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RESUMO

Sistemas Dinamicamente Reconfiguraveis (SDR) tém recebido
aceitacao crescente ao longo dos ultimos anos, uma vez que esta tecnologia
aumenta a flexibilidade na ocupacgédo do hardware, geralmente implementada
sobre Field Programable Gate Array (FPGA).

Concomitantemente, ocorreu a ascensdo dos Sistemas-sobre-Silicio
(do inglés, Systems-on-Chip, SoCs), devido ao crescimento na densidade
l6gica dos circuitos integrados, implicando na construgdo de sistemas sobre
chip mais complexos, através da unificacdo destes circuitos menores,
portadores de tarefas, em um unico chip com médulos processantes (MPs).

Diversos paradigmas foram utilizados na comunicagdo em uma SoC,
sendo as redes intrachips (do inglés, Network-on-Chip, NoCs) um dos mais
investigados nos ultimos anos, devido a sua eficiéncia em SoCs contendendo
muitos IP cores criando-se os Sistemas-Sobre-Silicio baseados em redes
intrachip (SoC-NoCs).

Para a implementacdo de SDR-NoCs eficientes em termos de
parametros de desempenho como velocidade e consumo de poténcia, é
imprescindivel realizar durante o seu projeto, 0 mapeamento de tarefas da
aplicagao considerada a médulos processantes (MPs), definindo as melhores
vizinhangas entre si; seguido do posicionamento otimizado dos MPs em
termos de espaco, dentro de uma regido valida no chip.

Por conta da alta escalabilidade das NoCs e capacidade de
reconfiguragao, tais tecnologias foram alinhadas, criando-se as arquiteturas
SDRs baseadas em NoC (SDR-NoCs). Tal arquitetura pode ser classificada
em simples, com topologias de NoC regulares e diretas, e MPs de areas
homogéneas; ou complexas, com topologias de NoC irregulares e indiretas, e
MPs, implementados por IP cores de areas heterogéneas, sendo uma
arquitetura mais realista.

Segundo o nosso conhecimento, 0 mapeamento e posicionamento de
SDR-NoCs Complexas foi apenas tratado com a utilizacdo de Algoritmo

Genético. Entretanto, diversas pesquisas apontam que este mesmo problema,



para SDR-NoCs simples e NoCs nao-SDR simples, a utilizagcdo dos
algoritmos da familia Busca Tabu trazem melhores resultados de otimizacéao.

Neste trabalho sdo apresentadas alternativas para o mapeamento e
posicionamento de SDR-NoCs Complexas, através de seis tipos de
algoritmos da familia Busca Tabu (do inglés, Tabu Search, TS), sendo quatro
deles originalmente introduzidos neste trabalho. Além disso, uma
aproximagado matematica sobre o problema de mapeamento e
posicionamento das SDR-NoCs também é feita, mostrando que este € uma
variagdo do problema da associagdo quadratica (do inglés, Quadratic
Assignment Problem, QAP), justificando-se assim o uso dos algoritmos da
familia TS.

Uma série de analises estatisticas também s&o feitas sobre os
resultados dos algoritmos, obtidos por amostragem, a fim de apresentar a
consisténcia de cada um deles para encontrar a melhor solugdo, comparando-
0s a solugdo minima, encontrada através de um algoritmo deterministico de
tempo ndo polinomial. Os resultados mostram que, considerado todos o
benchmarks utilizados, a média do melhor caso obtido com o algoritmo FI-
adaTsS atingiu 31%, sobre 0 a média do melhor caso. Além disso, também foi
alcangada uma melhora de até aproximadamente sete vezes sobre o tempo

de execucao.

Palavras-chave: Redes Intrachip ou NoCs, Sistemas Dinamicamente
Reconfiguraveis, Mapeamento e Posicionamento em NoCs, Busca Tabu,

Problema da Alocagao Quadratica.



ABSTRACT

The acceptance of Dynamically Reconfigurable Systems (DRSs)
increased over the lasts years as this technology increases the flexibility of
occupancy in hardware, usually implemented on Field Programmable Gate
Array (FPGA).

