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RESUMO

O presente trabalho utiliza Algoritmos Genéticos Paralelos para o

mapeamento de elementos de circuito numa arquitetura multiprocessada.

Para a paralelizagdo do algoritmo genético (AG) foi utilizado o software PVM
(Parallel Virtual Machine). A implementagio se baseou no modelo “ilha” de AG, com o

padrdo mestre/escravo.

Os resultados obtidos apontam para uma velocidade de processamento

paralelo da ordem de 50% melhor que utilizando a implementagio seqiiencial no

mesmo equipamento. Além disto, a qualidade dos resultados foi cerca de 6% melhor

do que os obtidos com a implementagéo seqiiencial correspondente.
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ABSTRACT

This work uses Parallel Genetic Algorithms for mapping circuit elements onto

a three-dimensional architecture.
For the parallel processing, PVM (Parallel Virtual Machine) has been used.
The “island” model of genetic algorithms, in a master/slave implementation has

been used.

The results show that parallel processing is about 50% faster than the serial

implementation in the same equipement. Furthermore, a 6% improvement in the

quality of the best sample when compared to the co'rres'ponding serial program

outcomes has been observed.
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INTRODUCAO

O algoritmo genético (AG) é um método de otimizagdo baseado no processo
de selegdo natural. Possiveis solugdes (individuos) sdo criadas e depois sdo
submetidas a processos de cruzamento e mutagio. Por meio desses processos ele
seleciona os individuos mais aptos. O algoritmo genético paralelo (AGP) é
implementado para que o processamento chegue a uma solugao otimizada em menor

espago de tempo.

Durante o projeto de circuitos a simulagdo é importante porque permite testar
o comportamento que ele terd apds ser construido. Dessa maneira é possivel prever
seu funcionamento e, se necessirio, fazer as altera¢des necessdrias. A simulacgio

procura otimizar a qualidade do circuito.

Uma metodologia foi desenvolvida [20] a fim de simular circuitos. Trata-se de
uma arquitetura multiprocessada tri-dimensional (ABACUS - hArdware BAsed
CircUit Simulation) capaz de simular, em seus processadores (hardware), elementos

de circuito.

O presente trabalho visa a eficiéncia de algoritmos genéticos paralelos no
mapeamento de elementos de circuito sobre tal arquitetura. O programa
implementado neste trabalho ndo é capaz de simular um dado circuito. Ele faz o

mapeamento dos elementos de um circuito sobre a arquitetura ABACUS.

No capitulo 1 deste trabalho sdo abordadas, resumidamente, as técnicas

tradicionais de simulagéo de circuitos e a especificagdo da arquitetura ABACUS.
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O capitulo 2 trata dos AGs (algoritmos genéticos). E mostrado o
funcionamento padrdo de um AG; a maneira como as solugdes podem ser

representadas e os procedimentos de cruzamento e mutagdo. Além disto, faz-se uma

revisdo bibliogréfica.

O ambiente de programacdo paralela, seu objetivo e os métodos que

possibilitam sua implementagdo sao considerados no capitulo 3.

A metodologia utilizada para se chegar aos resultados alcangados é discutida
no capitulo 4. No qual também sdo discutidas as variagdes necessarias nos processos

de cruzamento e mutagdo do AG padrio para a resolugao do problema proposto.

Alguns detalhes da implementagdo sdo abordados no capitulo 5. Nele também
é mostrada a estrutura de dados utilizada para a implementagdo do programa

desenvolvido.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados dos testes realizados assim como

o comentario dos mesmos.

No capitulo 7 sio feitas as consideragdes.
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1 SIMULACAO DE CIRCUITOS

Neste capitulo sdo comentadas algumas
caracteristicas do modelo tradicional de simulagdo
de circuitos. E explicada a metodologia ABACUS.

Como a densidade dos circuitos integrados tem crescido muito, o uso de
ferramentas de software para auxiliar nos seus projeto e fabricagdo tornou-se
indispensdvel para um processo comercialmente competitivo. O seu objetivo €
predizer o comportamento elétrico de um circuito com detalhes suficientes para

prover uma idéia muito aproximada de seu comportamento real [15, 20].

Circuitos VLSI tipicos possuem centenas de milhares de componentes, sendo
necessdria uma ferramenta poderosa para simuld-los. Em 1975 foi apresentado um
programa de simulagdo analdgica, o SPICE, na universidade da Califérnia, em
Berkeley, com boa precisdo, mas com alto custo computacional. Desde entdo novos
simuladores foram criados aumentando consideravelmente a velocidade em relagao
ao SPICE. Apesar disso, tais simuladores ainda ndo sao suficientemente rapidos para
tratarem circuitos VLSI, j& que gastam muito tempo para resolver o sistema de

equagdes resultantes dos circuitos [20].

Nesse tipo de simuladores tidos como convencionais, quando se tratam
circuitos VLSI é necessdrio montar um sistema de equagdes muito grande capaz de
representa-los. O tratamento deste sistema ocupa grande parte do tempo. O software
neste caso tem que ser capaz de identificar cada tipo de elemento, representa-lo

através de sua férmula matematica, verificar o tipo de relacionamento que ele terd
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4

com os demais elementos aos quais ele estd conectado e desta maneira montar a

equagao.

A metodologia ABACUS [20] foi proposta para superar as dificuldades

encontradas nos simuladores padrao.

1.1 Arquitetura ABACUS

O ABACUS € uma arquitetura multiprocessada que, ao passar por um

processo de mapeamento dos componentes do circuito a simular-se sobre seus

processadores, assume as caracteristicas comportamentais do circuito em questao [5].

A idéia fundamental é que se tenha um arranjo com vdrios processadores os quais
sdo chamados de MPH (model processing hardware-element) — “elemento para
processamento de modelos”, cada um representando o comportamento de um dos
elementos do circuito a ser simulado, ou seja, cada processador assume
caracteristicas comportamentais do elemento que simula. Todos os processadores sao
controlados por um processador hospedeiro, que é o responsavel pela transferéncia
das condi¢bes de contorno necessdrias para cada processador. Eles sido
interconectados através de um conjunto de barramentos programdveis de acordo

com a topologia do circuito [16].

O processador hospedeiro é mais complexo que os processadores MPH. Ele

faz a leitura de uma netlist! buscando as informagdes do circuito a ser simulado e

! Netlist é a relagdo de componentes de um circuito, de suas conexdes e outras informagdes relativas ao
circuito.
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depois gerencia o arranjo dos MPHs. Ele identifica os elementos de circuito, suas

interconexodes e as analises a serem feitas. Se o nimero de elementos do circuito € tal

que ndo é possivel mapea-lo diretamente no arranjo, o gerente particiona o circuito
num numero adequado de subcircuitos e, entdo, mapeia sobre o arranjo cada

subcircuito a seu turno, fazendo as conexdes necessarias entre cada um deles [20].

A primeira etapa da simulagdo consiste num processo de associagao
(mapeamento) dos elementos do circuito aos processadores. Como resultado de um
mapeamento especifico, pode-se ter, por exemplo, um componente C1 com um dado
comportamento sendo simulado por um processador P2. Neste caso, o processador
P2 devera interagir com outros processadores assumindo as caracteristicas do
componente C1. Este é o objetivo do processo de mapeamento, ou seja, definir qual
processador ficard encarregado de simular um certo componente do circuito.
Finalizada esta etapa, inicia-se o roteamento entre os processadores. Este roteamento
consiste em estabelecer caminhos internos entre os processadores para comunicagao
destes, dois a dois. Estes caminhos sdo andlogos as conexdes que seriam estabelecidas
no circuito real. Com o mapeamento e o roteamento definidos, obtém-se uma
arquitetura que deve comportar-se de maneira equivalente ao circuito que se

pretende simular, e que fornecerd informagdes importantes na fase de projeto de

circuito [15, 16].

Um exemplo pratico, onde um circuito de trés componentes é mapeado sobre
uma arquitetura com quatro processadores € ilustrado na figura 1.1. Observa-se ao
lado esquerdo da figura o circuito a ser mapeado (acima) e a arquitetura do

simulador (abaixo), com seus processadores ainda sem fungdo especifica. Ao lado
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direito, vé-se a arquitetura com os componentes do circuito j4 mapeados sobre seus

processadores [15, 16].

O mapeamento da figura 1.1 foi facilmente realizado devido ao nimero
reduzido de componentes. Mas se houvesse uma quantidade tal de elementos de
forma a inviabilizar o mapeamento, entdo seria necessdrio realizar um
particionamento do circuito. O objetivo do particionamento é realizar uma separagéo
do circuito alvo em diversas partes (médulos), isso geralmente ocorre quando o
ntimero de elementos é maior que 70% ou 80% do niumero de processadores
disponiveis no arranjo. Para a realizagdo dessa separagao, leva-se em conta o volume
de comunicagdo entre as partes propostas. Um baixo volume de comunicagdo é um
indicador de bom particionamento. Entéo, as partes obtidas sio mapeadas e roteadas

separadamente na arquitetura [16].

Figura 1.1: Exemplo de mapeamento de um filtro RC em uma matriz de
processadores.

Na figura 1.2 aparecem representados os processadores por quadrados sem

preenchimento, com a letra P no interior. Também s@o representadas as trés classes

de chaves: chave quadrada, representada por um circulo sem preenchimento; chave

AVA
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pentagonal, representada por um circulo com preenchimento; e chave hexagonal,
representada por um quadrado com preenchimento. As chaves hexagonais, também
chamadas de inter-camadas, permitem a ligagdo entre os processadores das diversas
camadas do arranjo [20]. As outras duas categorias de chaves servem para interligar
os processadores do arranjo aos barramentos adjacentes e/ou a outros processadores,

dentro de uma mesma camada.

O-an-a
M@ﬂ_[lfijﬂ
i
rH—{r])
| D]

\

Erracusador @ Chave pentagonal
. Chave hexagonal /

o Chave quadrada

Figura 1.2: Arquitetura especificada

A arquitetura tem um aspecto tridimensional. Isso quer dizer que a
distribui¢do dos processadores ocorre em camadas. Na figura 1.3 aparecem nove
processadores dispostos em uma camada. Observando-se ainda a mesma figura,
nota-se que as chaves hexagonais possuem apenas quatro pontos de conexdo ao
invés de seis. Isso ocorre devido aos dois pontos restantes que sao responséveis pela
conexao inter-camadas, ou seja, estdo num plano perpendicular ao papel. Portanto,
estas duas conexdes sdo responsaveis por rotear a comunicagao entre processadores
que estejam em camadas distintas. A visualizagdo de todas as conexdes dessa classe

pode ser observada na figura 1.3.

AVA
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/ Processador Barramento \

}

G amndl.ll/ /

Ve

Chave hexagonal

Qada n+ /
L

Figura 1.3: Esquema de interconexdo em uma matriz de processadores.

/

A arquitetura mostrada na figura 1.3 apresenta uma grande simetria, ou seja, o
nimero de processadores por linha pode ser igual ao niimero de processadores por

coluna. Assim, utilizando-se a notagdo MxNxP (onde M é o nimero de linha de

processadores, N € o niimero de colunas e P o de camadas), a arquitetura

representada na figura 1.3 poderia ser representada pela forma 2x2x2 (formando uma

matriz 2x2, com 2 linhas com 2 processadores cada e 2 camadas).

Uma peculiaridade importante da arquitetura é que os processadores
comunicam-se de maneira direta somente com chaves quadradas. Dessa maneira,
toda conexao entre um par de processadores, passa obrigatoriamente no minimo por
dois destes componentes; um no inicio da rota, na origem da conexdo, outro

conectando o final da rota ao processador destino.

Quando hd necessidade de processadores se conectarem a processadores de
uma camada adjacente ha um aumento do custo operacional, ja que para que essa

conexdo seja realizada o sinal tem que passar, no minimo, por duas chaves
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quadradas, que conectam-se diretamente aos processadores em questdo, duas chaves
hexagonais, que efetivamente fazem a conexdo inter-camadas e duas chaves

pentagonais, necessarias na ligagdo das quadradas com as hexagonais. Se, no

momento do mapeamento, fosse possivel transformar esta conexao, de forma que os

processadores envolvidos ficassem em uma mesma camada, poder-se-ia reduzir o
numero de chaves utilizadas a até dois do tipo quadrada, no caso dos processadores
estarem em posi¢des adjacentes na matriz. Esta redugdo da rota a ser percorrida

refletir-se-ia de maneira positiva na qualidade final do simulador.

E importante notar que, no escopo deste trabalho, quando se fala em
otimizagdo de custos operacionais e desempenho é o mesmo que minimizagio das
rotas de conexdo entre os processadores. Ou seja, 0 niimero de processadores que
fazem parte da simulagdo de um certo circuito é sempre 0 mesmo, portanto, uma
solugdo com boa qualidade serd medida em fungdo da quantidade e do tipo de
chaves. Quanto menos chaves forem necessarias, maior serd o desempenho e menor

o custo [15, 16].

Feito o mapeamento, envolve-se também nos preparativos para a simulagao a
especificagdo de caminhos internos a arquitetura, estabelecidos para a comunicagiao
entre processadores. Desse modo criam-se conexdes andlogas as existentes no
circuito real. Terminados 0 mapeamento e o roteamento, o software de simulagdo

assume o controle do hardware de forma a executar a simulagao [15].

AVA
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2 ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo sdo mostrados os processos padroes
de um algoritmo genético, sua aplicagdo na
otimizagdo de problemas e uma revisao bibliografica.

