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Introducere

Aceastd carte se bazeazd pe o cercetare amanuntita si include, in esentd,
teza de doctorat a autoarei, intitulata: ,Metode GPU pentru cresterea
performantei computationale in teoria grafurilor si generarea hartilor’.

Odata cu evolutia tehnologiei si a sistemelor de calcul, acestea din urma au
devenit indispensabile in aproape orice domeniu stiintific: economic, social etc.
Calculatoarele de astdzi ne permit simularea si rezolvarea de probleme foarte
complexe. Astfel, in era digitald actuald, cu cerintele tot mai complexe ale
aplicatiilor moderne, cresterea performantei in domeniul calculului paralel a
devenit o prioritate esentiald. O solutie pentru atingerea acestui obiectiv este
reprezentatd de utilizarea metodelor GPU (Graphics Processing Unit) pentru
accelerarea operatiilor critice in aplicatii practice. Acest lucru se datoreaza faptului
cd, desi GPU-urile au fost initial dezvoltate pentru procesari grafice, in timp,
acestea si-au extins in mod semnificativ sfera de aplicare, devenind instrumente
esentiale in diverse domenii precum inteligenta artificiald, simuldri stiintifice,
randare 3D si multe altele.

Diferenta majord intre unitatile de procesare traditionale si GPU-uri consta
in abordarea paraleld a sarcinilor de lucru. in timp ce procesoarele traditionale se
axeazd pe executia secventiald a instructiunilor, GPU-urile sunt proiectate pentru
a gestiona simultan un numar crescut de sarcini prin intermediul unui mare numar
de nuclee de procesare. Aceasta arhitectura paralela confera GPU-urilor o
capacitate impresionanta de accelerare, permitand rezolvarea rapida a
problemelor complexe. Astfel, programarea GPU implica utilizarea unitatilor de
procesare grafica pentru a efectua operatii de calcul cu scop general. GPU-urile
sunt capabile sa efectueze un numar mare de calcule simultan datorita numarului
mare de core-uri ce pot fi incorporate pe pldcile video.

Metodele GPU pot imbunatati semnificativ anumite aplicatii practice atat
din punct de vedere al performantei, cat si din punct de vedere al eficientei
energetice. De exemplu, in domeniul inteligentei artificiale, antrenarea si inferenta
modelelor de invatare profunda sunt exemple evidente de aplicatii care profita de



puterea de procesare paralelda masiva a GPU-urilor. De asemenea, in domeniul
simularilor stiintifice, precum fizica particulelor sau dinamica fluidelor, GPU-urile
permit rezolvarea rapidd a problemelor complexe, deschizand noi orizonturi in
cercetare.

Cu toate acestea, integrarea eficienta a metodelor GPU in aplicatii practice
necesita expertiza si adaptabilitate. Dezvoltatorii trebuie sa optimizeze codul
pentru a beneficia la maximum de arhitectura paralela a GPU-urilor si sa
gestioneze eficient transferul de date intre CPU (Central Processinf Unit) si GPU.
in acelasi timp, selectarea adecvata a algoritmilor si a aplicatiilor care pot beneficia
in mod semnificativ de accelerarea GPU-urilor reprezintd o etapa cruciald in
implementarea cu succes a acestor tehnologii.

Pe scurt, metodele GPU pentru cresterea performantei in aplicatii practice
au devenit un element esential in arsenalul dezvoltatorilor din diverse domenii. Cu
o putere de procesare exceptionald si o adaptabilitate in crestere, GPU-urile
deschid noi orizonturi in ceea ce priveste rezolvarea problemelor complexe si
accelerarea evolutiei tehnologice.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) este o platforma de calcul
paraleld si un model de programare dezvoltat de NVIDIA (corporatie
multinationald si companie tehnologica americand) pentru programarea pe GPU.
Aceasta ofera un set de instrumente si API-uri care permit dezvoltatorilor sd scrie
cod paralel care poate fi executat pe pldacile grafice concepute de NVIDIA.

In ultimii ani, a crescut din ce in ce mai mult interesul pentru utilizarea
programadrii pe GPU utilizand CUDA pentru procesarea grafurilor. Acest interes a
fost determinat de nevoia de a procesa grafuri de mari dimensiuni, rapid si
eficient, precum si de disponibilitatea GPU-urilor puternice care pot efectua
calcule complexe la o vitezd mare. in aceasta lucrare, sunt descrise cateva dintre
rezultatele cercetarii recente in ce priveste programarea GPU cu ajutorul CUDA'In
teoria grafurilor, incluzand rezultatele proprii ale autoarei.

Teoria grafurilor este o ramura a matematicii ce se ocupa cu studiul
grafurilor, care sunt structuri matematice folosite pentru a modela relatiile dintre
obiecte. Teoria grafurilor are aplicatii intr-o gama larga de domenii, inclusiv
informatica, fizicd, biologie, stiinte sociale. Studiul grafurilor de mari dimensiuni a
devenit din ce in ce mai important in ultimii ani datorita prevalentei cantitatilor



mari de date si a necesitatii de a procesa si analiza seturi mari de date rapid si
eficient.

Una dintre provocdrile majore in procesarea grafurilor de mari dimensiuni
este complexitatea de calcul a multor algoritmi din teoria grafurilor. Multi dintre
acesti algoritmi implicd operatii complexe pe seturi mari de date, care pot
consuma timp si necesitd resurse de calcul semnificative. O abordare pentru
eficientizarea acestor algoritmi este utilizarea tehnicilor de calcul paralel, cum ar
fi programarea in paralel pe GPU.

O alta problema ce priveste procesarea grafurilor de mari dimensiuni este
parcurgerea acestora si implica vizitarea tuturor nodurilor unui graf. Existda mai
multi algoritmi pentru parcurgerea de grafuri, incluzand aici cdutarea in latime
(BFS - Breadth First Search) si cdutarea in adancime (DFS - Depth First Search).
Acesti algoritmi pot fi paralelizati folosind programarea GPU si CUDA pentru a
obtine acceleratii semnificative fata de implementdrile secventiale. De exemplu,
cercetatorii au dezvoltat algoritmi paraleli BFS si DFS care pot atinge acceleratii
de pand la 100 de ori pe GPU-uri in comparatie cu implementarile clasice pe CPU
(Klukovich si altii 2016) (Wang, Dong si Yuan 2013).

Problema partitionarii grafurilor este o alta provocare pentru procesarea
acestora. Aceasta implica impartirea unui graf in subgrafuri mai mici care pot fi
procesate in paralel. Partitionarea grafului este un pas critic in multi algoritmi si
poate avea un impact semnificativ asupra performantei generale a algoritmului.
Cercetatorii au dezvoltat mai multi algoritmi paraleli de partitionare a grafurilor,
care pot fi executati pe GPU-uri folosind CUDA. Acesti algoritmi pot obtine
acceleratii semnificative fatd de implementdrile secventiale si pot fi utilizati
pentru a procesa eficient grafuri foarte mari (Goodarzi, Burtscher si Goswami
2016).

Evolutiile recente in utilizarea programadrii GPU si a CUDA pentru clustering-
ul de grafuri, care implica gruparea varfurilor intr-un graf pe baza proprietatilor lor
structurale. Gruparea grafurilor este o problema fundamentala in multe aplicatii,
inclusiv analiza retelelor sociale si bioinformatica. Cercetdtorii au dezvoltat cativa
algoritmi paraleli de grupare a grafurilor care pot fi executati pe GPU-uri folosind
CUDA. Acesti algoritmi pot obtine acceleratii semnificative fatda de implementarile
secventiale si pot fi utilizati pentru a procesa eficient grafuri foarte mari (Auer si
Bisseling 2012).



Rezumand, programarea pe GPU folosind CUDA in teoria grafurilor ofera un
set puternic de instrumente pentru procesarea rapida si eficienta a grafurilor la
scara largd. Evolutile recente in programarea GPU si CUDA le-au permis
cercetatorilor sa dezvolte algoritmi paraleli de procesare a grafurilor care pot
obtine accelerari semnificative fatd de implementadrile secventiale. Pe masura ce
dimensiunea si complexitatea grafurilor continua sd creascd, ne putem astepta sa
vedem dezvoltarea si adoptarea continua a programarii GPU si a CUDA in
domeniul teoriei grafurilor.

O altd problema abordata in aceastd lucrare este obtinerea de harti
georeferentiate plecand de la valori masurate in puncte discrete intr-o anumita
zond geografica si folosind metode de interpolare bidimensionald. Pentru
obtinerea de harti de precizie, cu rezolutie ridicatd, metodele de interpolare au fost
accelerate folosind programarea pe GPU.

Pe scurt, in aceasta carte se prezinta in Capitolul 1 cateva aspecte generale
legate de programarea pe GPU, scurt istoric, avantaje si limitdri ale acestei
tehnologii, aplicatii ale programadrii pe GPU si cateva caracteristici generale ale
programarii folosind arhitectura CUDA. O parte dintre aceste aspecte si aplicatii
au fost publicate in lucrarea (Spridon, Advances in CUDA for computational
physics 2023). Capitolul 2 este dedicat rezultatelor personale in calitate de
coautor in ceea ce priveste gasirea unor algoritmi pentru generarea de retele
aleatoare si rezultatele obtinute in urma paralelizdrii acestora pe GPU, folosind
CUDA. Capitolul 3 prezinta problema cautdrii drumului cu pierderea minima intr-
un graf, problema propusa si rezolvata in lucrarea (Deaconu, Spridon si Ciupala
2023). in Capitolul 4 este prezentatd o adaptare a algoritmului Ford-Fulkerson
pentru rezolvarea problemei determindrii fluxului maximintr-o retea generalizata.
In Capitolul 5 sunt prezentate rezultatele legate de paralelizarea unor algoritmi de
interpolare, rezultate publicate in (Spridon, Deaconu si Ciupala, ICCSA 2023) si
(Ciupala, Deaconu si Spridon 2021). in ultima parte a acestei carti sunt prezentate
concluziile referitoare la rezultatele obtinute.



Capitolul 1. Calcul de inalta
performanta pe placi grafice

in acest capitol se face un rezumat al celor mai importante rezultate ale
cercetarii din ultimii ani in ceea ce priveste programarea pe GPU. De asemenea,
sunt prezentate comparativ cele mai cunoscute metode de programare pe GPU si
sunt subliniate avantajele si limitdrile programadrii pe GPU folosind tehnologia
CUDA.

1.1.  Generalitati

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

GPU-urile au apdrut in anii 1990 pentru a accelera procesarea grafica in
aplicatiile de jocuri si graficd computerizata (S3 Video Boards 1992). Acestea erau
initial specializate pentru randare grafica si nu ofereau suport pentru programare
generald. Incepand cu anii 2000, oamenii de stiintd si cercetdtorii au inceput sa
exploreze utilizarea GPU-urilor pentru alte scopuri decat procesare grafica. Au
aparut astfel primele eforturi de programare pe GPU, cum ar fi GPGPU (General-
Purpose computing on Graphics Processing Units), care au permis
programatorilor sa utilizeze GPU-urile pentru programare generald (Kriger si
Westermann 2003) (Bolz et al. 2003). in 2006, NVIDIA a lansat CUDA (Compute
Unified Device Architecture), o platformd de calcul paralel dezvoltata special



pentru GPU-urile lor (Fung si Mann 2005). CUDA a introdus un model de
programare care permitea programatorilor sa scrie cod pentru GPU folosind
limbajul de programare CUDA C/C++. Aceasta a deschis noi perspective pentru
programarea pe GPU in domenii precum machine learning, simulari stiintifice si
alte aplicatii care implica calcul intensiv.

in 2008, Khronos Group a lansat OpenCL (Open Computing Language).
Acesta este un standard deschis pentru programarea pe dispozitive heterogene,
inclusiv GPU-uri. OpenCL permite programatorilor sa scrie cod care ruleaza pe
diverse platforme hardware, inclusiv GPU-uri de la diferiti producatori pentru
calcule generale care se efectueaza in mod normal pe CPU, pentru a folosi
capacitatea de calcul aditionald de pe hardware-ul dedicat, atunci cand acesta nu
este folosit (Du et al. 2012).

De-a lungul timpului au apdrut si alte platforme si biblioteci pentru
programarea pe GPU, cum ar fi AMD ROCm si Intel oneAPI. GPU-urile au evoluat
continuu in ceea ce priveste puterea de calcul, memoria si caracteristicile tehnice.
Altfel spus, programarea pe GPU a revolutionat domeniul calculului paralel si a
deschis noi posibilitdti in rezolvarea problemelor complexe. Astdzi, GPU-urile
moderne sunt capabile sa gestioneze sarcini paralele complexe si sa ofere
performanta impresionanta in domenii variate.

Eficienta GPU-ului poate fi direct proportionald cu numarul de nuclee GPU.
Datoritd acestui fapt, GPU-ul poate beneficia 100% de legea Iui Moore sau de
cresterea constantd a densitdtii de integrare. Cresterea performantei GPU-ului
continud s& tin ritmul de 1,5 ori pe an, asa cum se aratd in Figura 1.1. 1n 2017,
castigul de performanta fata de CPU era de 10-100 de ori, in functie de aplicatie.
Pana in anul 2025, se estimeaza cd aceasta va fi de aproape 1.000 de ori. Astfel,
daca in ziua de astazi pentru CPU legea lui Moore a incetinit, iar unii chiar spun ca
s-a terminat, cresterea puterii de calcul pe GPU isi mentine ritmul (Huang 2023).

“Moore’s Law is dead.” - Jensen Huang, 2013

“It's the end of Moore's Law as we know it.” - John Hennessy, Oct 2018
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Figura 1.1 Evolutia performantei GPU versus CPU(Huang 2023)

Comparand cu unitdtile centrale de procesare (CPU - Central Processing

Unit), principalele avantaje ale programadrii pe GPU sunt:

GPU-urile sunt concepute pentru a procesa simultan cantitdti mari de date,
ceea ce le face mult mai rapide decat procesoarele pentru anumite sarcini, in
special cele care implica seturi mari de date sau calcule complexe (Rathore et
al. 2018) (Bharadiya 2023). Aceastd procesare paraleld poate duce la o
accelerare semnificativa pentru anumite tipuri de aplicatii, cum ar fi
procesarea imaginilor, invdtarea automata si simuldrile stiintifice (Bali and
Anandaraj 2023) (Bharadiya 2023) (Hancock, Khoshgoftaar and Johnson
2023).

GPU-urile pot efectua un volum mare de calcule cu un consum mai mic de
energie in comparatie cu procesoarele. Acest lucru se datoreaza designului
GPU-urilor, care le permit sa gestioneze multe calcule simple in paralel si,
astfel, GPU-urile sa fie o optiune mai eficienta din punct de vedere energetic
pentru aplicatiile cu calcul intensiv (D'Agostino, et al. 2021).
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GPU-urile sunt relativ accesibile in comparatie cu hardware-ul specializat
(cum ar fi ASIC-urile sau FPGA-urile), ceea ce le fac o optiune rentabild pentru
cercetatori, dezvoltatori sau intreprinderile mici.

Programarea GPU este posibila in diferite limbaje, cum ar fi C/C++, Python si
MATLAB, permitand dezvoltatorilor sd aleaga limbajul si cadrul preferat
(Weiss and Elsherbeni 2020).

Existd, de asemenea, si 0 serie de limitdri ale programarii pe GPU si anume:
Programarea pe GPU necesitd cunostinte si experienta specializate, inclusiv
intelegerea arhitecturii GPU, managementul memoriei si tehnici de
optimizare. Aceasta inseamna ca dezvoltatorii trebuie sd investeasca timp si
resurse ininvdtarea acestor abilitati pentru a utiliza eficient GPU-urile pentru
aplicatiile lor.

GPU-urile sunt de obicei proiectate sa functioneze cu memoria lor dedicata,
ceea ce necesita transferul frecvent de date intre memoria RAM si memoria
GPU. Acest lucru poate duce la o latenta suplimentard, reducand viteza pe
care o ofera GPU-urile in procesarea paralela (Cugola si Margara 2012).

Nu toate aplicatiile pot beneficia de programarea GPU. Aplicatiile care implica
luarea deciziilor complexe sau operatiuni de ramificare, cum ar fi unele tipuri
de sisteme de control sau software cu intrdri imprevizibile, nu sunt potrivite
pentru programarea pe GPU.

Depanarea si determinarea profilului de rulare pe GPU pot fi mai dificile decat
pe CPU (Kirk and Hwu 2016).

Castigurile de performanta ale programarii GPU sunt limitate de dimensiunea
GPU-ului si de capacitatea sa de memorie. Aplicatiile la scard larga pot
necesita mai multe GPU-uri sau hardware specializat pentru a obtine
performante optime (Jog et al. 2015) (Sanders si Kandrot 2010).

Diferitele arhitecturi GPU si API-uri necesita abordari specifice, ceea ce poate
face dificila portabilitatea codului intre diferite platforme (Howes 2013).

in Tabel 1.1 sunt prezentate comparativ CPU si GPU. Pe scurt, programarea

GPU ofera multe beneficii, inclusiv procesare paraleld, eficienta energetica,

rentabilitate si flexibilitate. Cu toate acestea, necesitd, de asemenea, cunostinte

si experientd specializate, are o suprasarcina suplimentara pentru transferul de
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date si nu este aplicabild tuturor tipurilor de aplicatii. in plus, castigurile de

performanta ale programarii GPU sunt dependente de limitdrile hardware, dar

aplicatiile pe scara largd pot necesita hardware specializat sau mai multe GPU

pentru a obtine performante optime.

Tabel 1.1 Comparatie CPU / GPU

CPU

Pana la cateva zeci de nuclee, foarte
puternice

Pana la cateva mii de nuclee,
optimizate pentru paralelism

Frecvente mai mari pentru executia
rapida a instructiunilor

Frecvente relativ mai mici, dar
operatii paralele eficiente

Memorie cache mai mare si eficienta
pentru sarcini de procesare generala

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

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

Optimizat pentru graficd, procesare
paraleld si algoritmi masiv paraleli

Consum mai redus de energie, ideal
pentru sisteme portabile

Consum mai mare de energie

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

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

Executa instructiuni pentru procesare
generala

Executa operatii paralele pentru
graficd si calcul intensiv

Este important de subliniat ca CPU si GPU sunt proiectate pentru utilizdri

diferite, iar alegerea intre ele depinde de tipul de sarcini care se doresc a fi

realizate.



1.2. Programare paraleld pe placi grafice. Aplicatii

Datorita puterii mari de procesare paraleld, programarea pe GPU a gasit
aplicatii intr-o gama larga de domenii. Cateva dintre aceste domenii in care este
folosita programarea pe GPU in cercetdri recente sunt: inteligentd artificiala (Al —
artificial intelligence) si invdtare automatd (ML — machine learning), analiza
datelor de mari dimensiuni (big data), simulari stiintifice, grafica si randare 3D,
medicina si bioinformatica sau criptografie si securitate (Figura 1.2).

Automotive Design
Fluid Dynamics

Medical Imaging

Drug Design Computed Tomography

Molecular Dynamics

Astrophysics Options Pricing  Weather Forecasting
n-body Monte Carlo Atmospheric Physics

Figura 1.2 Aplicatii recente ale programadrii pe GPU (Baji 2018)

in domeniul ML, GPU-urile sunt folosite intensiv in antrenarea retelelor
neuronale profunde siin realizarea de sarcini de invatare automata la scard larga
(Gale, 2020). Framework-urile accelerate cu GPU, precum TensorFlow si PyTorch,
sunt instrumente standard in cercetarea si dezvoltarea ML (Pang, Nijkamp si Wu
2020) (Prakash si Kanagachidambaresan 2021). Retelele neuronale profunde
(deep neural networks) sunt fundamentale in domeniul Al, dar antrenarea lor
poate necesita resurse computationale masive si timp considerabil (G. P. Zhang
2007). Cu ajutorul programdrii pe GPU, algoritmi precum propagarea inversa a
erorii (backpropagation) si optimizarea gradientului pot beneficia de puterea de
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calcul paraleld a GPU-urilor, accelerand procesul de antrenare a retelelor
neuronale (Liu si Guo 2013). Dupd ce un model de Al este antrenat, el poate fi
implementat si utilizat pentru inferenta, adica pentru a face predictii sia lua decizii
pe baza datelor de intrare (Prakash si Kanagachidambaresan 2021) (Pang,
Nijkamp si Wu 2020) (G. P. Zhang 2007).