Concurrently, the rise of Systems-on-Chip (SoCs), due to the increase
of logical density in integrated circuits, implying in the construction of more
complex chip-systems, through the inclusion of circuits, processing modules
(PMs) carrying systems tasks, on a single chip.

Several paradigms have been used for communication in SoC, being
Networks-on-Chip (NoCs) one of the most investigated in latest years due to
its efficiency in SoCs, with many IP cores, creating the Network-on-Chip-
based Systems-on-Chip (SoC-NoCs).

In order to implement efficient DRS-NoCs in terms of performance
parameters, such as speed and power consumption, it is essential to map the
application tasks to processors (PMs) during design time, defining the best
neighborhoods among them; this is followed by optimized positioning of the
PMs in terms of space, belonging to a valid region on the chip.

Due to the high scalability of the NoCs and reconfiguration capability,
these technologies were aligned, creating the NoC-based DRSs (DRS-NoCs)
architectures. Such architectures can be classified as simple, with regular and
direct NoC topologies, and PMs of homogeneous areas; or complex, with
irregular and indirect NoC topologies, and PMs, implemented by IP cores of
heterogeneous areas, being a more realistic architecture.

To our knowledge, the mapping and positioning of DRS-Complex NoCs
was only treated in previous works with the use of Genetic Algorithm. However,
several studies have pointed out that, for this problem, in simple DRS-NoCs
and simple non-DRS NoCs, Tabu Search (TS) family-algorithms bring better
optimization results.

In this work, we present alternatives for the mapping and positioning of
DRS-Complex NoCs, through six types of algorithms of the TS family, four of
them originally introduced in this work. In addition, a mathematical treatment of



the problem of mapping and positioning of the DRS-NoCs is also made;
formalizing that this problem is a variation of the Quadratic Assignment
Problem (QAP), thus justifying the use of the algorithms of the TS family.

A series of statistical analyses has also been perfomed on the results of
the algorithms, obtained by sampling, in order to assessing the consistency of
each one of them to find the best solution, comparing them to the minimum
solution, found by a non-polynomial time deterministic algorithm. The results
show that, by considering all the utilized benchmarks, the average for the best
case, with Fl-adaTS, has reached a 31% better result than the best-case
average. In addition, an improvement of up to about seven times over the

runtime was also achieved.

Keywords: Network-on-Chip, Dynamic Reconfigurable Systems,
Mapping and Positioning in NoCs, Tabu Search, Quadractic Assigment

Problem.
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INTRODUGAO
1.1 Contextualizagao

1.1.1 Redes Intrachip

Com a ascensédo dos Sistemas-sobre-Silicio (do inglés, Systems-on-Chip,
SoCs) no comego da década de 1990 (PASRICHA; DUTT; BEN-ROMDHANE,
2010), ocorreu um aumento na capacidade e complexidade dos circuitos
integrados, unificando em um unico chip modulos processantes (MPs), sendo
estes chamados de nucleos de propriedade intelectual (do inglés, Intellectual
Property Cores, IP Cores ou cores, ou IPs). Tais MPs sao instanciados com
tarefas de propdsitos equivalentes a Cls desenvolvidos em épocas anteriores,
com a finalidade de substitui-los. SoCs podem ser compostos, por exemplo, por
processadores de proposito geral, coprocessadores, memorias, blocos de
entrada/saida, entre outros. Uma grande vantagem dos SoCs quando
comparados a Cls de geragbes anteriores, vem a ser por conta da reutilizagao
dos seus componentes, ou seja, uma vez que um /P Core é criado para um
projeto, € possivel reutiliza-lo futuramente em um novo projeto, tendo um papel

similar a um componente eletronico.

