5.1.3, um lago deve ser utilizado para percorrer todas as capacidades ne-
cessarias. Isto pode ser feito de forma simples, tornando o incremento do lago igual ao

numero de threads no kernel.



CAPITULO 5. IMPLEMENTACOES PARALELAS 64

Desta forma, os acessos & meméria, tanto de g[k — w;] como de g[k], sdo coalescentes,

atendendo a observacao do manual CUDA C' Best Practices Guide, dito na Segao 3.5.

Entretanto, para cada item 7 e capacidade k, uma leitura seria realizada para verificar
o valor de glk — w;| e, caso fosse menor do que i, uma leitura de g[k] seria realizada
para verificar a condicao de escrita, resultando em uma aproximacgao de duas leituras
coalescentes a memoaria para cada capacidade computada. As escritas podem ser ignoradas

uma vez que representam aproximadamente apenas até % das leituras.

Os principais problemas desta estratégia sao a pouca quantidade de instrucoes inde-
pendentes e o grande volume de requisi¢oes a meméria por capacidade computada, mesmo

possuindo um padrao de acesso coalescente a memoria.

5.2.2 Pseudocédigo da CPU

A CPU sera responsédvel por computar as otimizagoes (Capitulo 4),; inicializar o vetor
g (linhas 2-8 do Algoritmo 7 da Secao 3.3), transferir este vetor para a GPU e executar
o lago que chama o kernel com os parametros apropriados. Deste modo, a CPU calcula
os indices kimin € kimax (Secao 4.2), que limitam o intervalo de capacidades para cada

peso w;, e define a capacidade ¢ da mochila a ser pesquisada (Segao 4.1).

No final da computagao, a CPU transfere o vetor g ja calculado da GPU para sua

memoéria e recupera o vetor X.

Neste pseudocédigo, apresentado no Algoritmo 12, as linhas 7-9 sao referentes a
configuracao de threads e blocos da Subsecao 5.1.3; as linhas 16-20 sao responsaveis por
alocar menos blocos ativos, caso o maximo nao seja necessario; e a linha 22 invoca o kernel

com a configuracao de threads resultante. Os parametros da invocagao correspondem,
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Algoritmo 12 Pseudocddigo da CPU para o kernel 1
// Ordenagao decrescente dos pesos

// Otimizacao da capacidade

// Verificacao de solugbes triviais

// Inicializagao de g

// Copia de g da CPU para a GPU

// Configuracao de threads e blocos
qtdSMs — 7

blocksmax < 2 * qtdgpss

threadspa, <+ 768

10: // Lago externo percorre todos os itens
11: fori+ 2; 1 <n; i+ i+ 1do

12: // Otimizacao de limitacao com ordenacao dos pesos
13: i min < max{w; + Wiy, €= Z?:Hl w;}
14: Kimax < min(c, 2% w;)
15: // Quantidade de blocos necessérios
. k’L maxiki min+1
16: blocks < [Frgec timin ]
17: // Limitar para somente blocos ativos
18: if blocks > blocks,.x then
19: blocks < block Smax
20: end if

21: // Chamada do kernel
22: kernell <« blocks, threadsyax > (7, ki min, ki max, Wi, 9)
23: end for

24: // Cépia de g, da GPU para a CPU

25: // Recuperagao da solugao 6tima X de g

respectivamente, ao indice ¢ do item analisado, as capacidades minima e maxima k; ni, €

ki max, a0 peso w; do item ¢ e a um ponteiro para o vetor g na memoria global da GPU.

No final da computagao, a CPU recupera o vetor X (linha 25) como descrito nas
segoes 4.1 e 4.2 do Capitulo 4. Também é importante notar que o lago (linha 11) inicia
no passo 2, pois o primeiro item ja é inserido em ¢ durante a inicializacao realizada pela

CPU (linha 4).
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5.2.3 Pseudocddigo do kernel

No Algoritmo 13, é apresentado o pseudocédigo do kernel 1, implementado com um

lago que varia por todas as capacidades delimitadas por k;min € Kimax (linha 12).

Algoritmo 13 Pseudocddigo do kernel 1

’

1: 4: Indice do item analisado

2: k;min: Menor indice da otimizacao de limitacao

3: kimax: Maior indice da otimizacao de limitagao

4: w;: Peso do item ¢

5: g: Ponteiro para o vetor g

6: function KERNEL1(%, k; min, Ki max, Wi, 9)

7 // ldentificador tunico da thread na grid

8: tid < blocklIdz.x * blockDim.x + threadldz.x
9: // Quantidades de threads na grid

10: inc < gridDim.x * blockDim.x

11: // Percorre todas as capacidades

12: for k < k;jnin + tid; k < kjmax; k < k4 inc do
13: // Condicao de escrita

14: if g[k] > i A g[k —w;] < i then

15: g[k‘] — 1

16: end if

17: end for
18: end function

Os célculos das linhas 8 e 10 sao realizados como comentado na Subsecao 2.1.3. No
lago, cada thread adiciona sua identificagdo ao indice k; i, (linha 12), fazendo com que a
thread com identificacao tid inicie computando a tid-ésima capacidade a partir de k; i
(a capacidade k;ni, é computada pela thread com tid = 0), e a condi¢ao de escrita é

realizada no interior do lago, como apresentado na Subsecao 5.1.1.

5.2.4 Alternativas de implementacao

O uso da shared memory para compartilhar dados entre as threads de um mesmo

bloco nao é viavel nesta estratégia, pois cada thread computa um valor distinto do vetor
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g. A tnica situacao em que ocorre leitura de uma mesma posicao é quando uma thread
t; computa g[ki] e uma thread ty computa g[ks], com ky —w; = ky. Neste caso, as threads

podem compartilhar o valor de g[k;].

— Wi— — Wi— — Wi—

k1-Wi k1=kz-Wi kzzks-Wi ks

FIGURA 5.2 — Dados compartilhados entre w; capacidades.

Uma forma simples de tirar vantagem desta estratégia é alterar o valor do incremento
do lago interno para w;, ao invés de utilizar a quantidade de threads no kernel. Neste
caso, cada capacidade computada pelo kernel serd, na proxima iteragao, a combinac¢ao
complementar, conforme mostra a Figura 5.2. Armazenando os valores em registradores,
basta realizar apenas uma transicao de memoria a cada passo: aquela referente a préxima

combinagcao.

Neste caso, a execucao paralela de varias chamadas ao kernel é necessaria quando
w; for maior do que a quantidade de threads. Caso contrario, a computacao devera ser

distribuida entre as threads disponiveis, para que nao fique limitada a apenas w; threads.

Esta estratégia foi implementada durante a pesquisa, porém nao resultou em ganho de
desempenho para a maioria dos testes realizados (Segao 6.1), mesmo embora a quanti-

dade de transacoes a memodria tenha sido reduzida, segundo a ferramenta Visual Profiler

da NVIDIA.