Programarea pe GPU permite rularea rapida si eficienta a inferentei
modelelor, permitand procesarea in timp real a datelor siimplementarea solutiilor
Al'in aplicatii practice (Zhang and Li 2023). inplus, programarea pe GPU deschide
calea pentru optimizarea si paralelizarea algoritmilor de ML, astfel incat sa poata
beneficia la maximum de puterea de calcul a GPU-urilor. Algoritmi precum k-
means (Cuomo et al. 2019), random forest (Van Essen et al. 2012) si support
vector machines (Athanasopoulos et al. 2011) pot fi implementati si rulati pe GPU
pentru a obtine performante mai bune si o scalabilitate mai mare. Pe scurt,
programarea pe GPU este esentiala in domeniul ML si Al pentru a obtine
performante ridicate si o scalabilitate eficienta. GPU-urile oferd o putere de calcul
masiva si o paralelizare eficienta, facilitdind antrenarea, evaluarea i
implementarea modelelor de Al in aplicatii practice.

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

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

GPU-urile au fost proiectate initial pentru randarea graficd, acestea fiind
esentiale in industria jocurilor video si in animatie, permitand proiectarea in timp
real a graficii 3D complexe. Acestea sunt utilizate, de asemenea, in proiectarea
asistatd de calculator (CAD), sau vizualizarea datelor si graficd generata de
computer (CGlI).

Programarea pe GPU este folosita in aplicatii criptografice, cum ar fi
algoritmi de criptare, decriptare si hash, care necesitd calcule intensive si paralele
(Bharadiya 2023) (Wang si Chu 2019). De asemenea, GPU-urile sunt utilizate in
simulari criptografice si in procesul de minare a criptomonedelor. Cercetdri
recente in acest sens propun utilizarea GPU-urilor pentru generarea rapida a
cheilor criptografice. Astfel, cercetatorii dezvolta algoritmi si metode eficiente
pentru generarea cheilor criptografice utilizand puterea de calcul paralel oferita de
GPU-uri (Bharadwaj et al. 2021). Alte lucrdri din acest domeniu investigheaza
tehnici de optimizare si paralelizare pentru a accelera calculele de hash
criptografic si a obtine o performanta superioara in aplicatiile criptografice (Wang
si Chu 2019).

in biologie, GPU-urile sunt folosite in analiza secventelor genetice si in
simuldrile moleculare pentru intelegerea structurii si functiei proteinelor,
dezvoltarea de medicamente si alte aplicatii medicale (Zhang, Liu si Bu 2021)
(Taylor-Weiner et al. 2019).

Alte domenii in care programarea pe GPU este utilizata in studii recente
sunt:

e Domeniul financiar pentru analiza datelor financiare, cum ar fi preturile
actiunilor, tranzactiile si modelele de predictie a pietei. Aceasta permite
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procesarea rapidd a datelor financiare si generarea de informatii relevante
pentru luarea deciziilor in timp real (Lee si Constantinides 2023) (Cai 2023).

¢ Imagistica medicald pentru analiza si procesarea imaginilor medicale, cum ar
fi tomografia computerizata (CT), imagistica prin rezonantd magnetica (MRI)
si imagistica moleculard (Guo et al. 2024) (Viola et al. 2023). Aceasta permite
extragerea de informatii importante din imagini medicale si asistenta in
diagnosticul si tratamentul bolilor.

e Realitatea virtualda si augmentata: procesarea graficd intensiva necesara
pentru a oferi o experienta vizuald si interactiva captivanta (Fu et al. 2023)
(Mandal et al. 2023).

e Analiza de retea si securitate cibernetica: programarea pe GPU este folosita in
analiza traficului de retea (Barrionuevo, et al. 2015) (Feitoza Santos, et al.
2013) si detectia anomaliilor in scopul protejdrii retelelor si a sistemelor
informatice impotriva atacurilor cibernetice (Shevenell et al. 2014) (Lee et al.
2022).

e Rezolvarea problemelor matematice complexe, cum ar fi simularea fluxurilor
de fluid (Wang, Abel si Kaehler 2010) (Bernaschi et al. 2010) sau modelarea
prezicerii datelor meteorologice si climatice (Michalakes si Vachharajani 2008)
(Vanderbauwhede si Takemi 2016).

e Procesarea semnalelor pentru comprimarea si decomprimarea video
(Karpinsky si Zhang 2012) (Khani, Sivaraman and Alizadeh 2021), prelucrarea
audio (Savioja, Valimaki si Smith 2011) (Belloch et al. 2014) si filtrarea
semnalelor (Li, Bolic si Djuric 2015) (Nejedly et al. 2018).

¢ Analiza si vizualizarea datelor geospatiale, cum ar fi harti, imagini de satelit si
date topografice, pentru a extrage informatii si a realiza analize complexe
(Zhang, You si Gruenwald 2015) (Z. Li 2020).

e Modelarea 3D in procesul de design asistat de calculator permitand
interactiunea fluida cu modelele complexe si redarea lor in timp real (Kersten
si Stallmann 2012).

Acestea sunt doar cateva exemple de aplicatii recente ale programdrii pe
GPU, dar domeniul continua sa se extinda pe masura ce se descopera noi moduri
de a exploata puterea de calcul paralelda a GPU-urilor in diverse industrii si
discipline stiintifice.
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1.3. Tehnologii pentru programare pe pldcile grafice - CUDA

Existda mai multe tehnologii si platforme disponibile pentru programarea pe
GPU. Dintre acestea cele mai importante sunt:

CUDA (Compute Unified Device Architecture) este o platforma de calcul paralel
dezvoltata de NVIDIA. CUDA ofera un mediu de programare care permite
dezvoltatorilor sa scrie cod C/C++ care ruleaza direct pe GPU. Folosind CUDA,
programatorii pot utiliza puterea de calcul paralela a GPU-urilor NVIDIA si pot
accesa functionalitati avansate, cum ar fi memoria partajata, sincronizarea si
comunicarea intre blocurile de fire de executie.
OpenCL (Open Computing Language) este un standard deschis pentru
programarea paraleld care poate fi utilizat pentru diverse dispozitive, inclusiv
GPU-uri, CPU-uri si acceleratoare hardware. OpenCL oferd un model de
programare flexibil, permitand dezvoltatorilor sa scrie cod care poate fi rulat
pe mai multe platforme si dispozitive diferite. Acesta este sustinut de mai
multi producatori de GPU-uri, inclusiv AMD, Intel si NVIDIA.
OpenACC este un standard de programare pentru calculul paralel dezvoltat de
Cray, CAPS, Nvidia si PGl Acesta a fost conceput pentru a simplifica
programarea paraleld a sistemelor CPU/GPU eterogene (O'Flaherty 2011).
Abordarea de bazd este de ainsera comentarii speciale (directive) in cod, astfel
incat sa descarce calculul pe GPU-uri si sa paralelizeze codul la nivelul
nucleelor GPU (CUDA). Programatorii pot crea un cod OpenACC paralel eficient
doar cu modificari minore la un cod CPU serial.
SYCL (Single-source Heterogeneous Programming in C++) este un model de
programare de nivel inalt care extinde C++ pentru a permite programarea
paralela pe diverse arhitecturi, inclusiv GPU-uri. SYCL utilizeaza un model de
programare bazat fluxuri de date in retele si oferd o abstractizare puternicd a
dispozitivelor hardware. Acesta permite dezvoltatorilor sa scrie cod C++
portabil care poate rula pe diverse platforme si dispozitive.
Vulkan este un API grafic si de calcul de inaltd performantd, dezvoltat de
Khronos Group. Vulkan oferda o abordare moderna pentru programarea
paraleld pe GPU, permitand accesul direct la functionalitdtile hardware ale
GPU-urilor. Aceasta poate fi utilizata pentru calcul general, nu doar pentru
graficd, si oferd control detaliat asupra resurselor si executiei paralele.
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in literatura de specialitate existd o serie de lucrari in care se studiazd
comparativ tehnologiile de programare pe GPU. Astfel, Karimi et al. fac teste de
performantd si compara timpii de transfer de date catre si de la GPU, timpii de
executie a kernel-ului si timpii de executie ai aplicatiilor end-to-end atat pentru
CUDA, cat si pentru OpenCL pe o aceeasi placd video (Karimi, Dickson and Hamze
2010). Rezultatele lor sunt prezentate in Figura 1.3.
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Figura 1.3 Comparatie timpi de executie CUDA vs OpenCL

Dupa cum se poate observain respectivele teste, CUDA a avut rezultate mai
bune la transferul de date catre si de la GPU. Nu s-a observat nicio schimbare
considerabild in performanta relativa a transferului de date pentru OpenCL, atunci
cand au fost transferate mai multe date. Executia kernel-ului CUDA a fost, de
asemenea, mai rapida decat cea a OpenCL, chiar daca cele doud implementdri au
fost foarte similare.

Hoshino et al. se concentreaza pe aspectele de performanta ale OpenACC
folosind doud micro benchmark-uri si o aplicatie de dinamica a fluidelor (Hoshino
et al. 2013). Ambele evaludri arata ca, in general, performanta OpenACC este cu
aproximativ 50% mai micd decat CUDA. Cu toate acestea, pentru unele aplicatii se
poate ajunge la o viteza de executie cu pand la 98% mai mare daca se fac anumite
optimizari manuale atente in codul CUDA. Rezultatele indica, de asemenea, si
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cateva limitari ale specificatiei OpenACC care impiedica utilizarea completa a
resurselor hardware GPU, rezultand un decalaj semnificativ de performanta in
comparatie cu un cod CUDA complet reglat si optimizat. Lipsa unei interfete de
programare pentru memoria partajatd are ca rezultat o performanta de trei ori
mai mica conform autorilor acestei lucrari.

Khalilov si Timoveev au publicat o alta lucrare de studiu comparativ (Khalilov
si Timoveev 2020). in aceasta se compara performanta CUDA, OpenMP si
OpenACC pe GPU-ul Nvidia Tesla V100 in diferite scenarii tipice care apar in
programarea stiintificda, cum ar fi inmultirea matricilor, si se evalueaza
performanta codurilor de simulare implementate folosind aceste modele de
programare. Rezultatele aratad cd, pentru dimensiuni mici ale grilei de calcul, timpii
computationali pentru CUDA si OpenACC sunt comparabili. Pe mdsura ce
domeniul de calcul creste, implementarea CUDA are rezultate mai bune. Astfel, la
dimensiunea maxima a retelei, intre CUDA si OpenACC existd o diferenta de 40%
in timpul de calcul in favoarea CUDA.

In 2023, Apanasevich et al. fac un studiu comparativ intre CUDA si SYCL
pentru Gromacs, un pachet software utilizat pe scara larga pentru simulari
biomoleculare (Apanasevich et al. 2023). Analiza comparativa a performantei
SYCL si CUDA pe Gromacs pentru diferite GPU-uri NVIDIA (V100, P100 si A100)
folosind diferite seturi de date de apa cu proteine arata o performanta cel mult
similard a SYCL fatd de CUDA. In 2021, Haseep et al. au folosit ADEPT, un kernel
de aliniere cu citire accelerata de GPU, ca studiu de caz (Haseeb, et al. 2021). Eiau
descoperit ca implementarea SYCL ruleaza de aproximativ 2 ori mai lent decat
omologul sau CUDA in toate experimentele cand se utilizeaza un GPU NVIDIA
V100. Autorii atribuie aceasta discrepantd capacitatii superioare de utilizare a
memoriei cache de catre CUDA si dependentei mai mari a SYCL de utilizarea
registrilor.

Rezumand, este demonstrat ca arhitectura CUDA este o alegere mai buna
pentru aplicatiile in care este nevoie de o performanta ridicata. In caz contrar,
alegerea intre CUDA si celelalte tehnologii de programare pe GPU poate fi facuta
luand in considerare factori precum familiaritatea anterioard cu oricare dintre
sisteme, instrumentele de dezvoltare disponibile pentru hardware-ul GPU tinta
sau portabilitatea aplicatiei rezultate. In acest studiu a fost aleasd arhitectura
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CUDA pentru performanta superioara anterior demonstrata in literatura de
specialitate.

CUDA, dupa cum am mentionat mai sus, este o platforma de calcul paralel
dezvoltata de NVIDIA pentru a putea beneficia de puterea de calcul a GPU-urilor
in aplicatii de calcul general. Fata de alte tehnologii enumerate mai sus, CUDA are
avantajul ca este optimizat pentru GPU-urile dezvoltatorului sau, inclusiv seria
NVIDIA GeForce, Quadro si Tesla. Astfel, CUDA are un ecosistem bogat si bine
dezvoltat, inclusiv unelte, biblioteci si resurse comunitare extinse. Altfel spus,
CUDA este o tehnologie care permite programatorilor sa utilizeze GPU-urile
NVIDIA pentru a accelera sarcinile de calcul intensiv, cum ar fi simularile stiintifice,
analiza de date, machine learning si inteligenta artificiald. Aceasta platforma ofera
un model de programare flexibil, care permite programatorilor sa scrie cod pentru
GPU folosind limbajul de programare CUDA C/C++, un limbaj similar cu C/C++, dar
care include si extensii specifice pentru a exploata paralelismul masiv oferit de
GPU-uri.

CUDA permite programatorilor sa utilizeze miile de nuclee de procesare ale
GPU-urilor in mod eficient prin intermediul modelului de fire de executie si blocuri
si oferd mecanisme pentru gestionarea eficientd a transferului datelor intre
memoria RAM a sistemului si memoria globala a GPU-ului. Astfel, gestionand
corespunzator nivelurile multiple de memorie de pe GPU, procesele pot fi
eficientizate si accelerate.

Provocarea de a porta aplicatiile in CUDA este inca o problema tehnica si
practici de rezolvat pentru programatori. intr-o implementare CUDA a unui
algoritm, programatorul trebuie sa aibd grija de gestionarea memoriei si a
transferului de date intre CPU si GPU, pentru a asigura o utilizare optima a
memoriei GPU si pentru a impacheta codul GPU in functii separate. Un prim pas
pentru crearea unui program CUDA este proiectarea unui algoritm care poate fi
paralelizat. Aceasta implica impartirea sarcinii in sub-sarcini mai mici care pot fi
executate independent. Mai mult, un program bazat pe CUDA constd in doua tipuri
de coduri: setul de instructiuni care ruleaza pe CPU numit cod gazda (/0st code) si
setul de instructiuni care ruleaza pe GPU numit cod de dispozitiv (device code). Un
workflow al unui protocol de lucru CUDA este prezentat in Figura 1.4. Aplicatiile
incep sd ruleze pe CPU si codul Aostgestioneaza si codul de tip device. Datele care
trebuie procesate sunt incdarcate in memoria GPU. Pentru aceasta, se aloca
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memoria necesard pe GPU si datele sunt trasferate din memoria RAM in memoria
GPU folosind apeluri CUDA API, cum ar fi ,cudaMalloc()” sau ,cudaMemcpy()".
Functiile kernel sunt apelate de pe CPU si ruleaza pe GPU, profitand de
capacitatea GPU de a procesa sarcini intensive care pot fi executate in paralel.
Pentru a lansa o functie kernel, trebuie sa specificam numdrul de blocuri de utilizat
si numarul de fire de executie pe fiecare bloc. Acest lucru se face folosind sintaxa
.<<<>>>"din CUDA. Odata ce kernel-ul a fost lansat, acesta se va executa pe GPU.
Fiecare thread (fir de executie) va executa acelasi cod, dar cu date diferite. Datele
pentru fiecare thread sunt accesate folosind indexul thread-ului, care este
furnizat de CUDA. Pentru a ne asigura ca toate firele de executie si-au incheiat
procesul de calcul inainte de a trece la pasul urmator, firele de executie trebuie
sincronizate folosind functia , __syncthreads()”. Odata ce kernel-ul si-a finalizat
executia, trebuie sa transferam datele inapoi de la GPU pe CPU la gazda. in cele
din urmd, memoria care a fost alocatd pe GPU trebuie eliberatd folosind

LcudaFree()".
Memoria
RAM
Copierea Copierea
datelor w rezultatelorde

Memoria
GPU

GPU

]

Figura 1.4 Etapele de lucru pentru un prograrm CUDA

Pe scurt, datele sunt mai intai trimise din memoria RAM in memoria GPU,
apoi CPU-ul trimite instructiuni cdtre GPU, GPU-ul programeaza si executd
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kernel-ul pe hardware-ul paralel disponibil si, in sfarsit, rezultatele sunt copiate

inapoi din memoria GPU-ului in memorie CPU (Figura 1.4).

Managementul memoriei joaca un rol important pentru cele mai bune
rezultate cu programarea CUDA. De asemenea, este necesar sd se cunoascd
ierarhia memoriei GPU, astfel incat aceasta sd poata fi folositd cat mai eficient
posibil. Nivelurile de memorie ale GPU (memorie globald, memorie constantd,
memorie partajatd, memorie locala si registre) sunt prezentate in Figura 1.5.

e Memoria globala a GPU-urilor este memoria cea mai lenta de accesat, dar
este cea mai mare cantitate disponibild. Acesta poate fi gestionata de CPU
folosind functiile cudaMalloc, cudaFree, cudaMemcpy sau cudaMemset si,
prin urmare, este alocata / dealocata sau setata din CPU.

e Memoria constanta face parte din memoria principala a GPU-urilor si toate
firele de executie pot citi aceeasi memorie constantd. Valorile memoriei
constante sunt stabilite de CPU inainte de lansarea kernel-urilor.

e Memoria partajatd poate fi accesata foarte rapid si este folosita pentru
comunicatii rapide intre firele de executie din interiorul unui bloc.

e Memoria locald este, de asemenea, lenta fiind parte a memoriei principale si
este utilizata automat de firele de executie atunci cand memoria pentru
registri nu mai este disponibila.

e Registrii sunt variabilele declarate in nuclee si este memoria care se
acceseaza cel mai rapid. Cand se epuizeaza memoria pentru registri, se
utilizeaza memoria locala.

Grid

Block (0, 0) Block (1, 0

Registri Registri Registri Registri

Thread(0,0) ~ Thread(0,1) Thread(0,0) = Thread(0,1)

Memorie globala

Memorie constanta

Figura 1.5 /erarhia memoriei GPU
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CUDA vine cu o serie de biblioteci si instrumente care faciliteaza
programarea pe GPU. Printre acestea se numara cuDNN (CUDA Deep Neural
Network library) pentru accelerarea retelelor neuronale, cuBLAS (CUDA Basic
Linear Algebra Subprograms) pentru operatii algebrice de baza si cuFFT (CUDA
Fast Fourier Transform) pentru transformate Fourier rapide.

CUDA suporta o gama larga de GPU-uri NVIDIA, de la cele mai vechi modele
pana la cele mai recente. Acest lucru ofera programatorilor flexibilitate in alegerea
hardware-ului potrivit pentru aplicatiile lor.

in domeniul calculului paralel si al aplicatiilor care necesita putere de calcul
ridicata, CUDA a devenit o tehnologie populard. Cu ajutorul CUDA, programatorii
pot exploata puterea de procesare masiva a GPU-urilor pentru a accelera
rezolvarea problemelor complexe si pentru a obtine performanta superioara in o
varietate de domenii.
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Capitolul 2. Generare de retele
aleatoare

In acest capitol sunt prezentate doud metode de generare de retele aleatoare,
necesare atunci cand este vorba de studiul eficientei algoritmilor din teoria
grafurilor. Metodele de generare propuse sunt paralelizate si sunt expuse
rezultatele in ceea ce priveste timpii de executie si accelerarea datorata utilizarii
programdrii CUDA.

2.1.  Grafuri - generalitati
2.1.1. Importanta grafurilor

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

Grafurile sunt utilizate, de exemplu, pentru a modela retelele sociale
(Nettleton 2013), unde nodurile reprezinta utilizatori si muchiile reprezintd
legaturile intre utilizatori. Aceasta permite analiza proprietatilor retelei sociale,
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cum ar fi influenta sociald, grupurile de interese comune, descoperirea
comunitatilor. O alta aplicatie a teoriei grafurilor este pentru modelarea retelelor
de transport (Ducruet si Lugo 2013), cum ar fi retelele rutiere, retelele de cale
feratd sau retelele aeriene pentru a gdsi cel mai scurt drum intre doua puncte,
pentru a planifica rutele optime, pentru a analiza fluxurile de trafic etc. Teoria
grafurilor este utilizatd si in proiectarea circuitelor electronice (i Cancho, Janssen
si Solé 2001), unde nodurile reprezinta componente electronice, iar muchiile
reprezinta conexiunile dintre acestea. Grafurile sunt folosite pentru a optimiza
traseele circuitelor si pentru a verifica proprietdtile circuitelor. Problemele de
optimizare a rutelor, cum ar fi problema rutelor vehiculelor pot fi rezolvate, de
asemenea, cu ajutorul algoritmilor din teoria grafurilor (Almasan et al. 2022).
Aceasta implica gasirea celor mai scurte sau mai eficiente rute pentru a vizita un
set de locatii sau pentru a livra bunuri. Grafurile sunt utilizate si, pentru a analiza
diverse tipuri de retele, cum ar fi retelele de comunicare (W. Jiang 2022), retelele
neuronale (Micheli 2009) sau retelele metabolice (Wagner si Fell 2001). Aceasta
permite intelegerea structurii si comportamentului retelelor, identificarea
nodurilor critice sau a cdilor importante si modelarea interactiunilor intre
elemente.