Com o passar dos anos desde a popularizagdo dos SoCs, varios
paradigmas foram utilizados para encontrar uma melhor maneira de
comunicacao entre os MPs. Varias formas de barramentos foram utilizadas,
como o compartilhado e o hierarquico, porém, elas apresentam problemas como
contencdo de dados e alto consumo de poténcia quando € grande o numero de
MPs conectados. Tais empecilhos ocorrem por conta do fluxo de informacgdes
entre os componentes, compartilhando o meio de comunicagao e necessitando
de sincronizagdo, o que aumenta a complexidade do projeto durante a
construgdo da sua respectiva arquitetura de comunicacdo. E importante notar
que o termo meio de comunicagao refere-se a uma descricdo estrutural, onde

barramentos conectam-se a blocos légicos.

Ao lado de barramentos, outros meios de comunicagdo sio utilizados,

sendo quatro tipos de arquiteturas apresentadas na Figura 1.
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NoC: 3 Simple Bus: g

O(n) . O<n3\/;) -

Point-to Point:

O(n*In)

Segmented Bus: I

O(nzx/;) .

Figura 1 - Complexidade de area e consumo de poténcia de interconexdo em termos de
numero de MPs associada a diferentes arquiteturas de comunicagao.
Fonte: (BOLOTIN et al., 2004)

Assim:

e Os tipos de Barramento Simples (do inglés, Simple Bus), citado
anteriormente e Barramento Segmentado (do inglés, Segmented Bus).
A principal diferenca entre estes dois tipos de barramentos vem a ser
que o Barramento Segmentado € caracterizado por ser composto de
varios barramentos que podem comunicar-se entre si, permitindo que
existam transferéncias concorrentes de dados, aumentando
parcialmente a escalabilidade do sistema e , diminuindo a quantidade
de fios utilizados em relagéo a sua versao primitiva.

e Conexao ponto a ponto (do inglés, Peer-to-Peer, P2P): como o nome
sugere, ha uma via de comunicagéo exclusiva para cada par de MPs,
fazendo com que a velocidade de conexdo seja constante,
dependente apenas do tamanho do fio, porém, mantendo as mesmas
propor¢des de complexidade do projeto e consumo de poténcia.

e Redes Intrachips (do inglés, Networks-on-Chip, NoCs): baseadas em
redes de computadores, as NoCs tém como proposta interligar MPs

através de roteadores que possuem buffers para armazenar as
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informacdes destinadas a eles e que guiam os pacotes de dados até

0 seu destino.

Desde o inicio de 2010 até os dias atuais, o conceito de comunicacao
de redes de computadores tem sido aplicado de forma crescente dentro de
SoCs, consolidando assim as NoCs. As NoCs s&o estruturas que possuem
roteadores como elementos fundamentais de comunicacédo, interpretando e
encaminhando as informagdes que neles chegam, até o seu destino, através

de canais de comunicacéo.

Moédulos processantes (MPs) sdo componentes conectados aos
roteadores, sendo equiparaveis aos computadores em uma rede de
computador, consumindo a informacdo recebida, ou processando para
repassar a outro MP. A forma como roteadores estdo interligados determinam
topologias, que normalmente sao regulares, indicando que as interconexdes
seguem regras pré-estabelecidas. Junto a topologia, a forma como os MPs
estdo conectados aos roteadores também contribui para a definicdo da
arquitetura de uma NoC, sendo comum as NoCs diretas, onde para todo

roteador existe um MP associado.

Uma das grandes vantagens de se utilizar NoCs nos projetos de SoCs
vem a ser sua alta escalabilidade, isto €, quanto maior a quantidade de
modulos processantes e roteadores, a complexidade de interconexdes o

consumo de poténcia aumenta proporcionalmente.