Os algoritmos genéticos (AGs) tém despertado o interesse de muitos
pesquisadores como um método para resolver problemas de otimizagio. A

quantidade de problemas para os quais os AGs tém sido utilizados é bem ampla. As

aplicagbes préaticas de AG podem ser achadas em vdrias dreas da engenharia, como

em sistemas de controle, otimizagdo de fungdes, processamento de sinais, problemas

combinatdrios, etc. [8, 13, 14].

Os AGs constituem uma familia de modelos computacionais inspirados na
teoria da evolugdo Darwiniana, mais especificamente baseados em mecanismos de
selegao natural, dentro do conceito de “sobrevivéncia das espécies” [2, 13]: os
individuos mais “fortes”, com boas caracteristicas genéticas, sobrevivem e o
cruzamento entre eles pode gerar individuos melhores; desta maneira, a selegdo

elimina caracteristicas inadequadas a populagao [9].

AG se refere ao modelo introduzido por John Holland em meados da década
de 1970 e investigado por seus alunos na universidade de Michigan [8, 13, 14]. O
interesse de suas pesquisas era atingir a mesma robustez encontrada em sistemas

naturais, adaptados a muitos ambientes. Quatro diferengas principais podem ser
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observadas ao comparar AGs com a maioria das outras técnicas de otimizacdo

convencionais [13]:

1. amanipulagdo de uma codificagao ao invés do problema em si;

2. busca em paralelo a partir de uma populagéo, ndo de um simples ponto;

3. busca via amostragem; e

4. busca usando operadores estocdsticos, sem regras deterministicas.

-

E necessdrio que possiveis solugdes para o problema sejam representadas

através de bits. Cada um destes representa um determinado pardmetro do modelo. O

conjunto de todos estes bits representativos deve definir uma solugdo para o

problema. Essas solugdes podem ser geradas aleatoriamente. Depois, vaérias

operagdes sdo realizadas para que as solugbes geradas aleatoriamente sejam

aperfeigoadas, buscando-se assim a melhor solugao [1].

Os operadores genéticos para seqiiéncia de bits atrairam a atencio da maioria

dos pesquisadores, em comparagdao com outros tipos de representagio. Quando se

vai da teoria para a pratica, as vezes é preciso usar operadores genéticos diferentes e

mais adaptados aos campos de aplicagao.

A terminologia utilizada no tratamento de AGs é baseada na biologia; assim, o

termo populagdo significa um conjunto de possiveis solugdes, aptidio é usado para

designar a qualidade de uma solugdo e cada uma das solugdes é chamada de

individuo [1,2, 6, 8,9, 13].
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Um problema popular bem conhecido nos meios matematicos, que pode ser
usado para exemplificar o funcionamento dos AGs, é o do caixeiro viajante (travelling

salesman problem — TSP), ilustrado na figura 2.2. Esse problema é de natureza

combinatéria e aparece em diversas aplicagdes, de projeto de circuitos integrados a

minimizacdo de rotas. Basicamente, o caixeiro deve visitar cada cidade em um dado
territério somente uma vez e depois retornar a cidade de origem. O trajeto entre cada
par de cidades tem um determinado custo associado. Dado o custo da viagem entre
cada uma das cidades, deve-se escolher o itinerdrio que resultard no menor custo

global, sem que o caixeiro passe duas vezes pelo mesmo trajeto.

Figura 2.2: Problema do caixeiro viajante com 12 cidades.

A seguir serdo discutidos os aspectos fundamentais dos AGs, seus principios

bésicos, tais como representacao, fungao de aptidao e operadores de reprodugao.

2.1 Operadores de Reprodugao
2.1.1 Cruzamento

No processo de cruzamento (crossover) ou recombinacdo, dois individuos da

populagdo sdo combinados de maneira a se obter um novo individuo com
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caracteristicas dos dois selecionados. Esse método permite que caracteristicas de um
determinado individuo sejam transferidas para seus descendentes. A estratégia para

este operador pode ser variada, mas a mais comum é a que seleciona o primeiro

individuo pela sua aptidao e o segundo aleatoriamente. Entdo uma mascara, M;, é

gerada aleatoriamente, j = 1...L, onde L é o tamanho do cromossomo.

O cruzamento nédo € aplicado normalmente em todos os pares de individuos
selecionados para acasalar (fig. 2.3). Uma escolha aleatéria é feita, onde a
probabilidade de cruzamento a ser aplicada depende das caracteristicas fisicas do

problema em estudo.

Caso o cruzamento ndo ocorra o antigo individuo é simplesmente copiado
para a nova populagao, isso dé a cada individuo a chance de passar seus genes sem a
interrupgao do cruzamento [1, 6]. A razao para que esse operador seja utilizado é que
a combinagao de dois individuos que encontraram uma boa solugdo em subespagos

diferentes, encontre também uma boa solugdo com a combinagdo dos dois [1].

/ Ponto de cruzamento Ponto de cruzamento \

PAIS My N\
[Glol1loJoJolilil1Jo]) LofofifilolifofJoli]o]
;“f

r & N i ~ — N o B
[1Toli1Tolol1ToTol1To] [eToliTtTololal1T1T0]
\DES CENDENTES

Figura 2.3: Cruzamento ponto-simples.

Diferentes algoritmos de cruzamento foram criados, freqiientemente

envolvendo mais de um corte no cromossomo. Também foi observado que, apesar do
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uso de dois pontos de corte (2-point) incrementar a capacidade de combinagdes do

algoritmo, esse ponto adicional aumenta o tempo de execugdo necessério para que se

atinja o resultado [7].

Um operador de cruzamento que pode manipular seqiiéncias ndo-bindrias é o

PMX (Partially — Matched Crossover) — “cruzamento parcialmente casado”. Dados os

Cromossomos pais, o operador copia uma subcadeia de um dos pais diretamente nas

mesmas posigdes no filho. As posigGes restantes sdo preenchidas com os valores que

ainda nao foram utilizados na ordem em que aparecem no outro pai (Fig. 2.4) [14 ].

/ Genitor 1 | Genitor 2 \
[s{aft]7]2]6[8]3]

[L]2 [etfalis 7] 5 [8]

Filho |5]1]4[6[13]7[2]8]
N L

Figura 2.4: Exemplo de aplicagdo do operador PMX.

2.1.2 Mutagao

Nesse caso a mudanga é feita sobre um unico individuo com uma certa

probabilidade. Essa probabilidade é aplicada sobre cada bit de um dado individuo. A

vantagem do uso desse operador é que ele permite a mudanga de um bit, caso todos

os individuos de uma populagdo possuam um k-ésimo bit com o mesmo valor. Nesse

caso, mesmo que ocorra o cruzamento esse bit permanecera imutavel. O operador de

mutagdo possibilita que esse k-ésimo bit seja mudado, oferecendo assim a

oportunidade do aumento do espago de busca [6, 7]. Dessa maneira, as caracteristicas
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que poderiam ndo ser exploradas pelo cruzamento podem entdo ser capturadas. A

figura 2.5 ilustra a atuagao deste operador.

/ Ponto de mutagdo \

Descendente ll|0|l|0I0|l|0|Olll{J]

Descendente apos [1]0[1[o]1]1][ofo[1]0]

i

mutagio

Figura 2.5: Mutagao de um gene.

2.2 Mecanismos de Selecdo e Aptidao

Como ja visto, a aptiddo é usada para designar a qualidade de uma solugao
para um dado problema. A fungdo de aptiddo é uma das partes mais cruciais para

qualquer AG [6].

Na selegdo a aptidao de cada individuo é analisada em relagdo a média de
todos os individuos da populagdo. A freqiiéncia com que um individuo aparecera na

préxima geracgao é dada pela equagao (2.1):

hi a? (Equagao 2.1)

onde hi é a freqiiéncia, fi é a aptiddo de um individuo e f é o valor médio de aptidao

de toda a populagéo.
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O efeito desse procedimento é possibilitar que um individuo com aptidao
maior que a média seja mantido e individuos com aptiddo abaixo da média tenham

freqiiéncia menor [1].

Idealmente é esperado que a fungdo de aptiddo seja regular, de maneira que o
cromossomo com aptiddo razodvel esteja mais perto (no espago de parametros) de
cromossomos com aptiddo ligeiramente melhor. Mas na pratica isso nem sempre
acontece, ndo é possivel construir tal fungdo de aptiddo ideal. Todavia, se AGs (ou

qualquer técnica de busca) forem bem executados, serd possivel achar um meio para

a construgdo de fungdes de aptiddo que ndo tenham mdximos locais, ou um mdxinio

global isolado [6].

Para muitos problemas, a construgdo da fungido de aptiddo pode ser uma
tarefa 6bvia. A regra geral na construgdo da fungdo de aptiddo é que ela deve refletir
o valor do cromossomo em algum caminho “real”. Calcular essa possibilidade néo é
tdo facil, mas existem situagdes em que, a0 menos, sabe-se 0 que precisa ser

calculado.

Infelizmente o valor de um cromossomo ndo é sempre uma quantidade
facilmente calculdvel para encaminhar a busca genética. Em problemas de otimizagao
combinatdria, tem-se muitas restrigdes e freqlientemente muitos pontos no espago de

busca representam cromossomos invalidos.
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2.3 O Problema de Convergéncia Prematura

Quando a populagado converge para uma solugdo 6tima a gama de aptiddes se

reduz. Pode ocorrer que durante o processo o problema chegue a uma convergéncia

prematura [6]. Essa convergéncia prematura pode ser entendida da seguinte maneira,

o problema atinge uma solugido rdpida pelo fato do operador de selecio sempre
buscar individuos com melhor aptidao. Se por um lado, este procedimento permite
que se encontre uma solu¢do com maior rapidez, por outro lado, pode levar a
desconsideragdo de caracteristicas importantes, presentes em individuos com baixa

aptidao.

Ao se aproximar da convergéncia o0 AG perde sua capacidade de buscar
solugbes melhores: o cruzamento de cromossomos quase idénticos produz pouca
diferenga nos novos individuos. Uma boa solugdo nesse caso seria o uso do operador
de mutagdo para produzir novas mudangas, mas o processo fica lento quando passa

a depender principalmente deste operador [6].

Outro problema que ainda pode ocorrer é o chamado convergéncia-lenta (slow
finishing), onde apds varias geragGes a populagdo evolui mas ndo consegue atingir
um mdximo global. A média de aptiddo pode ser alta e fazer com que haja pouca

diferenga entre o melhor individuo e a média global.

2.4 Escolha dos Individuos para o Cruzamento

Consiste em ndo limitar a escolha de individuos a serem usados na geragao de

novas populacdes somente aos de melhor qualidade, mas sim a um conjunto de
populag )
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individuos com aptidao “acima da média”. Isso possibilitaria que boas caracteristicas

fossem selecionadas e ainda permitiria que algumas caracteristicas, talvez menos

interessantes, também fossem passadas para as geragdes futuras. Desse modo evitar-
se-ia a convergéncia prematura, ja que haveria uma maior interagao entre as diversas

solugdes, mesmo as menos ajustadas.

Muitos critérios, cada qual com uma razao plausivel, existem para selecionar a
seqiiéncia para ser trocada. Normalmente a melhor seqiiéncia de cada subpopulagao
é selecionada para a troca, com a expectativa de aumentar a média de aptidao de
cada subpopulagdo. Mas, como ja visto, tal procedimento pode levar a uma

convergéncia prematura [2, 6].

Na maioria dos estudos, foi observado que a selegido de seqiiéncias escolhidas
aleatoriamente de um subconjunto acima-da-média minimiza o problema de
convergéncia prematura. Esta técnica alternativa ajuda a preservar mais o material
genético para as futuras geragdes, todavia reduz a probabilidade de seqiiéncias

menos ajustadas serem envolvidas no acasalamento das subpopulagées.

E importante considerar ainda que, para prevenir convergéncias prematuras, a
operagdo de mutagdo também é uma boa solugdo. Ela tem a habilidade especifica
para alterar a estrutura do gene de uma maneira aleatéria, com um valor
probabilistico pequeno. Isso pode ser aplicado em uma seqiiéncia bindria (mutagao

de bit) assim como para genes com niimeros-reais (mutagao aleatéria) [8].
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2.5 Algoritmos Genéticos Paralelos (AGPs)

Apesar das operagdes genéticas apresentarem melhores resultados quando

comparadas com outras técnicas de otimizagdo, muitas vezes leva-se muito tempo

para atingir o resultado esperado. Em sistemas complexos, onde sdo necessarios

grande numero de calculos, a velocidade se torna muito baixa, o que poderia
prejudicar aplicagbes praticas [1, 3, 8, 9]. Uma das razdes para a lentiddo das
operagOes genéticas € o célculo dos valores de aptiddo de cada cromossomo no

conjunto da populagdo [8].