Outra melhoria analisada foi o uso de unrolling no lago interno, com o objetivo de
aumentar a quantidade de instrucoes independentes, permitindo ao compilador agrupar
todas as requisi¢oes de memoria em registradores e depois as utilizar nos testes condicio-

nais. Esta estratégia resultou no aumento do tempo de execucao, sendo que menos de 20
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registradores foram utilizados (Subsecao 5.1.3).

5.3 Implementacao 2: variando n e ¢

Nesta secao é apresentada uma paralelizacao em que um grupo de t < ¢ threads

computam os n itens, antes de iniciar a computacao das proximas capacidades.

5.3.1 Estratégia adotada

Nesta estratégia, t < ¢ threads sao distribuidas entre as capacidades, devido ao baixo
grau de paralelismo dos itens, ja que n < ¢, e o laco interno percorre os n itens. Desta
forma, cada thread podera terminar a computacao de uma capacidade precocemente ao
encontrar a combinacao, evitando transacoes de memoéria e a computacao dos n passos,

como dito na Subsecao 5.1.1.

— t capacidades —

2 Wi

FIGURA 5.3 — Limite do valor os pesos.

Uma limitacao existente, é que podem ser computados somente pesos iguais ou maiores
do que t, ja que as t capacidades estarao sendo computadas, como mostra a Figura 5.3.
Desta forma, quanto maior for ¢ (SMs * 2 % 768, Subsecao 5.1.3), menos itens poderao

ser computados. Os demais itens deverao ser computados através de outro método.

Ao final, antes de um bloco computar as préximas capacidades, todas as anteriores
deverao estar concluidas para que possam ser utilizadas como combinagoes complemen-

tares, exigindo assim uma sincronizacao entre blocos. Embora a sincronizagao implicita
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entre as chamadas ao kernel possa ser utilizada, foi preferido optar pelo método apre-
sentado na Subsecao 2.1.6.1, pelo fato de haver desbalanceamento de tarefas, uma vez
que as threads podem terminar sua computacao antecipadamente, permitindo a um bloco
computar as proximas capacidades logo assim que as anteriores tenham sido terminadas.

Este procedimento ¢é seguido até que se chegue a capacidade da mochila.

Embora este método apresente a necessidade de muitas sincronizacoes entre blocos,
elas somente serao realizadas apds a computacao de todos os pesos. Levando em conta a
reducao das transacoes de memoria e computacao, esta estratégia pode se tornar ainda
mais promissora no futuro, com a implementacao em hardware do sincronismo entre blo-

COS.

Outra vantagem desta estratégia é a possibilidade do uso de texturas para leituras dos
pesos (Subsegao 2.1.5), uma vez que nao sofrem escritas. Como os pesos sao dados de
32 bits, em uma instancia com 1.000 itens, até 4.000 bytes seriam poupados dos caches
L1 e L2, além de liberar o barramento de meméria das diversas requisi¢oes realizadas por

cada thread.

5.3.2 Pseudocdédigo da CPU

O codigo da CPU para invocar este kernel é o menor, uma vez que toda a computacao

¢ realizada na GPU. O pseudocddigo ¢é apresentado no Algoritmo 14.

Duas novas inicializagoes sao requeridas, em relacao a implementacao anterior: na
linha 6 a textura é inicializada com os pesos (Subsecao 2.1.5), e na linha 7, o vetor

Clock é inicializado com o valor 1 (Subsecao 2.1.6.1).

A chamada ao kernel é realizada na linha 13, com dois parametros diferentes: um
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Algoritmo 14 O pseudocddigo da CPU para o kernel 2

8:
9:
10:
11:

12:
13:

14:
15:
16:
17:
18:
19:

20:

21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:
29:
30:

31
32

// Ordenagao decrescente dos pesos
// Otimizacao da capacidade

// Verificacao de solugbes triviais
// Inicializagao de g

// Copia de g da CPU para a GPU
// Inicializar textura tex

// Inicializar Clock

// Configuracao de threads e blocos
qtdSMs — 7

blocksmayx < 2 * qtdsyss

threadsyayx < 768

// Chamada do kernel
kernel2 < blocksyay, threadsya, > (¢, n, Z?Zl wj, g, Clock)

// Percorre os itens restantes
fori<2; i<n; i+ i+ 1do
// Somente computar os itens restantes
if w; < blockspyax * threadsy.x then
// Otimizacao de limitagao com ordenagao dos pesos
Kimin < max{w; +w;_1,c — Z?:Hl w;}t
K max < min(c, 23:1 w;)

// Quantidade de blocos necessérios
blocks < [M}

threadsmax
// Limitar para somente blocos ativos
if blocks > blocksy,.x then
blocks < block Smax

end if

// Chamada do kernel
kernell <« blocks, threadsax > (¢, 7, Kimin, Kimax, Wi, §)
end if
end for

: // Cépia de g, da GPU para a CPU
: // Recuperagao da solugao 6tima X de g

ponteiro para o vetor Cllock na GPU e a soma de todos os pesos, para o calculo da

otimizacao de limitagao, uma vez que o kernel é responsavel pela computacao do lago

ex

terno.

Apés a computacdo, o kernel 1 é utilizado para computar os itens restantes (linhas
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15-30). O teste que verifica se o item ja foi computado é realizado na linha 17.

5.3.3 Pseudocddigo do kernel

O pseudocddigo do kernel 2 é apresentado em Algoritmo 15 e Algoritmo 16.

Algoritmo 15 Pseudocddigo do kernel 2 - Parte 1

1: ¢: Capacidade da mochila

2: n: Quantidade de itens

3: sumW1i: Soma de todos os pesos

4: g: Ponteiro para o vetor g

5: Clock: Ponteiro para o vetor Clock inicializado

6: function KERNEL2(c, n, sumWi, g, Clock)

7
8:
9:
10:

11:
12:

13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:

21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:
29:
30:
31:
32:

// Identificador tinico da thread na grid

tid < blockIdz.x * blockDim.x + threadldx.x
// Quantidades de threads na grid

nc <— gridDim.x * block Dim.x

// Menor capacidade computada
k < tex1D fetch(tex,n) + tex1D fetch(tex,n — 1) + tid

// Lago externo percorre todas as capacidades
for; k<c¢; k+ k+incdo

// Recupera primeiro peso

w; < texlD fetch(tex, 1)

// Inicializa a soma dos pesos restantes
sumComp < sumWi — w;

// Inicializa a soma dos pesos

sumWi + w;

// Percorre todos os itens
fori<2;1<n; 1<+ i+1do
// Recupera peso anterior da itera¢ao anterior
Wi—1 £ W
// Recupera peso atual
w; < texlD fetch(tex, 1)

// Caso os pesos restantes forem menores que a quantidade de threads,
// ou a capacidade j& tenha sido encontrada na inicializagao de g
if w; < incV w; =k then
// Continuar na préxima capacidade
break
end if
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Na linha 12, a capacidade inicial é calculada como a soma dos tultimos pesos w,, +w, _1,
através da textura tex (Subsecao 2.1.5), pois os tltimos itens sdo os menores devido a

ordenacao decrescente.