A Figura 1 apresenta uma comparagao entre as arquiteturas de
comunicagao mencionadas, em termos da complexidade em relagdo ao
tamanho do fio utilizado na comunicagao, representado na cor vermelha; e da
complexidade relacionada a poténcia consumida, representada na cor
amarela, sendo N equivalente ao numero de interconexdes. E possivel notar
que as NoCs sao menos complexas em consumo de poténcia e nas
interconexdes que as arquiteturas passadas, deixando evidente um melhor

desempenho durante a sua utilizagao.
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1.1.2 Arranjo de Portas Programavel em Campo

Até a década de 90, a implementacéo de algoritmos, para a realizagao

de aplicagoes, era na forma de:

e Processadores de Propésito Geral (em inglés, general purpose
processors, GPPs). Baseados na arquitetura de von Neumann,
possuem flexibilidade na edigdo e modificagdo da aplicacdo. Devido
ao uso de instrugdes da arquitetura e de forma sequencial, nao
possuem desempenho bom em relagao aos hardware dedicados;

e Circuitos Integrados de Aplicagado Especifica (do inglés, Application
Specific Integrated Circuits, (ASICs): Possuem pouca flexibilidade
para modificagbes durante o projeto e nenhuma apods a fabricagao,
mas apresentam uma alta eficiéncia em termos de tempos de laténcia
e consumo de area e poténcia, pois sdo projetados e fabricados
diretamente para o seu proposito. Projetos de ASICs apresentam um
custo alto uma vez que inclui a fase de projeto do leiaute; além disso,
tém a sua complexidade aumentada devido a necessidade de um
consistente processo de verificagdo, uma vez que corrigir problemas
apo6s a fase de fabricagdo € muito caro, sendo comum a inclusao de
atividades extras ao projeto em si, como a prototipagem, como forma
de reduzir as chances de erro de projeto. Isto faz com que os ASICs

sejam viaveis apenas quando forem produzidos em larga escala.

Com o advento dos Arranjos de Portas Programaveis em Campo (do
inglés, Field Programable Gate Arrays, FPGAs), ocorre uma unidao entre o
melhor dos dois mundos, sendo possivel configurar um hardware para
executar um algoritmo (como em um GPP, porém a flexibilidade na
programacgao € lograda por linguagens de descricdo de hardware) e, ao
mesmo tempo, aproximando-se dos novos nos tecnoldgicos dos ASICs. Além
disso, os FPGAs possuem ciclo de projeto mais curto se comparados aos

ASICs, possibilitando alteragdes em etapas mais avangadas.

Diversos variantes tecnologicos de FPGAs foram criados ao longo dos

anos para atender situagdes especificas, sendo mais comuns aqueles com
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programagao de ceélulas de memodria estatica (no inglés, Static Random
Access Memory, SRAM). A logica armazenada em memoéria pode ser
completamente reconfigurada, permitindo que o FPGA implemente diferentes
projetos conforme a necessidade. Na evolucdo dos FPGAs, a tecnologia
SRAM proporcionou uma forma de configuragdo, com a qual pode-se,
opcionalmente, alterar apenas uma parte da area do FPGA, sendo
denominada como reconfiguragdo parcial (XILINX, 2019). Na pratica, tais
dispositivos permitem que as alteracdes possam ser feitas enquanto outras
partes do dispositivo estejam em operag¢ao, sendo denominados como FPGAs
de reconfiguragado dindmica (Dynamic Reconfiguration Field Programmable
Gate Array, DRFPGA).

Tal tecnologia permite que seja possivel implementar sistemas
dinamicamente reconfiguraveis (SDRs), para os quais pode-se remover,
temporariamente, do DRFPGA alguns componentes do circuito que nao
estejam sendo utilizados, através de um escalonamento de tarefas, para
alocar novos. E possivel, entdo, alocar circuitos e sistemas que possuem uma
l6gica maior do que o FPGA comportaria normalmente. (LIU; WONG, 1999).
O projeto do SDR deve ser dividido em partigdes, cujas execugdes sejam
mutuamente exclusivas, ou seja, possuam independéncia temporal, para que
uma particdo possa ser alterada no FPGA sem que atrase ou pare o
funcionamento de outras. Com isso, € adicionada a dimensao “Tempo” para
os projetos, além dos parametros tradicionais de area, poténcia, etc., pois &
necessario considerar a dependéncia de dados para criar particoes eficientes.
Aumenta-se assim a complexidade do projeto, sendo necessaria a utilizagao

de metodologias praticas e estruturadas.