No intuito de buscar um ganho na velocidade de AGs, considerou-se a
possibilidade de paralelizar sua execugdo. Muitas implementagées de AGs foram
possiveis em uma variedade de sistemas multiprocessadores, como maquinas MIMD
com memoria compartilhada, ambientes de troca-de-mensagens como o hipercubo, e

ainda arquiteturas SIMD (como o Connection Machine) [1].
A seguir, apresenta-se uma proposta de AG paralelo [1]:

1- Avaliagdo da fungdo de aptidao: a aptidao de cada individuo pode ser
calculada independentemente. Dessa maneira o célculo da aptidao pode
ser distribuido entre os diversos processadores possibilitando o aumento
da velocidade do processamento. Pode-se pensar que, aparentemente, a
velocidade maxima de processamento serd alcangada quando o nimero de
processadores for igual ao nimero de individuos da populagio. O que nem

sempre acontece devido ao aumento de comunicagao entre eles.
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2- Cruzamento: se for escolhido criar cada individuo da préxima geragio
pela aplicagdo do operador de cruzamento, pode-se fazer isso em paralelo
para cada novo individuo. A alternativa seria aplicar o cruzamento e
colocar o resultado individual na populagdo existente onde seria
substituido por um individuo com baixa aptidao. Para que isso ocorra
devera existir uma condigdo para que vdrios individuos se mantenham
com boa aptiddao. Da mesma maneira que na avaliagdo de aptidao, quanto

maior for o niimero de processadores, maior sera a velocidade obtida.

Mutagao: como a operagdo de mutagio € aplicada a cada bit de um dado

individuo independentemente dos demais, isso permite sua paralelizagio.

No entanto, nem sempre hd um grande ganho de velocidade nos itens acima
citados, jd4 que quanto maior o nimero de processadores, mais intensa serd a troca de
informagdes entre eles, o que pode reduzir a velocidade de processamento. Além do

que poderia haver dependéncia de dados, ou seja, um processo poderia ser atrasado

pela espera de dados a serem calculados e fornecidos por um outro processo [1].

Infelizmente, um sistema multiprocessador com memodria compartilhada
usando, por exemplo, sistemas de comunicagao através de barramentos, nao é capaz
de expandir muito a quantidade de processadores elementares (PEs). Além disso, os
barramentos podem causar um congestionamento das informagdes que por eles
transitam. Por essa razdo, muitos dos sistemas com vdrios processadores usam
memoria local e implementam a comunicagao via troca-de-mensagens (esse item sera

abordado mais adiante).
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A abordagem mais comum consiste num algoritmo distribuido onde a
populagdo é particionada em vérias subpopulagdes que evoluem em paralelo e onde

periodicamente ha troca de individuos. Este modelo é chamado de ilha [3]. Nele, cada

populacdo é manipulada independentemente. Para que a proliferagdo de bom

material genético ocorra, pode ser feita uma interagdo entre as diversas
subpopulagdes de tempos em tempos, possibilitando a troca de caracteristicas entre
os diversos conjuntos populacionais [1, 2, 3, 8]. Esse método pode evidentemente

reduzir a interagao entre alguns PEs.

Alguns autores [1, 2, 3, 8] argumentam que este método aumenta o
desempenho em relagdo ao AG serial, pelo fato de que cada subpopulagido evolui
para uma otimizagdo sem causar interferéncia nas demais. A combinagdo dessas

varias populagdes ja com bons resultados pode melhorar ainda mais o resultado final

[1].
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3 AMBIENTES DE PROGRAMACAO PARALELA

Neste capitulo sdo discutidos o significado de
processamento paralelo e alguns ambientes de troca-
de-mensagens.

Processamento paralelo é um termo usado para denotar técnicas de
processamento concorrente de dados, permitindo que varios processos possam ser

executados ao mesmo tempo.

Uma vantagem importante do processamento paralelo é que em presenga de
uma falha em um dos processadores, os demais ainda podem continuar trabalhando,

mesmo que isso cause um menor desempenho para o sistema.

Computadores macigamente paralelos se tornaram um meio eficaz para se
obter um grande poder computacional, necessdrio para atender as demandas de

aplicagdes que requerem muitos calculos.

Nos ultimos anos houve um aumento de atividades em diferentes aspectos da
produgao de software para computadores macigamente paralelos. Novos paradigmas
de programagao foram criados, bibliotecas para programacdo paralela foram
desenvolvidas. Essas atividades tém convencido muitos pesquisadores a migrarem

das arquiteturas seqiienciais para as paralelas [18].
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3.1 Métodos de Computagio Paralela

Um projeto de computagéo paralela comega com a escolha de modelos ou

métodos de paralelismo que podem ser usados. Os modelos de computagao paralela

podem ser bem diferentes. Existem diferengas em sua flexibilidade, mecanismos de

interagdo de tarefas, granularidade de tarefas, suporte para localidade, escalabilidade
(verifica até onde o sistema pode crescer sem trazer prejuizos), e modularidade. Esta
ultima reduz a complexidade do programa pelo desenvolvimento de varios

componentes separadamente. A seguir sao apresentados os modelos principais.

Modelo tarefa/canal: é freqiientemente usado para descrever algoritmos. Um
processo consiste de um conjunto de tarefas (representadas por circulos) e conectadas
por canais (setas), como representado na figura 3.1. Uma tarefa contém um programa
e memoria local, define ainda um conjunto de portas pelas quais se da o
interfaceamento para o seu ambiente. Um canal é uma fila de mensagem na qual um
remetente pode colocar mensagens e da qual um receptor pode remover mensagens,

“bloqueando” se estas ndo estdo disponiveis [21].

Figura 3.1: A figura mostra um instante do estado de um processo e o detalhe de uma
tarefa simples. tarefas sao representadas por circulos e canais por setas.

AVA
ICm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 1a 1o 31 18§



25

Ambiente de troca-de-mensagens: é provavelmente o mais utilizado usado na
programacao paralela. Cada tarefa é identificada por um tnico nome, e as tarefas

interagem pelo envio e recebimento de mensagens; as quais transitam entre os

processadores [21].

Um dos fatores que estimula a utilizagdo do ambiente de troca-de-mensagens é o
fato de poder usufruir dos equipamentos existentes para a construgao de um
ambiente paralelo. Nao é necessariamente preciso comprar uma maquina que tenha

uma estrutura paralela inerente.

3.2 Ambiente de Troca-de-Mensagens

Com o termo de sistemas de troca-de-mensagens identifica-se um ambiente de
comunicagdo que é baseado no uso de primitivas dedicadas a troca de mensagens.
Além dessas primitivas de comunicagdo basicas, esse ambiente é normalmente
caracterizado por modelos de programagido que sdo suportados por diferentes
sistemas operacionais (interoperabilidade), e algumas outras caracteristicas como
facilidades de criagdo de processos, ferramentas de configuragio de redes, e

ferramentas de decomposigdo automatica [11, 18].

Um programa paralelo pode ser definido como um conjunto de processos que
interagem entre si enquanto trocam mensagens [18]. Um ambiente de troca-de-
mensagens € um conjunto de fungdes e sub-rotinas que fornece meios para a divisao
de uma aplicagdo para ser executada paralelamente. Os dados sido divididos e

passados para outros processadores como mensagens (fig. 2.2).
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Figura 3.2: Enviando dados da tarefa ‘A" para a ‘B’.

Os processadores recebem as mensagens e as desempacotam, realizam alguma
tarefa sobre os dados recebidos, e enviam os resultados de volta ao processador de

origem, ou para outros processadores do sistema [11].

Normalmente, o ambiente de troca-de-mensagens permanece 0 meio mais
seguro para se obter alto desempenho para a maioria de aplicagdes distribuidas. Esta
flexibilidade permite paralelizar varios tipos de aplicagdes (cliente-servidor, dados-
paralelos, sistemas de tempo-real). Tal ambiente é ainda portdvel e interoperacional
[21], porque ele pode ser executado em diferentes tipos de sistemas operacionais,
desde que haja o arquivo executdvel do programa a ser processado. Portavel porque
pode trabalhar em diferentes tipos de arquiteturas, por exemplo, uma maquina pode
ter um processador Intel da familia Pentium, outra pode possuir um processador

AMD Atlon e assim por diante.

Dois ambientes conhecidos de troca-de-mensagens sao o Parallel Virtual Machine
(PVM) e o Message Passing Interface (MPI). Muitas das caracteristicas mais

importantes estdo disponiveis em ambos. Uma vez conhecidos os detalhes para se
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programar num ambiente de troca-de-mensagens, mudar do PVM para o MP], ou
vice-versa, ndo acarretam muitas dificuldades. Ou seja, quando se entendem os
conceitos de troca-de-mensagens e se compreende corretamente sua aplicagdo, nao

causa muito esfor¢o mudar de um ambiente para outro [11].

3.3 Parallel Virtual Machine (PVM)

O PVM é uma biblioteca de fung¢des de comunicagao para troca de mensagens
permitindo assim o processamento paralelo. Esta permite que os calculos sejam
divididos e distribuidos. Dessa maneira, quando distribuidos em vérias maquinas,
serdo executados paralelamente, quando distribuidos numa tinica médquina, serdo

executados concorrentemente.

Uma parte importante do suporte 16gico é dedicada a gestdo de processos,
das tarefas e de sinais na mdquina virtual. O PVM permite que uma colegéo
heterogénea de computadores esteja interconectada por diversos tipos de rede. Por
esse motivo, o conjunto das maquinas pode ser visto como se fosse uma maquina

virtual paralela.

O fato de ser interoperacional e portdvel, permite que seus usudrios explorem
as mdaquinas ja existentes, dessa maneira pode-se minimizar os custos relativos a
aquisicdo de novos equipamentos [21]. Ou seja, o PVM permite que se utilizem
diversos tipos de mdquinas, de diferentes arquiteturas integrando-as de tal maneira

que possam ser utilizadas para integrar a maquina virtual [11].
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A idéia por trds do PVM ¢é reunir um conjunto variado de recursos

computacionais utilizando redes para formar uma “maquina virtual”. O trabalho em

PVM comegou no inicio dos anos 90 no Oak Ridge National Laboratories e teve muito

sucesso durante um certo tempo entre os cientistas de computagao.

A partir da versio 3 do PVM, a mdaquina virtual pode consistir de
processadores simples, multiprocessadores com memdria compartilhada e

multiprocessadores escalondveis.

O PVM é uma ferramenta amplamente utilizada porque proporciona
portabilidade. Quando um cédigo de programacgido for bem elaborado para um
ambiente de troca-de-mensagens, ele tende a ser executado com sucesso em varios

tipos de arquiteturas [11].

3.4 Message-Passing Interface (MPI)

O MPI foi desenvolvido por um grupo de fabricantes de computadores,
desenvolvedores de programas e cientistas de computagdo. A idéia era propor um
ambiente que fosse adicionar novas propriedades aos ambientes de troca-de-
mensagens ja existentes, aproveitando-se as caracteristicas disponiveis de tais

ambientes.
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3.4..1 Caracteristicas do MPI

Os modelos de programagao de troca-de-mensagens sao nao-deterministicos: a

ordem de chegada das mensagens enviadas por dois processos, A e B, para um

terceiro processo, C, ndo é definida. Entretanto, o MPI garante que duas mensagens

enviadas de um processo, A, para outro processo, B, chegardo na ordem enviada. E
responsabilidade do programador assegurar que a ordem seja deterministica quando

for necessario.

O MPI permite vérios estilos de comunicagao, incluindo bloqueante e nao-
bloqueante. A comunicagdo bloqueante é aquela em que uma tarefa é interrompida
para esperar dados que dependem de outro processo, hd sincronismo. Jd na nao-
bloqueante os processos podem continuar a execu¢ao mesmo que os dados nido
estejam disponiveis, ndo hd sincronismo. O ndo-bloqueamento permite a
sobreposigdo da comunicagao e célculo. O MPI pode suportar um modelo no qual
nao exista espago de memdria disponivel para registradores, onde os dados devam
ser copiados diretamente do espago de enderego dos processos de envio para o

espago de memoria dos processos recebidos.

3.5 Comparando MPI e PVM

O MPI tem um conjunto muito mais rico de fun¢des de comunicagio e
conseqiientemente apresenta um melhor desempenho de comunicagio, o PVM tem a
vantagem da heterogeneidade e maior tolerdncia a falhas. O MPI também suporta

melhor a portabilidade, enquanto o PVM suporta melhor a interoperabilidade, ou
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seja, a maquina virtual pode possuir diversas maquinas com sistemas operacionais

diferentes [21].

Na tabela 2.1 sio mostradas as principais caracteristicas do PVM e do MPL.
Destas caracteristicas pode-se ressaltar que o PVM possibilita 0 uso do conceito de
mdquinas virtuais paralelas, enquanto o MPI, tem mecanismos de comunicagdo

melhor desenvolvidos.

Tabela 2.1: Comparagao entre PVM e MPI.

PVM | MPI
Miquina Virtual
Permite que uma colegio de recursos computacionais | Ndo possui o conceito da maquina virtual paralela,
(heterogéneos) possam ser vistos com uma unica centralizando-se no conceito de message-passing;
mdquina paralela;

Controle de processos restrito;
Controle de processos: capacidade de iniciar,
interromper e controlar processos, em tempo de
execugao;

Topologia: Ainda que néio possua o conceito de PVM,
Topologia: exige que o programador arranje o MPI prové um alto nivel de abstragio, em termos de
manualmente tarefas em grupos, segundo a topologia.

organizacio desejada.

Portabilidade versus Interoperabilidade
Além da portabilidade (como o MPI), os programas Programas escritos para uma arquitetura podem ser
permitem nivel de interoperabilidade, permitindo compilados para uma outra arquitetura.
execugdes em arquiteturas diferentes.