Avand in vedere cele de mai sus, putem spune ca teoria grafurilor este o
disciplind extrem de utild si versatild, cu aplicatii intr-o gama larga de domenii,
inclusiv in informaticd, inginerie, logistica, biologie, fizica si multe altele.

Exista multe aplicatii ale problemelor legate de flux in retele, cum ar fi cele
electrice, de alimentare cu apa sau gaz, rutarea si transportul vehiculelor, retelele
wireless, extragerea de date, programarea companiilor aeriene, selectia
proiectelor, segmentarea imaginilor, fiabilitatea retelei, reconstructia scenei cu
mai multe camere, securitatea datelor statistice, predictia functiei genelor, calcul
distribuit, conectivitate la retea, detectarea intruziunilor in retea, modele
financiare, etc. (Mahmoudi si Boloori 2013) (Bingdong et al. 2013). Algoritmii
pentru problemele de flux in retea sunt dezvoltati si imbun&tatiti continuu. Tn
consecintd, este foarte important sa existe un instrument de creare a retelelor de
testare a corectitudinii si de a compara timpii de executie ai noilor algoritmi cu cei

existenti.
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212 Notiuni teoretice

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

Definitie 2.1 Un graf este o pereche ordonata, 6 = (V, E), formata dintr-o
multime, V, de elemente numite noduri sau varfuri si o multime de muchii (sau
arce), E, care conecteaza aceste noduri. Definitia formald a unui graf poate varia
in functie de contextul in care este utilizat, dar in cele ce urmeaza prezint cateva
elemente de baza din teoria grafurilor.

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

Definitie 2.2 Un digraf este un graf care nu are bucle sau muchii multiple.

Exista mai multe criterii de clasificare a grafurilor. Astfel, dupd directia de
orientare a muchiilor exista:
grafuri orientateale caror muchii sunt reprezentate din perechi ordonate de
noduri, E = {(u,v) € VXV cuu # v}.
grafuri neorientate ale cdror muchii sunt reprezentate din perechi
neordonate de noduri, E = {{u,v} € g,(V) cuu # v}.
Dupa conectivitate, grafurile se clasifica in:
grafuri conexe —in care exista cel putin un lant intre oricare doud noduri ale
grafului.
grafuri neconexe — in care exista cel putin doua noduri intre care nu exista
niciun lant.
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Definitie 2.3 Se numeste lant de la nodul u, la nodul u,4 0 secventa de arce
L = (a4,...,a;) cu proprietatea ca fiecare arc a; este de forma (u;, u;41) sau
(ui+1,u;). Numarul de arce din secventd reprezintd lungimea lantului. Un lant se
numeste simplu daca fiecare arc al lantului, a;, este utilizat o singura data si se
numeste elementar daca fiecare nod al lantului, u;, este utilizat o singura data.

Definitie 2.4 Un drum sau lant orientat este un lantin care fiecare arc a; este
un arc direct (adicd de forma (u;, u;41)).

Definitie 2.5 Un ciclu este un lant simplu, L in care uy = uy44, adicd cele doua
capete ale lantului, coincid.

Definitie 2.6 Un lant orientat, simplu, in care capetele coincid se numeste ciclu
orientat sau circuit.

2.1.3 Grafuri aleatoare

In literatura de specialitate sunt propuse cateva metode folosite pentru a
construi grafuri aleatoare.

Definitie 2.7 Se numeste graf aleatoriu un graf in care numdrul de noduri,
numarul de muchii si conexiunile dintre ele sunt generate in mod aleatoriu prin
diferite metode.

Erdds si Rényi au introdus grafurile binomiale aleatoare in lucrarea publicata
in 1959 (Erdos si Rényi 1959). Aceste grafuri aleatoare sunt generate pe baza
valorilor a doi parametri: n (numarul de noduri) sip € [0,1] - probabilitatea
introducerii oricdrui arc in graf). Aceste tipuri de retele aleatoare au fost aplicate
pentru indicii Zagreb, indicele general de suma-conectivitate, indicele general de
suma inversa si indicele general primul geometric-aritmetic (Cuadra si Nieto-
Borge 2021). intr-o retea generati in acest mod, existd posibilitatea ca sursa s&
comunice prost cu nodul stoc sau chiar sa nu comunice deloc. Un algoritm pentru
generarea de grafuri aleatoare simple cu o anumita secventa de grade a fost
dezvoltat in lucrarea publicatda de Bayati et al. (Bayati, Kim si Saberi 2010).
Folosind acest algoritm, se genereaza foarte rapid un graf aleatoriu uniform
asimptotic cu o secventa de grade data (timp aproape liniar). n 2002, Albert Si
Barabasi au introdus modelul lor (BA) constand dintr-un algoritm bazat pe
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mecanismul de atasare preferentiald pentru generarea de retele aleatoare fara
scala (Albert si Barabasi 2002). Retelele generate astfel au aplicatie reala pe
Internet, retele de citare, World Wide Web si unele retele sociale. Algoritmul
incepe cu o retea avand mg noduri date. Secvential, nodurile sunt introduse in
retea. Fiecare dintre aceste noduri nou adaugate este conectat lam < m,
noduri existente folosind o probabilitate datd, care este proportionala cu numarul
de conexiuni pe care le aveau deja nodurile addugate anterior. Probabilitatea p;
de a conecta un nou nod la nodul i este:

ki
Pi = ijj (21)

unde A este asa-numitul grad al nodului i. Numitorul din ecuatia (2.1) este de
doud ori numadrul de arce existente in retea.

Penrose, M. aintrodus un asa-numit graf geometric aleatoriu (RGG — Random
Geometric Graph), care este un graf geometric neorientat cu noduri esantionate
aleatoriu. Pentru a genera un astfel de graf, se foloseste o distributie uniformad a
spatiului subiacent [0, 1)?, unde d este dimensiunea spatiului (Penrose 2003).
Ideea din spatele generdrii unui RGG este cd doua noduri sunt legate numai daca
distanta dintre ele este mai mica decat un parametru dat 7€ (0, 1). Prin urmare,
r sin dau modul in care este generat un RGG. Foarte recent, RGG-urile au fost
aplicate cu succes in nanomateriale (Aguilar-Sanchez et al. 2020). Waxman a
generalizat RGG-urile luand in considerare o functie de conexiune probabilistica
(Waxman 1988).

Avand in vedere faptul ca rezultatele existente din literatura de specialitate
despre retele au de-a face cu grafuri specifice care nu sunt suficient de generale,
sau neadecvate pentru problemele de flux in retea, in lucrarea (Deaconu si Spridon
2021) am propus o noud idee de generare a retelelor aleatoare care prezinta
avantajele ca este rapida si bazata pe proprietatea naturald a fluxului care poate
fi descompus in drumuri si cicluri orientate elementare. In consecintd, retelele
generate in acest mod sunt potrivite pentru testarea corectitudinii si eficientei
algoritmilor pentru probleme de flux de retea, cum ar fi fluxul de cost minim,
fluxului maxim, problema fluxului multi-marfa etc. Problema fluxului maxim este
de a gdsi un flux de la nodul sursa la nodul stoc avand valoarea maxima posibila.
Foarte recent, au fost dezvoltati algoritmi din ce in ce mai buni pentru a rezolva
aceastd problema (Gao, Liu si Peng 2021), (Brand et al. 2020), (Orlin 2013).
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Impreund cu fluxul maxim, se poate calcula si tdietura minima (Ahuja, Magnanti si
Orlin 1993). Problema fluxului de cost minim este de a gdsi un flux cu cost minim
de la nodurile sursa la nodurile stoc. Recent, a fost dezvoltat cel mai bun algoritm
pentru rezolvarea acestei probleme (Yongwen et al. 2020). Problema fluxului cu
mai multe marfuri utilizeaza cereri de flux sau mai multe marfuri intre diferite
noduri sursa si noduri receptor. Cel mai cunoscut algoritm pentru rezolvarea
acestei probleme este de la Karakostas (Karakostas 2002). Existd si alte probleme
de flux ale caror algoritmi pot fiinca imbundtatiti, de exemplu, problemele inverse
de flux maxim generalizat (Tayyebi si Deaconu 2019).

2.2. CUDA1n teoria grafurilor

Programarea pe GPU a ardtat rezultate promitdtoare in accelerarea
algoritmilor din teoria grafurilor in ultimii ani. Cateva dintre cele mai recente
cercetari in programarea GPU in teoria grafurilor sunt in urmdtoarele directii:

e Retele neuronale ale grafurilor (GNN - Graphic Neural Networks) - un tip de
algoritm de invdtare automatd care poate fi folosit pentru a rezolva probleme
legate de grafuri. Cercetdtorii au explorat utilizarea programarii GPU pentru
implementarea GNN-urilor, rezultand o accelerare si o scalabilitate
semnificative in comparatie cu aborddrile traditionale bazate pe CPU
(Zonghan Wu, 2021) (Tianfeng Liu, 2023).

e Partitionarea grafurilor - o problema fundamentala in teoria grafurilor care
implica impdrtirea unui graf in mai multe subgrafuri. Au fost dezvoltati
algoritmi accelerati de GPU pentru partitionare care pot gestiona grafuri la
scard mare cu milioane de varfuri si arce (Santosh Nage, 2015).

e Numdrarea triunghiurilor dintr-un graf - o problema comunad in teoria
grafurilor. Cercetdtorii au dezvoltat algoritmi accelerati de GPU pentru
numadrarea triunghiurilor care pot obtine o accelerare de cateva ordine de
marime in comparatie cu abordarile bazate pe CPU (Liu Hu, 2021).

e Algoritmi pentru gasirea drumului cel mai scurt intre doud noduri dintr-un
graf. Astfel de algoritmi au fost accelerati de GPU pentru grafuri la scard mare
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si se pot obtine o accelerdri semnificative in comparatie cu abordarile
traditionale bazate pe CPU (Carl Yang, 2022).

e Algoritmul PageRank - un algoritm popular pentru clasificarea paginilor web
in functie de importanta lor. In (Seunghwa Kang, 2022) acest algoritm a fost
implementat pe GPU pentru gestionarea grafurilor cu un numar mare de
noduri si muchii si s-a obtinut o accelerare semnificativa in comparatie cu
abordadrile traditionale bazate pe CPU.

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

2.3. Algoritmi de generare a grafurilor aleatoare

2.3.1. Descompunerea fluxului in fluxuri elementare

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

Un flux (admisibil) intr-o retea s-t orientata G este o functief : E —» R,
care satisface conditiile de mdrginire (2.2) si conditiile de conservare (2.3).

0<f(uwv)<cluv)V(uv)€EE (2.2)
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0,ifu,v eV —{s,t}

ZveV,(u,v)eE f(u: v) — ZvEV,(v,u)EE f(v: u) = Vf» ifu=s (2.3)
—vp,ifv=t

unde vy = v(f) = 0 este valoarea fluxului f.

Un flux admisibil poate fi descompus in doua fluxuri admisibile f; si f; si
estenotatcu f = f; + fo,dacd f(a) = fi(a) + f2(a),Va €EE.

P = (uy,uy, ..., ux ) se numeste drum in G dacd (u;u;4q1) EEViE
{1,2, ...,k — 1}, unde k = 2. Un drum se numeste e/ementar daca nu trece de
doud ori prin acelasi nod, adicd u; # w; V i,j € {1,2....., k},i # j. Un circuiteste un
drum pentru care nodul de intrare este acelasi cu nodul stoc, adica, C =
(uy, Uy, ..., ux = uy) este un circuit. Un circuit este elementar dacd nu trece de
doua ori prin acelasi nod, cu exceptia nodului de intrare. Un flux este elernentar
daca este O pe toate arcele retelei, cu exceptia arcelor de pe un drums — t sau a
unui circuit, unde este egal cu o valoare v > 0.

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

Teorema 2.1 Orice flux admisibil poate fi descompus in drumuri si circuite

astfel incat:
(a) Orice drum cu flux pozitiv conecteaza sursa s de nodul stoc t.
(b) Cel mult n + m drumuri si circuite au flux diferit de 0. Dintre

acestea cel mult m circuite au fluxuri nenule.
Demonstratia Teoremei 2.1 se gdseste in (Ahuja, Magnanti si Orlin 1993).

Pentru a arata ideea din spatele Teoremei 2.1, in Figura 2.1 este prezentat
un flux f in reteaua G. Fluxul este admisibil deoarece satisface ambele conditii
(2.2) si (2.3). Valoarea fluxului vy = 6. O posibild descompunere a fluxului f in
fluxuri elementare este data de fluxurile f;, f, si f3 corespunzatoare respectiv
drumurilor P; = (1,2,4,6), P, = (1,3,5,6) sicircuitului C = (3,5, 4, 3). Valoarea
lui f; este 2 si este egala cu valoare pe drumul P; . Valoarea lui f, este 4 si este
egala cu valoare pe drumul P, . Valoarea lui f; este 0, dar valoarea pe circuitul €
este egald cu 2.
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A

flu,v), u(u,v), c(u,v) o

Figura 2.1 Exemplu de retea, G, si flux, f

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

2.3.2. Algoritm pentru generarea de retele s-t aleatoare de flux
in cele ce urmeaza se prezinta algoritmi pentru generarea de drumuri Si
circuite elementare intr-o retea (Deaconu si Spridon 2021). Astfel, un prim

algoritm pentru a genera un drum s — t elementar aleatoriu intr-o retea cun
noduri este Algoritmul 2.1.
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Algoritmul 2.1 Algoritm de generare a unui drum s-t aleatoriu - v1 (AGDA1)

/*sursa este considerata ca fiind nodul cu index O, iar nodul stoc este considerat
nodul cu indexul n — 1 (ultimul noa)*/
s =0;
t=n-—1,
/* initial doar nodul sursa apartine drumului */
Pentru fiecare nod j # s executa
pathnode[j] = false;
sfarsit pentru;
pathnode[s] = true;
/* construirea drumului aleatoriu */
u=s;
Pentru j= 1,n — 1 executd
/% se alege aleatoriu un indice k, ca fiind indicele nodului urmadator care va fi
adaugat la drum */
k = random(0,n-j — 1);
[=0;
/*se cautd nodul v ca fiind al k-lea nod dintre nodurile neselectate inca”/
Pentru v € V executa
Daca pathnode[v] atunci
continug;
sfarsit daca;
Dacal = katunci
stop pentru;
sfarsit daca
l=1+1;
sfarsit pentru;
/* se adaugd arcul (u,v) la retea */
malu][v] = 1,
/* se marcheaza nodul ca facand parte din drum */
pathnode[v] = true;
/* daca nodul ales este nodul stoc, atunci se opreste generarea”/
dacdv = tatunci
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stop pentru;
sfarsit dacg;
/% nodul u devine nodul v pentru a pregati adaugarea unui nou nod */
u = v
sfarsit pentru;

in AGDA1, fird a restrange generalitatea algoritmului, considerdm c&
indicele sursei este egal cu 0, iar n — 1 este indicele nodului stoc t. Algoritmul
construieste un drum pornind de la s. Elementele vectorului pathnode sunt
corespunzdtoare fiecdrui nod si fiecare dintre ele este setat true sau false daca
nodul corespunzdtor a fost sau nu adaugat in drumul creat. Astfel, initial doar
elementul corespunzator nodului sursd este setat true. La fiecare iteratie, un nod
nou, care nu a fost adaugat anterior, este selectat aleatoriu si adaugat la sfarsitul
drumului. Pentru aceasta, se alege aleatoriuunindice k,unde0 < k<n—j—1
(j este numarul de noduri deja adaugate la drumul curent), ca fiind indicele nodului
urmator care va fi addugat la drum. Se cauta nodul v ca fiind al k-lea nod dintre
nodurile neaddugate inca (ale cdror valoare in pathnode este false) si se seteaza
nodul respectiv ca facand parte din drum. De fiecare datd cand un nod nou, v, este
addugat la drum, arcul (u, v) este addugat in retea, adica valoarea matricei de
adiacenta m, este setatd la 1 pe pozitia (u,v), unde u este penultimul nod
adaugat. Algoritmul se termind cand nodul stoc, t, este addugat la drum.

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

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

/* se alege aleatoriu un nod initial uo */

u0 = random(0,n — 1);

Pentru fiecare nod j # u0 executa
cyclenodelj] = false;

sfarsit pentru;

/* construirea circuitului aleatoriu */

u = u0;

Pentru j = 0,n — 1 executa
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/* se alege aleatoriu un indice k, ca fiind indicele nodului urmdator care va
fi adaugat la circuit */
k = random(0,n —j — 1);
l =0;
/* se cautd nodul v ca fiind al k-lea nod dintre nodurile neselectate
inca*/
Pentru fiecare nod v executa
daca cyclenode|[v] atunci
continug;
sfarsit dacg;
Dacd | = k atunci
stop pentru;
sfarsit dacg;
l=1+1;
sfarsit pentru;
/* se adaugd arcul (u, v) la retea */
malu][v] = 1;
/* se marcheaza nodul ca facand parte din circuit */
cyclenode[v] = true;
/* dacd nodul ales este acelasi cu nodul initial atunci se opreste
generarea™/
Dacav = u0 atunci
stop pentru;
sfarsit dacg;
/% nodul u devine nodul v pentru a pregati adaugarea unui nou nod */
u = v

sfarsit pentru;

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

Algoritmii AGDA1 si AGCA1 pot construi in mod natural drumuri s — t si
circuite elementare. Complexitatea lor este 0(n?). Acesti doi algoritmi ar putea fi
folositi impreuna pentru a construi retele aleatoare. Cu toate acestea, vom
prezenta mai jos o abordare mai rapida.

Richard Durstenfeld propune un algoritm pentru a genera aleatoriu o
permutare (Durstenfeld 1964). in Algoritmul 2.3, se propune o abordare similard,
dar mai simplg, pentru a genera un vector amestecat de noduri avand indicii intre
Istart Sl leng (Deaconu si Spridon 2021).

Algoritmul 2.3 Algoritm pentru amestecarea vectorului de noduri (AAVN)

Parametri de intrare: is;qrt: lena:

/* vectorul de noduri contine initial indecsii de 1a istart pand 1a lena ™/
Pentruj = istqrt) leng €XECULA
nodes[j] = J;
sfarsit pentru;
/% se amestecd vectorul de noduri */
Pentru k = igqrt, leng€Xecuta
u = random(isiare, lena):
v = random(istare) lena);
Daca u # v atunci
swap = nodes[u];
nodes[u] = nodes[v];
nodes[v] = swap;
sfarsit dacg;
sfarsit pentru;

AAVN incepe cu un vector avand toate nodurile cu indici de 1a ig¢qr¢la ieng-
Apoi, acest vector este amestecat alegand succesiv in mod aleatoriu douad noduri
din vector si interschimbandu-le pozitiile acestora. Aceste interschimbadri sunt
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executate de n ori, unde n =i,ng — istqre + 1 este lungimea vectorului de
amestecat.

Avem urmdtoarea teoremad care demonstreaza calitatea vectorului
amestecat obtinut:

Teorema 2.2 Folosind algoritmul AAVN, orice vector de noduri generat
aleatoriu are aceeasi probabilitate de a fi generat.

Demonstratia Teoremei 2.2. Sa presupunem cd avem n valori care trebuie
generate folosind AAVN. Vectorul initial al nodurilor contine n valori distincte.
Existd n operatii de schimbare aleatoare aplicate vectorului. Vom demonstra ca
orice permutare a valorilor initiale poate fi obtinuta astfel.

Fie p = (p1, P2, .., Pn) O permutare a valorilor initiale iseqre istare +
1, o) iong.

Urmadtorul algoritm (Algoritmul 2.4) transforma nodurile vectorului initial in

Algoritmul 2.4 Algoritm pentru permutarea nodurilor (APN)

/* generarea permutdarii de noduri, p« "/

Pentruk = 1,n executa
Gaseste indexul i in nodurile permutdrii py;
swap = nodes|i];

nodes[i] = nodes[k];
nodes[k] = swap;
Sfarsit pentru;

Folosind APN, exista n operatii de inter-schimbare care transformd nodurile
in p. AAVN efectueaza n operatiuni de permutari aleatoare la noduri. Deci, exista
intotdeauna o sansa ca AAVN sad genereze p din noduri. Probabilitatea de a genera
p din noduri este 1/n! folosind AAVN si, deoarece numdrul total de permutari
posibile este n!, rezultd ca orice permutare a nodurilor vectoriale are sanse egale
de a fi generata folosind AAVN.
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Avand in vedere cele mentionate anterior, se introduc doua metode noi
pentru a genera drumuri s — t si circuite aleatoare elementare folosind AAVN.