Com a evolugado dos DRFPGAs, SDRs tém sido de interesse em areas
como arquitetura de computadores (LU et al., 2009; MAJER et al., 2007),
telecomunicagdes (ESQUIAGOLA et al., [s.d.]; STONE et al., 2008),
processamento digital de sinais (SAHA; SINHA, 2013), sistemas automotivos
(OHKAWA et al., 2014).
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1.1.3 Sistemas dinamicamente reconfiguraveis com rede intrachip (SDR-
NoCs)

A industria de SDRs sempre demonstra interesse em novas
metodologias de projeto que apresentem meios estruturados que
proporcionem otimizacao de area, velocidade, consumo de poténcia, custo de
projeto e o tratamento da transferéncia de dados entre as particbes. Assim
como para SoCs em geral, SDRs fizeram tradicionalmente uso de
barramentos fixos, nesta configuragcdo modulos processantes conectados aos
barramentos, poderiam ser dinamicamente trocados dentro de FPGAs
(HUEBNER; BECKER; BECKER, 2004).

O desenvolvimento da tecnologia de NoCs levou a sua adogdo nos
SDRs, do que denominamos sistemas dinamicamente reconfiguraveis
baseados em redes intrachip (SDR-NoCs). Sendo assim, varias arquiteturas
de NoC especificas para SDRs foram desenvolvidas, sendo significativas a
DyNoC (BOBDA et al., 2005) e CuNoC (JOVANOVIC et al., 2007;
JOVANOVIC; TANOUGAST; WEBER, 2008). Por exemplo, na arquitetura
proposta por Bobda, da Figura 2, cada roteador, disposto em uma topologia
tipo grelha, possui quatro canais de comunicagao externo (inter-roteadores) e,

um interno (com MPs), totalizando cinco.

A Figura 2 representa um cenario de reconfiguragdo de um SDR-NoC
Complexo com quatro tarefas alocadas (C1, C2, C3 e C4), correspondendo
assim, a uma estrutura de NoC irregular (os roteadores nao estao conectados
dentro de regras claras) e indireta (nem todo roteador tem um MP
associado/conectado). Ha a presenca de MPs com areas de tamanho
diferentes, ao contrario das SDR-NoCs Simples, para os quais todos os MPs
sdo homogéneos em relagdo a suas dimensdes, além de consistirem de
NoCs diretas e regulares. Pela figura, os MPs podem ser substituidos por
outros, através do processo de reconfiguragao, onde, o novo MP pode ser
alocado em qualquer lugar dentro da SDR-NoC, fazendo com que roteadores
possam ser desativados, para comporta-lo. Nesta arquitetura, apenas o

roteador que esta situado no canto superior direito de um MP deve estar



ativado. Mais detalhes sobre as arquiteturas DyNoC e CuNoC

abordados em suas respectivas segoes.
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serao

B elemento processante (@ roteador
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Figura 2 — Arquitetura DyNoC.
Fonte: (BOBDA et al., 2005)

1.2 Motivagao

Nos projetos de SoC-NoCs, existem dois tipos de problemas bastante

importantes a serem resolvidos (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015):

e Mapeamento das tarefas das aplicacdes: Este problema consiste em
converter as relacbes de comunicacdo entre as tarefas de uma
aplicagcdo, dadas em um grafo de aplicacdo, para relagdes de
vizinhangcas das tarefas, em MPs de uma arquitetura da NoC
(CARVALHO, 2009; GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015). Dessa
forma, MPs podem ser processadores de propdsito geral que
executam tarefas ou descrigbes de hardware que fazem tal papel.
Este processo é independente das variaveis espaco (dimensdes dos
MPs, que sdo a representacdo fisica das tarefas) e tempo
(paralelizagdo de MPs baseados nos cenarios de reconfiguragdes, no
caso de SDR-NoCs), tratando-se de um problema de passagem de
uma relagdo comportamental para um esquematico; em outras
palavras, este problema €& proveniente da l6gica. Existem dois tipos de