Tolerincia a falhas
Existem esquemas bdasicos de notificagio de falhas, | As versbes iniciais, ndo inclufam esquema de
para alguns casos. Permite flexibilidade, de forma |tolerincia, a partir das ultimas especificagdes,
que, ainda em certas situagdes onde ndo existe resposta | esquemas similares ao de PVM sao providos.
de uma mdquina, uma aplicagio receba resultados das
outras.

Seguranga na Comunicagao
Possui um daemon mantendo a maquina virtual.| O conceito de communicators, permite prover um
Processos podem se comunicar com grupos, |elevado nivel de seguranga na comunicagao,
permitindo recuperagio de falhas. As novas versdes | permitindo diferenciar mensagens de bibliotecas de
pretendem fazer uso de Comunicadores, como os do | mensagens de usudrios.
MPI.
Fonte: Manual de MPl — CENAPAD (Centro Nacional de Processamento de Alto Desempenho)

Recentemente a Universidade do Tennesse e o Oak Ridge National Laboratories

comegaram investigar a possibilidade de fundir as caracteristicas do MPI e do PVM
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[21]. O projeto é chamado PVMPI e envolve a criagdo de um paradigma de

programagao que permita o acesso as caracteristicas de mdquina virtual do PVM e as

caracteristicas de comunicac¢dao do MPI.

Apesar de muitos dos envolvidos no desenvolvimento do PVM terem
participado também no desenvolvimento do MPI, o MPI nédo é simplesmente uma
seqiiéncia do PVM. O PVM foi desenvolvido em um laboratério de pesquisa
universitario e evoluiu conforme novas caracteristicas eram necessarias. O MPI é
capaz de fornecer um niimero maior de fung¢des em relagao ao PVM e, apesar disso,
manter um nivel de simplicidade compardvel ao PVM. O MPI nao especifica os
detalhes do manejo do sistema como no PVM; o MPI nédo especifica como uma

maquina virtual é criada, operada e usada.
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4 DISCUSSAO DOS MODELOS UTILIZADOS NESTE TRABALHO

Neste capitulo sdo discutidos os principais aspectos
da metodologia que foi desenvolvida por
Marranghello e como ela foi implementada para
poder se fazer o mapeamento. Algumas fungdes
padrdo de AG tiveram que ser modificadas para
resolver o problema deste trabalho, ja que as
respostas do modelo tradicional ndo sao adequadas
neste caso.

4.1 Descri¢ao do Trabalho

Este trabalho faz parte de um projeto mais amplo cuja finalidade é buscar um
método alternativo com melhores resultados e menores custos para sintese de
circuitos eletrénicos. Tem como objetivo o melhoramento dos mddulos de

mapeamento e roteamento de circuito, a ser realizado sobre a arquitetura ABACUS.

A principal contribui¢io para a metodologia estudada nesse trabalho é a

paralelizagao do algoritmo genético, responsével pela busca por melhores solugdes

no mapeamento de um dado circuito na arquitetura.

Em sintese, o trabalho visa controlar a distribuigio de componentes de um
dado circuito num arranjo tridimensional de processadores. Tal arquitetura é
reconfiguravel, e os processadores de tal arquitetura podem ser escolhidos para
assumir 0 papel de um componente de circuito a ser simulado. Dessa maneira, um
dado processador representaria um resistor ou um capacitor ou qualquer outro

componente que faga parte do circuito a ser mapeado.
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E importante salientar que um processador representard apenas um tipo de

elemento para cada mapeamento. Ele poderd ainda ndo assumir nenhum

comportamento, caso nao seja escolhido pelo processador hospedeiro.

Apébs o mapeamento do circuito no arranjo de processadores tem inicio o
roteamento. Este tltimo é implementado através de um algoritmo heuristico e de tal
modo que um dado mapeamento sempre terd 0 mesmo roteamento. Esse fato tem a
vantagem de ndo precisar armazenar em memdria o roteamento feito para cada

mapeamento, j& que o roteamento sempre seguird os mesmos caminhos.

A cada mapeamento e roteamento a fungdo de custo avalia a qualidade da
distribuicdo feita sobre o arranjo. Essa fungdo avalia o custo referente ao niimero de
chaves utilizadas para que os elementos estejam conectados. Quanto menor o

numero de chaves utilizadas, melhor é a avaliagdo para um dado mapeamento.

A principio é possivel criar aleatoriamente individuos (ou mapeamentos) para
fazer parte de uma populagio inicial e, através de um algoritmo de roteamento,

pode-se verificar a factibilidade de cada individuo.

Ap6és a geragao de uma populagdo inicial, é realizada uma interagao entre elas.
Esta, através dos operadores de cruzamento e mutagdo, busca solugdes melhores do
que as ja encontradas visando reduzir os custos, de maneira a encontrar o melhor
mapeamento no arranjo. Lembrando que os custos nesse caso se referem a utilizagao
das chaves que interligam os processadores. Cada chave tem um custo sendo que a
mais custosa delas é a chave hexagonal, que realiza a interconexao entre as camadas

da matriz de processadores.
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4.2 Metodologia
4.2.1 Maquina Paralela

Como ja visto, para que se possa obter a paralelizacio devem-se utilizar
recursos de ambientes que permitam tal procedimento. A paralelizagdo neste caso

serd implementada com a utilizagdo de recursos do PVM.

O PVM possui bom desempenho em diferentes tipos de arquiteturas e pode

apresentar resultados satisfatérios utilizando uma ou mais maquinas.

4.2.2 Modelo de Algoritmo Genético

Neste trabalho é utilizado o modelo de AGs paralelos denominado “ilha” [3].

No inicio é gerada uma populagdio com uma quantidade de individuos

representando solugdes para o problema. Sendo que estas podem ou nao funcionar,

ja que elas foram criadas aleatoriamente, cada vez que uma nova solugdo é criada
verifica-se se é factivel ou ndo. Se for considerada factivel, entdo a solugdo € inserida
na populagdo, caso contrario é descartada e uma nova solugio é gerada. Isso ocorre
até que se tenha alcangado o nimero especificado para o total de individuos da
populagdo. No caso especifico deste trabalho, serdo criados vérios individuos que
representarao, individualmente, mapeamentos de um determinado circuito sobre a

arquitetura (ABACUS); esse procedimento sera explicado mais adiante.

A partir da populagdo inicial é feita a distribui¢do dos individuos que a

compdem em outras subpopulagbes (que sao recebidas nos computadores escravos).
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Elas sdo submetidas a muta¢des e cruzamentos e depois sdo selecionados os
melhores individuos através da fungdo de aptiddo (que nesse trabalho é verificada

pelo roteamento). Apés um numero determinado de iteragdes, 0 melhor individuo

de cada subpopulagio € selecionado e retornado ao computador mestre.

O modelo funciona como descrito a seguir e ilustrado na figura 4.1:

Uma populagéo inicial é gerada com genétipos aleatoriamente e de

numero fixo no computador mestre;

A populagdo inicial é dividida em diversas subpopulagdes nos

computadores escravos;
Sao realizados cruzamentos e mutagdes em cada uma das subpopulagdes.
Os melhores individuos sao selecionados através da fungdo de aptidao.

O melhor de todos os individuos de cada subpopulagdo é selecionado e

retornado ao computador mestre.

E escolhido o individuo com o melhor resultado.

P — —
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v Cruzamento ¢ i
S mulagde
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mulag 3
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& %
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Cruzamento ¢
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Figura 4.1: Esquema do algoritmo genético paralelo, modelo “ilha”.




4.3 Desenvolvimento

A arquitetura de processadores foi representada em uma matriz com chaves
quadradas, pentagonais e processadores. As chaves hexagonais foram representadas
em um vetor de apontadores, de forma que, as chaves pentagonais em torno de uma
determinada chave hexagonal sempre apontardo para a chave hexagonal pertinente.
Esta mesma sempre apontard para as chaves hexagonais que estdo a sua volta. Pois,
para cada chave hexagonal do vetor de chaves hexagonais, estard definido o
enderego das chaves pentagonais com as quais ela faz conexdo. Para cada camada o
ntimero de chaves hexagonais é igual a raiz quadrada do ntimero de elementos por

camada mais 1, ou seja:

N = (\/EH)Z,

Onde N é o numero de chaves hexagonais e z é o numero total de
processadores por camada. Dessa maneira, para se ter o nimero total de elementos
no vetor de chaves hexagonais, basta multiplicar z pelo niimero de camadas. Dessa
maneira é possivel obter-se o niimero de todas as chaves hexagonais representadas

para a dada arquitetura.

As conexbes que deverdo ser estabelecidas entre os processadores sdo
definidas em um arquivo de entrada. Esse arquivo conterd a quantidade de
elementos do circuito a ser simulado e define o roteamento entre os diversos

processadores alocados.

Esse arquivo de entrada tem o seguinte formato, por exemplo:
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A primeira linha deste arquivo de entrada representa o nimero de elementos
que tera o circuito a ser simulado, neste caso seriam seis elementos. Com esse valor é
possivel mapear aleatoriamente os elementos na arquitetura que foi definida com

nuimero de processadores e camada.

As demais linhas representam as ligagdes que cada elemento deve fazer. A
cada linha, o primeiro caractere representa o elemento de origem das conexdes, ou
seja, no caso da linha dois do arquivo de entrada, o primeiro elemento é 0 1 e ele
devera fazer conexdes com o elemento 2 e o elemento 3. Numa mesma linha, sempre

as conexdes serdo do primeiro elemento para os demais:

AN

1

Como foi dito, com os dados de entrada é possivel gerar os individuos que
fardo parte da populagéo inicial. Eles sdo submetidos aos operadores de cruzamento

e mutagdo na busca de solugdes melhores para o problema.

A geragao dos individuos da populagdo é feita da seguinte forma, tendo o
numero de elementos do circuito a ser simulado, que é dado no arquivo de entrada, é
possivel saber quantos processadores tém que ser mapeados para representar um

unico elemento. Cada elemento é alocado uma tinica vez sobre a arquitetura e uma
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vez um processador alocado, ndo pode assumir um outro valor. O processador onde

o elemento sera alocado é sorteado.

Esses elementos sdo representados por niimeros. Foi definida uma estrutura

para os processadores e, no campo especificado, um processador (Pn) assume o valor

do elemento que esta sendo alocado.

Uma vez mapeado, o processador é “marcado” com uma flag, que passa a
receber valor 1. Dessa maneira somente os processadores que possuem flags iguais a
zero poderdo ser alocados. Esse procedimento mantém a integridade de cada

individuo.

Esse processo de alocagdo de elementos é repetido até que todos os elementos
tenham sido mapeados sobre a arquitetura. No exemplo dado no arquivo de entrada,
esse processo teria que se repetir 6 vezes, a nao ser que encontrasse algum
processador ja alocado, aumentando o niimero de repeti¢des para encontrar outros

processadores nao alocados.

Esse processo de mapeamento é repetido até que se tenha alcangado o ntimero
total de individuos para a populagio inicial. Esse nimero é definido previamente

dependendo da situagao de cada caso a ser simulado na estrutura.

E importante notar que, dentro dessa populagio inicial provavelmente
encontram-se individuos com melhor e pior qualidade, ja que todos foram criados
aleatoriamente. Ndao hd um critério para a criagdo desses individuos. Os elementos

sao alocados aleatoriamente sobre a arquitetura. Mas dentro da populagao inicial
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todos os individuos serdo factiveis. Poderao possuir md qualidade, mas serdo todos

factiveis.

Sao considerados factiveis, neste caso, os mapeamentos que permitem a

interconexao entre todos os componentes alocados sobre a arquitetura.

O que determina se os individuos sdo factiveis ou ndo é o algoritmo de
roteamento do circuito. Esse algoritmo percorre a arquitetura de modo a fazer as

ligagGes entre os processadores. Cada vez que uma chave é utilizada, ela é marcada e

ja ndo poderd ser mais utilizada no mapeamento. Isso quer dizer que os caminhos

ndo podem se cruzar.

4.4 O algoritmo de roteamento

Como ja comentado no item anterior, para que as ligagdes entre o0s
processadores sejam realizadas, o algoritmo utiliza o arquivo de entrada, onde estdo
especificadas as ligagdes entre os componentes que compdem o circuito a ser
mapeado. Como nesse momento os componentes ja estdo alocados, é possivel saber
sobre qual processador ele (componente) se encontra e, dessa maneira, é possivel

realizar o roteamento.

Para tal procedimento o algoritmo observa o elemento de origem e o de
destino e localiza em que posicao ele se encontra. Essa analise ¢ feita pela verificagao

dos indices da posigdo em que se encontram, um e outro. A figura 4.2 d4 uma visao
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espacial no eixo XYZ de uma arquitetura com 9 processadores por camada e trés

camadas.

As direc¢des que o algoritmo de roteamento pode seguir sdo representadas a

seguir:

Xi < Xd - diregdo Oeste > Leste;
Xi > Xd - direcao Leste = Oeste;
yi < yd - diregdo Sul > Norte;
yi > yd - diregao Norte - Sul.

Caso o componente destino esteja a leste (x4 > xi) em relagdo ao elemento de

origem, ele tentard ir para a chave a leste, se esta ja estiver alocada por uma outra

ligagdo entre outros dois elementos, entdo ele tentard ir para a diregdo sul, se esta

também estiver alocada, ele tentard ir para o norte, e em tiltimo caso tentara ir para o
oeste. Caso todas as chaves estejam ocupadas, retorna um valor “infactivel”, ja que

nao foi possivel estabelecer a conexéo.