Algoritmul 2.5 Algoritm de generare a unui drum s-t aleatoriu — v2 (AGDAZ)

/* generare eficienta a unui vector de noduri fard s si t */

AAVN(1,n — 2);
s =0;
t=n-1;

/* generarea aleatorie a lungimii drumului */
lyatn = random(2,n);
/* se adaugd primul arc care se formeazd intre nodul sursa si primul nod din
vectorul de noduri amestecate ale retelei */
ma|s][nodes[1]] = 1;
Pentruk = 1, 1,4~ 3 executd
ma[nodes|k]]|[nodes[k + 1]] = 1;
sfarsit pentru;
malnodes[lpqn, — 2]][t] = 1,

in Algoritmul 2.5 (AGDA2) mai intai se genereazd o permutare a vectorului
de noduri, din care s-au scos nodurile sursd si stoc. Aleatoriu se genereaza
lungimea drumului 2 < l,44, < n. Ulterior, se creeazd drumul pornind cu arcul
dintre nodul sursa si primul nod din vectorul de noduri amestecate si, treptat, se
adauga arcele create din perechile de noduri consecutive ale vectorului, pana pe
pozitia lyq¢p — 2. Ultimul arc addaugat in drum este cel dintre nodul de pe pozitia
lpatn — 2 din vector si nodul stoc.

Algoritmul 2.6 Algoritm de generare a unui circuit aleatoriu — v2 (AGCAZ)

/* generare eficienta a unui vector de noduri */

AAVN(O,n —1);

/% generarea aleatorie a lungimii circuitului */

leycie = random(2,n);

/* se adaugd arcele care se formeazd intre primele l.,¢,, noduri din vectorul de
noduri amestecate ale retelei /
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Pentruk = 0,1y — 2 executa
ma[nodes|k]]|[nodes[k + 1]] = 1;

sfarsit pentru;

ma[nodes[l.yqe — 1]][ nodes[0]] = 1;

in Algoritmul 2.6, AGCA2, se genereazi initial o permutare a vectorului de
noduri. Lungimea circuitului, l;y¢ , Se genereazd aleatoriu cu valori intre 2 sin.
Circuitul este creat addugand arcele formate din primele I, —1 noduri
consecutive din vectorul amestecat. Ultimul arc addugat la circuit este intre cel
de-al l;y¢e — 1 -lea nod din vector si primul nod din vector.

Mai jos este prezentat Algoritmul 2.7 de generare a unei retele de flux
aleatorie.

Algoritmul 2.7 Algoritm de generare a unei retele s-t de flux, aleatorie (AGRFA)

Parametri de intrare: p, nyq¢n, Neycre, Ming, max,, min, max,,;

/% generarea anyq., drumuri aleatorii */
Pentru k = 1, npq.p, €xecutd
AGDA?2;

sfarsit pentru ;
/% generarea anc,. circuite aleatoare */
Pentru k = 1, n.y. €xecuta

ARCA2;
sfarsit pentru;
/* generarea listeil de adiacentd la folosind matricea de adiacentama */
Pentrui = 0,n — 1 executa

la[i] = null;
sfarsit pentru;
/* atribuirea de capacitati si costuri aleatoare arcelor, atunci cand acestea sunt
adaugatein “la” */
Pentrui = 0,n — 1 executa

Pentru j = 0,n — 1 executa

/* generarea arcelor conform modelului Erdos—Rényi */
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Daca mali][j] = 0sirandom(0,1000) < p * 1000 atunci
mali][j] = 1;
sfarsit daca;
Dacd ma[i][j] = 1 atunci
adauga (j, random(min., max.), random(min,,, max,,)) in
la[i];
sfarsit daca;
sfarsit pentru;
sfarsit pentru;

Inainte de a porni executia AGRFA, matricea de adiacentd ma este setat la
valoarea 0. Algoritmul construieste ma si apoi listele de adiacentd la, folosind
ma.

Dupa ce construirea drumurilor s — t siacircuitelor, sunt addugate aleatoriu
arcuri in retea folosind modelul Erdés—Rényi. Conform acestui model,
probabilitatea de a adduga un nou arc estep € [0,1).In consecintd, in AGRFA,
pentru fiecare pereche de noduri (i, j),i # j,astfelincat ma[i,j] = 0,adica (i, j)
nu este in prezent un arc in retea, un numar intreg este generat in intervalul
[0,999] folosind o functie de random, iar dacd aceasta valoare este mai mica
decatp - 1000, arcul (i, j) este addugat la retea.

Capacitatile arcelor sunt generate aleatoriu intre valorile min, si max,.
Costurile pentru arce sunt, de asemenea, generate aleator intre min,, si max,,.
Exista mai multi parametri pentru unele probleme de flux, cum ar fi cele de
tdietura minima (Ahuja, Magnanti si Orlin 1993), (Deaconu si Ciupala, Inverse
Minimum Cut Problem with Lower and Upper Bounds. 2020), problema inversd
pentru flux maxim (Deaconu si Ciurea, The inverse maximum flow problem under
Lk norms 2012), (A. Deaconu, A Cardinality Inverse Maximum Flow Problem
2006), rezistenta arcelor (Marinescu, Deaconu et al., From microgrids to smart
grids: Modeling and simulating using graphs.Part | active power flow 2010),
(Marinescu, Deaconu et al., From Microgrids to Smart Grids: Modeling and
Simulating using Graphs. Part Il Optimization of Reactive Power Flow 2010) sau
factorul de castig (Durstenfeld 1964), (Sven si Zeck 2013). Aceste valori pot fi, de
asemenea, generate aleatoriu pe arce.
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Teorema 2.3 Complexitatea AGRFA este O (n - max{nyqcn, Neycres 1)

Demonstratia teoremei 3. Complexitatea generdrii unui drum s —t sau a
unui circuit folosind AGDA?2, respectiv, AGCA2 este 0(n). In consecinta, matricea
de adiacentda /ma este generata in O(max{nyutn,Neyce} * M), Si, deoarece
generarea listelor de adiacentd ia O(n?) timp, complexitatea temporald a
algoritmului este O(n - max{npacn, Neycres 13-

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

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

Reteaua din Figura 2.2 a fost generatd folosind AGRFN. Parametrii de
intrare au fost urmatorii: p = 0.2, npgen = 4, Neyere = 2, ming = 1, max, =7,
min,, =1 si max,, = 7. Algoritmul a generat urmatoarele drumuri: P1 =
(1,2,3,6), P2 = (1,6), P3 = (1,4,5,6) si P4 = (1,2,4,6), precum si
circuitele C1 = (4,5,2,3,4)siC2 = (2,4,5,1, 2).Tn cele din urma, din restul de
19 perechi de noduri care nu au fost conectate cu arce, pe baza probabilitatii
considerate dep = 0.2, AGRFA a generatinca trei arce: (1,5), (3,4) si (3,5).
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ufij),c(ij)

1,3
Figura 2.2 Retea generata cu AGRFA (Deaconu si Spridon 2021)

2.4. Rezultate si discutii

in Figura 2.3, au fost generate si afisate trei retele avand 6, 20 si, respectiv,
100 de noduri. Pentru prima retea au fost generate 3 drumuri si 2 circuite. Pentru
cea de-a doua retea au fost generate 10 drumuri si 2 circuite, iar pentru ultima
retea, au fost generate 20 de drumuri si 10 circuite.

Au fost efectuate diferite teste pentru a ilustra cresterea timpului de
generare odatd cu scalarea retelelor aleatoare, avand numarul de noduri cuprins
intre 10 si 10.000. Dupd cum era de asteptat si cum aratd Tabel 2.1, numarul de
noduri impreuna cu numarul de drumuri si circuite considerate influenteaza direct
viteza de generare a retelei. Pentru experimente a fost folosit un Asus ROG Strix
G17 G712LV, procesor Intel Corei7-10750H pand la 5,10 GHz, 16 GB RAM, NVIDIA
GeForce RTX 2060 6 GB GDDR®6 cu 1920 de nuclee CUDA.

Paralelizarea a fost implementatd folosind programarea CUDA pe GPU.
Fiecare drum si fiecare circuit a fost creat pe un fir de executie diferit. in plus,
crearea listelor de adiacenta din matricea de adiacenta a fost paralelizatd, lista
pentru fiecare nod fiind obtinutd pe un fir de executie diferit. Testele au aratat ca
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utilizarea paralelizarii devine din ce in ce mai eficientd odata cu cresterea
dimensiunii retelelor. Pentru retelele mici (mai putin de 50 de noduri) este mai bine
de folosit implementarea algoritmului pe CPU, dar cand numdrul de noduri ale
retelelor este mai mare de 50, se prefera implementarea CUDA, rezultand o
accelerare clard, de pana la 19 ori mai rapid decat implementarea CPU. Speed-up-
ul este o mdsura a performantei relative a implementdrii paralele fata de cea
secventiald. Acesta este definit ca raportul dintre timpul de executie pentru
implementarea in mod secvential si timpul de executie in cazul implementarii
paralele. Cea mai buna accelerare a fost obtinuta pentru retelele mari, avand mii
de noduri (Tabel 2.1).

©

Figura 2.3 Retele generate folosind AGFFA. (a) Retea cu n = 6, Myan = 3, Neyere

=2 (b) Retea cun = 20, Mpan = 10, Neyte = 2; (¢) Retea cu n = 100, Mparn = 20, Neyete =
70. (Deaconu si Spridon 2021)
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Tabel 2.1 Comparatie timpilor de executie si speed-up-ul pentru generarea

retelelor aleatoare

Nr. de retele Nr. de Nr. Nr. de Timp Timp Nr. Thread- Speed-

generate nod-uri de circuite  CPU(s) CUDA de uri per up
dru- (s) block block
muri -uri
1,000,000 10 5 2 8.42 69.50 1 10 0.12
100,000 50 20 10 14.39 10.99 1 50 1.31
50,000 100 50 25 31.33 8.64 1 100 3.62
4,000 500 200 100 414,66 6.10 1 500 7.32
1,000 1,000 500 250 55.33 4.09 1 1000 13.54
50 5,000 2000 1,000 58.19 3.20 5 1000 18.16
10 10,000 5000 2,500 57.33 3.01 10 1000 19.05

in Figura 2.4 este prezentatd evolutia speed-up-ului pentru generarea de
retele aleatoare de diferite dimensiuni. Dupd cum se poate observa, pentru retele
de dimensiuni mici, rularea pe GPU duce la 0 scadere a vitezei de executie, cel mai
probabil datorata timpilor de comunicare intre CPU si GPU. Pe masurd ce
dimensiunea retelei creste, creste si factorul de accelerare datorat paralelizdrii
masive pe GPU pand la obtinerea unui timp de executie de 19 ori mai mic in cazul
unei retele cu 10000 de noduri atunci cand se ruleaza folosind CUDA.

20

15

Speed-up

s V7

A
10 50 100 500 1,000 5,000 10,000

Number of nodes
Figura 2.4 Speed-up CPU/ CUDA (Deaconu si Spridon 2021)
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Analiza evolutiei speed-up-ului pentru generarea de retele aleatoare de
diferite dimensiuni atunci cand se foloseste CUDA aratda cum performanta
sistemului variaza in functie de dimensiunea problemei. Dupd cum era de asteptat
cu cat dimensiunea problemei creste, cu atat avantajele paralelizarii cu CUDA
devin mai evidente. Aceasta se datoreaza capacitatii GPU-ului de a procesa in
paralel o cantitate mare de date, ceea ce poate duce la imbunatatiri semnificative
ale timpului de executie in comparatie cu implementarile secventiale pe CPU.
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Capitolul 3. Cautarea drumului cu
pierderi minime intr-o retea de mari
dimensiuni

in acest capitol este propus un algoritm pentru determinarea drumului cu
pierderi minime intr-o retea in care, pe fiecare arc pot exista scurgeri sau pierderi.
Este studiat, de asemenea, si cazul in care pe arcele retelei pot exista castiguri /
infuzii de flux.

3.1.  Context stiintific

in viata de zi cu zi se intalnesc tipuri variate de retele, cum ar fi retele
telefonice, electrice, autostrdzi, retele feroviare, de computere, de apa sau
canalizare, etc. In toate aceste retele, in general se doreste a se trimite eficient o
cantitate energie, marfd, apd, etc (in functie de reteaua in care are loc transportul)
pe care o numim in mod generic flux, de la un nod la altul, supunandu-se totodata
anumitor constrangeri. Pentru rezolvarea unor astfel de probleme de-a lungul
timpului au fost proiectati o serie de algoritmi eficienti din punct de vedere
computational.

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

in problema generalizat3, fiecare arc, pe lang capacitatea corespunzétoare,
poate sd aiba si un factor de pierdere sau de castig care trebuie luat in considerare
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atunci cand se calculeaza fluxul maxim. Altfel spus, problema generalizata pentru
determinarea fluxului maxim este o extensie a problemei clasice a fluxului maxim
intr-o retea in care, pentru a determina cantitatea maxima de flux, trebuie sa se
ia in considerare si alti factori, cum ar fi costurile sau capacitdtile variabile ale
arcelor.

Problema generalizata pentru fluxul maxim poate fi definita astfel:

Fie o retea orientata G = (V, E), unde V reprezinta multimea nodurilor si E
reprezinta multimea arcelor, fiecare arc avand capacitatea c(u, v) si costul sau o
alta masura asociata cu fluxul, w(u, v) . Problema generalizata a fluxului maxim
implica gdsirea unui flux, f(u,v), pentru fiecare arc (u,v) astfel incat sa fie
indeplinite urmatoarele conditii:

(@) Capacitatea arcului: 0 < f(u,v) < c(u,v) pentruorice (u,v) € E.
(b)  Conservarea fluxului: pentru orice nod, u, diferit de sursa si stoc, suma
fluxurilor care intra in nod este egala cu suma fluxurilor care ies din nod.

Scopul este de a maximiza functia obiectiv care, pe langd capacitatea
fiecarui arc, poate implica si costuri, pierderi sau alte marimi care pot fi asociate
cu fluxul.

Pentru rezolvarea acestei probleme pot fi utilizati algoritmi specializati
pentru problemele de flux maxim, precum algoritmul Ford-Fulkerson sau
algoritmul Edmonds-Karp, dar adaptati in asa fel incat sa ia in considerare si
celelalte caracteristici ale retelei.

Problema inversa generalizatd a fluxului maxim (IGMF — Inverse Generalized
Maximum Flow Problem) a fost introdusa si studiata in (Tayyebi si Deaconu 2019).
In aceasta problema se incearcd modificarea capacittilor arcelor astfel incat un
anumit flux admisibil sa devind flux maxim in reteaua modificatd, iar distanta
dintre vectorul initial de capacitati si vectorul modificat de capacitati sa fie minima.

Din cercetarile efectuate de autoare, aceste doud probleme sunt singurele
probleme de optimizare care au fost analizate in retele cu pierderi sau castiguri pe
arce.

In acest capitol, se introduce si se rezolva o problema practicd numita
problema drumului cu pierdere minima sau drumul cu rata de livrare maxima.
Aceasta problema consta in gasirea drumului de la un nod sursg, s, la un alt nod
dat, t, numit stoc (sink) intr-o retea generalizata, care are un factor castig /
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pierdere atasat fiecdrui arc, astfel incat pierderea sa fie minimd intre toate
drumurile s — t.

3.2.  Problema gasirii drumului cu pierdere minima

3.2.1. Problema gasirii drumului cu pierdere minimd intr-o retea cu
plerderi

Fie G = (V,E) un graf orientat, unde \/ este o multime finitd in care elemente
sunt numite varfuri sau noduri si A este o multime de perechi ordonate de varfuri,
numite arce sau muchii orientate (E €V x V). Vom considera in continuare ca
graful G este o reprezentare matematicd a unei retele de transport din viata reala
(de apd, canalizare, gaz, electricitate etc.), unde arcele reprezintd linille de
transport, iar nodurile sunt modul in care se intersecteaza liniile de transport
unele cu altele. In viata reald, atunci cand se utilizeaza retele de transport, in mod
obisnuit, existd pierderi pe arce din varii motive cum ar fi: din cauza evaporarii,
scurgerilor, disiparii de energie, furtului etc. Pentru a modela matematic acest
lucru, luam in considerare pentru fiecare arc (u, v) € E un coeficient de pierdere,
sau oratd delivrare notata cu a(u, v) € (0, 1]. Astfel, daca x unitatiintra din nodul
u pe arcul (u, v) , atunci in nodul v vor ajunge x - a(u, v) < x unitati.

in Figura 3.1 este prezentat un exemplu in care in nodul i ajung 80 de unitati
de flux, pearcul (i, j) se pierd 0.8 unitati. Astfel, in nodul j ajung doar 72 de unitati.
Pe arcul (j, k) se pierd inca 3.6 unitati, nodul k ramanand astfel cu 68.4 unitati.

N a(iu") =Or95 7 ‘

ap *(.))=0,9

Figura 3.1 Exemplu de retea in care existd pierderi pe arce

Notez cu IT multimea de drumuri de la s la t, astfel:

N={P=(vg=5svq,..,0)| v, €V(Ii=012,..,k),
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Wy Vis1) EEG=0,1,2, ...k — 1)} (3.1)

in cele ce urmeazs, se va prezenta o metoda de calculare a drumului cu
pierdere minima (MLP - Minimim Loss Path) sau drumului cu rata de livrare
maxima (MDRP - Maximum Delivery Rate Math) de la nodul sursd, s, la nodul stoc,
t. Notdm aceastd problema ca MLPP (Minimul Loss Path Problem). Pentru a
rezolva MLPP, trebuie sd se identifice un drumin G de la s la t, astfel incat rata de
livrare de la s la t sa fie maxima dintre toate drumurile din I1, adica trebuie gasita
solutia urmatoarei probleme de optimizare:

{max{a(vo,vl) (v, v2) " e (Vg1 Vi) (3.2)

P = (UO =S,171,...,17k) el

Pentru rezolvarea problemei de mai sus se transforma problema (3.2) intr-
o problema de minimizare, astfel:

{min{—log (a(vo,v1) * a(vy,v3) * oot a(Vi—1,Vg))} (3.3)
P= (vy=5,vq,..,0;) EIl '

unde baza pentru logaritm este mai mare de 1, de exemplu, baza poate fie
— numarul lui Euler sau 10.

Problema anterioara poate fi rescrisa sub forma:

{min{ﬁ(vo,vl) + By, v2) + o+ (V-1 vi)} (3.4)
P=(vy=5s,vq,..,v) €I '
unde:

B(vi,Vizs) = —log(a(v,viz4)) = 0,i=0,1,...,.k— 1.

Avandin vedere faptul ca valorile § atasate arcurilor sunt pozitive, este usor
de observat acum ca problema (3.3) a fost redusd la o problema clasica de
optimizare pentru gdsirea drumului cel mai scurtinreteaua G = (V, E, ). Aceasta
problema poate fi rezolvatda eficient folosind algoritmul lui Dijkstra intr-o
complexitate de timp de 0(n?) sau O(m - log(n)), in functie de implementare
(Schrijver 2012) (Fredman si Tarjan 1984), unde n denota numdrul de noduri (n =
[V|), iar m reprezintd numdrul de arce (m = |E|). in consecinta, Algoritmul 3.1
prezentat mai jos calculeaza MLP in G.
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Algoritmul 3.1 Algoritmul de determinare a drumului cu pierdere minimad intr-o
retea

Parametri de intrare:
o ungraf orientat G = (V,E)
. a(i,j) € (0,1],(i,j) €E
Parametri de iesire:
« MLPInG

/* calcularea functiei B (i, j) */
Pentru k = 0,m — 1 executa
B(ay) = —log(a(ay)), ax €E

Sfarsit pentru
Daca t nu este accesibil din s atunci

MLPP nu are solutie
Altfel

se aplica algoritmul pentru determinarea drumului cel mai scurt din s in
G =W,APpB)

fie P = (s = vy, vy, ..., v = t) cel mai scurt drum din s in ¢, atunci P
este MLPinG = (V,E)delaslat
Sfarsit daca.

In Algoritmul 3.1 se calculeazd initial functia B pentru fiecare arc al retelei.
De asemenea, se introduce, a priori, un test de fezabilitate pentru MLPP. Acest
test poate fi efectuatin timp O(m + n) folosind un algoritm de parcurgere in graf
(Ahuja, Magnanti si Orlin 1993). Tn cazulin care nodul stoc este accesibil din nodul
sursd, se aplica un algoritm pentru determinarea celui mai scurt drum in reteaua
nou formata ¢ = (V,E, £). Drumul gasit este si drumul cu pierderi minime in
reteaua initiala.