A computagao prossegue no lago externo (linha 14), até chegar a capacidade méxima
c. A cada iteragao, as variaveis sumComp e sumWi sdo inicializadas (linhas 18 e 20)
para o calculo da otimizagao de limitacao, representando, respectivamente, a soma dos
pesos restantes e a soma dos primeiros i pesos. Como o lago interno (linha 22) inicia no

segundo peso, o primeiro wy, lido na linha 16, deve ser considerado nesta inicializacao.

No lago interno da linha 22, a cada iteracao, o peso analisado é recuperado (linha 26)
através da textura tex e o peso anterior é copiado da iteracao anterior (linha 24). Em
seguida, a condi¢ao da linha 29 verifica se a capacidade computada ja foi encontrada na
inicializagao do vetor g ou se os pesos restantes nao podem ser calculados, como descrito

na Subsecao 5.3.1, interrompendo a computagao desta capacidade em caso afirmativo.

O Algoritmo 16 apresenta a continuacao do pseudocodigo, onde nas linhas 34 e 35
sao atualizadas as variaveis sumComp e sumWi, assim como realizado nas linhas 18 e

20, para o calculo da otimizacao de limitacao (linhas 37 e 38).

A condicao da linha 40 salta para a proxima capacidade caso a atual esteja fora dos
limites, e a condicao de escrita é analisada na linha 44. E importante ressaltar que esta
condigao nao analisa se g[k] > i, pois uma vez que a capacidade k é encontrada, ela nao é
mais analisada, pois a thread salta para a proxima capacidade (linha 47). Porém, a cada

capacidade computada, o sincronismo entre blocos é realizado na linha 51.
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Algoritmo 16 Pseudocddigo do kernel 2 - Parte 2

33: // Atualiza somas

34: sumComp < sumComp — w;

35: sumWi <+ sumWi + w;

36: // Otimizacao de limitagao com ordenacao dos pesos
37: ki min = max{w; + w;_1,c — sumComp}

38: i max = min(c, sumWi)

39: // Computar somente as capacidades necessdrias

40: if kK <kijmimVk> kin.x then

41: continue

42: end if

43: // Condicao de escrita

44: if g[k — w;] < i then

45: glk] <

46: // Salta para proxima capacidade

47: break

48: end if

49: end for

50: // Sincronizacao entre blocos, a cada capacidade computada
51: _cycleSyncBlocks(Clock)

52: end for

53: end function

5.3.4 Alternativas de implementagao

Vérias outras abordagens alternativas, variando tanto as capacidades quanto os itens,
foram analisadas durante a pesquisa, porém nenhuma se demonstrou mais promissora

para implementacao.

Uma alternativa interessante é o uso da shared memory para compartilhamento de
dados entre as threads de um bloco, por ser uma meméoria on-chip. Duas abordagens foram
analisadas: compartilhar as combinacoes complementares e as capacidades. Ambos os

casos foram abandonados devido a diversos motivos. A seguir, alguns deles sao destacados.

Com o compartilhamento das capacidades na shared memory, as threads estariam

distribuidas entre as combinagoes complementares, uma vez que nao faz sentido utilizar
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registradores para armazenar os mesmos valores. Neste caso, cada thread deveria adicionar
0s pesos em sua combinagao complementar para chegar nas novas capacidades. Isto pode
ser feito realizando a seguinte troca de varidveis na recursao proposta: k' = k — w;

(Subsecao 3.5.1), tornando a computagao idéntica ao algoritmo de Yanasse & Soma.

Neste caso, condi¢oes de corrida podem ocorrer, uma vez que cada thread podera
encontrar qualquer capacidade da shared memory, necessitando de sincronismos a cada
capacidade computada. Outro problema é que cada thread podera apenas computar novas
capacidades que estejam na shared memory. Devido a isto, com [ capacidades carregadas
na shared memory, até 7 destas computagoes podem ser necessdrias. Como, geralmente,
a quantidade de memoria on-chip é baixa, ou seja, [ é pequeno, o paralelismo poderia ser

comprometido.

Com o compartilhamento das combinacoes complementares na shared memory, da
mesma forma, as threads estariam limitadas a computar somente capacidades e pesos,
cujas combinacoes complementares estejam na shared memory, e com [ combinacoes com-
plementares, § destas computagoes seriam necesséarias. Outro problema, ¢ que as threads
ficam limitadas a computar capacidades a wy. posicoes distantes das combinagoes da

shared memory.

5.4 Implementacao 3: variando c

Nesta se¢do, uma paralelizagdo muito préoxima da implementagao 1 (Segao 5.2) é
apresentada, porém, ao invés da forma tradicional, a recursao proposta é computada

através de um vetor bindrio.
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5.4.1 Estratégia adotada

Caso nao seja necessario retornar o vetor solucao X, é possivel computar a recursao
proposta com um vetor binario. Ao variar as capacidades no laco mais interno, na etapa
7, apenas pesos w;_1 podem estar adicionados ao vetor g. Independente da configuracao
dos indices no vetor, apenas é necessario saber se existe ou nao um preenchimento em
determinada combinacao complementar £ — w; para que seja possivel realizar a combina-
¢ao k com o peso w;, ou seja, ¢ possivel utilizar um vetor bindrio para representar esta
condicao.

Desta forma, como sao necessarios pelo menos log,(n) bits para representar os indices

do vetor g, as leituras da memoria poderao ser reduzidas até uma fracao de m, em
2

relagdo ao método tradicional (Subsecao 5.1.1). E importante citar que, nesta computa-

¢ao0, nao é possivel realizar a inicializacao do vetor bindrio, sendo necesséaria a computacao

da combinacao w; somente durante o passo 1.

Contudo, ainda é possivel recuperar o vetor solucao X. Isto é feito utilizando o vetor
binario em conjunto com o vetor ¢g: durante a computagao do passo ¢, caso seja encontrada
uma combinacao k, além de setar o bit correspondente no vetor bindrio, a posicao k do

vetor g é definida com o indice i.

Na abordagem paralela, além do vetor g, dois vetores binarios de ¢ bits podem ser
utilizados. Isto é necessario, pois caso uma thread encontre uma combinacao k no passo ¢,
ela nao podera setar esta posicao no vetor bindrio, pois outra thread podera ler este valor e
interpretd-lo como sendo uma combinacao alcangada durante os passos anteriores. Assim,
no passo ¢, um vetor binario armazenara as capacidades encontradas nos passos anteriores

e o outro servira de buffer para armazenar as capacidades encontradas adicionando o peso
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W .-

Ao final da computacao do passo i, apds sincronismo entre os blocos, as capacidades
encontradas no buffer deverao ser setadas no vetor bindrio que contém as capacidades
encontradas, antes de iniciar o préximo passo i + 1. O vetor g pode ser configurado ao se

descobrir a nova capacidade ou durante esta tltima etapa.

Como o vetor g é utilizado apenas para escrita e cada capacidade pode ser definida
uma tnica vez, o recurso de memdéria mapeada (Subsegao 2.1.4) pode ser utilizado. Pelo
fato do vetor g nao estar alocado na memoria da GPU, este método se torna vantajoso em
relagdo a implementagao 1 (Segao 5.2), pois além de reduzir as transagoes de meméria e
computacao, também reduz a quantidade de meméria alocada na GPU para uma fragao
de —2—, em relacdo ao anterior.

logy(n)?