Existe ainda a possibilidade do elemento destino néo estar na mesma camada.
Quando isso acontece, o processo de roteamento acessa as chaves hexagonais que
podem fazer conexdes entre camadas. Dessa maneira, durante o processo de
roteamento, assim que se encontra uma chave pentagonal no deslocamento, é feita
uma chamada para a chave hexagonal correspondente. Se esta tltima ndo estiver
alocada, é feita uma chamada para a chave adjacente na camada, para cima (up) ou
para baixo (down) dependendo da camada em que se encontra o elemento destino.
Caso a chave hexagonal na camada adjacente ja esteja alocada, entdo retorna-se a
chave hexagonal que originou a chamada e busca-se outra chave hexagonal que

possibilite a mudanga de nivel.

AVA
ICm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 1a 1o 31 18§



41

Pl

E importante notar que as chaves hexagonais ndo sdo utilizadas somente

quando os processadores de origem e destino ndo se encontram na mesma camada.

Elas podem ser utilizadas também para fazer conexdes dentro de uma mesma

camada.

Os caminhos entre os processadores ndao podem se cruzar, uma vez que uma
chave tenha sido utilizada para estabelecer uma rota entre dois processadores, ela

nao pode ser reutilizada.

Foi possivel observar que pelo fato do algoritmo ser heuristico, algumas vezes
ele acaba fazendo um caminho maior que o necessario, principalmente quando ele
encontra chaves ja utilizadas em outras conexdes no seu caminho. Isso pode forga-lo
a fazer um desvio bem maior. Esse tipo de situagdo pode ser superada através da
fungdo de selecdo que, neste caso especifico, promovera individuos que utilizem o

menor nimero de chaves para as conexdes.

A figura 4.2 mostra um caso em que os componentes (E1 e E2) ndo foram

alocados de maneira alinhada (linha e coluna).
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Figura 4.2: Distancia no eixo Y maior que distancia no eixo X, nesse caso prioriza-se o
deslocamento no eixo Y.

El = (x=5, y=3, z=0)
E2 = (x=2, y=8, z=0)

Observa-se que ndo ha alinhamento nem no eixo x, nem no eixo y.

Neste caso, a diregdo a ser priorizada € a que tiver maior diferenga. No caso
citado acima, ter-se-ia:

=|E(xd -x,.]=1

=|E(y, -y,)=2

onde yd e yi sdo os indices dos elementos destino e inicial, respectivamente, no eixo y;
Xd e Xi sdo os indices dos mesmos elementos, destino e inicial, no eixo x.
AE representa a diferenga entre a origem e o destino. Vé-se que a distancia no eixo y
€ maior que no eixo x, portanto a primeira dire¢do a ser procurada serd no eixo y.

Quando a distancia for igual, entdo se priorizard o deslocamento no eixo x.
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Imagine ainda que se tenha dois elementos numa mesma camada e que todas
as chaves nesta camada que possibilitariam a conexdo entre eles ja estejam ocupadas.

Nesse caso, é possivel acessar outra camada tentando encontrar outra rota e voltando

para a camada de origem de modo a se tentar estabelecer a conexao.

Estando na chave hexagonal e supondo-se que o elemento destino esteja na
mesma camada. Para saber qual dire¢do a ser escolhida é observada a posigdao do

elemento destino.

Esses procedimentos sdo realizados a cada passo durante o deslocamento,

verificando-se os caminhos que poderao ser percorridos.

O algoritmo também é recursivo, ou seja, durante o processo de roteamento,
caso um caminho se “choque” com uma chave que ja tenha sido utilizada por outra
conexdo, entdo ele retorna a chave precedente e tenta “caminhar” por outra rota, se
ndo for possivel ele ainda pode retornar para a precedente a esta tltima e assim por
diante, podendo retornar até a sua origem e determina a rota infactivel para a
tentativa de conexao. O caminho somente serd confirmado quando os dois elementos

(origem e destino) estiverem conectados completamente através das chaves.

Além disso, quando o algoritmo de roteamento chega em uma chave onde nio
€ mais possivel continuar no caminho, ele a marca através de uma flag especifica para
que nao retorne novamente por aquele caminho. Uma vez marcada entdo, ele retorna

a chave precedente e procura outro caminho.
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O roteamento define quantas chaves sdo necessirias para determinar as

conexdes através dos processadores. Através desse niimero é possivel ter o valor de

qualidade do individuo.

Antes de comegar o roteamento entre dois componentes num dado
mapeamento, verifica-se a disponibilidade das chaves que ddo acesso ao processador
destino. Se essas chaves estiverem ocupadas, ndo se realiza o algoritmo de
roteamento e o individuo é considerado infactivel, ja que a conexdo entre os dois

processadores em questdo nao pode ser realizada.

4.5 Operadores de Cruzamento e Mutagao
4.5.1 Operador de Cruzamento

Tendo todos os individuos sido criados aleatoriamente, pode-se dar inicio a

utilizagdo dos operadores de cruzamento e mutagao.

No inicio do processo de cruzamento toda a populagdo é combinada dois a
dois, formando pares de genitores. Para isso, convém sempre formar uma populagio
inicial com numero par de individuos. Os pares sdo combinados aleatoriamente entre
si. Uma vez formados, é verificada a probabilidade de ocorrer o cruzamento entre
eles. Essa probabilidade - como jéd foi comentado - é varidvel, dependendo do
problema. Caso o par ndo seja selecionado para o cruzamento, eles sio novamente
inseridos na populagao sem nenhuma alteragao. Isso dé a possibilidade de propagar

suas caracteristicas.
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Os operadores de cruzamento e mutagdo para a resolugdo desse tipo de
problema sio diferentes daqueles para o modo padrdo de AGs. Isso porque o modo

padrdo poderia gerar individuos com genes (componentes) duplicados ou ausentes,

0 que ndo caracterizaria um individuo, pois isto corresponde a uma alteragao do

circuito a ser simulado.

Para resolver esse problema foi utilizado um método especifico para que o
cruzamento e a mutagao se tornassem possiveis de serem realizados. O método para
o cruzamento chama-se Cruzamento Baseado em Ordenamento Uniforme (Uniform
Order-Based Crossover) semelhante ao PMX [14] descrito no capitulo 2. Ele funciona da

seguinte forma:

Dois elementos sado selecionados para ser aplicado o operador de cruzamento.

Genitor 1 [ 1]2]3[4|5]6]|7]8]
Genitor2 [8]7]6]5[4[3[2]1]

Um padrao bindrio é gerado aleatoriamente para cada par de individuos.

Padrao:01101100

Esse padrao é gerado tendo por base o ntimero de genes de um individuo, ou
seja, no exemplo acima o padrdo deveria gerar um vetor de 8 posigdes com valores

aleatériosde O e 1.

Sao entdo definidos dois vetores (filhos) que receberdo as combinagdes de seus

genitores de acordo com o padrio binério citado acima.

L LT R B S e e T Y
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Para a combinagdo dos genes, é criado um lago com o mesmo nitimero de
genes dos genitores para que se estabelega a comparagao do padrao binédrio criado.

Por exemplo, quando o niimero do padrdo bindrio for igual a “1” atribui-se os

valores referentes ao genitor “1” no filho “1”. Quando o ntimero do padrdo bindrio

for igual a “0”, atribui-se os valores referentes ao genitor “2” no filho “2”. Em ambos

0s casos 0s valores sdo atribuidos nas mesmas posigdes referentes aos pais.

Para o primeiro descendente, os nés do genitor 1 correspondentes as posigdes

do padrdo com valor 1 sdo mantidos, isto é:

[-[2]a] - Isl6]- |- |

As falhas (-) sdo preenchidas com os nés restantes, seguindo a ordem em que
se encontram no genitor 2, isto é (8, 7, 4, 1). Entdo, o primeiro descendente seria o

seguinte:

Descendente (823 ]7[5[6][4]1]

Analogamente, para o outro descendente, os nés do genitor 2 correspondentes

as posi¢des indicadas com 0 no padrio sdo copiados como estdo, isto é:

[8]-[-[5[-]-[2]1]

Neste caso as falhas (-) sdo preenchidas pelos nés restantes, ordenadas de
acordo com o genitor 1, ou seja (3, 4, 6, 7), que apenas por coincidéncia é a mesma

ordem, resultando em:
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Descendente [8[3[4]5]6[7[2]1]

4.5.2 Operador de Mutagdo

Apds o processo de cruzamento, cada um dos novos individuos criados é
submetido ao operador de mutagdo. O processo de mutagdo também tem uma certa
probabilidade de ocorrer ou ndo. A mutagdo no modo usual é feita bit a bit, ou gene a
gene de um dado individuo, mudando-o ou ndo. No presente trabalho esse método
usual também pode ocasionar problemas, sendo assim essa probabilidade nédo é
aplicada gene a gene, mas sim ao individuo como um todo. Entéo foi utilizado um

processo de mutagdo denominado “mutagdo embaralhada” (Scrambled Mutation).

Se o individuo for selecionado para que ocorra a mutagao entdo um trecho de
seus genes é escolhido aleatoriamente para que ocorra um rearranjo também
aleatério dos seus genes. O processo de rearranjo baseia-se no mesmo processo de
mapeamento dos elementos sobre a arquitetura, s6 que neste caso 0 mapeamento da
seqiiéncia que foi escolhida é feita somente sobre os processadores referentes aos

genes escolhidos.

4.5.3 O Processo de Muta¢io Embaralhada

Este tipo de mutagdo consiste na escolha aleatéria de um subconjunto de nds

-

de uma cadeia e a sua reordenagao, ou seja, considere a cadeia seguinte:

Descendente [1{2[3][4]5]6]7]8]

v pr s
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Suponha que seja escolhido o subconjunto {4 5 6 7} como alvo da mutagao.
Faz-se um embaralhamento resultando, por exemplo, na seqiiéncia {5 7 6 4}. Esta

seqiiéncia é entdo recolocada no lugar da seqiiéncia de origem, resultando na

seqiiéncia “pés-mutagao”:

Descendente
apOs mutag¢io

L1f2[3]5]7][6]4]8]

Terminadas as duas operagbes, mutagdo e cruzamento, é feito entdo o
roteamento, jd explicado acima. O roteamento define quantas chaves serdo utilizadas
para determinar as conexdes através dos processadores. Através desse ntimero é
possivel ter o valor de qualidade do individuo. Nesse caso, os individuos de maior
qualidade ou mais aptos, serdo os que tiverem menor custo, o que representard que
foram utilizadas poucas chaves para as conexdes, significando que seus componentes

foram alocados préximos uns aos outros.

Terminado o roteamento e tendo os valores de cada individuo, referente ao
nimero de chaves utilizadas para o processamento, é possivel determinar os
individuos que serdo excluidos da populagdo. A cada geragdo é mantido o mesmo
numero de individuos da populagdo inicial, eliminando-se o excesso de individuos

criados. Para isso se priorizard os individuos mais qualificados.
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5 DETALHES DA IMPLEMENTACAO DO PROGRAMA

Neste capitulo apresenta-se a estrutura de dados de
algumas fungdes utilizadas na implementagao do
programa de alocagdo e roteamento de elementos de
circuitos. E mostrado o algoritmo para a criagio da
estrutura que possibilitou o mapeamento.

Para se guardar as informagoes de cada individuo, foi definido um vetor de
tamanho igual ao niimero de processadores do circuito. Cada posigao representa um
dado processador do circuito. Sendo que cada uma dessas posi¢des do vetor aponta

para um dado enderego na estrutura da matriz de elementos e processadores.

5.1 A matriz de processadores e elementos:

A figura 1.3 mostra, de maneira resumida, a estrutura da matriz de
processadores, 0s quais sdo interligados por barramentos. Entre esses barramentos
existem chaves, que possibilitam a configuragao das ligagdes entre os processadores.
Cada uma dessas chaves, porém, s6 pode fazer um tipo de conexdo por vez. Para
cada mapeamento, cada uma dessas chaves, se forem utilizadas, s6 podera assumir

um tnico tipo de conexao.

Para a simulagdo de tal estrutura foi definida uma matriz para representar as
chaves quadradas, pentagonais e processadores. Também foi definido um vetor para

representar as chaves hexagonais.
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A matriz tem forma quadrada, ou seja, mesmo nimero de linhas e colunas. O
formato da matriz ndo interfere no resultado final da simulacdo. O fato de ter-se

escolhido a forma quadrada, foi para facilitar o desenvolvimento do algoritmo de sua

estrutura.

5.2 O algoritmo para a construgio da estrutura da matriz

Na figura 5.1 pode-se observar que o nimero de chaves hexagonais por
camada é igual a: (x + 1)2. Com esse valor define-se o tamanho médximo do vetor de

chaves hexagonais. O nimero médximo de chaves hexagonais no vetor é:

H=(x+1)xC

Onde, H é o numero total de chaves hexagonais; x é o numero de

processadores e, C é o nimero de camadas da estrutura.

Com o valor H é possivel definir qual serd o tamanho do vetor de hexagonais.
Cada uma das posigbes do vetor de chaves hexagonais possui ponteiros para as

chaves com as quais ele pode estabelecer conexao.

A quantidade total de processadores por camada sempre devera ser um
numero “quadrado”. Para se achar o nimero total de processadores na estrutura
deve-se multiplicar a quantidade de processadores por camada pelo nimero total de

camadas.
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A ordem da matriz que representa as chaves quadradas, pentagonais e os

processadores é obtida pela equagao:

a=(xp)-Wr-2)

Onde g é a ordem da matriz, p é o ntimero total de processadores por camada.