322 Problema gasirii drumului cu plerdere minimd intr-o retea
generalizata

Se investigheazd, in cele ce urmeazad, cazul mai general, cand, pe unele arce,
ar putea exista castiguri in loc de pierderi. Aceste castiguri pot fi obtinute, de
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exemplu, prin injectarea in retea pe anumite arce (o noud sursa de gaz, un
prosumator in reteaua electricd, etc). Astfel, in loc sd se seteze a(u,v) > (0, 1],
se poate considera a(u,v) ca avand valori pozitive, iar a(u,v) > 1 pe un arc
(u, v) daca si numai daca exista un castig pe acest arc .

in Figura 3.2 este prezentat un exemplu de retea in care exista castig pe
arce. Dupa cum se poate observa, in nodul i ajung 80 de unitati de flux, pe arcul
(i,J) se castiga 0.8 unitati. Astfel, in nodul j ajung 88 de unitati. Pe arcul (j, k) se
adauga inca 3.6 unitdti, in nodul k ajungand 92.4 unitati.

Figura 3.2 Exemnplu de retea in care exista castig de flux pe arce

Aceastad problemad de optimizare are acelasi model matematic (3.2) si poate
fi, de asemenea, transformatd in problema de minimizare (3.4). Totusi, se observa
cd valorile lui B(ax) = —log(a(ax)). pot fi negative (pe arcele pentru care
a(u,v) > 1). Mai mult, dacd in reteaua astfel obtinuta exista un circuit negativ,
acesta corespunde unui circuit cu castig infinit (produsul valorilor & pe un astfel
de ciclu este mai mare decat 1). Pe un drum s-t care contine un astfel de circuit nu
se poate gdsi o rata maxima de livrare, deoarece pe respectivul drum fluxul poate
fi marit infinit prin trecerea de infinit ori pe acel circuit.

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

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

Parametri de intrare:
« ungraforientat G = (V,E)
o a(i,j) €00 (@) €EE
Parametri de iesire:

e MLPinG

/* calcularea functiei B (i, j) */
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Pentru k = 0,m — 1 executd
B(ayx) = —log(a(ay)), ax €E
Sfarsit pentru
Daca t nu este accesibil din s atunci
MLPP nu are solutie
Altfel
se aplicd algoritmul Bellman-Ford dinsin G = (V,E, )
Dacad G are circuit negativ atunci
MLPP nu are solutie
Altfel
fie P = (s = vy, vq, ..., v = t) cel mai scurt drum din sin ¢, atunci P
este MLPinG = (V,E)delaslat
Sfarsit daca
Sfarsit daca

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

3.3.  Algoritmi pentru determinarea celui mai scurt drumintr-
o retea

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

Algoritmul lui Dijkstra este un algoritm pentru gdsirea celui mai scurt drum
intr-un graf care are doar costuri pozitive ale arcelor (Dijkstra 1959). Algoritmul lui
Dijkstra este utilizat pe scard largd in informatica si inginerie pentru a gasi drumuri
optime in retelele de transport, rutarea internetului si multe alte aplicatii.

Algoritmul incepe de la un nod sursa si construieste treptat un arbore cu
cele mai scurte drumuri de la sursa la toate celelalte varfuri din graf. La fiecare
pas, algoritmul selecteaza nodul nesetat cu cea mai mica distanta de la sursa si
apoi examineazd nodurile adiacente pentru a-si actualiza distantele in cazul in
care se gaseste un drum mai scurt prin varful curent. Algoritmul continud pana
cand toate nodurile sunt setate sau pana cand nodul stoc este analizat (setat).

Algoritmul lui Dijkstra nu poate fi aplicat pentru retele cu valori negative ale
arcelor; este un algoritm de tip greedy si garanteaza gasirea drumului minim intr-
un graf cu valori pozitive ale costurilor arcelor. Daca initial, algoritmul a fost utilizat
pentru probleme de rutare in retele de telecomunicatii si transport, ulterior,
algoritmul Iui Dijkstra a influentat dezvoltarea altor algoritmi de rutare si
optimizare, cum ar fi algoritmul A* si diverse tehnici de programare dinamica.
Complexitatea sa a fost imbunatatita de-a lungul anilor prin utilizarea structurilor
de date mai eficiente, cum ar fi heap-urile binare sau Fibonacci, reducand astfel
timpul de executie pentru grafuri mari.

3.3.2.  Algoritmul Bellman-Ford

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

Algoritmul Bellman-Ford incepe prin initializarea distantelor de la nodul
sursa la toate celelalte varfuri din graf cu infinit, cu exceptia distantei de la nodul
sursa la el insusi, care este setata la 0. Apoi, relaxeaza in mod repetat toate arcele
din graf. Relaxarea inseamna a verifica daca exista vreun alt drum mai scurt de la
nodul sursa la un nod dat. Daca se gdaseste un drum mai scurt, atunci distanta
pana la varful dat este actualizata. Algoritmul repeta procesul de relaxare de n-1
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ori, unde n este numadrul de noduri din graf. Motivul pentru aceasta este ca orice
drum mai scurt din graf poate avea cel mult n-1 muchii. Dupd n-1-a iteratie, daca
exista vreun nod care poate fiinca relaxat, atunci graful contine un circuit negativ.
Un circuit negativ este un circuit de arce ale cdror cost total este negativ. Daca
algoritmul gdseste un circuit negativ, atunci drumul cel mai scurt intre sursa si
oricare alt nod din circuit nu poate fi gdsit deoarece circuitul respectiv poate fi
parcurs de infinit de multe ori, la fiecare parcurgere lungimea drumului fiind
micsorata.

3.3.3. Paralelizarea algoritmilor pentru gasirea drumului minim

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

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

Astfel, in implementarea paralela a algoritmului Dijkstra, pentru fiecare nod
sunt determinate arcele incidente catre exterior de cost minim, intr-o faza de
precalculare. Algoritmul paralelizat are 4 pasi.

1. pasul deinitializare;

2. pasul de relaxare - se apeleaza functia kernel care reduce distantele pentru
nodurile ramase nesetate pana la iteratia curentd prin analizarea arcelor
incidente catre exterior ale nodurilor de analizat. Astfel, in aceastd etapd, un
fir de executie GPU este atribuit fiecdrui nod din graf, iar cele alocate
nodurilor de analizat parcurg arcele incidente catre exterior si reduc
distantele pentru nodurile din multimea de succesori, care nu au fost inca
setate.

3. pasul de minimizare - kernel-ul determind cea mai micd distanta pentru
fiecare nod comparand cu noile valori atribuite.

4,  pasul de actualizare - kernel-ul stabileste noduri ale caror distante provizorii
sunt mai mici sau egale cu valorile calculate anterior. Acest lucru se
realizeaza prin eliminarea lor din setul de noduri nesetate al urmatoarei
iteratii si adaugarea lor la multimea de noduri de analizat a urmatoarei
iteratii. Fiecare fir de executie GPU verificd distanta pentru nodul
corespunzator si o actualizeaza daca distanta este mai micd, marcand nodul
ca fiind setat (Ortega-Arranz et al. 2013).

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

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

<<<initializare vector distante>>>(dist)
steps = 0
Repeta
dist,,, = dist, a, € E
<<< Bellman — Ford kernel >>> (G, dist, dist_aux)
steps = steps + 1

pand cand dist_aux = dist sausteps = n—1

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

Algoritmul 3.4 Kernel Bellman-Ford

Parametri de intrare:
« ungraforientat ¢ = (V,E)
o dist — vectorul de distante
» dist_aux —vectorul de distante auxiliar

tid = threadld

//cauta distanta cea mai scurtd de la nodul sursa la nodul tid
min = INF

Pentru toti predecesorii i ai nodului tid executa

Daca w[i, tid] + dist_aux[i] < min atunci
min = wli, tid] + dist_aux]i]
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sfarsit daca
sfarsit pentru
Daca min < dist_aux[tid]
dist[tid] = min
sfarsit daca
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Figura 3.3 Retea generalizata, G =
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Figura 3.5 Drumul cu pierderea minimd

Pentru a ilustra modul in care Algoritmul 3.1 trateaza MLPP vom lua in
considerare un exemplu. Astfel, in Figura 3.3, este data o retea generalizatd. Un
MLP trebuie calculat de las =1lat = 5. Prin aplicarea logaritmului natural la
valorile a (factorii de pierdere ai arcelor), se obtine reteaua din Figura 3.4. Folosind
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valorile obtinute, drumul cel mai scurt de la s lat este P = (1,4,3,5) avand
lungimea de 0,1985 + 0,1054 + 0,1165 = 0,4204. P este MLP in reteaua
initiala (Figura 3.5) avand factorul de pierdere de 0,82 x 0,9 X 0,89 = 0,65682,
ceea ce inseamnad ca daca o unitate de flux este trimisa de la nodul s pe calea P,
ajung doar 0,65682 unitati de flux la nodul t. Deci, pierderea totald pe P este 1 —
0,65682 = 0,34318. Este usor de observat ca orice alt drum de laslatare o
rata de livrare mai mare si, in consecintd, pierderea pe un oricare astfel de drum
este mai mare decat pierderea pe P.

3.4.  Rezultate si discutii

Pentru testarea algoritmilor pentru MLPP, au fost generate retele aleatoare
folosind metoda din lucrarea (Deaconu si Spridon 2021). Testele au fost efectuate
pe un sistem Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60GHz 2.59, avand GPU
NVIDIA GeForce RTX 2060 si OS Windows 10. In Tabel 3.1 sunt prezentati timpii
de executie pe CPU si pe GPU si cresterea vitezei de executie (speed-up)
corespunzdtoare Algoritmul 3.1 bazat pe algoritmul lui Dijkstra. Retelele aleatoare
analizate au un numadr de noduri intre 2000 si 50000 si un numdr variat de arce
dupa cum au fost generate cu ajutorul Algoritmul 2.7. Dupa cum se poate observa,
timpii de executie pentru retelele de dimensiuni reduse sunt foarte mici, iar
utilizarea programadrii GPU nu este necesara. Prin cresterea numarului de noduri,
viteza de executie creste pand la 390 pentru retelele cu 40000 de noduri si pand
la 326M de arce, asa cum se poate observa in Figura 3.6.

Tabel 3.1 7impii de executie si speed-up pentru Algoritmul 3.1

Numarul de Numarul de Timpul de executie | Timpul de executie Speed
-u
noduri arce pe CPU (s) pe GPU (s) P P
266863 0.038868 0.316784 0.122696
545296 0.058289 0.243916 0.238972
2000
792044 0.068866 0.209233 0.329135
1024298 0.074267 0.186745 0.397692
1730230 0.370748 0.266437 1.391503
5000
3260184 0.48296 0.185177 2.608099
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4667223 0.548423 0.204094 2.687109
6193292 0.617939 0.22487 2.747983
6780947 1.916246 0.420077 4.561654
13011798 2.399974 0.406194 5.908443
10000
18582466 2.703393 0.363333 7.440538
24094464 2.980178 0.283428 10.514762
14574815 4.788783 0.430876 11.114063
28771632 6.023874 0.248085 24.281492
15000
41488314 6.80067 0.269658 25.219612
54199030 7.474292 0.252921 29.551884
24619509 9.202524 0.371545 24.768262
47347736 11.328984 0.216207 52.398784
20000
68784930 12.795397 0.218007 58.692597
89281904 13.808837 0.196592 70.241093
36956626 15.115443 0.331355 45,617066
71570683 18.50168 0.239202 77347514
25000
105252771 20.662288 0.203471 101.549056
135731348 22.45409 0.186871 120.158238
58783520 23.39317 0.239929 97.500386
114142749 28.976564 0.201902 143.517964
30000
166982018 32.632028 0.221289 147.463399
212557196 22.45409 0.186871 212.41397
81732865 30.203684 0.258476 116.852953
35000
155029960 36.423584 0.19904 182.996302
226714922 42959844 0.196212 218.946058
35000
290748972 57.446978 0.287694 199.680834
93255110 31.732728 0.229257 138.415525
177326518 38.486862 0.198628 193.763528
40000
255241877 49.045823 0.211874 231.485803
326548837 79.707052 0.221837 359.304589
115598831 33.916584 0.245294 138.269114
50000
218427430 40.67372 0.202486 200.871764

Retelele analizate au diferite dimensiuni, crescand de la 2000 de noduri
pand la 50000 de noduri. In mod evident, cu cét reteaua este mai mare (adic3 are
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mai multe noduri si arce), cu atat creste si timpul de executie al algoritmului. in
general, rezultatele arata ca timpul de executie pe GPU este mult mai mic decat
timpul de executie pe CPU pentru retelele de toate dimensiunile. Aceasta
demonstreaza beneficiile paralelizérii cu CUDA pentru algoritmul Dijkstra. in timp
ce timpul de executie pe CPU creste semnificativ odatd cu cresterea dimensiunii
retelei, timpul de executie pe GPU creste intr-un ritm mult mai lent. Speed-up-ul,
calculat ca raport intre timpul de executie pe CPU si timpul de executie pe GPU,
arata cu cat este mai rapida executia in cazul paralelizarii pe GPU in comparatie cu
implementarea secventiald, pe CPU (Figura 3.6).

150
100
1l
N

2000 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

Speed-up
1]
(=]
(=]

No of nodes

Figura 3.6 Cresterea vitezel de executie (speed-up) pe GPU pentru Algoritmul
3.1 pe retele dense cu numar variat de noduri (Deaconu, Spridon si Ciupala
2023)

Valorile speed-up-ului sunt semnificative, crescand odata cu cresterea
dimensiunii retelelor. Acest lucru sugereaza ca beneficiile paralelizarii cu CUDA
devin mai pronuntate pentru retelele mai mari. Rezultatele indica faptul ca
paralelizarea cu CUDA aduce imbundtatiri semnificative de performantd pentru
Algoritmul 3.1, in special pentru retelele mai mari.

Tabel 3.2 7impii de executie si speed-up pentru Algoritmul 3.2

Numéarul de Numéarul de Timpul de executie Timpul de executie Speed
-u
noduri arce pe CPU (s) pe GPU (s) P P
266863 0.008697 0.006947 1.251907
2000
545296 0.014915 0.012184 1.224146
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792044 0.023982 0.017236 1.39139
1024298 0.031349 0.021302 1.471646
1730230 0.056682 0.018686 3.033394
3260184 0.102837 0.032626 3.151995
5000
4667223 0.135491 0.038629 3.507494
6193292 0.159503 0.055479 2.875016
6780947 0.260996 0.051385 5.079225
13011798 0.45296 0.096248 4.706176
10000
18582466 0.603817 0.118198 5.108521
24094464 0.832522 0.142914 5.825336
14574815 0.520198 0.105376 4.936589
28771632 1.077742 0.220179 4894845
15000
41488314 1.38311 0.306078 4.518815
54199030 1.76405 0.405787 4.347231
24619509 0.868734 0.199072 4.363919
47347736 1.671984 0.415297 4.025996
20000
68784930 2.275151 0.606868 3.749005
89281904 2.634883 0.741772 3.552147
36956626 1.289436 0.34979 3.686315
71570683 2.295006 0.691613 3.318338
25000
105252771 3.33781 0.969819 3.441683
135731348 3.966533 1.301746 3.047087
58783520 2.185981 0.65262 3.349546
114142749 4.426504 1.381369 3.204433
30000
166982018 5.348372 1.952395 2.73939
212557196 7.050751 2.54587 2.769486
81732865 2.736643 0.975467 2.80547
155029960 5.009507 1.899943 2.636662
35000
226714922 6.539598 2.522306 2.592706
290748972 8.390887 3.381186 2.48164
93255110 3.143473 1.109501 2.833231
177326518 5.472819 2.072796 2.640308
40000
255241877 7.791466 2.861063 2.723277
326548837 10.25897 4.578939 2.240469
50000 115598831 4535481 1.671546 2.713345
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218427430 7.247106 2.805613 2.583074

in Tabel 3.2, timpii de executie si acceleratiile sunt prezentate pentru
Algoritmul 3.2 la baza cdruia sta algoritmul Bellman-Ford. Timpul de executie
creste atunci cand creste numarul de noduri si densitatea arcului de retea, cea mai
mare viteza pe GPU este de 5,8 si este inregistratd pentru o retea cu 10000 de
noduri si 24000 de arce (Figura 3.7).

Speed-up
[A%) w B U

[y

2000 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

No of nodes

o

Figura 3.7 Cresterea viteze/ de executie (speed-up) pe GPU pentru
Algoritmul 3.2 pe retele dense cu numar variat de noduri(Deaconu,
Spridon si Ciupala 2023)

in general, timpul de executie pe GPU este semnificativ mai mic decat cel pe
CPU pentru toate dimensiunile retelelor. Acest lucru subliniaza beneficiile aduse
de paralelizarea cu CUDA. Chiar daca timpul de executie pe GPU creste odata cu
dimensiunea retelei, acest lucru se intampla intr-un ritm mai lent decat timpul de
executie pe CPU (Figura 3.8).

De asemenea, odatd cu cresterea densitdtii retelei creste si timpul de
executie pentru implementarea secventiald, in timp ce, pentru implementarea
paraleld se observa o cresterea mai lentd a timpului de executie odatd cu cresterea
densitatii retelei (Figura 3.9).
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Figura 3.8 7impul de executie pentru Algoritmul 3.2 pentru retele dense
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Figura 3.9 Evolutia timpului de executie pentru Algoritmul 3.2 in functie de
densitatea retele
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Valorile speed-up-ului sunt semnificative, indicand beneficiile paralelizarii
cu CUDA pe mdsura ce retelele devin mai mari.

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

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

Comparand rezultatele corespunzatoare celor doi algoritmi, putem observa
diferente si similaritati in performanta acestora. Astfel, in general, ambii algoritmi
prezinta un speed-up semnificativ in cazul paralelizarii cu CUDA. Ambii algoritmi
beneficiaza de timpi de executie mai mici pe GPU in comparatie cu CPU pentru
retele de diferite dimensiuni. Cu toate acestea, se pot observa diferente in modul
in care timpul de executie variaza odata cu cresterea dimensiunii retelei pentru
fiecare algoritm. De exemplu, timpul de executie pentru Algoritmul 3.1 pe GPU
poate creste mai rapid odata cu dimensiunea retelei, in timp ce algoritmul
Bellman-Ford pare sd aiba o crestere mai lenta a acestuia (Figura 3.8). Pentru
ambii algoritmi beneficiile paralelizarii pe GPU devin mai evidente pe masura ce
dimensiunea problemei creste. Performanta relativd a celor doi algoritmi poate
varia in functie de caracteristicile retelelor si de alte considerente specifice
aplicatiei. Algoritmul Dijkstra este cunoscut pentru complexitatea sa inferioard in
comparatie cu Bellman-Ford, ceea ce poate influenta performanta relativa in
functie de anumite caracteristici ale retelelor.
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Capitolul 4. Determinarea fluxului
cu pierderi minime intr-o retea
generalizata

in acest capitol se prezintd o posibild aplicatie a algoritmilor de gasire a
drumului cu pierdere minima pentru determinarea fluxului maxim intr-o retea
generalizata (cu pierderi / castiguri pe arce). in acest sens algoritmul Ford-
Fulkerson a fost adaptat in asa fel incat, succesiv, se determina drumuri s-t cu
pierdere minima. Se prezinta doud posibile implementdri ale algoritmului:
secvential si, respectiv, folosind paralelizare pe GPU. Pentru cele doud
implementdri au fost rulate multiple teste, facandu-se o comparatie a timpilor de
executie.

4.1.  Problema traditionala a fluxului maxim

Aceasta problema a fost studiata pentru prima data de Dantzig in 1951
(Dantzig, Applications of the simplex method to a transportation problem. 1951)
si Ford impreuna cu Fulkerson in anul 1956 (Ford si Fulkerson 1956). Problema
consta gasirea unui mod de a transporta o cantitate cat mai mare de flux de laun
nod, numit surs3, s, la un alt nod, numit stoc, t, tinand cont de capacitatile maxime
admise pe fiecare arc. De exemplu, o companie de furnizare de electricitate poate
dori sa maximizeze cantitatea de energie electrica trimisd intre o pereche de orase
prin reteaua sa, fiecare traseu electric din retea avand o capacitate limitata.