5.4.2 Pseudocddigo da CPU

O cédigo da CPU para invocar o kernel possui poucas diferencas em relagao a imple-
mentagao 1 (Subsegao 5.2.2): apenas dois parametros a mais sao passados ao kernel
3, referentes aos vetores bindrios, e apos sua computacao, kernel3Flush é chamado para
limpar o buffer e atualizar o vetor binario b. O pseudocddigo é apresentado no Algo-

ritmo 17.

O mapeamento do vetor g, citado na Subsegao 2.1.4, é realizado na linha 4, retor-
nando o ponteiro para uso na GPU. A inicializa¢do dos vetores bindrios (linha 5) e do
vetor g, serve para limpa-los, ou seja, nao se refere a inicializacao tradicional. Apenas
a primeira capacidade w; ¢ atualizada nos vetores b e g, permitindo com que o laco ex-

terno (linha 11) inicie a computagao na segunda iteragao. Ao final da computagao, nao é
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necessaria a cépia do vetor g, uma vez que o vetor ja esta na memoria do host.

5.4.3 Pseudocddigo do kernel

O pseudocddigo da GPU com os vetores binarios implementados com elementos de 16-

bit é apresentado em Algoritmo 18, Algoritmo 19, Algoritmo 20 e Algoritmo 21.

Como cada thread ird computar uma colecao de 16 capacidades subsequentes, as va-

Algoritmo 17 Pseudocddigo da CPU para o kernel 3

10:
11:
12:
13:

14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:

21:
22:

23:
24:

//
//
//
//
//

//

Ordenacao dos pesos

Otimizacao da capacidade

Checagem de solugoes triviais

Mapeamento do vetor g da CPU para a GPU

Inicializacao dos vetores b e buf fer da GPU, e do vetor g da CPU

Configuragao de threads e blocos

qtdSMs — 7
blocksmax < 2 * qtdgss
threadsp., <+ 768

//

Laco externo percorre todos os itens

fori=2;1<n;i=i+1do

// Otimizacao de limitacao com ordenacao dos pesos
n
kimin — maX{wi + 'U)i—lv C— Zj:i+1 wJ}
. 7
i max < min(c, ijl w;)

// Quantidade de blocos necessérios
blocks <+ [M1

threadsmax
// Limitar para somente blocos ativos
if blocks > blocks.x then
blocks < blocksmax

end if

// Chamada do kernel
kernel3 < blocks, threadsmayx > (¢, 1, ki min, Kimax, Wi, g, b, buf fer)

// Atualizacao do vetor binario e limpeza do buffer
kernel3Flush <& blocks, threadsmax > (Kimin, Kimax, Wi, b, buf fer)

25: end for

26: // Recuperagao da solugao 6tima X de g
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ridveis tid e inc sao multiplicadas por 16 (linhas 15 e 17), ou seja, é como se existissem

16 vezes a quantidade de threads na grid.

Algoritmo 18 Pseudocddigo do kernel 3 - Parte 1

getCapacity(k,v): Retorna o valor bindrio referente a capacidade k do vetor v
setCapacity(k,v): Seta a capacidade k do vetor binario v

keepFirst(p): Retorna um valor com apenas os primeiros p bits setados
getldx(k): Retorna o indice de um vetor binério correlacionado a capacidade k

c: Capacidade da mochila

i: Indice do item analisado

ki min: Menor indice da otimizacao de limitagao
ki max: Maior indice da otimizacao de limitagao
w;: Peso do item ¢

10: g: Ponteiro para o vetor g mapeado

11: b: Vetor bindrio com capacidades encontradas
12: buf fer: Vetor binario temporario

13: function KERNEL3(¢, 7, ki min, ki max, Wi, g, 0, buf fer)

14: // Identificador tinico da thread na grid multiplicado por 16
15: tid < (blockldx.x * block Dim.x + threadldx.x) < 4

16: // Quantidades de threads na grid multiplicado por 16

17: inc < (gridDim.x % blockDim.x) < 4

18: // Ultima thread seta a combinacao w;,

19: // caso ela ainda nao tenha sido encontrada

20: if tid = inc — 16 A getCapacity(w;,b) = 0 then
21: // Seta o buffer

22: setCapacity(w;, buf fer)

23: // Configura o vetor mapeado

24: glw;] i

25: end if

Ja que nao é possivel realizar a inicializacao do vetor binario com as solugoes de um
unico item, a capacidade w; deve ser verificada por alguma thread durante o passo i. A
condicao da linha 20 realiza esta tarefa, setando o buffer e escrevendo no vetor mapeado
g, caso a capacidade w; nao tenha sido preenchida nos passos anteriores. Isto é feito com

a ajuda de duas fungoes auxiliares: getCapacity e setCapacity.

A fungao auxiliar getCapacity(k,v) é responsavel por retornar o valor bindrio corres-

pondente a capacidade k£ do vetor binario v, ou seja, retorna 0 caso a capacidade k nao
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esteja preenchida e 1 caso contrario. A fungao setCapacity(k,v) seta o bit referente a

capacidade k£ no vetor binario v.

Algoritmo 19 Pseudocddigo do kernel 3 - Parte 2

26: // Calcula a primeira capacidade a ser computada
27: k < k;min + tid — ((]f, min + tZd)&15)
28: if w; > k then

29: // Recupera o elemento que contém a capacidade w;

30: cap < blgetldz(w;)]

31: // Recupera as combinagoes complementares e as desloca

32: // para seus bits correspondentes as capacidades

33: comp < (cap&keepFirst(16 — w;&15)) < (w;&15)

34: // 16 condigoes de escrita sao verificadas de uma tnica vez

35: comp < comp&(~ cap)

36: // Caso seja encontrada novas combinagoes

37: if comp > 0 then

38: // Seta as combinagoes no buffer

39: buf fergetldx(w;)] < cap|comp

40: // Atualiza as capacidades encontradas no vetor mapeado g
41: for bit = 0; comp > 0; bit < bit + 1, comp < comp > 1 do
42: if comp&1 > 0 then

43: glw; + bit] < i

44: end if

45: end for

46: end if

4T: // Adiciona o incremento para continuar no lago

48: k < kimin + tid — ((Kimin + tid)&15) + inc

49: end if

O Algoritmo 19 apresenta a segunda parte do pseudocdédigo, onde, na linha 27,
uma correcao € aplicada no calculo da capacidade inicial, fazendo com que as threads
computem 16 capacidades contidas apenas em um tnico elemento do vetor b. Isto facilita

a computag¢ao, uma vez que serd necessario requisitar apenas um elemento do vetor b.

Entretanto, devido a este ajuste, pode existir o caso do peso w; ser maior que a
capacidade computada k, resultando em uma combinagao complementar k£ — w; negativa.

Como isto nao pode ocorrer, este caso ¢ tratado isoladamente no inicio da computacao
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(linhas 28-49).