Lembrando que a ordem desta matriz representa apenas as linhas e colunas
onde sdo representadas as chaves pentagonais, quadradas e processadores. As
chaves hexagonais, por ndo estarem alinhadas aos demais elementos da estrutura,
sdo armazenadas em um vetor de hexagonais para onde “apontam” as chaves

pentagonais.

Na figura 5.1, pode-se observar que as chaves hexagonais ndo estio sendo
mais representadas na estrutura. Na realidade elas sdo representadas em outro vetor.
Pode-se observar que cada uma das chaves pentagonais estd apontando para uma
chave hexagonal. Cada uma dessas chaves pentagonais aponta para uma posigao no

vetor de hexagonais.

Para a montagem da estrutura da figura 5.1 observou-se a existéncia de um
certo padrdo quando se utiliza um nimero quadrado de processadores (4, 9, 16, 25,

etc.).

Ao considerar os indices da matriz da figura 5.3 observa-se que, toda vez que
0 “resto” da divisdo do “indice da linha” pelo nimero 3 tem como resultado o
numero 2 (indice_linha “mod” 3 = 2) e também para a coluna (indice_coluna “mod” 3 =

2), a posigdo deve representar um “processador”. Na linguagem C os indices da

BCpIS - FEIS - VINESP
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matriz comegam com valor igual a “0” (zero). Por exemplo, a posicao (5, 5)

representa um processador (5 mod 3 = 2).

EProcessador @ Chave pentagonal
& Chave quadrada

Figura 5.1: Esquema da estrutura da matriz que representa chaves quadradas,
pentagonais e processadores. As chaves hexagonais encontram-se representadas num
outro vetor

Caso a divisdo do “indice da linha” por 3 tenha resultado igual a 2 (linha mod

3 = 2) mas, o resto da divisdo do “’indice da coluna” por 3 nao resulte num valor

igual a 2, (coluna mod 3 # 2) entdo a posi¢do deve representar uma chave quadrada.

Esse procedimento trata as linhas onde se encontram os processadores e as chaves

quadradas somente.

Nas linhas onde o resto da divisao do “indice da linha” por 3 for diferente de 2
(linha mod 3 # 2) entdo significa que a linha s6 tera chaves pentagonais e quadradas
(ndo tera processadores). Para se fazer tal verificagdao foi observado que quando o
resultado da divisdao do “indice da coluna” por 3 for igual a 2 (coluna mod 3 = 2), a
chave deve representar uma chave quadrada, caso contrdrio representa uma chave

pentagonal.
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No final deste procedimento a estrutura estd montada, representando na
posigdo correspondente da matriz, os processadores, chaves quadradas e

pentagonais.

Cada uma das chaves possui em sua estrutura componentes para que possa

ser representada, dentre eles destacamos:

- Uma flag que mostra se chave esta alocada ou ndo, (serve para mostrar se a
chave ja estd sendo utilizada para estabelecer uma conexdao entre outros

processadores);

- O custo que ela possui, (o custo é utilizado para totalizar a quantidade de

chaves que foram utilizadas para se estabelecer todas as conexdes entre os elementos

mapeados na estrutura. Esse valor mostra a qualidade de cada individuo);

- Um campo alfanumérico indicando se a posigdo se trata de chaves ou
processadores. Por exemplo a chave quadrada tem representagdo “Q”, o processador

g

tem representagao “*”, a chave pentagonal “P”.

- Uma flag que indica se, durante um dado roteamento entre dois
processadores, ja foi feita a tentativa de se passar por aquela chave. Isso evita que o

algoritmo tente percorrer um caminho que ja foi testado sem obter sucesso.

- As chaves pentagonais possuem um componente extra utilizado para

informar para qual chave hexagonal ela devera apontar.

Depois da montagem da estrutura contendo os processadores, chaves

quadradas e hexagonais, sdo acertados os “ponteiros” entre as chaves pentagonais e
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hexagonais, de maneira que cada chave pentagonal possa apontar para a sua chave

hexagonal correspondente e vice-versa.

Na figura 5.2 é possivel observar a representagao gréfica do canto superior

(esquerdo) da matriz onde se encontram as posig¢des (0,0), (0,1), (1,0) e (1,1). Estas

posi¢es correspondem a chaves pentagonais, portanto elas podem estabelecer
conexdo com a “primeira” posigao do vetor de chaves hexagonais. A posigao 0 (zero)
no vetor de hexagonais poderd apontar para todas as chaves pentagonais que se
encontram a sua volta. A chave pentagonal (0,0) aponta para a posigdo 0 do vetor de
hexagonais, este por sua vez, estabelece a conexdo com a chave pentagonal através de
seu componente “NO”, o qual guarda em sua meméria um “apontador” para a

posigdo da chave pentagonal (0,0) (figura 5.2).

Todas as pentagonais apontam Chave hexagonal: possui spontadores
para  prumcira posiglo no velor que oponiun pars noroeste, nordeste,

de choves hexugonais. sudocste ¢ sudestc

Figura 5.2: Esquema grafico de como se estabelece o ajuste de ponteiros entre chaves
hexagonais e pentagonais.

Verifica-se que todos os processadores pentagonais em torno de uma chave
hexagonal apontam sempre para a mesma chave hexagonal, independente de ser

NO, NE, SE ou SO. Mas o contrario ja ndo é verdadeiro. A posigdo NO da primeira
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posicdo no vetor de hexagonais deve, obrigatoriamente, apontar para a posigao (0,0)

da matriz.

Para o acerto dos ponteiros entre chaves pentagonais e hexagonais foi
observado outro padrdo; a figura 5.2 mostra alguns indices na matriz. A posicao (0,0)
e a posigado (1,0) fazem conexdo com a posigdo (0) do vetor de hexagonais. No cédigo
do programa foram definidas linhal=0 e linha2=1 e, colunal=0 e coluna2=0. Dessa
maneira, pode-se atribuir a primeira posi¢do na matriz (linhal, colunal); a segunda
posigdo seria (linha2, colunal); com esses indices é possivel acertar os ponteiros para
as duas primeiras chaves pentagonais citadas no inicio deste pardgrafo. A terceira
posicdo seria (linhal, coluna2 + 1) e a quarta (linha2, coluna2 + 1). Depois de

acertadas estas chaves, continua-se a caminhar no primeiro par de linhas, bastando

atualizar as colunas somando-se 2 a colunal e a coluna2. Repete esse processo até

que o nimero maximo de hexagonais por linha tenha sido alcangado.

/ 00 01 02 03 04 \
1, 1'1 ; 1

)
RACIACS

Figura 5.3: Representagao de parte dos indices da matriz (canto superior esquerdo).

Quando esse numero € alcangado atualiza-se o par de linhas, somando-se 3 a

linhal e a linha2; o valor das colunal e coluna2 volta ao valor inicial. Dessa maneira,
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o procedimento anterior é repetido para o conjunto de posigdes (3,0), (4,0), (3,1) e

(4,1) e assim sucessivamente.

As chaves hexagonais, como ja foi dito, sio armazenadas em um vetor. Essas
chaves, além de acertar seus “ponteiros” para as chaves pentagonais, devem ainda
acertar os ponteiros entre si, ja que sdao elas que se comunicam com chaves
hexagonais que se encontram em camadas adjacentes. Sdo as chaves hexagonais que

possibilitam a passagem de uma camada a outra.

O nimero de chaves hexagonais é sempre proporcional ao nimero de

processadores, por exemplo, se uma estrutura possui 2 camadas e 9 processadores

por camada, o nimero de chaves hexagonais serd 32 (representado em um tnico

vetor de igual tamanho), sendo 16 em cada uma das camadas.

Para que se possa estabelecer conexdo entre as chaves hexagonais foram
adicionados dois componentes na estrutura da chave hexagonal. Existe um
componente que aponta para a camada superior e outro que aponta para a camada
inferior. As chaves hexagonais que se encontram na aresta superior ou inferior do
cubo ndo podem permitir conexdes acima nem abaixo, respectivamente,

permanecendo com valores nulos.

Na figura 5.4 (a), por exemplo, é possivel verificar que a arquitetura possui
duas camadas. As setas indicam quais chaves hexagonais deverdo fazer ligacGes
entre si. Na figura 5.4 (b) € possivel visualizar uma representagdo do que seria o vetor
de processadores. Esse vetor possui todas as posigdes referentes as chaves

hexagonais. Tomando como exemplo a figura 5.4(b), vé-se que o vetor possui 32
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posi¢des. Cada conjunto de 16 posi¢des representaria uma camada. A chave

”

hexagonal “1” aponta para a “17” (que representa a primeira chave da segunda

camada)

Tendo as estruturas sido montadas é possivel fazer o roteamento entre os

componentes.

.-..'"......-u...,__“"....
" Hexugonal | uponts purs '-....
.

*-' hexagonal 17 e vice versa A

|

r"..' Hexugonul 16 sponts puras
**s,, hexugonal 32 ¢ vice versa

o
penetren, ae®

Vetor de ”.. .'.*
hekagook ].'.l:l.2|31:u;,-,-.;jlﬂn||s|w| ... [32] 6

gt 4 )/

Figura 5.4: Representagao da criagdo do vetor que possibilita o acerto de apontadores
entre chaves hexagonais.

5.3 O mapeamento

Para que acontega 0 mapeamento sobre a arquitetura especificada é necessario
saber quantos elementos deverdo ser mapeados e as conexdes entre os componentes.
Estes dados sdo informados através de um arquivo de entrada, onde é especificada,
na primeira linha, a quantidade de elementos. Esse valor é necessirio para o

mapeamento. As demais linhas informam como devem ser feitas as conexdes.

Por exemplo, como jé visto no capitulo 4, esse arquivo de entrada poderia ter

seguinte formato:
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123
246
387
412
567
Tl

A primeira linha corresponde ao total de elementos do circuito que se deseja
simular. As demais linhas informam que o primeiro elemento da linha é conectado

aos demais elementos da mesma linha, por exemplo:

No exemplo acima, o elemento 1 deve se conectar com os elementos 2 e 3; e

assim por diante.

O mapeamento foi elaborado para que ocorra de maneira aleatdria e cada

mapeamento realizado é considerado um individuo.

Quando o programa 1é o arquivo de entrada de dados, ele verifica a
quantidade de individuos que deve possuir o circuito. Sabendo-se o nimero de
elementos, ele comega a sortea-los sobre os processadores, mapeando-os. Foi criada
uma fungdo que sorteia um valor de 0 até o niimero méximo de processadores da
estrutura. Quando o nimero é sorteado, verifica-se se ele ja foi alocado com outro
elemento, caso ja tenha sido alocado, sorteia-se novamente outro processador até que

se encontre um processador livre, alocando o elemento desejado. A alocagao é feita
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marcando-se uma flag com valor “1”. Processadores ndo-alocados possuem o0s

valores de suas flag’s iguais a “0” (zero).

Quando um processador é sorteado para representar um elemento, além de se
marcar sua flag de alocagdo com valor igual a “1”, atribui-se-lhe o nome do elemento
que estd sendo mapeado. O nome do processador serve para identificar com quais
outros processadores ele deve ser conectado, possibilitando o roteamento apos o
mapeamento completo de todos os elementos. Esse nome é “1”, “2”, “3”, ..., “7”; que

sdo os nuimeros (nome) que representam os elementos.

5.4 O roteamento

Para o roteamento, foi criada uma fungédo recursiva que escolhe a cada ponto
do percurso qual o caminho a seguir, tendo em vista as chaves que se encontram
livres. Antes de se iniciar o processo de roteamento entre dois elementos de um
individuo, verifica-se se as chaves quadradas que circundam o processador destino ja
foram utilizadas. Caso ja tenham sido utilizadas, define-se o individuo pois isso

caracterizaria uma impossibilidade de conexao entre dois elementos.

Durante o percurso é feito uma chamada a chave que se encontra mais

proxima ao destino, a direita, esquerda, etc. Isso é feito através da verificagdo dos

indices da matriz, linha, coluna e camada. Através da comparagdo dos indices da
posigdo atual com a posi¢do onde se deseja chegar, é possivel verificar onde se

encontra o processador onde o percurso deve chegar.
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Se o processador destino ndo estd na mesma camada, a primeira coisa que ele
verifica é se a chave onde ele estd é capaz de fazer essa chamada de fungdo para que

se possa passar de uma camada para a subseqiiente. Dessa maneira, ele faz uma

chamada para ir a chave hexagonal mais préxima; caso esteja sobre uma chave

pentagonal, ele faz a chamada para a chave hexagonal ligada a esta, se ela ndo estiver
sendo utilizada em outra conexao. Caso a chave hexagonal ji esteja sendo utilizada
entdo ele continua na mesma camada, agora verificando a diferenga entre linha e
coluna para se aproximar da posi¢do em que se encontra o processador na outra
camada. Mas a cada mudanga de chave o algoritmo verifica se é possivel fazer a

chave a uma chave hexagonal, para assim poder mudar de camada.

Ao chegar no destino, o algoritmo retorna como resposta que foi possivel
chegar ao destino e faz os calculos para calcular a qualidade do individuo. Esse
calculo é feito através do somatério das chaves utilizadas para possibilitar a conexdo

entre os processad ores.