mapeamento: o estatico, que é definido em tempo de sintese dos IP
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Cores para o FPGA ou em tempo de compilagdo do software
embarcado; e o dinamico, que € definido em tempo de execucgéo,
baseado em estatisticas correntes do ambiente da rede e do sistema.
e Posicionamento do mapa: Apés o mapeamento, os MPs necessitam
ser posicionados em seu espago fisico em conjunto a outros recursos
da NoC. Este problema abrange as variaveis espaco e, sendo
necessario observar condi¢coes e restricbes, por exemplo, o fato de
que fisicamente é impossivel que dois MPs ocupem a mesma area no
mesmo instante. Como este problema aborda uma passagem de um
esquematico para uma descrigdo geométrica, trata-se de um

problema de restricdes fisicas.

Apesar de consistirem de tarefas diferentes dentro do fluxo de projeto,
€ possivel que o mapeamento e posicionamento sejam tratados
conjuntamente. Para uma NoC de topologia grelha 2D (2D Mesh), dada a
caracteristica regular e bidimensional, o posicionamento € considerado trivial
(FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013), principalmente se os cores associados a MPs

apresentarem tamanhos similares.

A literatura apresenta algumas heuristicas para solucionar o problema

de mapeamento e/ou posicionamento, podendo-se citar:

e Heuristicas baseadas em minimizar algumas variaveis do
mapeamento, como NMAP (MURALI; DE MICHELI, 2004), que foi
baseada no caminho de custo minimo de (DIJKSTRA, 1959), e
CastNet (TOSUN, 2011), que visa em minimizar o consumo total de
energia do mapeamento.

e Heuristicas embasadas na meta-heuristica Busca Tabu, como os
algoritmos propostos por (FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013; NEJAD;
ANSARI-ASL, 2014), tratam de mapeamento e/ou posicionamento de
tarefas de uma NoC, obtendo mapeamentos eficientes em quesito de
area, tempo de atraso e consumo de poténcia;

e Heuristicas hibridas, como algoritmos fuzzy-genéticos (TAASSORI et

al., 2016), que consistem de um mecanismo de controle fuzzy para
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ativar o algoritmo genético, possuindo como propoésito reduzir a
complexidade do espago de busca, isto €, atuar como um filtro para
uma reducdo de dimensionalidade, para um novo espago ser
otimizado pelo algoritmo de Tempera Simulada, (do inglés, Simulated
Annealing, SA) ou por Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms,
GAs). Apesar da alta complexidade deste método, houve uma
otimizacado de até 70% em area em comparagdo com mapeamentos

aleatorios.

No caso de projeto de SDRs baseados em NoCs (SDR-NoCs), que séo
o foco deste trabalho, questdes adicionais devem ser considerados nas fases
de mapeamento e posicionamento. O tempo de execugdo das tarefas da
aplicacao ja deve ser tratado em uma tarefa anterior para a definicdo dos
diferentes cenarios de configuragdo (também conhecidos como contextos).
No mapeamento e posicionamento, a dimensido temporal de operagao dos
cenarios deve ser trazida para o problema de otimizacdo. Com a
reconfiguracdo, duas tarefas podem ser alocadas para um mesmo MP ou os

cores para uma mesma regiao do FPGA, caso sejam de cenarios diferentes.

Novos algoritmos foram propostos para solucionar o mapeamento e

posicionamento de SDR-NoCs, podendo-se citar:

e Heuristicas Bio-inspiradas, como GA (BERETTA et al., 2011),
que apresentou resultados otimizados em até 75% em termos de
laténcia de comunicacdo comparado com um mapeamento
realizado de forma aleatorio; e Enxame de Particula (Particle
Swarm Optimization, PSO) (JHA et al., 2014), que obteve uma
otimizagdo de aproximadamente 12% até 35% em relagdo ao
consumo de energia.

e Heuristicas baseadas em arvores, como Branch and Bound
(GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015), que possui uma
redugcdo de laténcia de até 38% e até 37% de consumo de
energia, dos mapeamentos otimizados em relacdo a

mapeamentos aleatorios.