Esta computacdo é similar a realizada no lago que percorre as capacidades (linhas
51-81), explicada a seguir, porém, neste caso, as combinagoes complementares e as ca-
pacidades estarao contidas no mesmo elemento do vetor bindrio, ou seja, somente uma
requisicao & memoria sera necessaria; e apenas as capacidades k < w; serao tratadas. Ao
final desta computagao, na linha 48, a capacidade inicial recebe o incremento do lago inc

(linha 51), como se pertencesse a ele.

No inicio do lago da terceira parte do pseudocédigo (Algoritmo 20), as capacidades
analisadas e suas respectivas combinacoes complementares sao recuperadas com o auxilio

de duas fungoes auxiliares: getIdx e keepFirst (linhas 53-67).

A funcdo getldx(k) ¢é utilizada para retornar o indice do elemento de 16-bit, de um
vetor bindrio, que contém o bit referente a capacidade k. J& a fungdo keepF'irst(p),
retorna um valor com apenas os primeiros p bits setados, e é utilizada em conjunto com

a operacao bindria "&” (E l6gico) para manter apenas os respectivos p bits de interesse.

0 15
comp[] [1]r[1]1]1]rJoJofofo[1[1][1]ofo]0]

0 bl k-wi 15 0 15
| L LTI TP P T [ Iefafafafefafofofofofa[r]1]ofofo] | [ [ [ [ |

FIGURA 5.4 — Leitura das capacidades complementares binarias.

As capacidades analisadas sao recuperadas na linha 53 e seus respectivos complemen-
tos sao recuperados nas linhas 56-67. Este conjunto de instrugoes para a recuperacao das
combinagoes complementares é necessario, pois os bits correspondentes a estas combina-
coes podem estar em duas posigoes consecutivas do vetor b, como mostra a Figura 5.4.
O que estas instrugoes fazem é deslocar as primeiras combinacoes para os primeiros bits

da variavel comp e adicionar as restantes nos bits mais altos.
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Algoritmo 20 Pseudocddigo do kernel 3 - Parte 3

50: // Percorre todas as capacidades

51: for ; k < kjmax; k< k+inc do

52: // Recupera o elemento que contém a capacidade k

53: cap < blgetldz(k)]

54: // Recupera a primeira parte das combinagoes complementares
55: // nos bits baixos da varidvel comp

56: comp < blgetIdx(k — w;)] > ((k — w;)&15)

57: // Limpa os bits restantes

58: comp <— comp&keepFirst(16 — ((k — w;)&15))

59: // Recupera a segunda parte

60: if (kK —w;)&15 > 0 then

61: // Requisita o préximo elemento do vetor b

62: high < blgetIdxz(k — w;) + 1|&keepFirst((k — w;)&15)
63: // Desloca para os bits altos

64: high < high < (16 — ((k — w;)&15))

65: // Combina na varidvel comp

66: comp < high|comp

67: end if

68: // Condicao de escrita é verificada de uma tnica vez

69: comp < comp&(~ cap)

70: // Caso seja encontrada novas combinagoes

71: if comp > 0 then

72: // Seta as combinagoes no buffer

73: buf fer[getldxz(k)] < cap|comp

74: // Atualiza as capacidades encontradas no vetor mapeado ¢
75: for bit = 0; comp > 0; bit < bit + 1, comp < comp > 1 do
76: if comp&1 > 0 then

e glk + bit] + i

78: end if

79: end for

80: end if

81: end for

82: end function

Na linha 69, a condicao de escrita é realizada para as 16 capacidades de uma tnica vez,
com o operador de negagao binéria "~” e o operador binério "&” (E légico). Em seguida,

na linha 71, é verificado se alguma nova combinacao foi encontrada. Caso exista, a nova

configuragao é setada no buffer (linha 73).

Em seguida, o vetor mapeado g ¢ preenchido com as capacidades encontradas, nas
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linhas 75-79. O laco destas linhas, desloca cada bit analisado da variavel comp para a

posicao mais baixa, e, caso esteja setado, atualiza o vetor g.

Algoritmo 21 Pseudocddigo do kernel 3 Flush
1: function KERNEL3FLUSH(k; min, ki max, Wi, b, bu f fer)
2: tid < (blockIdx.x % blockDim.x + threadldz.x) < 4
3: inc < (gridDim.x % blockDim.z) < 4

4: // Ultima thread analisa a combinacao w;

5: if tid = inc — 16 A buf fer|getIdx(w;)] > 0 then
6: // Atualiza o vetor b com o novo valor

7 blgetldz(w;)] < buf fer[getldz(w;)]

8: // Limpa o buffer

9: buf fer[getIdx(w;)] < 0
10: end if

11: // Percorre todas as capacidades

12: for k + kimin + tid — ((kimin + tid)&15); k <= kjmax; k+ < inc do
13: // Atualiza, caso exista uma nova combinagao
14: if buf fer[getldz(k)] > 0 then

15: blgetldx (k)] < buf fer[getldz(k)]

16: buf fer[getldxz(k)] < 0

17: end if

18: end for
19: end function

No Algoritmo 21 é apresentado o cédigo referente ao kernel que atualiza os vetores,
apOs o sincronismo. Assim como anteriormente, é atualizada a capacidade w; separa-
damente (linhas 5-10) e, em seguida, sao atualizadas as outras capacidades encontradas

(linhas 12-18), através do mesmo lago que o pseudocddigo anterior.

Basicamente, o kernel encontra os elementos do buffer diferentes de 0 e copia a nova
configuragao de capacidades para o vetor b (linhas 7 e 15). Em seguida, o buffer é limpo
para a proxima computacao (linhas 9 e 16). Vale ressaltar que, assim como no kernel
anterior, 16 capacidades sao atualizadas de uma unica vez, pelo fato das atualizacoes

serem feitas nos elementos dos vetores bindrios.
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5.4.4 Alternativas de implementacao

Como dito na Secao 2.1, a arquitetura Fermi possui registradores de 32 bits. Caso os
elementos dos vetores binarios fossem de 32-bit ao invés de 16-bit, o dobro de operagoes

sobre seus elementos poderiam ser calculadas de uma tnica vez.

Este pseudocddigo nao é apresentado neste trabalho, por ser quase idéntico ao algo-
ritmo com elementos de 16-bit; basta trocar o tipo dos vetores bindarios e as constantes
correlacionadas aos elementos. Os resultados desta abordagem também sao apresentados

no Capitulo 6.



6 Resultados computacionais

Neste capitulo é realizado benchmarking com os algoritmos citados no estado da arte,

junto com algumas andlises sobre o potencial dos algoritmos paralelos propostos.

6.1 Benchmarking

O computador utilizado nos testes foi um AMD FX-6100 3.3 GHz com 8 GB RAM, 1
GPU NVIDIA GeForce GTX 560 nao dedicada com 7 SMs de 48 cores de 1.8 GHz, 1 GB
de memoria global e Ubuntu 64 bits 12.04.2 LTS. O NVCC 5.0.35 Release 1 foi utilizado

em conjunto com o GCC versao 4.6.3 para compilagao dos c6digos.