Se durante o percurso o algoritmo verifica que todas as chaves que circundam
a chave onde ele se encontra ja ndo estdo mais disponiveis, ou seja, j4 foram
utilizadas para estabelecer outras conexdes. O algoritmo, por ser recursivo, retorna a
posicdo anterior a que se encontra, mas antes marca com uma flag que informa que
aquele percurso ja foi tentado, porém, sem sucesso. Em todas as chaves existe uma
flag que guarda o valor “1” (representa que ja se tentou passar por aquele caminho)

ou “0” (zero — representa que aquele caminho ainda néo foi utilizado).
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Caso seja possivel avangar para a préxima chave a qual o algoritmo fez uma

chamada, entdo marca-se uma outra flag responsavel para informar que a chave ja foi

utilizada e ndo pode ser utilizada novamente, a ndo ser que o algoritmo retorne sobre

o percurso que vinha fazendo para tentar um outro caminho.

Enquanto o algoritmo percorre o caminho entre as posi¢cdes da matriz ele
sempre verifica se essas posi¢des se tratam de chaves ou processadores. Os
processadores ndo podem fazer o papel de chaves, portanto eles ndo podem ser
usados para estabelecer conexdes entre outros dois processadores. Dessa maneira,
durante o percurso, antes de se mudar de posicdo, é preciso também verificar se a
préxima: posigao que foi chamada nio se trata se um processador. Essa verificagdo é
feita através do componente que demonstra se a posigao se trata de uma chave ou

um processador.

5.5 Armazenamento dos individuos

Para que se guardem os elementos criados, foi definido um vetor de
processadores. Esse vetor guarda a posigdo de todos os processadores da matriz,

cada item do vetor “aponta” para a sua posi¢do na matriz.

Para a criagdo desse vetor de processadores, que representa um individuo,
verifica-se no arquivo de entrada quantos elementos possui o circuito a ser mapeado.
Apos essa verificagao sorteia um dos processadores da estrutura para representar o
primeiro elemento; em seguida, sorteia-se outro processador para representar o

segundo elemento, e assim por diante. Até que todos estejam mapeados. Os demais
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processadores permaneceram sem alocagdio e sem representagdo para tipo de

elemento (fig. 5.5).

Foi definida uma estrutura capaz de armazenar esses individuos criados.
Assim, cada um desses mapeamentos sao guardados em um vetor de individuos,

ap6s a verificagdo de factibilidade, formando-se a populagao inicial.

Representagdo de um
Cromossomo

Representagiio de uma
populagio de 10

individuos /

Figura 5.5: Representagao de um cromossomo.

5.6 A implementagdo da fungio de cruzamento

Foi definida uma estrutura para representar todos os individuos criados, para

que assim possam ser manipulados posteriormente (I[MAX]).

Nesta estrutura estdo representados todos os individuos. E entdo executado

um procedimento para que os individuos possam ser distribuidos novamente e
aleatoriamente dentro de um novo vetor. Esta nova distribuigdo serve para formar
pares de individuos. Sdo esses pares que formam os casais para serem submetidos ao
cruzamento. Isso garante que, a cada geragdo, a escolha dos individuos para o

cruzamento ocorra aleatoriamente.

AVA
ICm 1 2 3 4 5 6 7 unespwl 12 13 14 1a 1o 31 18§



63

A estrutura de selegdo para esta escolha funciona da seguinte maneira.
Imagine que se tenha um circulo representando todos os individuos da populagéo,

como mostra a figura 5.6. E sorteado um valor que varia de 1 até o valor maximo de

individuos representados no circulo, o que seria, a principio, o total de individuos no

vetor de individuos. Esse niimero sorteado é o total de passos que se deve dar para
que um dos individuos seja retirado do vetor e colocado em um outro vetor que

serve de base para formar os pares a serem submetidos ao cruzamento.

/ == ] \
.’5}. 5y /_> Individuo é

" transferido!

Individuo 2
passaa ;Iw".;u'
para 0 4%,

n

Vetor de individuos

L2] [4]sfeff8] [3[ T T T TTT]
AN A Novo vetor reordenado
e g para o cruzamenlo

e -
Individuo 3 & trunsferido
para um nove vetor

Figura. 5.6: Exemplificagdo do ordenamento dos individuos para serem submetidos
ao cruzamento.

O numero de passos devera sempre ter o valor total de individuos, para que
todos os individuos tenham a mesma chance de serem sorteados ou nio. Portanto,
conforme um individuo é eliminado do vetor de individuos da populagéo, o niimero
de passos também diminui, permanecendo igual ao total atual de individuos ainda a

serem distribuidos no novo vetor.
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Apds este procedimento, tem-se um novo vetor com nimeros inteiros que
representam os individuos. Com esse vetor é possivel entdo gerar os pares para que

sejam submetidos ao cruzamento.

A fungao de cruzamento gera os filhos e antes de inseri-los na populagao, cada
um deles pode ser submetido ao operador de mutagdo. Convém lembrar que nem
todos sdao submetidos a mutagdo, jd que existe um taxa percentual para que tal
procedimento ocorra ou ndo. Uma vez todos inseridos junto a populagdo inicial,
pode-se comegar o roteamento dos filhos, e se estes forem considerados factiveis, eles

permanecem na populagdo, sendo sao eliminados.

No final deste tltimo procedimento tem-se a populagao inicial adicionada dos
filhos considerados factiveis. Nesse momento, entdo, sao escolhidos somente o0s

individuos de melhor qualidade. Mantendo-se a mesma quantidade de individuos

da populagio original. Os individuos de pior qualidade, sejam eles genitores ou

filhos, sdo eliminados da populagdo. Tal procedimento garante que a cada geragéo os

melhores individuos sejam mantidos.

5.7 O processo de mutagao

Os individuos submetidos ao processo de mutagdo tém uma parte da
seqiiéncia de seus genes mudada. A mutagdo no escopo deste trabalho, como ja visto
no capitulo precedente, ndo sofre mutagdo sobre um tnico gene, mas sobre um

conjunto de genes.
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Para saber qual seqiiéncia de genes de um individuo deve ser submetida a
mutagdo, foi criada uma fungdo que sorteia o gene onde ocorrera o corte. Uma vez

escolhido o corte no vetor, tem-se duas partes de um mesmo cromossomo; uma parte

antes do corte e outra apds, como ilustrado na figura 5.7.

/ Limites de corte \

8

i /
Figura 5.7: Ilustragdo dos limites onde podem ocorrer o corte no cromossomo para
que se possa efetuar a mutagao.

Uma vez escolhida a posigdo no vetor, escolhe-se uma das duas seqiiéncias
para sofrer a mutagao. Por exemplo, supondo-se que a posigao escolhida para o corte
tenha sido a posigdo 4, escolhe-se em seguida, aleatoriamente, a seqiiéncia de 1 até 3

ou a seqtiéncia de 4 até 8.

4 A

Li|:2:13:1 415|167

Seqiiéncia 1 : Seqiiéncia 2

Figura 5.8: Exemplo de corte num cromossomo, dividindo-o em duas seqiiéncias.
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Os genes da seqliéncia sorteada sdo eliminados do vetor que representa o
individuo sendo copiados para um vetor auxiliar para que possam ser alocados

novamente (fig. 5.9). Esse vetor auxiliar tem a fungdo temporaria de guardar os

elementos que pertenciam a seqiiéncia que deveria sofrer mutagao; ele guarda os

valores até que se tenha inserido os elementos novamente na seqiiéncia do

Cromaossomao.

a N\

1 Corte

Elementos siio

Elementos sio realocados 1

desalocados

SEE{4]5[e[7]8] — [2[iE[3t4]5T6]7]8]

Vv X T

veworauxiliad TT2]3] | | | | | Veorausilinf 1T2T3]7 T T T T ]

o il

Figura 5.9: Exemplo da estrutura criada para se efetuar a mutagdo na seqiiéncia
selecionada.

Cada elemento que se encontra no vetor auxiliar é realocado na seqiiéncia em
que se encontrava, mas desta vez as posi¢bes em que eles serdo inseridos sdo
sorteadas, permitindo que sejam inseridos em posigdes diferentes daquela na qual se
encontravam. Apos o sorteio, verifica-se se a posigdo ainda se encontra desocupada,
se estiver, aloca-se, sendo faz-se um novo sorteio até que todos os elementos que se

encontravam no vetor auxiliar sejam realocados.

Nota-se que, se o corte for feito na segunda posigio e que a seqiliéncia
escolhida for a primeira (antes da segunda posigao), o processo de mutagdo, mesmo
que ocorra, ndo ocasionara mudangas, jd que sé existe uma tinica posigdo. Porém,

mesmo quando existe mais de uma posigao, ainda assim os elementos podem ser
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sorteados de tal sorte que voltam ao cromossomo na mesma posigio em que se

encontravam.

5.8 A implementacao paralela

Para a paralelizagdo do algoritmo genético foram utilizadas trés maquinas
Pentium 750MHz com 128Mb de memdria RAM e versdo 3.4 do PVM (software que

possibilitou a paralelizagdo) e sistema operacional Linux, Conectiva 8.

Foi utilizado, para a paralelizagdo, o padrdao “mestre/escravo”. Ou seja, dois
programas, o mestre recebe os dados, faz os primeiros calculos e repassa aos escravos.
Os escravos recebem os dados, efetuam as devidas operagdes e retornam seu valor ao

programa mestre.

Algumas mudangas tiveram que ser realizadas para a implementagao do AG

paralelizado. O principal problema encontrado foi a abertura do arquivo texto onde
se encontravam as informagOes referentes ao circuito (nimero de elementos e a

interconexao de tais elementos).

A principio, o programa mestre mandava as informagdes aos programas
escravos, mas estes ultimos ndo retornavam os valores referentes aos melhores
individuos encontrados. Apds alguns testes foi possivel verificar que os escravos nao
conseguiam acessar as informagdes de leitura no arquivo texto onde se encontravam

as informacgoes referentes as interconexoes.
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Afim de superar este problema foi preciso modificar a fungdo de roteamento
(com relagao a leitura dos dados) e criar um vetor para guardar os dados referentes

as interconexdes entre os elementos.

Esse vetor é passado aos escravos que por sua vez efetuam a leitura para saber
como se dardo as interconexdes. Os dados sdo lidos no vetor de duas em duas

posigdes. Cada par de posigdes representa uma interconexao.

Imagine um circuito de 4 elementos e o vetor demonstrativo na figura 5.10,

onde estdo representadas todas as conexdes entre os processadores. Nesse caso pode-

se observar que o elemento 1 estard conectado ao elemento 2, depois (no préximo

par) o elemento 1 estard conectado ao elemento 4, e assim por diante. No final da

leitura do vetor, todos os elementos ja estardo roteados.

— Vetor de dados
L|2]1]4]2]3]3]4
—

Figura 5.10: Representagao do vetor de leitura de dados.

Apés receber os dados o programa escravo analisa-os e inicia 0 processo de
cruzamento e mutagdao como no programa paralelo. Neste caso os escravos possuem

apenas uma parte da populagao para simularem.

Apoés término da analise de todas as geragdes, as informagdes referentes ao
melhor individuo sdo repassadas ao “mestre”. Além das informagdes do melhor
individuo € passada a qualidade que possufa o melhor individuo antes do inicio das

iteragOes (geragdes). Isso permite mostrar a porcentagem da melhora de qualidade

AVA
ICm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 1a 1o 31 18§



69

obtida. Também é passada a geragdo na qual o melhor individuo foi criado; o

numero de geragdes total e a porcentagem de melhora da qualidade do individuo.

O tempo total de processamento é fornecido quando o programa mestre recebe

os resultados de todos os escravos.

Para comparar o desempenho do AG paralelo em relagdo ao AG seqtiencial
foram testadas quantidades iguais de elementos de circuito nos dois programas.

Tanto o programa paralelo, como o seqiiencial foram submetidos a testes com

pardmetros iguais — mesmas condigdes. No préximo capitulo sdo apresentados os

testes realizados e sio comentados os resultados.
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6 DESCRICAO DOS TESTES E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo é comentado como os testes foram
realizados e mostram-se os resultados alcancados
comparando-se os dois programas, seqiiencial e
paralelo.

Os testes foram realizados em computadores Pentium III de 750MHz, 128Mb
de memoria RAM e com sistema operacional Linux (Conectiva 8). Para a simulagédo
paralela foi montada uma maquina virtual - utilizando-se o PVM (versdo 3.4) - com 3
computadores (todos com a mesma configuragio citada acima). Para a execugdo do

programa seqiiencial utilizou-se apenas um dos trés computadores.

Foram comparados os resultados de alguns testes realizados nos programas
seqtiencial e paralelo para observar o desempenho dos dois diante de um mesmo
mapeamento. Ou seja, ambos simulavam um mesmo circuito (com mesmo nimero
de componentes e mesma interconexao), sobre um mesmo arranjo (mesmo nimero
de processadores, chaves e camadas). Dessa maneira foi possivel comparar os

resultados sob as mesmas condigdes.

Para os testes realizados, a arquitetura da matriz ndo pdde assumir um valor
maior que 200 processadores. A escolha de muitos processadores ou camadas gerava
um erro de “estouro de memdria” no momento da simula¢io, devido a limitagdo
deste recurso nos computadores utilizados. Outro fator que gerava “estouro de
memoria” era uma quantidade muito grande de individuos na populagio, na ordem

de 200. Circuitos com mais de 30 componentes geravam estouro de memdria,
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aparentemente devido a recursividade existente no mddulo de roteamento do
programa. Mesmo com essa limitagao foi possivel verificar resultados que mostraram

a eficiéncia do método.