Cu alte cuvinte, in problema fluxului maxim, obiectivul este de a trimite cat
mai mult flux posibil intre doud noduri, respectand limitele de capacitate ale
arcelor. O instantd a problemei fluxului maxim este o retea G = (V,E,s,t,c)
antisimetrica, unde s € V este nodul sursd, t € V este un nodul stoc, iar c este
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o functie de capacitate. Pentru rezolvarea acestei probleme sunt necesare cateva
notiuni teoretice pe care le voi expune in cele ce urmeaza.
O retea este antisimetrica daca satisface conditia:

V(u,v) €EE:(v,u) ¢ E (4.1)

Pentru o retea care nu este antisimetrica se poate construi o retea
antisimetrica echivalenta prin introducerea unor noduri w in retea. De exemplu,
reteaua din Figura 4.1 a) nu este antisimetrica, intrucat existd arc atat intre
nodurile u si v cat siintre nodurile v si u. Adaugand nodul w in retea si construind
arcele (u, w) si (w, v), reteaua din Figura 4.1 b) a devenit antisimetrica.

0=—0 v S
clyy)
clyu)

a) b)
Figura 4.1 a) Retea care nu este antisimetrica, b) Retea antisimetrica
echivalenta

Astfel, algoritmul de determinare a fluxului maxim se poate aplica pentru
orice retea antisimetricd, sau, in cazul in care nu este antisimetrica pe echivalenta
antisimetrica a acesteia.

Intr-o retea, un pseudo-flux este o functie care satisface constrangerile de
capacitate (4.2) si pe cele de antisimetrie (4.3):

V(u,v) EE: f(u,v) <c(u,v) (4.2)
V(u,v) EE: f(u,v) = —f(v,u) (4.3)

Un flux este un pseudo-flux care satisface si constrangerea de conservare a
fluxului:

VvevV — {S, t}: ZuEV:(v,u)EE f(u' '17) =0 (4.4)
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Altfel spus, pentru toate nodurile cu exceptia sursei si a stocului, fluxul net
este zero. Nu trebuie sa facem distinctie intre fluxul care intrd si iese din nodul v
din cauza constrangerilor de antisimetrie. Valoarea unui flux f este fluxul netin
nodul stoc:

Ifl = ZveV:(v,t)EE f(u' 17) (4-5)

Un drum de marire a fluxului este un drum s — t in reteaua rezidualg, Gy.
Este evident cd, dacd existda un drum de madrire in Gy, atunci putem mari f
trimitand fluxul de-a lungul acestui drum. Ford si Fulkerson (Ford si Fulkerson
1956) au ardtat ca reciproca este, de asemenea, adevarata (Teorema 4.1).

Teorema 4.1 Un flux este maxim dacd si numai daca in reteaua reziduala nu
exista drumuri de marire a fluxului.
Demonstratia Teoremei 4.1 se gdsestein lucrarea (Ford si Fulkerson 1956).

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

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

O abordare comund pentru rezolvarea problemei fluxului maxim este
algoritmul Ford-Fulkerson (Algoritmul 4.1) (Ford si Fulkerson 1956), care se
bazeaza pe ideea drumurilor de marire. Acest algoritm are ca parametri de intrare
o retea antisimetricd, ¢ = (V,E, ¢, s, t), cu nodul sursa, s, si nodul stoc, ¢, iar ca
parametru de iesire este f, fluxul maxim admisibil prin reteaua G. Algoritmul 4.1
este o varianta simplificata a algoritmului propus de Ford si Fulkerson, pentru
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gdsirea unui drum de madrire fiind posibile diferite abordari (prin etichetare, prin
parcurgere in latime, etc.).

Algoritmul 4.1 Ford — Fulkerson pentru determinarea fluxului maxim

Parametri de intrare:

. Oretea G = (V,E,c,s,t)
Parametri de iesire:

. f = fluxul maxim prin G

Se considera un flux admisibil, f = 0
Se initializeazd reteaua reziduala Gy = G
Cat timp exista drum de marire de s latin G
Se gaseste un drum de marire, P, in G¢
Se determind r = min {c(u, v)| (u,v) € P}
Se creste valoarea fluxului, f = f + r
Se actualizeaza reteaua reziduala, Gy
Sfarsit cat timp

Algoritmul incepe cu un flux admisibil f = 0, iar reteaua rezidualg, Gy, este
aceeasi cu reteaua initiald. Iterativ, se gdseste un drum de la s lat care mai are
capacitate disponibild, P € G¢. Se determina capacitatea minimd, r, dintre cele ale
arcelor care apartin drumului nou gasit si se mareste fluxul de-a lungul acelui
drum cu cantitatea maxima posibild, r. Pasul urmadtor presupune actualizarea
retelei reziduale de-a lungul respectivului drum. Actualizarea se face conform
formulelor (4.6), pentru V(u, v) € P. Acest proces continua pana cand nu mai pot
fi gasite drumuri de marire in reteaua reziduala.

{Cf(u: v)=c(wv)—r (4.6)

ccwuw) =cv,u) +r
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4.2. Problema fluxului maxim generalizat

Problema fluxului maxim generalizat este o extindere a problemei
traditionale a fluxului maxim. Aceasta a fost studiatd pentru prima data in
(Dantzig, Linear programming and extensions 1962) si (Jewell, Optimal flow
through networks with gains 1962). in retelele traditionale, existd o presupunere
implicita ca fluxul este conservat pe fiecare arc. Aceastd presupunere poate fi
incdlcatd dacd, de exemplu, gazul natural se scurge in timp ce este pompat printr-
o conducta.

Problema fluxului maxim generalizat extinde problema traditionald a
fluxului maxim permitand ca fluxul sa se modifice in timp ce este trimis prin retea.
Ca siinainte, fiecare arc (u, v) are o capacitate c(u, v) care limiteaza cantitatea de
flux trimis in acel arc. Tn plus, fiecare arc (u, v) are asociat un coeficient pozitiv
a(u,v) > 0, numit factor de castig / pierdere. Factorul de castig / pierdere este o
functiea : E — Rs,.Pentru fiecare unitate de flux care intra in arcul (u, v) prin
nodul u, doar a (u, v) unitdti ajung la nodul v. Un arc cu pierderi este un arc cu
a < 1, iar arcul pentru care existd castig are « > 1. Fdra a pierde generalitatea,
presupunem ca functia de castig / pierdere este simetricd, adicd a(u,v) =
1/a(v,u). Daca aceasta presupunere nu este satisfacutd, putem adduga arcul
simetric si ii putem da o capacitate de zero (Wayne 1999).

Astfel, determinarea fluxului maxim intr-o retea cu pierderi pe arce este un
concept avansat care poate fi aplicat in diverse domenii unde fluxul de resurse sau
informatii este afectat de pierderi datorate frecdrii, rezistentei, degradarii sau alte
forme de reducere a capacitdtii de transport. Cateva aplicatii concrete in viata
reala sunt:

" in retelele de distributie a apei, pierderile de apa din conducte (datorate
scurgerilor, evaporarii sau defectelor) sunt comune. Determinarea fluxului
maxim cu pierderi ajuta la optimizarea transportului apei de la surse la
consumatori, minimizand pierderile si asigurand o distributie eficienta.

. in retelele de transport si distributie a energiei electrice, existd pierderi de
energie datorate rezistentei conductorilor si altor factori. Algoritmii de flux
maxim cu pierderi pot optimiza fluxul de energie, asigurand o distributie
eficienta si minimizand pierderile de energie.
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. in retelele de distributie a gazelor naturale, pierderile de presiune si
scurgerile sunt frecvente. Determinarea fluxului maxim cu pierderi ajuta la
planificarea si operarea eficienta a retelei pentru a asigura livrarea optimd a
gazelor la destinatii.

. in retelele de transport, vehiculele sufera pierderi de energie din cauza
frecdrii si rezistentei aerodinamice. Optimizarea rutelor si incarcaturii poate
fi realizata folosind modele de flux maxim cu pierderi pentru a minimiza
consumul de combustibil si timpul de transport.

. in retelele de telecomunicatii si internet, semnalele pot pierde putere
datoritd atenudrii pe distante mari sau interferentelor. Algoritmii de flux
maxim cu pierderi pot optimiza rutele de transmisie pentru a asigura o
calitate optima a serviciului si a minimiza pierderile de date.

" In sistemele de canalizare, pierderile pot apérea din cauza scurgerilor sau
colmatadrii conductelor. Determinarea fluxului maxim cu pierderi ajuta la
proiectarea si intretinerea retelei pentru a asigura o evacuare eficienta a
apelor uzate.

" Sistemele de irigatii sufera pierderi de apd din cauza evapordrii si infiltratiei
in sol. Optimizarea fluxului de apa cu pierderi ajutd la gestionarea eficienta
a resurselor de apa pentru agricultura.

" in retelele de conducte pentru petrol si produse petroliere, pierderile pot
apdrea din cauza scurgerilor si evaporarii. Determinarea fluxului maxim cu
pierderi ajutd la optimizarea transportului pentru a minimiza pierderile si a
asigura o distributie eficienta.
in toate aceste domenii, algoritmii de determinare a fluxului maxim cu

pierderi pe arce sunt esentiali pentru a optimiza utilizarea resurselor, a minimiza

pierderile si aimbunatati eficienta operationald a retelelor respective.

in problema generalizatd a fluxului maxim, obiectivul este s se trimita cat
mai mult flux posibil intre doua noduri, tinand cont de constrangerile de capacitate
ale arcelor si de faptul ca pe fiecare arc pot exista pierderi sau castig de flux.

Un exemplu concret este reteaua din Figura 4.2 in care nodul sursa este S,
iar nodul stoc este, T. Astfel, daca pe arcul (S, A) care are rata de livrare a(S, A) =
0.9 trimitem prin nodul S 10 unitati de flux, in nodul A vor ajunge 9 unitdti de flux.
Acest lucru poate fi privit si ca trimitand -9 unitati de flux prin nodul 4 catre nodul
S prin arcul (4, S) care are factorul de castig / pierdere a(4,5) = 1/ 0.9, astfel
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ajungand in nodul S, —10 unitdti de flux. Ca si in problema anterioard, fluxurile
negative sunt introduse ca notatie pentru a face distinctie intre sensurile in care
curge fluxul.

Putem considera, ca exemplu practic, o retea de distributie a energiei
electrice in care energia electrica este generata in centrale si trebuie distribuita
cdtre consumatori prin intermediul unei retele de linii de transport. In aceastd
retea, fiecare linie de transport are o anumita eficienta (un factor de conversie)
datorita pierderilor de energie pe parcursul transmisiei. Nodurile reprezintd in
acest caz centrale electrice, statii de transformare, si puncte de consum, iar arcele
reprezintd liniille de transport, fiecare avand o capacitate maximd (cantitatea
maxima de energie care poate fi transmisa) si un factor de conversie (eficienta
liniei).

Figura 4.2 Exemplu de retea cu pierderi

in acest context, un pseudo-flux in reteaua generalizati este o functie care
satisface constrangerile de capacitate (4.2) si pe cele de antisimetrie intr-o astfel
de retea:

V(u,v) €EE: f(u,v) = —a(v,u) - f(v,u) (4.7)

Un flux intr-o retea cu pierderi este un pseudo-flux care nu are deficite
reziduale in reteaua respectiva, dar este permis sd aiba surplusuri.
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Pentru determinarea retelei reziduale, trebuie sa se tina cont de rata de
livrare (factorul de castig / pierdere) de pe fiecare arc. Astfel, daca consideram un
flux f pe arcul (u, v), atunci functia de capacitate reziduald este:

{cf(u, v) =c(u,v) — f/a(u,v) (4.8)

cc(wu) =cv,u) +f

Totodata, daca rata de livrare pe arcul (u,v) este a(u,v), se poate
considera cd rata de livrare pe arcul (v,u) este a(v,u) =1/ a(u,v).

Pentru a rezolva problema generalizata a fluxului maxim pentru
determinarea fluxului cu pierdere minimd, se propune o adaptare a algoritmului
Ford — Fulkerson (Algoritmul 4.2), astfel incat, la fiecare iteratie, pentru gasirea
unui nou drum in reteaua reziduala se aplica Algoritmul 3.2 de determinare a
drumului cu pierderea minima. Alegerea Algoritmul 3.2 se explica prin faptul c3,
atatin cazul unei retelelor care au doar pierderi pe arce, cat siin cazul retelelor cu
pierderi sau castiguri pe arce, in reteaua reziduala rezultatd se afla ambele tipuri
de arce din cauza modului de calcul a factorului de pierdere in respectiva retea. Cu
alte cuvinte, dacdin reteaua initiala un arc (u, v) are rata de livrare a(u, v) , atunci
rata de livrare in reteaua reziduald este ar(u, v) = a(u, v) pe arcul direct, iar pe

arcul invers avem as (v, u) = Y

Algoritmul 4.2 Adaptare a algoritmului Ford — Fulkerson pentru determinarea
fluxului maxim intr-o retea generalizata

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

Se considera un flux admisibil, f = 0
Se initializeazd reteaua reziduald Gy = G
Pentru fiecare arc (u,v) € E

ar(u,v) = a(u,v)
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ar(v,u) = 2)
Sfarsit pentru
Cat timp exista drum de marire de s la t in G¢
Se gaseste un drum de marire, P, in G folosind Algoritmul 3.2
Se actualizeaza reteaua reziduald, Gy folosind Algoritmul 4.3

Sfarsit cat timp

Pentru actualizarea retelei reziduale, Gf, de-a lungul drumului, P, gasit se
foloseste Algoritmul 4.3. Acest algoritm implica determinarea fluxului admisibil
maxim pe drumul de mdrire si apoi actualizarea capacitatilor reziduale si a ratelor
de livrarein reteaua reziduald pentru a reflecta acest flux. Astfel, reteaua reziduala
este pregatita pentru iteratii ulterioare ale algoritmului de flux. Algoritmul are
doud etape:

1. Determinarea flux admisibil pe drumul de marire P:
Se initializeaza fluxul f cu capacitatea reziduala a primului arc (s, u) din P.
Pentru fiecare arc (u, v) din drumul P cat timp nodul u nu este destinatia
t:
o Se actualizeaza fluxul f cu minimul dintre fluxul curent f - af(u, v), si
capacitatea reziduala, c(u,v) - ar(u,v).
o Se avanseaza la urmatorul nod u = v de pe drumul P.
2. Actualizare retea reziduald, Gy
Se porneste de la nodul stoc, v = ¢.
Pentru fiecare arc (u, v) de pe drumul P, cat timp nodul v este sursa s:
o Seajusteaza fluxul f in functie de rata de livrare af (u, v).
o Pe arcul (u,v) se actualizeaza capacitatea reziduald cs(u,v) =
cr(u,v) — f/ag(u,v), iar pentru arcul invers se adauga fluxul la
capacitatea sa reziduald ¢s (v, u) = ¢r(v,u) + f .
o Seavanseaza pe drumul P, cdtre sursd, la nodul anterior v = u.

Algoritmul 4.3 Actualizarea retelei reziduale dupa gasirea unui nou drum de
marire in G g

Parametri de intrare:
» Reteauareziduald Gr = (V,E,s, t, ¢, a5)
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+ Drumul de marire de la s la t gdsit, P in G
Parametri de iesire:

» Reteaua reziduald actualizatd, Gy

e Fluxul admisibil, f

//determinare valoare flux in nodul t pe drumul P
Se considera un flux, f = ¢¢(s,u), unde (s,u) € P este primul arc din P
u=s
Cattimpu # ¢
Se considerd arcul (u,v) € P
f = min{f - ar(u,v), ¢f(u,v) " ar(u,v)}
u=v
sfarsit cat timp
// Actualizare Gy
v=t
Cattimpv #s
Se considera arcul (u,v) € P
cr(w,v) = cr(w,v) — f/ar(u,v)
() =cr(v,u) + f
f = flag(wv)

v=u
sfarsit cat timp

Pentru a intelege mai bine algoritmul propus, este prezentat un exemplu in

Figura 4.3.

Astfel, in Figura 4.3 reteaua reziduala initiald este Gy = G, nodul sursa

find S, iar cel stoc, T. In iteratia 1 drumul cu pierderi minime, gasit in Gy, este
drumul P = S—> B—> T (rata de livrare este: a;(S,B) - af(B,T) = 0.2:0.5 =
0.1). Pe acest drum se porneste cu fluxul f = ¢£(S,B) = 40. Pe arcul (S, B)
fluxul f =min {f - as(S,B) =8, c¢(S,B) - af(S,B) = 8}. Astfel, in nodul B
ajung 8 unitati de flux. Pe arcul (B,T) fluxul f =min{f-as(B,T) =4,
cs(B,T) ar(B,T) = 2}. in nodul T ajung 2 unitati de flux. Conform Algoritmul

4.3 reteaua reziduala actualizatd se determind pornind cu fluxul f determinat pe

drumul cu pierdere minima gasit, in sens invers, de la nodul stoc, catre nodul

sursa. Astfel, pornind de la T, arcul (T,B) va avea capacitatea ¢¢(T,B) =
cs(T,B) + f = 2,1iarcs(B,T) = 0. Rata de livrare a;(T,B) = é = 2, deci In
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nodul B intra f - af(T,B) = 4 unitati de flux. Pentru arcul (S, B), ¢(S,B) =
¢r(S,B) — = = 20,iar c;(B,S) = 4si ap(B,S) = —=5.

BRG]

Initial Iteratia 1

&—C@—/—6—O0

Iteratia 2 lteratia 3
Figura 4.3 Exernplu de determinare a fluxului maxim intr-o retea cu
pierderi

in iteratia 2 drumul cu pierderi minime, gdsit in GresteP=5S->A->T
(rata de livrare este: ¢f(S,4) - ar(4,T) = 0.1-0.2 = 0.02). Pe acest drum se
porneste cu fluxul f = ¢¢(5,4) = 16. Pe arcul (S, 4) fluxul f = min{f -
ar(A,T) =4, ¢r(S,A) - as(S,A) = 4}. Astfel, in nodul A ajung 16-0.25 =4
unitati de flux. Pe arcul (4,T) fluxul f =min{f-as(A,T) =0.8, cs(4,T)"
as(A,T) = 1.2}. In nodul T ajung 0.8 unitdti de flux. Se actualizeazi reteaua
reziduala pornind cu fluxul f = 0.8. Astfel, pornind de la T, arcul (T, A) va avea
capacitatea ¢¢(T,A) = ¢¢(T,A) +f = 0.8, iar ¢s(4,T) = 2. Rata de livrare
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as(T,A) = 0—12 =5, deciin nodul Aintrd f - af(T,A) = 4 unitdti de flux. Pentru

arcul (S,4), ¢/(5,4) = cf(s,A)—é =0, iar ¢;(4,5) =4 si a;(4,S) =
B .
0.25

in iteratia 3 drumul cu pierderi minime, gasit in Gy este P = S—> B—>
A—>T (factorul de pierdere este: a;(S,B) as(B,A) ar(4,T)= 0.2-05"
0.2 = 0.02). Pe acest drum se porneste cu fluxul f = ¢¢(S,B) = 20.Pe arcul
(S, 4) fluxul f = min {f - a;(S,B) = 4, c¢(S,B) * as(S, B) = 4}. Astfel, in nodul
B ajung 4 unitdti de flux. Pe arcul (B,A) fluxul f = min{f - ar(B,A) =2,
cr(B,A) ar(B,A) = 4}. Tn nodul 4 ajung 2 unitati de flux. Pe arcul (4, T) fluxul
f=min{f-ap(A,T) =04, c;(A4,T) a;(4,T)=0.4}. In nodul T ajung 0.4
unitati de flux. Se actualizeaza reteaua reziduald pornind cu fluxul f = 0.4.
Astfel, pornind de la T, arcul (T, A) va avea capacitatea ¢¢(T,4) = ¢ (T, A) +
f =12, iar¢;(4,T)=0. In nodul 4 intrd f-as(T,A) = 2 unitdti de flux.
Pentru arcul (B,4) , ¢s(B,A) = c¢(B,A) —02? =4, iar ¢(4,B)=2 si
ar(A,B) =é= 2. Pentru arcul (§,B), ¢s(S,B) = ¢¢(S,B) —% =0, iar
¢/(B,S) =8,

4.3. Rezultate si discutii

Pentru implementarea algoritmului propus rezultatele din punctul de
vedere al acceleratiei atunci cand se utilizeaza programarea GPU sunt similare cu
cele obtinute pentru Algoritmul 3.2 intrucat eficientizarea se poate realiza prin
utilizarea algoritmului Bellman - Ford paralel, pentru fiecare determinare de drum
cu pierdere minimd. Astfel, dupa cum se poate observa in Algoritmul 4.2
complexitatea acestuia este data de complexitatea Algoritmul 3.2 inmultita cu
numarul de iteratii in care se determind cate un drum de marire. In Tabel 4.1 sunt
prezentate rezultatele experimentale obtinute folosind acelasi sistem descris in
Capitolul 3.