As mesmas entradas foram utilizadas para todos os algoritmos com a finalidade de
reduzir as variagoes temporais, e os tempos transcorridos apresentados neste capitulo sao
sempre a média de 10 amostragens. Os pesos também foram restringidos para inteiros de

apenas 32 bits, pelo fato dos outros algoritmos ocuparem muito espaco de memoria.

Foram testados os seguintes c6digos:
BALSUB: Algoritmo sequencial Balsub
DECOMP: Algoritmo sequencial Decomp

YS: Algoritmo sequencial de Yanasse & Soma
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BBE: Algoritmo paralelo de Boyer, Baz & Elkihel, cedido gentilmente
K1: Algoritmo paralelo da implementacao 1
K2: Algoritmo paralelo da implementacgao 2

K3-16: Algoritmo paralelo da implementacao 3, com variaveis de 16-bit para o vetor

binario

K3-32: Algoritmo paralelo da implementacao 3, com varidaveis de 32-bit para o vetor

binario

O algoritmo BBE foi gentilmente cedido pelos atores e sua implementacao corresponde

a versao original.

Como o objetivo deste trabalho é o de elaborar algoritmos capazes de retornar solugoes
otimas de casos dificeis, onde nao é possivel utilizar otimizagoes que limitem a solucao
otima a capacidade da mochila, o benchmarking foca em instancias que nao possuem
solugdes exatas. Baseado em (MARTELLO; TOTH, 1990) e (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012),

tres tipos de benchmarks sao utilizados neste trabalho:

Half: w; = 10k, k randomicamente distribuido em [1,10°], e ¢ = {%&MJ 10 + 5.

P: w; par, randomicamente distribuido em [2,10°], e ¢ = Vlg_oﬁj + (1) (impar), onde n é

a quantidade de pesos.
Uniform: w; par, randomicamente distribuido em [2,¢ — 1], e ¢ = 10° + 1.
O benchmark Half tem o objetivo de analisar o pior caso dos algoritmos, quando a

otimizacao de capacidade nao reduz a capacidade que sera analisada e o vetor g possui o

maior tamanho para os itens analisados.
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O benchmark P, baseado nas instancias Fven-odd e P6 de (MARTELLO; TOTH, 1990),
aborda casos em que a solucao 6tima é menor que a metade da soma dos itens. Embora a
otimizacao de capacidade nao reduza o tamanho do vetor g neste caso, ele sera pequeno
em relacao a soma dos pesos. A capacidade ¢ deverd ser sempre impar, caso contrario, o

valor 1 (em parénteses) é adicionado para garantir esta exigéncia.

O benchmark Uniform apenas analisa o caso particular em que os pesos sao distribuidos

uniformemente até a capacidade da mochila, similar a (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012).

6.1.1 Resultados

As seguintes tabelas apresentam os tempos em segundos gastos pelos codigos, em

relacao ao nimero de itens.

TABELA 6.1 — Cédigo Balsub (em segundos).
n ‘ Halft P  Uniform

10 0,06 0,06 0,08
30 0,19 0,17 0,19
100 | 0,66 0,64 0,68
300 | 1,93 175 2,01
1000 | 6,45 548 8,99
3000 | $ S $
10000 | $ S $

Na Tabela 6.1 ¢ possivel ver os resultados do codigo Balsub. No benchmark P, por
exemplo, foram gastos 5,48 segundos para computar a instancia com 1.000 itens, e para
as instancias com 3.000 ou mais itens, a memoria principal de 8 GB do host, além da

memoria virtual, nao foi suficiente (representado pelo caractere $).

Os resultados do cédigo Decomp sao apresentados na Tabela 6.2 e embora seja possi-
vel computar instancias maiores, os tempos sao substancialmente piores que os do Balsub,

com excecao para o benchmark Uniform. Nas instancias P com 3.000 itens e Half com
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TABELA 6.2 — Cédigo Decomp (em segundos).

n ‘ Half P

10 | 0,00 0,00 0,00
30 | 0,00 0,01 0,00
100 | 0,14 4,82 0,08
300 | 2,34 5942 0,86
1000 | 37,22 714,80 3,75
3000 | 338,96 >1800 11,66
10000 | >1800  $ 38,30

Uniform

10.000 itens, os processos foram abortados apds 2 horas de computacao, e para a instancia

P com 10.000 itens, também houve a necessidade de mais memoria no host.

TABELA 6.3 — Cédigo YS (em segundos).

n ‘ Half P Uniform
10 0,00 0,01 0,00
30 0,00 0,05 0,00
100 0,07 1,64 0,02
300 0,88 15,42 0,29
1000 | 10,32 170,94 1,32
3000 | 92,04 >1800 4,72
10000 | >1800 >1800 16,08

Os resultados do cédigo YS, na Tabela 6.3, apresentam tempos melhores do que o
Decomp em todas as instancias, e melhores que o Balsub na instancia Uniform, sendo

possivel computar todas as instancias.

TABELA 6.4 — Cédigo BBE (em segundos).

n | Half P

10 |0,07 007 0,06
30 |0,08 014 0,08
100 | 0,17 0,71 0,09
300 | 0,95 347 0,15
1000 | 9,61 # 0,38
3000 | #  # 1,02
10000 | #  # 3,10

Uniform

A Tabela 6.4 apresenta os resultados do cédigo BBE, onde é possivel observar uma

melhora nos benchmarks P e Uniform, em relacao aos codigos Decomp e YS. J& para o
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cbédigo Balsub, apenas apresenta melhora para o benchmark Uniform, com reducao do
tempo de execucao de até 23 vezes para a instancia de 1.000 itens. Entretanto, como ja
dito anteriormente (Segao 3.2), esta comparacao nao deve ser feita sem esquecer que o
algoritmo apenas computa solugoes 6timas iguais a capacidade da mochila, ou seja, caso
o algoritmo seja alterado para sempre encontrar a solu¢ao 6tima, seu desempenho pode

ser pior.

As instancias acima de 1.000 itens para o benchmark Half e acima de 300 itens para o

benchmark P excederam a memoria global de 1 GB da GPU (representado pelo caractere
#).

TABELA 6.5 — Cédigo K1 (em segundos).

n ‘ Half P Uniform

10 | 000 006 0,06
30 | 0,00 007 0,06
100 | 0,07 0,15 0,06
300 | 0,18 082 0,07

1000 | 1,61 9,39 0,08

3000 | 16,28 84,62 0,10

10000 | 194,08 0,00 0,21

A Tabela 6.5 apresenta os resultados do cédigo K1, superando o BBE em todas as
instancias e reduzindo o tempo computacional em até 76 vezes em relacao ao YS e 14
vezes em relacao ao BBE, para a instancia Uniform com 10.000 itens. O baixo tempo na
instancia P com 10.000 itens se refere a verificacdo dos casos triviais (Secao 4.4), que

encontra rapidamente a solucao.