32

Todos os trabalhos citados anteriormente referem-se apenas ao
mapeamento de NoCs (SDR ou ndo SDR) Simples, sendo desconsiderada a
questdo de posicionamento de IP cores de tamanhos diferentes. (GOMES
FILHO; STRUM; CHAU, 2015) trata em conjunto os problemas de
mapeamento e posicionamento de SDR-NoCs Complexas através da meta-
heuristica algoritmo genético, em sua versao adaptativa (Adaptive Genetic
Algorithm, adaGA; SRINIVAS; PATNAIK, 1994). Nele, o autor cria uma
modelagem de mapeamento onde, através de um grafo estendido de
caracterizagdo da aplicagdo (Extended Application Characterization Graph,
EAPCG), onde valores de dimensdes sao apresentados nos vértices do grafo,
0S quais sao utilizados como variaveis para um mapeamento e
posicionamento eficazes, através da formalizagdo apresentada por
(MARCULESCU et al., 2009).

O trabalho (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015) opta por seguir
uma metodologia utilizando-se adaGA devido ao fato de a meta-heuristica
algoritmo genético ser considerada um excelente otimizador para problemas
genéricos. Entretanto, alternativas tém sido consideradas para o problema de
mapeamento, quando restritas a NoCs ndao SDR simples (FUJIWARA;
KOIBUCHI, 2013; TAASSORI et al., 2016). Estes trabalhos, apontam que a
formalizagdo apresentada para o mapeamento consiste de um problema de
alocagao quadratica (Quadratic Assignment Problem, QAP). Tal problema,
equivale a um problema de atribuicdo de N instalagbes a uma certa
quantidade finita de localidades, de maneira que a relacao entre distancia e

fluxo de atividades dessas instala¢des e localidades seja minima.

Como os QAPs possuem uma complexidade NP-Hard, isto €, ndo ha
um método deterministico para soluciona-los em tempo polinomial, a literatura
(FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013; NEJAD; ANSARI-ASL, 2014; QAPLIB, 2004;
SAID, MAHMOUD, EL-HORBATY, 2014) aponta que os algoritmos mais
eficientes até o momento para a minimizagdo desse tipo de problema seriam

os da meta-heuristica Busca Tabu (Tabu Search, TS).

No seu trabalho, Said, Mahmoud e El-Horbaty (SAID, MAHMOUD, EL-
HORBATY, 2014) comparam trés algoritmos, GA, TS e SA, em QAPs
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classicos que sao frequentemente utilizados pela comunidade cientifica como

benchmarks’,

fornecidos pelo site Quadratic assignment problem library —

QAPLIB (QAPLIB, 2004). Como pode ser observado na Figura 3, dos 12

casos tratados, o GA demonstrou ser 0 mais estavel em suas solugdes, por

conta da homogeneidade da amostra ser alta, enquanto que, na Figura 4, em

11 casos, o TS demonstrou ser mais rapido.
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Figura 3 - Qualidade nos Resultados pelos algoritmos
Fonte: (SAID, MAHMOUD, EL-HORBATY, 2014)
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Figura 4 - Velocidade de execu¢ao dos algoritmos
Fonte: (SAID, MAHMOUD, EL-HORBATY, 2014)

Variantes do algoritmo Tabu Search tém sido propostos na literatura

nos ultimos anos, trazendo melhores

resultados.

Suwannarongsri e

' E usual, na area de projeto de Cls, benchmarks correspoderem a casos de circuitos ou
aplicagbes, entretanto, para a validagao de problemas como os QAPs, € comum de os benchmarks
adotados serem os algoritmos, visto que cada um possui uma heuristica diferente que permite, ou