Para os testes realizados foram utilizados circuitos com diferentes niimeros de

componentes, como se pode observar logo abaixo:

CK 5: circuito com 5 componentes;
CK 6: circuito com 6 componentes;
CK 10: circuito com 10 componentes;
CK 13: circuito com 13 componentes;
CK 15: circuito com 15 componentes;
CK 20: circuito com 20 componentes;

CK 30: circuito com 30 componentes.

A tabela 6.1 mostra o tipo de arranjo onde cada um dos circuitos mencionados
acima, foi mapeado. Cada um dos circuitos foi testado em mais de uma configuragao

de arranjo, para prover uma base de comparagéo.

Arranjos
- 16 proc. - 25 proc. - 25 proc. - 49 proc.

Circuitos -5 cam. -3 cam. -4 cam. -2cam.

r bl

CK5
CK6
CK 10
CK13
CK15
CK 20

CK 30
Tabela 6.1: Distribuigao de circuitos testados por arranjo.

As porcentagens de cruzamento e mutagdo usados foram, respectivamente, 0,7

e 0,1. A populagdo inicial foi gerada com 80 individuos para todos os casos. O
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nuimero maximo de iteragbes (geragdes) foi mantido em 100. Isso porque foi possivel
observar que, para os testes realizados, os melhores resultados foram encontrados

antes da centésima iteragdo. Para cada uma das situagdes, 0 mapeamento ocorreu no

modo seqiiencial e paralelo, podendo-se comparar a diferenga no tempo de

processamento em ambos 0s modos.

Nos testes realizados verificou-se que a economia de tempo no modo paralelo
variou entre 30% e 70%, dependendo da quantidade de componentes que o circuito
possuia. Esses resultados foram obtidos através da comparagdo do tempo gasto no

processamento pelo programa paralelo e seqtiencial.

A Tab. 6.2 mostra resultados comparativos da execugdo das versdes paralela e
sequienical do AG com taxas de cruzamento de 70% e de mutagdo de 10%. Cerca de
60% dos melhores resultados, foram encontrados entre as primeiras 70 geragdes.
Observa-se que para os circuitos CK5, CK6, CK10 e CK13 a versao seqtiencial gerou
resultados com qualidade final cerca de 5% melhor que a verséo paralela. A partir de
CK15, a versdo paralela passa a gerar resultados com qualidade melhor do que a
versdo sequencial. Este ganho na qualidade final mostra uma tendéncia de
ampliagao, uma vez que o ganho para CK15 foi de 5% em favor da versao paralela e

para CK30 este ganho ja chega a 12%.

Custo final Custo final
i Tempo paralelo (s)
seqiiencial paralelo

CK5 8 51 3 56
CKé6 30 43 19 52
CK10 68 49 40 77
CK13 363 109 188
CK15 1449 68 665 64
CK20 633 372 342
CK30 1429 419 636
Tabela 6.2: Comparagao da media dos resultados obtidos.

Circuitos | Tempo seqiiencial (s)
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A taxa de mutagdo interfere pouco sobre o resultado final. Uma das razdes

para isto é porque nem sempre a mutagao gera individuos de melhor qualidade.

Ouro fator é a possibilidade de sua ocorréncia ser menor que a do cruzamento. Desta

forma, a taxa de mutagao estabelecida neste trabalho foi de 10%.

O operador de cruzamento foi de grande importancia para a obtengdo de
melhores individuos. Ele permitiu chegar no final das iterages da populagdo com
resultados melhores que os iniciais. O cruzamento interfere mais no resultado final
devido ao fato de seu niimero de ocorréncia ser superior ao de mutagdo. Ele também

possibilita a combinagdo de diversas solugdes.

Pbde-se observar que, em média, o processo de cruzamento ap6s 80 iteragdes
raramente causava mudancas adicionais, trazendo resultados melhores aos
individuos. Entretanto, os resultados alcangados e apresentados mostraram possuir
boa qualidade, resultando numa redugdo dos custos. O que realmente confirmou a

otimizagdo do resultado final.

Num dos testes, modificou-se a taxa de cruzamento, de 70% para 20%. Foi
possivel observar que, para a obtengdo de resultados melhores, foi necessdrio um
nimero maior de geragdes. Normalmente o resultado apds o término do
processamento ndo teve uma melhora significativa, ficando dentro de uma faixa de

20% a 30%.
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Outra verificagdo dos resultados obtidos com taxas pequenas de cruzamento
foi que algumas vezes as mudangas que trouxeram melhora a populagéo, ocorreram

logo nas primeiras iteragdes (ou geragdes), e as demais trouxeram pouca melhora.

Esses resultados mostram a importancia do processo de cruzamento para o
resultado final das solugdes, contribuindo ndo apenas para resultados melhores,

como também na obtengdo mais rdpida de tais resultados.

Na figura 6.1 observa-se a comparagdao do melhor resultado alcangado quando
a taxa de cruzamento foi estabelecida por volta de 20%. As taxas de comparagao
foram primeiramente 20% e depois 70%. A arranjo da matriz de processadores e
chaves foi de 25 processadores e 3 camadas simulando um circuito de 5

componentes.

Pode-se observar que houve uma consideravel diferenca. Quando a taxa de

cruzamento foi de apenas 20%, o melhor resultado foi encontrado num ndmero

consideravelmente maior de geragdes (figura 6.1).

Comparagéo - Taxas de Cruzamento

Testes

Figura 6.1: Demonstrativo das taxas de cruzamento para um mesmo arranjo e mesmo
circuito.
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Na figura 6.2 pode-se observar a média do custo dos melhores individuos
encontrados com taxas diferentes de cruzamento. Verifica-se que tal custo foi menor
quando a taxa de cruzamento foi maior. Ou seja, quanto maior a ocorréncia do

operador de cruzamento, melhor o resultado final apresentado (menor custo).

Comparativo de Custos

Nivel de custo

8 8 8 £ & & & 8

(0.2) 0.7)
Taxas de Cruzamento

Figura 6.2: Demonstrativo da qualidade alcangada com taxas diferentes de
cruzamento.

Na figura comparativa 6.3 é possivel observar o ganho que se obteve numa

simulagdo com 5 elementos numa arquitetura com 4 camadas e 25 processadores por

camada.

Comparando os tempos que foram necessdrios para a simulagdo no modo
seqiiencial e paralelo, pode-se observar que houve um ganho médio de

aproximadamente 60% no tempo de processamento.
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Comparativo de tempo de processamento

B Tempo - Paralelo
B Tempo Seqiencial

Figura 6.3: Comparativo do tempo de processamento (processamento paralelo e
seqtiencial).

Na figura 6.4 observa-se ainda outro teste comparando duas simulagdes, no
modo paralelo e no seqiiencial, de um circuito com 6 elementos, simulado em um

arranjo de 25 processadores por camada, com 4 camadas.

Neste caso vé-se que a média de tempo do modo paralelo teve um ganho de

aproximadamente 35% em relagdo ao modo seqiiencial.

Comparativo de tempo de processamento

| Tempo - Paralelo
m Tempo - Seqlencial

Testes

Figura 6.4: Comparativo do tempo necessdrio de processamento - entre
implementagdo seqiiencial e paralela
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Na figura 6.5 sdo apresentados os resultados de um teste para mapeamento
(no modo paralelo) de um circuito com 15 componentes feito sobre arranjos
diferentes. Um dos arranjos possuia 81 processadores por camada e duas camadas. O

outro, continha 64 processadores por camada e duas camadas.

E possivel verificar que a média da velocidade de processamento no arranjo

com 81 processadores foi aproximadamente 20% maior que na simulagdo sobre o
arranjo com 64 processadores. Como o arranjo com 81 processadores possui maior
numero de chaves e processadores, hd um aumento no percurso de roteamento que
deve ser realizado entre os elementos, aumentando consecutivamente o tempo de

processamento.

Comparativo de Tempo de Processamento Paralelo

o B8 8 8 8 8 B B

Testes

Figura 6.5: Comparativo de tempo de processamento no modo paralelo - circuito
com 15 componentes - arranjos com 81 processadores e 2 camadas e; 64
processadores e 2 camadas.

Na figura 6.6 sdao mostrados os resultados de mapeamentos de um circuito
com 30 elementos sobre um arranjo de 100 processadores por camada, com 2
camadas. Observa-se que nesse caso também houve ganho de velocidade no

processamento, de cerca de 55% no modo paralelo.
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A taxa média de otimizagdo neste tltimo caso foi de 40% no modo seqiiencial
e, 49% no modo paralelo. Dessa maneira, foi possivel observar que, além de ganho de
velocidade, a otimizagdo no modo paralelo também foi maior. A taxa de otimizagao é
medida em fungdo do custo inicial da melhor solugdo comparada com o custo final

da melhor solugdo apds as iteragdes do algoritmo genético.

Comparativo de tempo de processamento

| |mTempo Paralelo
*| |mTempo Sequencial

2
Testes

Figura 6.6: Comparativo de tempo de processamento — 30 elementos (arranjo 100/2).

A figura 6.7 mostra a média da taxa de otimizagdo verificada numa simulagio
de um circuito com 20 componentes, sobre um arranjo de 81 processadores e 2
camadas. Neste caso também foi possivel observar que, no modo paralelo, a taxa de

otimizagdo foi maior em relagdo a seqiiencial.
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Taxa de Otimizagéo

m Otimizagao - Seqiencial
m Otimizagéo - Paralelo

% de otimizagio
cancaB8RE8HK & &

Categorias

Figura 6.7: Comparativo da taxa de otimizac¢do no modo seqtiencial e paralelo.

A figura 6.8 mostra um gréfico onde se pode observar a porcentagem do
ganho de velocidade obtida nos testes realizados sobre os circuitos no modo paralelo
e no seqiiencial. Pode-ser observar que houve um ganho médio de aproximadamente

50% nos casos testados.

Ganho de Velocidade - Paralelo/Seqiiencial

8 8§ 8 8 3

= m
© o©

Porcentagem de ganho de
velocidade

o

CK6 CK10 CKi13 CK15 CK20 CK30
Circuitos

Figura 6.8: Porcentagem do ganho de velocidade na simulagdo do programa paralelo
sobre o seqiiencial.

A figura 6.9 mostra a porcentagem de otimizagdo da implementagao paralela

sobre a seqiiencial. Nota-se que houve um ganho aproximado de 6% no modo
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paralelo em relagdo ao seqiiencial, ou seja, os resultados obtidos no modo paralelo
apresentaram um custo aproximado de 6% menor que os apresentados no

seqiiencial.

Comparagéo de Otimizagéo - Paralelo/Seqiiencial

Porcentagem de otimizagéo

CK10 CK13 CK15 CK20
Circuitos

Figura 6.9: Comparagado da otimizagdo alcangada na implementagao paralela sobre a
sequiencial.

O tempo de necessdrio para o processamento no modo paralelo pode crescer
com o aumento de elementos de circuito, mas quando comparado ao modo

seqiiencial vé-se que ele é mais rapido em todos os casos.

Os resultados mostram a eficiéncia do programa paralelo sobre o programa

seqiiencial e comprovam ainda a eficiéncia do algoritmo genético na busca de

solugdes mais otimizadas para o problema de mapeamento proposto.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

A simulagido de circuitos elétricos é de grande importancia para o processo de
projeto de circuitos, em particular no caso dos atuais circuitos VLSI, os quais
possuem centenas de milhares de componentes. Marranghello [20] criou uma
metodologia de simulagdo ndo convencional, baseada em hardware buscando ganho
de velocidade de simulagdo e também fuga do célculo dos imensos sistemas de

equagdes algébrico-diferenciais nao lineares resultantes dos circuitos VLSI.

A objetivo deste trabalho era propor um modelo de mapeamento de elementos
de circuito na arquitetura proposta por Marranghello. Uma implementagao seqtiencial

ja havia sido desenvolvida demonstrando bons resultados no mapeamento.

Neste trabalho, além da paralelizagdao do programa seqtiencial, o0 médulo de
roteamento foi implementado de modo diferente com relagdo ao primeiro programa
seqiiencial. No primeiro programa, quando o algoritmo de roteamento deparava-se
com uma situagdo onde era impossivel seguir por qualquer uma das diregdes, ele
declarava o mapeamento em questdo infactivel. Nesta nova abordagem o algoritmo

pode voltar em seu percurso e procurar outras trajetorias.

Os testes comparativos demonstraram que a implementagdo paralela teve
vantagem sobre a seqiiencial. Na maioria dos casos o programa paralelo teve ganho

na velocidade de processamento quando comparado com o programa seqtiencial.
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Além do ganho na velocidade, foi possivel observar que a qualidade dos

individuos gerados no modo paralelo era, ainda que pequena, melhor que a

qualidade dos individuos gerados a partir do modo seqiiencial. Esse fato

provavelmente se deva ao fato do programa paralelo explorar um espago de busca
mais diversificado, evitando-se minimos locais. Na implementagdo paralela a
populagdo é dividida em subpopulagdes, enquanto que no modo seqiiencial todos

individuos permanecem numa mesma populagao.

Finalmente, pode-se concluir que os resultados obtidos comprovaram as
expectativas de ganho de velocidade no processamento, além de demonstrarem

melhoras também na qualidade dos individuos encontrados.
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