Os resultados da Tabela 6.6 demonstram que o cédigo K2 é pior do que o K1 em
todas as instancias. Nas instancias de 3.000 e 10.000 itens do benchmark Half ainda foi
excedida a memoria global de 1 GB da GPU. Isto ocorre devido ao fato deste algoritmo

também alocar o vetor de pesos na memoria, necessitando de 4 bytes por peso.
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TABELA 6.6 — Cédigo K2 (em segundos).

n ‘ Half P Uniform
10 0,00 0,06 0,06
30 0,00 0,08 0,06
100 | 0,08 0,21 0,06
300 | 0,30 1,28 0,09
1000 | 2,76 12,27 0,15
3000 # 108,15 0,32
10000 | # 0,00 1,00

TABELA 6.7 — Cédigo K3-16 (em segundos).

n ‘ Half P Uniform
10 0,00 0,05 0,05
30 0,00 0,06 0,05
100 0,05 0,14 0,05
300 0,09 0,49 0,05
1000 | 0,32 245 0,06
3000 | 2,13 13,76 0,07
10000 | 22,16 0,00 0,12

A Tabela 6.7 apresenta os tempos para o kernel 3, onde o vetor g é implementado
com elementos de 16-bit. E possivel verificar que este kernel possui o melhor tempo em
relagao aos anteriores, reduzindo o tempo de execucao em até 30 vezes em relacao ao

BBE, 154 em relagao ao Balsub e 135 em relagao ao YS.

TABELA 6.8 — Cédigo K3-32 (em segundos).

n ‘ Half P Uniform
10 0,00 0,05 0,05
30 0,00 0,06 0,05
100 0,05 0,11 0,05
300 0,08 0,32 0,05
1000 | 0,24 1,33 0,06
3000 | 1,30 7,02 0,07
10000 | 12,57 0,00 0,11

A Tabela 6.8 apresenta os tempos para o kernel 3, onde o vetor g é implementado
com elementos de 32-bit. Nos melhores casos, ele reduz o tempo de execucao pela metade

em relacao ao K3-16, pelo fato dos registradores da GPU serem de 32-bit, o que permite
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a computacao dos 32 valores de um elemento do vetor com o mesmo custo temporal de 16
valores. Assim, este kernel atinge tempos até 162 vezes melhores em relacao ao Balsub,

336 em relacao ao Decomp, 141 em relagao ao YS e 40 em relagao ao BBE.

6.2 Analise de memodria

Os cédigos propostos possuem complexidade espacial O(n + m — wpy,), onde m =
min{c,c — > w;}, pelo fato de calcularem o vetor g com a otimizagao de capacidade.
Assim, mesmo se considerada a melhor taxa de compressao (¢f. (BOYER; BAZ; ELKIHEL,
2012)), a memdria utilizada nos trabalhos de paralelizacdo (BOKHARI, 2012) e (BOYER;

BAZ; ELKIHEL, 2012) ainda se mantém muito alta (O(nc)).

TABELA 6.9 — Memoria requirida pela tabela de decisdo compactada (em GB).

C
n 106 107 108 10?
10| <0,1 <0,1 <0,1 0,4
10° | <0,1 <0,1 0,4 3,6
10° | < 0,1 0,4 3,6 36,1

107 0,4 3,6 36,1 360,9
108 3,6 36,1 360,9  3.608,9
10° 36,1 3609 3.608,9 36.088,7

A Tabela 6.9 apresenta a memoéria requirida pelo cédigo de Boyer, Baz & Elkihel para
representacao apenas da tabela de decisao, considerando a melhor taxa de compressao
(0,00031), sem contar o vetor auxiliar necessario ao algoritmo de Bellman com matriz
bindria e o vetor compactado utilizado por Boyer, Baz & Elkihel. Como o vetor auxiliar
possui tamanho igual a capacidade da mochila e armazena os indices dos pesos, isto

equivale exatamente na mesma memoria gasta para representagao do vetor g.

Desconsiderando a otimizacao de capacidade, a representacao do vetor g ocupa as
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TABELA 6.10 — Meméria requirida pelo vetor G (em GB).

c
n 106 107 108 10°

10| <0,1 <0,1 0,4 37
105 <0,1 <0,1 0,4 37
10| <0,1 <0,1 0,4 37
107 | <0,1 <0,1 0,4 3,7
108 <0,1 <0,1 0,4 3,7
109 <0,1 <0,1 0,4 37

quantidades apresentadas pela Tabela 6.10. No maior problema, é possivel observar

uma reducao de 9.687 vezes.

TABELA 6.11 — Memoria requirida pela GPU para o kernel 3 (em GB).

c
n 106 107 108 10°

10| <0,1 <0,1 <0,1 0.2
10 <0,1 <0,1 <0,1 02
10| <0,1 <0,1 <0,1 02
10" <0,1 <0,1 <0,1 02
10| <0,1 <0,1 <0,1 0,2
10° <0,1 <0,1 <0,1 072

Em relacao ao consumo de memoéria da GPU, os algoritmos baseados na matriz binaria
podem apresentar menor consumo de memoria ja que alocam dois vetores bindrios de
tamanho igual a capacidade da mochila, enquanto que o vetor g necessita de um vetor
com elementos de 16-bit e mesmo tamanho. Entretanto, o kernel 3 também utiliza apenas
dois vetores binarios, implicando no mesmo consumo de meméria, ou inferior nos casos em
que for computada a capacidade complementar. Desta forma, embora o kernel 3 necessite
das quantidades descritas na Tabela 6.10 no lado do host, a memoria necessaria na GPU

¢ muito inferior, como apresentado na Tabela 6.11.
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6.3 Analise de eficiéncia

Nesta secao, é analisada a eficiéncia do cédigo K3-32 em nimero de threads ativas, i.e.
a relacao do speed-up obtido pelo niimero de threads ativos, por ser o codigo com melhores
resultados obtidos. Para isto, foi limitada a quantidade de threads disponiveis: se uma
GPU possui somente t threads para computar, entao no maximo ¢ serao responsaveis por

computa-las.

Somente é considerada a solucao da instancia P com 1.000 itens, gastando 1,33 segun-
dos quando utilizada a capacidade maxima da GPU, e a quantidade de threads varia de

1 a 10.752, uma vez que a GPU somente aceita esta quantidade de threads ativas.

A Figura 6.1 apresenta o tempo relativo da computacao do cédigo K3-32 para as
partes CPU e GPU. A parte da CPU inclui as inicializagoes, otimizacoes e a recuperacao

da solucao 6tima.
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FIGURA 6.1 — Eficiéncia em relacao a quantidade de threads do kernel K3-32.

Nos resultados, é possivel notar que, com o aumento exponencial do paralelismo, o

tempo computacional da CPU cresce em relacao ao da GPU, atingindo um maximo de
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19,5% do tempo total.

Analisando o cddigo foi possivel identificar que aproximadamente 95% do tempo da
CPU ¢ dedicado as otimizacoes e inicializacao dos vetores, ou seja, antes de iniciar a
computacao na GPU. Os 5% restantes sao responsdveis por encontrar a solucao 6tima e
o vetor solucao X. Outro fato é que este tempo se manteve aproximadamente constante

em 0,25 segundos para todas as quantidades de threads ativas.