Tabel 4.1 7impii de executie si speed-up pentru Rlgoritmul 4.2

N Timpul de Timpul de
Numdrul de . . .
) Numadrul dearce | executie pe CPU | executie pe GPU Speed-up
noduri (s) (s)
s s
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266863 0.08897 0.085364 1.042243
545236 0.2993 0.269048 1112441
2000
792044 0.72046 0.585024 1231505
1024298 195206 055729 308501
1730230 5 96628 06367 —
3260184 61682 075064 p—
5000
4667223 9.50437 I 200600
6193292 12,7694 4712715 007
6780947 56096 . P
13011798 580848 12,6801 r e17es
10000
18582466 90,4755 1602492 - 019300
24094464 140.5387 457208 1o
14574815 280297 15 606 S
28771632 1532161 18707 roverer
15000
41488314 48,9598 5 5062 115317
54199030 345.1695 78.51689 4894848526
24619509 155.05946 38430896 403476047
47347736 3345968 8430291 3.068982803
20000
68784930 5003322 135.3364 3.606952187
89281904 632392 179.08824 353117547
36956626 386.6308 103,666 N
71570683 267 352 23,0736 R
25000
105252771 127499 565916 —
135731348 1516.948 c00.3967 .

Eficienta GPU creste initial cu complexitatea problemei, dar dupa un anumit
punct incepe sa scadd, posibil din cauza saturatiei resurselor GPU. Speed-up-ul
variazd intre 1.04 si 5.72, cu valori maxime in cazul problemelor de dimensiuni
medii. Performanta GPU este semnificativ superioara CPU pentru majoritatea
configuratiilor testate, mai ales pentru dimensiuni medii si mari ale grafurilor.
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Figura 4.4 Timpi de executie pentru Algoritmul 4.2 in retele dense

Dupa cum se poate observa in Figura 4.4 timpul de executie pe GPU este
semnificativ mai scurt decat CPU pentru toate retelele dense analizate, indiferent
de numarul de noduri. Eficienta GPU este evidentd, mai ales pentru retele dense
de dimensiuni mari. Astfel, timpul de executie pe GPU creste mai lent comparativ
cu CPU pe masura ce numdrul de noduri creste. Raportul de speed-up scade pe
masura ce numarul de noduri creste. Pentru noduri mai mici (2000-10000), GPU
oferd un speed-up considerabil (de 2.7-5.7 ori). Pentru noduri mai mari (15000-
25000), acest raport scade usor, dar rdmane semnificativ (2.98-4.45 ori).

79



Capitolul 5.  Interpolare rapida pe
GPU pentru generare de harti

in capitolul curent se prezintd metode GPU pentru obtinerea de harti de
poluare si geomagnetice folosind metode de interpolare, pornind de la masuratori
in diferite puncte dintr-o anumita zona geografica. Sunt realizate totodata, analize
de precizie a hartilor obtinute si de eficientd a metodelor GPU utilizate.

5.1. Metode de interpolare bi-dimensionala

De-a lungul timpului au fost dezvoltate mai multe metode de interpolare si
aproximare pentru a estima valorile anumitor parametri in locatii cu valori
necunoscute ale acestora (Franke 1985, Burrough 1986). Aceste metode au fost
concepute pentru a fi posibile transformari intre diferite reprezentdri discrete si
continue ale campurilor spatiale si spatio - temporale, de obicei pentru a
transforma date neregulate de punct sau linie in reprezentare raster sau pentru a
modifica rezolutia unei harti date.

Formularea generala a problemei de interpolare spatialda poate fi definita
dupa cum urmeaza:

Avand in vedere n valori ale unui fenomen studiat V(j) , cu j = 1,n,
mdsurate in pozitii discrete de coordonate 7; = (x;,y;), in cazul unui spatiu
bidimensional, se cautd o functie F(r) care sd indeplineasca conditiile:

F(rj)=V,vj=1n (5.1)

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

Metodele de interpolare fiabile ar trebui sa satisfacd mai multe conditii
importante: acuratete si putere predictivd, robustete si flexibilitate in descrierea
diferitelor tipuri de fenomene, netezire pentru date zgomotoase, formulare d-
dimensionald (pentru cazuri generale de spatii d - dimensionale), estimarea
directa a derivatelor (gradienti, curburi) , aplicabilitate la seturi mari de date,
eficienta de calcul si usurintd in utilizare. Este dificil sa gasesti o metoda care sa
indeplineasca toate cerintele mentionate mai sus pentru o gama larga de date
georeferentiate. Prin urmare, alegerea unei metode adecvate cu parametri
potriviti pentru o anumita aplicatie este cruciald. Metode diferite pot duce la
reprezentadri spatiale destul de diferite si este necesard cunoasterea aprofundata
a fenomenului pentru a evalua care dintre ele este cea mai apropiata de realitate.
Utilizarea unei metode nepotrivite sau a unor parametri nepotriviti poate avea ca
rezultat un model distorsionat de distributie spatiala, ceea ce duce la decizii
potential gresite bazate pe informatii spatiale inselatoare.

Astfel, exista mai multe metode de interpolare utilizate pentru obtinerea de
harti in domenii precum cartografie, geografie si analiza datelor spatiale. in cele ce
urmeaza se vor descrie doua dintre astfel metode.

5.1.1. Ponderarea folosind inversul distantei

Metoda IDWV (Inverse Distance Weighting) este un algoritm de interpolare
adoptat pe scara largd, utilizat pentru a estima valorile in locatii in care nu exista
madsuratori, pe baza valorilor esantion, mdsurate in locatii din apropierea acestora.
Algoritmul presupune ca valoarea estimatd este o functie de distanta dintre
punctul in care se face estimarea si locatiile punctelor esantion, astfel incat
valorile masurate aflate mai apropiate de pozitia in care se afld punctul de estimat
au o influenta mai mare asupra valorii estimate decat cele mai indepartate.

Ideea de baza din spatele IDW este de a calcula o medie ponderatd a valorilor
mdsurate in diferite puncte, ponderile fiind proportionale cu inversul distantei
dintre punctul in care se realizeazd estimarea si fiecare punct esantion. Ponderile
sunt de obicei normalizate astfel incat suma lor sa fie unu. Valoarea estimata intr-
un anumit punct este media ponderata a valorilor mdsurate.
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Algoritmul IDW poate fi exprimat matematic dupd cum urmeaza:

Fie V(u) valoarea estimatd intr-un anumit punct, u, V(i) este valoarea
mdsuratd in al i-lea punct esantion, care are coordonatele r; = (x;,y;), iar este
[(7) distanta dintre punctul de estimat si al i-lea punct esantion. in acest caz,
valoarea estimata intr-un anumit punct poate fi calculata folosind urmatoarea

formula:
_ ZE W@V ()
Ve = S e 5.2
undew(i) = L p este un exponent pozitiv care controleaza rata la care

Ol
ponderile scad odatd cu distanta si k este numarul total de puncte in care sunt
valori masurate.

Exista diferite modalitdti de a alege valoarea exponentului p, dar cele mai
frecvente valori sunt p = 2 (ponderarea in functie de inversul distantei la patrat)
sip = 3 (ponderarea in functie de inversul distantei cubice).

IDW este un algoritm simplu si eficient din punct de vedere computational,
dar are unele limitdri. Una dintre principalele limitari este ca se presupune cd
valorile estimate sunt doar o functie de distanta si nu iau in considerare alti factori
care pot influenta valorile, cum ar fi topografia, tipul de sol sau utilizarea terenului.
O alta limitare este ca poate produce estimdri nerealiste in locatii care se afld la
distanta mare de toate punctele esantion, mai ales atunci cand locatiile acestora
sunt distribuite inegal.

In ciuda limitarilor sale, IDW este utilizat pe scar largd in diverse domenii,
inclusiv geologie, stiinta mediului si geografie. Este adesea folosit ca metoda de
baza pentru compararea cu alti algoritmi de interpolare si este, de asemenea,
utilizat pentru aplicatii simple in care nu este necesara o precizie ridicata.

512  Kriging

Ideea de baza din spatele metodei kriging de interpolare este sa se estimeze
valoarea necunoscutd z(u) intr-o anumitda locatie, u, pe baza unei medii
ponderate a valorilor observate, V(r;), in locatile punctelor esantion din
apropiere, r; . Ponderile sunt alese astfel incat sa se minimizeze eroarea de
estimare si sunt determinate pe baza structurii de corelare spatiala a datelor.
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Ponderile kriging sunt obtinute prin rezolvarea unui sistem de ecuatii liniare care
exprima functia de autocovarianta spatiald a datelor.

Estimarea kriging pentru valoarea necunoscuta V(u) este dat de:
V) = Xty wiV (x;) (5.3)

unde w; sunt ponderile de kriging si V (x;) sunt valorile observate in locatiile
punctelor esantion x; . Ponderile de kriging se obtin prin rezolvarea urmatorului
sistem de ecuatii:

Cw= 1 (5.4)

unde C este matricea de autocovarianta spatiala dintre valorile mdsurate,
x;, w este vectorul ponderilor de kriging si A este un multiplicator Lagrange care
impune conditie de impartialitate asupra estimatorului.

Algoritmul kriging poate fi extins pentru aincorpora informatii suplimentare,
cum ar fi tendinta si eroarea de masurare, prin modificarea sistemului kriging al
ecuatiilor. Exista mai multe variante de kriging, inclusiv kriging obisnuit, kriging
simplu si kriging universal, fiecare cu ipoteze diferite despre structura de corelatie
spatiala subiacenta.

Kriging-ul a fost aplicat pe scara larga in multe domenii, inclusiv geologie,
hidrologie, ecologie si stiinte ale mediului si s-a dovedit a fi un instrument puternic
pentru predictia spatiald si cuantificarea incertitudinii (Cressie 1993) (Journel si
Huijbregts 1978).

Cateva cercetdri recente aratd avantajele pe care CUDA le poate aduce
atunci cand este utilizat pentru paralelizarea metodelor de interpolare. Astfel, Liu,
Hu si Tian (2021) au propus un algoritm paralel bazat pe CUDA pentru interpolarea
IDW pe seturi de date mari, iar rezultatele au aratat cd algoritmul bazat pe CUDA
a depadsit algoritmul traditional bazat pe CPU in ceea ce priveste timpul de calcul
si precizia (Liu, Hu si Tian 2021). Un alt exemplu este prezentat de Gao, Cao si Yang
in 2020 care au propus un algoritm paralel bazat pe CUDA pentru interpolarea
Kriging si au ajuns la concluzia ca algoritmul bazat pe CUDA a obtinut acceleratii
semnificative in comparatie cu algoritmul traditional bazat pe CPU, in special
pentru seturi mari de date (Gao, Cao si Yang 2020).
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Ji, Wu siWang (2020) au propus un cadru bazat pe CUDA pentru interpolarea
IDW si Kriging si au aratat, de asemenea, imbunadtatirea performantei timpului si
a preciziei (Ji, Wu si Wang 2020).

5.2. Accelerarea metodelor de interpolare folosind CUDA

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

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

Algoritmul 5.1 Algoritmul IDW

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

/* determinare rezolutiei pe cele doud directii: x siy */

Xmax — Xmin
dx = ——

dv = Ymax — Ymin

m
/* calcularea valorilor estimate in fiecare punct al gridului */
Y = Ymin
Pentrui = 1,n executa
X = Xmin
Pentruj = 1, m executa
gij = v(x,y)
X =x+dx

sfarsit pentru
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y=y+dy
sfarsit pentru

unde g;; sunt punctele unui grid 2D de m X n valori interpolate, m,n €
N* pentru o regiune dreptunghiulara data de coordonatele X;nin, Xmaxr Ymin:
Ymax € R (Xmin < Xmax Ymin < Ymax)- Astfel, Algoritmul 5.1 creeaza un grid 2D
pe o suprafatd delimitatd de coordonatele X,,in, Xmax: Ymin » Ymax - A% Si dy sunt
calculate pentru a determina distanta dintre punctele gridului pe axele x si,
respectiv, y. Ulterior, se parcurg toate punctele gridului si se calculeaza valoarea
gij in fiecare punct de coordonate (x, y) utilizand medie ponderata, V (x, y), care
se calculeaza utilizand ecuatia (5.2), iar distanta dintre doud puncte pe grid a fost
calculatad folosind formula pentru distanta pe Pamant intre doud puncte de
anumite coordonate GPS (5.5).

a = sin*(4¢/2) + cos ¢l - cos @2 - sin*(41/2)
2 - atan2(Va,v1—a)
d=R-c (5.5)

a
Il

unde ¢ este latitudinea, 1 este longitudinea, iar R- este raza Pamantului
(raza medie R = 6371 km).

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

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

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

Algoritmul de interpolare kriging a fost implementat urmand 4 pasi:
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Pasul 1. Calculul punctelor de semi-varianta (Algoritmul 5.2)

Pasul 2. Calculul coeficientilor de semi-varianta folosind metoda celor mai
mici pdtrate (Oliver and Webster 2014)

Pasul 3. Calculul ponderilor de interpolare (Algoritmul 5.3)

Pasul 4. Calculul valorilor interpolate (Algoritmul 5.4)

Algoritmul 5.2 Calcularea semi-variantei punctelor esantion

Parametri de intrare:
« Distanta maxima dintre punctele de influenta: maxdist = 100km;
« Toleranta: toler = 2
« np - numarul de puncte esantion
« P; — coordonatele celui de-al i-lea punct esantion (i = 0,np — 1)
« v; —valoarea mdsuratd in cel de-al i-lea punct esantion (i = 0,np — 1)

Parametri de iesire:
maxdist

« ns —numadrul de puncte de semi-varianta ns = rolor

« 5 — valorile semi-variantelor k = 0,np — 1
o wy-ponderik =n,ns —1

maxdist
ns =————
toler
Pentrui = 0,ns — 1 executa
Sk =0
Wi = 0
sfarsit pentru

/* calcularea punctelor de semi-varianta */
Pentrui = 0,np — 2 executa
Pentruj =i+ 1,np — 1 executd
d = dist(P;, P;)
Daca d < maxdist + toler atunci
- tOclleT
Sk = Sk + (v — v))?
Wy =wi +1
sfarsit daca
sfarsit pentru
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sfarsit pentru
Pentrui = 0,np — 1 executa
Dacd wj > 0 atunci
Sp =~k
k= 2wy
sfarsit daca

sfarsit pentru

ns
SW = 2 Wi
k=0

Pentrui = 0,np — 1 executa
wy = % /*normalizarea ponderilor w*/

w

sfarsit pentru

Algoritmul 5.2 calculeaza semi-variantele intre punctele esantion si
normalizeazd ponderile asociate. Aceasta este o metoda utilizata in analiza
spatiald pentru a evalua variatiile valorilor masurate in functie de distanta dintre
puncte. In algoritm, initial se calculeazi numérul de puncte de semi-variantd ns.
Valorile s, (semi-variantele) si wy, (ponderile) sunt initializate cu O.

Pentru fiecare pereche de puncte (i,j) se calculeaza distanta d dintre
punctele P; si P;. Daca distanta d este mai micd decat maxdist + toler ( o
distanta maxima admisa intre douad puncte ), se determina indicele k ca fiind
d /toler . Se actualizeazd valoarea semi-variantei s, adaugand patratul
diferentei dintre valorile mdsurate in punctele i si j, respectiv, v; si v;. Se
incrementeaza numarul de perechi wy. In urmétorul pas, are loc calculul semi-
variantei, iar ultimul pas este normalizarea ponderilor.

Algoritmul 5.3 Calcularea coeficientilor de semi-variantei folosind metoda celor
mai mici patrate

Parametri de intrare:

» Distanta maxima dintre punctele de influentd: maxdist = 100km;

« np-numarul de puncte esantion

« P, —coordonatele celui de-al i-lea punct esantion (i = 0,np — 1)

« v; —valoarea mdsurata in cel de-al i-lea punct esantion (i = 0,np — 1)
Parametri de iesire:
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o Wp-ponderile k=0,ns -1

np, =0
Pentrui = 0,np — 1 executa
Pentruk = 0,np — 1 executd
Daca k # i atunci
d = dist(P;, P})
Daca d < maxdist atunci
se calculeazd semi-varianta oy,

Panz = Pi
np, =np, +1
sfarsit daca

sfarsit daca
sfarsit pentru
Pentru k = 0,np, — 1 executd
Pentru [ = 0,np, — 1 executd
h = dist(P2y, P2;)
se calculeazd semi-varianta o, = a folosind h
(Algoritmul 5.2)
sfarsit pentru
sfarsit pentru
se rezolvd sistemul liniar de ecuatii 62W = o' pentru a calcula
ponderile W, (k =0,ns — 1)
sfarsit pentru

Algoritmul 5.3 este utilizat pentru a calcula coeficientii de semi-varianta
folosind metoda celor mai mici patrate. Aceasta este o metoda statistica utilizata
in geostatistica pentru a estima variabilitatea spatiald a unui set de date
masurate. in prima parte a algoritmului se initializeaza variabilele necesare pentru
calculul semi-variantelor. in pasul urmitor se parcurg toate punctele si se
calculeazd semi-variantele pentru punctele care sunt la o distanta mai mica decat
maxdist, iar punctele care indeplinesc aceastd conditie sunt addugate intr-o lista
P2. Se calculeaza mai apoi semi-variantele pentru toate perechile de puncte din
lista P2. Pentru calculul ponderilor W, se construieste si se rezolva un sistem de
ecuatii liniare.
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Algoritmul 5.4 Calcularea valorilor interpolate

Parametri de intrare:

« nq - numadrul de puncte in care se face estimarea

» np - numadrul de puncte esantion

« Q; — coordonatele celui de-al i-lea punct de estimat (i = 0,np — 1)

« v; —valoarea mdsurata in cel de-al i-lea punct esantion (i = 0,np — 1)
Parametri de iesire:

o u;- valorile estimate in fiecare punct de coordonate Q; (i = 0,nq — 1)

Pentrui = 0,nq — 1 executa

se gasesc punctele esantion aflate la distante mai mici de maxdist fata
de Q;

se calculeaza u; folosind ponderile din W
sfarsit pentru

Algoritmul 5.4 descrie modul de calculare a valorilor interpolate in punctele
de estimare utilizand valorile masurate in punctele esantion si ponderile calculate
cu ajutorul Algoritmul 5.3.

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

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

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

in cele din urm4, calculul ponderilor kriging implica calcularea ponderilor
pentru fiecare punct esantion pe baza distantei sale si a corelatiei spatiale cu
punctul de estimat. Acest pas poate fi paralelizat prin atribuirea fiecarui fir de
executie GPU unui singur punct de estimat si calculand ponderile acestuia pentru
toate punctele esantion.
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5.3. Studiul hartilor de poluare a Brasovului pe perioada
pandemiei

Existda multe studii care stabilesc relatia stransa de cauzalitate dintre
poluarea aerului si anumite boli respiratorii sau mortalitatea crescuta (Schwartz,
Particulate air pollution and chronic respiratory disease 1993) (Schwartz, Air
pollution and daily mortality: a review and meta-analysis 1994). S-a observat ca
vietile oamenilor sunt scurtate cu o medie de aproape trei ani din cauza diferitelor
surse de poluare a aerului (Lelieveld et al. 2020). Astfel, expunerea pe termen lung
la poluarea aerului contribuie la cauza multor boli precum boli cardiovasculare si
respiratorii, cancer pulmonar sau infectii ale tractului respirator inferior.

Chiar daca in ultimii ani s-au facut eforturi uriase pentru imbunatatirea
calitatii aerului in zonele urbane (restructurare industriald, schimbari tehnologice
si control al poludrii), problema poluarii aerului rdmane si trebuie monitorizata si
studiata cu mare atentie pentru ca cetatenii sa poata fi avertizati si protejati.
Avand in vedere toate acestea, este evident cd, cartografierea poludrii din mediul
urban poate fi de mare ajutor institutelor care se ocupa de calitatea aerului pentru
stabilirea zonelor cu risc ridicat de imbolnavire.

Cateva dintre moleculele care contribuie cel mai mult la poluarea aerului
sunt:

e  Monoxidul de carbon — CO. Cele mai mari surse de CO pentru aerul exterior
sunt vehiculele sau utilajele pe baza de combustibili fosili. Chiar daca este
putin probabil ca nivelurile ridicate de CO sa apard in aer liber. Cand se
intampla acest lucru, poate afecta starea de sandtate, in special a persoanelor
cu anumite tipuri de boli cardiace.

e Dioxidul de sulf — SO,. Pe langa emisiile de la arderea combustibililor fosili, alte
surse de SO, sunt centralele electrice, industria de prelucrare a metalelor sau
instalatiile de topire. Persoanele vulnerabile la concentratii mari de SO, sunt
in special copii si varstnici si, evident, cei cu afectiuni preexistente. SO; este,
de asemenea, responsabil pentru formarea de smog sau ceata.

e Dioxid de azot - NO.. Ca si ceilalti poluanti, NO; este eliberat in aer din
combustibilul care arde. Efectul principal pentru sandtatea oamenilor este
iritarea cailor respiratorii. Functia timpului de expunere si a concentratiei de
NO. poate provoca sau agrava boli respiratorii precum astmul. De asemenea,
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atunci cand interactioneaza cu apa atmosferica, NO, formeaza ploi acide care
sunt ddunatoare pentru ecosisteme.

e Particulele de diferite dimensiuni (PM). PM este un termen general pentru
particulele mici sau picaturile de lichid din atmosfera. De exemplu, PM10 sunt
particulele cu un diametru mai mic de 10um. Sursele primare de PM sunt
arderea incompletd, emisiile vehiculelor, praful. Expunerea la poluarea cu
particule poate cauza sau agrava boli de inima sau plamani. Prin urmare,
acestea reprezintd si un pericol pentru sandtatea publica.