A eficiéncia final do codigo K3-32 também é apresentada na Figura 6.1 pelos pontos.
E obtida uma eficiéncia de 11% quando o poder maximo da GPU é utilizado. Na faixa

de 2° a 29 threads ativas, hd uma eficiéncia préxima de 40%.

A reducao da eficiéncia é causada devido ao tempo gasto na CPU, baixa quantidade de
cores (336) para computar 10.752 threads, e pelo fato da otimizagao de limitagao reduzir

o nivel de paralelismo a cada etapa do algoritmo ao aumentar a capacidade inicial.

6.4 Analise do sincronismo ciclico

Com o intuito de verificar o desempenho do método de sincronismo proposto, o mesmo
benchmark utilizado em (XIAO; FENG, 2010) foi testado: uma multiplicagao simples de

ponto flutuante é realizada 1.000.000 vezes.

Algoritmo 22 Kernel para benchmarking dos sincronismos.
1: for ¢ < 1; + < 1.000.000; ¢ < i+ 1 do
2 n < nxthreadldz.x
3: Sincronismo()
4: end for

No Algoritmo 22, é apresentado o kernel referente ao calculo com sincronismo, cha-
mando a respectiva funcao em cada iteracao. A computacao do kernel sem o sincronismo

também é realizada, com o objetivo de medir o tempo gasto apenas com o laco e o calculo
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de ponto flutuante.
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FIGURA 6.2 — Tempo das fungoes de sincronismo entre blocos.

A comparagao com o sincronismo implicito da plataforma CUDA é realizada invocando

1.000.000 vezes um kernel que apenas contém o céalculo de ponto flutuante.

A Figura 6.2 apresenta os resultados obtidos variando a quantidade de blocos até o
maximo de 14 blocos ativos, por ser o limite maximo da GPU utilizada neste trabalho

(Secao 6.1).

No teste realizado, a quantidade de computacao aumenta proporcionalmente com a
quantidade de blocos ativos utilizados, de tal forma que resultem em um tempo constante
uma vez que todos os blocos sao computados paralelamente, ou seja, a chamada ao kernel
é realizada como: kernel << blocos, threads > (), onde blocos representa a quantidade de
blocos ativos e threads é a quantidade maxima de threads ativas por bloco, discutida na

Subsecao 5.1.3.

E possivel verificar que o tempo do sincronismo proposto se mantém praticamente

constante, apresentando uma melhora de 54% em relacao ao algoritmo corrigido de Xiao
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& Feng, para 14 blocos, e uma melhora no tempo de execucao de até 2,9 vezes em relacao
ao sincronismo implicito da plataforma CUDA. Proximo a 8 blocos, é possivel identificar

um deslocamento no tempo do algoritmo de Xiao & Feng, provavelmente causado pelo

fato da GPU ter 7 SMs.

No kernel 2, foi possivel identificar uma melhora de aproximadamente 15% no tempo

final de computacao, em relagao ao método de Xiao & Feng.



7 Conclusao

Este trabalho apresenta basicamente trés algoritmos (K1, K2, K3) testados em uma
maior variedade de benchmarks em relagao aos trabalhos (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012) e
(BOKHARI, 2012), resolvendo grandes instancias do SSP em GPU com tempos de execugao
até 40 vezes melhores (c6digo K3 de 32-bit) em rela¢do ao melhor resultado préatico paralelo
ja conhecido (BOYER; BAZ; ELKIHEL, 2012), na mesma arquitetura. Isto foi alcangado
gracas ao alto grau de paralelismo e baixa necessidade de meméria requerida, concluindo

ser a arquitetura GPU uma étima opgao para solucao do SSP.

O codigo K3 demonstrou ser a melhor das implementacoes, tomando os registradores
como mais um nivel de paralelismo, uma vez que cada bit pode ser utilizado para com-
putar uma capacidade. Este codigo, implementado com elementos de 32-bit, atingiu uma
eficiéncia minima de 11%, em relacao a quantidade maxima de threads ativas, e proxima
ou acima de 40% para 1.024 ou menos threads ativas. Foi possivel também atingir, nos
melhores casos, tempos de execucao 141 vezes melhores que aos algoritmos sequenciais
Balsub, Decomp e YS, além de reducoes no tempo de execucao acima de 10 vezes em uma,

grande quantidade de instancias sobre o algoritmo de Boyer, Baz & Elkihel.

O codigo K2 demonstrou baixo desempenho devido a necessidade de sincronismos

entre threads de blocos distintos, porém, com a implementacao de sincronismos entre
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blocos em hardware ou outro mecanismos que permita coordenar as dependéncias, pode
ser que esta estratégia ainda apresente bom desempenho. O cédigo K1, por ser uma versao

simplificada do K3, apresentou maior tempo computacional que sua versao otimizada.

Com a recursao proposta para o calculo do vetor g de Yanasse & Soma, foi possivel
generalizar algumas formas de computacao, incluindo a forma tradicional apresentada
em seu algoritmo, através de uma substitui¢ao de varidveis (Subsegao 5.3.4), além de
tornar possivel a criagdo de um algoritmo paralelo com tempo O(n) e espago O(n+c), caso

existam ¢ processadores (Subsegao 5.1.1), baixando o upperbound tedrico do problema.

Um erro foi identificado no método de sincronismo entre blocos de Xiao & Feng, e
foram apresentados sua correcao e um novo método de sincronismo, com a finalidade de

evitar a espera de todos os blocos.

O novo método de sincronismo obteve melhora de 54% em relacao ao tempo de Xiao &
Feng (Secao 6.4), com tempo de execucao 2,9 vezes melhor que o sincronismo implicito da
plataforma CUDA, o que torna seu uso extramente interessante em qualquer aplicacao que
faca uso intenso deste sincronismo, além de permitir o uso dos dados lidos nos registradores
e na shared memory entre os sincronismos. No kernel 2, foi possivel identificar uma
melhora de aproximadamente 15% no tempo final de computacao, em relacao ao método

de Xiao & Feng.

Novas otimizacoes foram apresentadas, reduzindo tanto o tempo quanto o espaco gasto,
e algumas otimizacoes foram adaptadas tornando-as possivel de computar solugoes étimas
diferentes da capacidade da mochila, o que permite resolver o SSP em espaco O(n +m —

Wiin) € tempo O(nlogn + (n — 1)(m — 2Wmin) + Wiin), onde m = min{c,c — > w;}.
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7.1 Trabalhos futuros

Os seguintes trabalhos futuros sao recomendados como potenciais melhorias:

e Aumento do nivel de paralelismo, ao computar as linhas e colunas da tabela de

Bellman concorrentemente.

e Implementacao em GPU, com vetor g maior do que a memoria global disponivel,

através de cépias entre CPU e GPU.

e Uso do paralelismo dinamico da arquitetura CUDA 3.x para reducao dos tempos de

sincronismo.

e Implementacao dos algoritmos com vetores esparsos.

e Implementacao do KP0O1 com as novas otimizagoes apresentadas.

e Teste do novo método de sincronismo em algoritmos classicos que tenham grande

uso pratico.
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