Chiar daca orasul Brasov este situat intre munti siinconjurat de regiuni mari
de padure, conform raportului Alianta Europeana pentru Sandtate Publica 2020
(de Bruyn si de Vries 2020), acest oras se afla in top 5 cele mai poluate orase din
Europa cu o concentratie foarte mare de NO.. Astfel, este nevoie de o monitorizare
siun studiu atent al evolutiei poludriiin aceasta regiune pentru a puteaintreprinde
actiunile legale adecvate pentru cresterea calitatii aerului si, astfel, pentru a
imbunatati sandtatea populatiei si a reduce costurile financiare si sociale. S-a
utilizat metoda IDW pentru a crea harti de poluare pentru zona urband a
Brasovului si a trage concluzii privind poluarea pentru anul 2020. De asemenea,
s-a fdcut o comparatie a calitatii aerului in perioada de lock-down (majoritatea
activitdtilor economice si sociale au fost oprite) din cauza pandemiei de Covid-19
si perioadain care economia functiona la maxim. Pentru acest studiu, au fost luate
in considerare concentratiile de monoxid de carbon (CO), dioxid de sulf (SO.), dioxid
de azot (NO;) si particule (PM10).

Datele pentru cele patru statii care raporteaza poluarea din ora in ord din
Brasov au fost descdrcate de la (Reteaua Nationala de Monitorizare a Calitatii
Aerului 2021) pentru prima jumdtate a anului 2020 pentru CO, PM10, SO si NO..
Coordonatele celor patru statii sunt:

e BV-1: latitude = 45.637722, longitude = 25.630704
e BV-2: latitude = 45.652490, longitude = 25.583146
e BV-3: latitude = 45.659380, longitude = 25.616236
e BV-5: latitude = 45.651580, longitude = 25.625683

Am aplicat algoritmul IDW pentru a obtine hartile de poluare cu rezolutie de
600 x 900 (m = 600 — pe latitudine si n = 900 pe longitudine). Coordonatele
geografice ale gridului considerat sunt:
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ymin = 45.62;

ymax = 45.68;
xmin = 25.56;
xmax = 25.65

Este usor de observat cd dx = dy in IDW (ambele sunt egale cu 107), astfel
incat aspect ratio in sistemul de coordonate standard al WGS 84 (World Geodetic
System 1984) a fost pdstrat.

Folosind algoritmul IDW, s-au generat harti ale concentratiilor poluantilor
din orain ord, harti cu mediile pe 24 de ore pentru fiecare poluant, harti cu mediile
concentratiilor pe o lund si harti cu mediile concentratiilor pentru fiecare zi a
saptdmanii pentru a vedea cum diferd poluarea in zilele lucrdtoare fata de zilele
de sfarsit de sdptamana. De asemenea, s-au comparat grafic statisticile pe zile
din saptdmana si s-a urmadrit evolutia poludrii pe luna. Acest lucru a fost facut
separat pentru fiecare dintre cele patru statii si in medie pentru toate statiile.
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Figura 5.1 Comparatia mediilor concentratiilor principalilor poluanti pentru
lunile lanuarie 2020 (a, ¢, e g)si Mai 2020 (b, d, £, h)

in primul rand, pentru fiecare poluant s-au creat doui harti pentru a
compara concentratia medie in ianuarie (inainte de lock-down) si mai (ultima luna
de lock-down) (Figura 5.1). Comparand cele doud imagini, este evidentd
imbundtatirea semnificativda a calitatii aerului pentru fiecare dintre factorii
poluanti datorita activitatii industriale reduse si a numarului scazut de vehicule
care au circulat in perioada respectiva.

in Figura 5.2, sunt prezentate hartile pentru momentele de timp in care au
fost inregistrate cele mai mari valori orare ale concentratiilor fiecarui poluant.
Toate valorile maxime au fost inregistrate in ianuarie, iar cea mai mare valoare a
fost pentru NO,. Astfel, valoarea maxima inregistrata pentru NO, a fost de
178 ug / m?, aceastd valoare fiind foarte apropiata de valoarea maxima admisa
pentru o scurtd perioadd (Tabel 5.1).
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Figura 5.2 Hartile cu concentratia maximda pentru fiecare poluant

Tabel 5.1 Valorile maxime admise pentru concentratiile principalilor poluanti
(Reteaua Nationald de Monitorizare a Calitatii Aerului 2021)

Poluant Concentratia maximd admisa Concentratia maxima admisd
pentru perioada scurtd (mg / pentru perioadd lungd (mg / m3)
I
co 10 -
NO: 0.20 0.04
SO 0.35 0.125
PM10 0.05 0.04

Dupd cum am mentionat anterior, Brasovul este unul dintre primele 5 orase
din Europa in ceea ce priveste concentratia de NO.. In Figura 5.3, este prezentatd
o comparatie intre valorile medii ale NO,, pentru intreaga perioadd analizatd, in
doua zile ale saptamanii si, in Figura 5.4, este prezentata diagrama cu evolutia
valorii medii a concentratiei de NO; pentru toate zilele saptamanii. Dupa cum era
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de asteptat, valoarea zilei de duminica este semnificativ mai mica decat valorile
zilelor lucratoare.
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Figura 5.3 Hartile cu concentratia medie de NO; in doua zile ale saptamanii
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Figura 5.4 Concentratia medie de NO; (” 9 /m3) pentru fiecare zi ale
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saptamanii pentru intreaga perioada studiata

in Figura 5.5, este prezentat graficul evolutiei valorii medii a NO, pentru
prima jumatate a anului 2020. Se observa cd valorile medii lunare ale concentratiei
fiecarui poluant au scazut in perioada de izolare.
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Figura 5.5 Evolutia mediilor lunare ale concentratiilor poluantilor in prima
Jumadtate a anului 2020. Unitatea de masura pentru CO: este mg /m3 ,lar

pentru NO:, SO, si PM 10 este ¥ g /m3

Rezultatele experimentale prezentate in Tabel 5.2 au aratat cd
implementdrile bazate pe CUDA care ruleaza pe GPU au condus la o crestere a
vitezei de executie in functie de rezolutia imaginii. Interpolarea cu IDW a fost
folosita pentru a obtine imagini cu dimensiuni cuprinse intre 150 x 100 si 4800 x
3200. Experimentele au aratat cd pentru imaginile mici (150 x 100 si 300 x 200)
timpul CPU a fost mai bun. Pentru imaginile mari, accelerarea GPU-ului a fost
constanta (de pand la 19 ori mai rapida).

Tabel 5.2 Cresterea vitezel de executie pe GPU

Dimensiunea imaginii Timpul de executie pe Timpul de executie pe Speed-up
CPU (s) GPU (s)
100 x 150 0.017 0.031 0.55
300 x 200 0.065 0.071 0.92
600 x 400 0.268 0.101 2.65
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2400 x 1600 4.415 0.322 13.71

1200 x 800 1.090 0.167 6.52
4800 x 3200 17,913 0.942 19.02

5.4, Studiul hartilor geomagnetice ale Romaniei

Datele geomagnetice sunt informatiile adunate despre campul magnetic al
Pamantului. Datele geomagnetice pot fi colectate folosind diferite metode cum ar
fi statiile fixe dotate cu sonde magnetice sau mdsurdtorile magnetice efectuate
de aeronave, nave (Blakely 1996) (Campbell 1996). Hartile geomagnetice sunt
reprezentadri grafice ale acestor date care arata variatii ale intensitatii si directiei
campului magnetic in diferite locatii de pe suprafata Pamantului (Thébaul et al.
2015).

Datele si hartile geomagnetice sunt utilizate intr-o gama larga de aplicatii
stiintifice, industriale si comerciale, de laintelegerea structurii Pamantului pana la
identificarea potentialelor resurse minerale si energetice. Astfel, datele
geomagnetice sunt esentiale pentru intelegerea structurii si dinamicii interiorului
Pamantului (McElhinny and McFadden 2000). Campul magnetic este generat de
miscarea fierului topit in miezul exterior al Pamantului, iar variatiile campului pot
oferi perspective asupra structurii si comportamentului regiunii (Kivelson si
Russell 2017). De exemplu, schimbdrile in puterea si directia campului magnetic
pot indica prezenta structurilor geologice, cum ar fi falii, camere magmatice si
depozite minerale (Telford, Geldart si Sheriff 1990).

Datele geomagnetice sunt folosite, de asemenea, pentru a studia
atmosfera superioara a Pamantului si interactiunea acesteia cu vantul solar.
Campul magnetic actioneaza ca un scut, deviind particulele de inalta energie de la
soare si protejand atmosfera Pamantului de eroziune (Parker 1990) . Cu toate
acestea, campul magnetic nu este uniform, iar variatiile in puterea si directia
acestuia pot duce la formarea unor regiuni cunoscute sub numele de centuri de
radiatie Van Allen, unde particulele incarcate sunt prinse si pot provoca daune
navelor spatiale si satelitilor.

Datele geomagnetice sunt folosite de asemenea in navigatie si topografie.
Campul magnetic oferd o referinta pentru busole si poate fi folosit pentru a
determina orientarea si pozitia obiectelor de pe suprafata Pamantului. Aceste

97



informatii sunt utilizate intr-o gama larga de aplicatii, de la cartografiere si
topografie la navigatie si explorare minerala (Campbell 1996).

Hartile geomagnetice sunt reprezentdri grafice ale campului magnetic al
Pamantului. Ele aratd variatiiin puterea si directia campuluiin diferite locatii de pe
suprafata Pamantului si pot fi utilizate pentru a identifica structuri geologice,
zdcaminte minerale si alte caracteristici (Thébault et al. 2015).

Hartile geomagnetice sunt utilizate intr-o gama larga de aplicatii, inclusiv
explorarea minerald, unde variatiile campului magnetic pot indica prezenta
zacamintelor minerale. De exemplu, Bazinul Sudbury din Canada este o structura
geologica mare care contine un depozit bogat de nichel, cupru si alte minerale
(Chave and Jones 2012). Bazinul este marcat de o anomalie magneticd mare, care
a fost identificata prin sondaje magnetice si a ajutat la ghidarea explordrii i
dezvoltdrii zacamantului.

Hartile geomagnetice sunt folosite si in monitorizarea mediului, unde
modificarile cdmpului magnetic pot indica prezenta poluantilor sau a altor
contaminanti. De exemplu, masurdtorile magnetice au fost folosite pentru a
cartografia amploarea deversdrilor de petrol si a altor dezastre de mediu, oferind
informatii valoroase pentru eforturile de curatare si atenuare.

Hartile geomagnetice sunt, de asemenea, folosite in cercetarea geofizicd,
unde pot oferi perspective asupra structurii si comportamentului interiorului
Pamantului. De exemplu, anomaliile magnetice din scoarta oceanicd au fost
folosite pentru a studia procesul de raspandire a fundului mdrii si formarea de noi
cruste oceanice.

Datele si hdrtile geomagnetice sunt instrumente esentiale pentru
intelegerea campului magnetic al Pamantului si a diverselor aplicatii ale acestuia.
Datele geomagnetice ofera perspective asupra structurii si dinamicii interiorului
Pamantului, in timp ce hartile geomagnetice sunt folosite pentru navigatie,
cartografiere geologica si cercetare stiintifica. Datele si hartile geomagnetice au
aplicatii practice in industrie si intreprinderi comerciale, in special in explorarea
minerald, dezvoltarea energiei si navigatie.
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5.5. Metode CUDA pentru obtinerea de harti geomagne-tice

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

v i e Be

Figura 5.7 Harta geomagnetica

Figura 5.6 Harta geomagnetica
obtinuta prin IDW obtinutd prin interpolare kriging

Regiunea studiata se afla intre 21° lon E si 29° lon E siintre 41° lat N si 49°
lat N. Grilele obtinute au rezolutii 400 x 400, 800 x 800, 1200 x 1200 si 1600 x
1600, deci fiecare punct al grilei are aproximativ 2 km, 1 km, 0,75 km si, respectiv,
0,5 km. In Figura 5.6 si Figura 5.7 sunt prezentate harti geomagnetice cu rezolutie
de 1 km pentru regiunea Romaniei obtinute prin IDW si, respectiv, interpolarea
kriging.

Acuratetea rezultatelor este prezentata in Tabel 5.3. Diferenta medie intre
valoarea interpolatd si cea reald, abaterea standard, valoarea medianad si diferenta
maximd sunt prezentate pentru fiecare rezolutie studiatd, pentru ambele metode
de interpolare. Eroarea a fost obtinutd eliminand cate un punct si calculand
diferenta dintre valoarea interpolata si valoarea reald mdsurata in fiecare punct
specific. Rezultatele au o mai bund acuratete pentru metoda de interpolare
kriging, pentru toate rezolutiile studiate. De exemplu, dacd pentru IWD valoare
mediana a erorii este intre 4,476 si 4,895 uT, in functie de rezolutie, pentru
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metoda de a kriging aceastd valoare intre 2,871 si 3,687 uT. Mai mult, in Figura
5.8, pot fi observate valorile mai mici ale erorii medii a campului geomagnetic
pentru metoda kriging.

Tabel 5.3 Acuratetea metodelor de interpolare

Metode de Rezolutia Eroarea Eroarea Eroarea medie Deviatia
interpolare gridului medjana maxima standard
400 x 400 4.895 9.21 3.600 0.275
800 x 800 4.550 9.271 3.137 0.289
oW 1200 x 1200 4.495 9.268 3.065 0.254
1600 x 1600 L.476 9.274 2.941 0.247
400 x 400 3.687 7.21 3.102 0.312
Kriging 800 x 800 3.551 7.02 2.542 0.271
1200 x 1200 3.215 6.82 214 0.252
1600 x 1600 2.871 6.01 1.92 0.248

Mean error (uT)

400 x 400 800 x 800 1200 x 1200 1600 x 1600

35

25

1.5

0.5

HIDW ®kriging

Figura 5.8 Comparatie intre eroarea medie pentru campul geormagnetic
obtinut prin IDW si Kriging

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

in Tabel 5.4 sunt afisati timpii de executie pe CPU si GPU si speed-up-ul
pentru algoritmii implementati CUDA. Dupa cum s-a putut observa, calculul
complex din metoda kriging duce la un timp de executie crescut pentru toate
rezolutiile, in comparatie cu IDW Figura 5.9. Viteza obtinuta pentru implementarea
IDW este foarte mare si creste odata cu rezolutia grilei, de pana la 104 ori pentru
grila 1600x1600. Desi, viteza pentru kriging nu este la fel de mare ca pentru IDW
Figura 5.10, pentru cea mai mare rezolutie studiatd, timpul de executie la rularea
pe GPU a scdazut de 10 ori comparativ cu CPU. Astfel, se observa ca timpul de
executie pentru ambele metode, IDW si kriging, este semnificativ mai mic pentru
implementarile pe GPU.

Tabel 5.4 7impii de executie si accelerarile pe GPU ale algoritmilor IDW si kriging

Metode de Rezolutia gridului Timpul de executie | Timpul de executie Speed-up
interpolare pe CPU (s) pe GPU (s)
400 x 400 13.7 0.355 38.6
800 x 800 54.1 0.7204 Th.th
bW 1200 x 1200 121.7 1.265 96.2
1600 x 1600 212.8 2.044 104.1
400 x 400 49.4 11.9 415
Kriging 800 x 800 190.5 33.0 5.77
1200 x 1200 440.9 53.0 8.32
1600 x 1600 757.1 72.4 10.45
Execution times (s) GPU speed-up

Figura 5.9 7impii de executie pentru  Figura 5.10 Speed-up-ul pentru IDW
IDW si Kriging pe CPU si GPU Si Kriging
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Astfel, din rezultatele obtinute, se observa ca timpul de executie pe GPU
este semnificativ mai mic decat timpul de executie pe CPU pentru ambele metode
de interpolare si pentru oricare dimensiune a gridului. Acest lucru indica faptul ca
paralelizarea algoritmilor de interpolare folosind CUDA a dus la o accelerare
semnificativa a procesului de interpolare. Mai precis, speed-up-ul creste odata cu
madrirea dimensiunii gridului, ceea ce arata ca beneficiile paralelizarii sunt mai
pronuntate pentru seturi de date mai mari. Astfel, implementarea algoritmilor de
interpolare pe GPU folosind CUDA poate fi o alegere eficienta pentru
imbundtatirea performantei si timpului de executie al acestor algoritmi.
Comparand speed-up-ul pentru cele doud metode, se observa cd, in general,
speed-up-ul pentru Kriging este mai mic decat cel pentru IDW la oricare dintre
dimensiunile analizate ale gridului. Acest lucru sugereaza ca paralelizarea
algoritmului de interpolare Kriging pe GPU folosind CUDA aduce beneficii mai mici
in comparatie cu paralelizarea algoritmului IDW. Cu toate acestea, ambele metode
pot fi eficientizate in mod clar prin utilizarea GPU-ului pentru cresterea
acceleratiei, iar diferenta in speed-up este influentatd de natura specifica a
algoritmilor si de modul in care acestia sunt paralelizati. Totusi, daca se iau in
considerare atat performanta de executie, cat si acuratetea rezultatelor, putem
concluziona cd, desi IDW ofera un speed-up mai mare si un timp de executie mai
mic, Kriging este o optiune mai bund atunci cand se urmadreste obtinerea unor
rezultate cu precizie ridicata in detrimentul unui timp de executie mai mic.
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Concluzii

CUDA este o tehnologie populara cu aplicatii recente numeroase in domenii
variate. Cu ajutorul CUDA, programatorii pot exploata puterea de procesare a
GPU-urilor pentru a accelera rezolvarea problemelor complexe si pentru a obtine
performanta superioard intr-o varietate de domenii. Aceasta arhitectura ofera o
abordare flexibild pentru programarea pe GPU, permitand dezvoltatorilor sa scrie
cod intr-un mod familiar, asemanator cu limbajul C. Totodatd, aceasta abordare
faciliteaza tranzitia pentru programatorii care au experienta anterioara in
dezvoltarea de software pe procesoare traditionale.

CUDA este optimizatd pentru executia eficienta a operatiilor paralele pe
GPU. Prin intermediul modelului de programare CUDA, dezvoltatorii pot exploata
puterea masiva de procesare paralelda a GPU-urilor, accelerand astfel aplicatiile
care beneficiaza de aceasta abordare.

CUDA nu este limitatd doar la domeniul procesarii grafice, ci este utilizata
intr-o varietate de domenii, cum ar fi deep - learning, simulari stiintifice, analiza
datelor, si altele. Aceasta versatilitate face din CUDA o alegere potrivita pentru
dezvoltatori din diverse industrii.

CUDA beneficiazd de o comunitate mare si activa de dezvoltatori si
cercetatori. Acest lucru faciliteaza schimbul de cunostinte si impartasirea de
solutii in cadrul comunitatii, contribuind la evolutia continua a arhitecturii.

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

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

in Capitolul 3, se introduce si se rezolva o problemd practica numitd
problema drumului cu pierdere minima sau drumul cu rata de livrare maxima.
Aceasta problema consta in gdsirea drumului de la un nod sursa la un alt nod dat
t numit s stoc (sink) intr-o retea generalizata, care are un factor castig / pierdere
atasat fiecdrui arc, astfel incat pierderea sa fie minima intre toate drumurile s-t.
Rezultatele aratad o viteza mare atunci cand se utilizeaza programarea GPU pentru
Algoritmul 3.1 pentru retele mari si dense. O imbunatdtire a timpului de executie
a fost obtinuta si pentru Algoritmul 3.2, folosind algoritmul Bellman-Ford in
implementarea bazata pe GPU. Rezultatele au fost prezentate in lucrarea
(Deaconu, Spridon si Ciupala 2023).

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

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

Rezumand, programarea CUDA in teoria grafurilor deschide o serie de
perspective interesante si utile pentru rezolvarea problemelor complexe asociate
cu aceasta ramura a matematicii discrete. De asemenea utilizarea metodelor GPU
pot fi folosite pentru obtinerea rapide de harti bidimensionale de rezolutie si
acuratete ridicate.
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