ndo, encontrar os minimos absolutos de forma eficiente.
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Puangdownreong (SUWANNARONGSRI; PUANGDOWNREONG, 2012)
apresentam comparagdes da busca tabu adaptativo (adaTS)
(PUANGDOWNREONG; KULWORAWANICHPONG; SUJITJORN, 2004) em
relacdo a outras heuristicas, como GAs e TS. Resultados mostram uma
melhoria significativa, em relagdo as heuristicas citadas, para problema do
caixeiro viajante (Traveling Saleman Problem, TSMP) o qual é considerado
um QAP quando todos os valores de pesos das localidades sao iguais e nao
nulos, resumindo o problema a permutacgdes ciclicas segundo o trabalho em
(SKORIN-KAPOQV, 1990). Este ultimo trabalho propde a técnica Tabu
Navigation (Nav-TS) que modifica o algoritmo proposto por (GLOVER F.,
1986), através de multiplas reinicializagdes do algoritmo durante o seu tempo

de execucdo, demonstrando melhorar os seus resultados.
1.3 Objetivos

Dadas as motivagbes acima, o objetivo deste trabalho é proporcionar
formas alternativas a proposta de (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015),
que utilizou o algoritmo adaGA para o mapeamento e posicionamento em

NoCs na metodologia de projeto de SDR-NoCs Complexas.

Desta forma, para este trabalho, foram levados em consideragao os

algoritmos:

e adaGA (MURALI; DE MICHELI, 2004), do trabalho de Gomes Filho
(GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015): é a unica solugdo que faz
referéncia direta ao problema tratado, de SDR-NoCs Complexas. Nele,
o autor apresentou uma série de comparagdes com diferentes
operadores genéticos.

e RO-TS (TAILLARD, 1991), dos trabalhos de (IKONOMOVSKA et al.,
2006) e (NEJAD; ANSARI-ASL, 2014): o algoritmo, de baixa
complexidade, demonstrou alcangar uma grande faixa de valores,
podendo obter, com grande frequéncia, um resultado aceitavel. Além
disso, o trabalho original (TAILLARD, 1991) apresenta que este
algoritmo possui melhorias em relagdo ao seu algoritmo base, Tabu
Search (GLOVER F., 1986). Estudos comparando TS com os GA
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apontam uma melhora significativa em relagdo a tempo, com pouca
perda de qualidade da solugao (SAID, MAHMOUD, EL-HORBATY,
2014), sendo um indicativo de que RO-TS tenha um bom
desempenho sobre o problema.

adaTS (PUANGDOWNREONG; KULWORAWANICHPONG;
SUJITJORN, 2004), do trabalho de Suwannarogsi e Puangdownreong
(SUWANNARONGSRI; PUANGDOWNREONG, 2012): demonstrou
alcancar bons resultados comparado aos GA e TS, sobre um
problema do tipo TSMP.

Nav-TS (SKORIN-KAPOV, 1990): o algoritmo incluiu técnicas de
multiplas reinicializagées no algoritmo base de (GLOVER F., 1986)

para garantir o melhor funcionamento do algoritmo.

De forma mais especifica, este trabalho tem como proposta:

Apresentar argumentos da viabilidade de utilizar a meta-heuristica TS
como solucionador do problema de mapeamento e posicionamento
para SDR-NoCs Complexas.

Desenvolver e apresentar um modelo de mapeamento e
posicionamento, para SDR-NoCs Complexas com TS e variacoes,
fornecendo os melhores parametros para os algoritmos propostos, a
fim de favorecer a qualidade e a velocidade.

Implementar os algoritmos: RO-TS (TAILLARD, 1991, 1995) e adaTS
(PUANGDOWNREONG; KULWORAWANICHPONG; SUJITJORN,
2004).

Comparar o desempenho dos algoritmos adaGA, RO-TS e adaTs,
isto €, focando na qualidade dos resultados obtidos com cada
algoritmo e no tempo de execugéao para a sua obtencgao.
Consequentemente, apds o estudo sobre a teoria de otimizagao
combinatoéria e algoritmos de busca, além das implementacdes e
analise de resultados acima, propor melhorias sobre o TS e variagdes,
seja ad hoc ou de propodsito geral, que apresentem uma melhoria no

desempenho em relagao aos algoritmos estudados.
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1.4 Organizagao do Texto

Apos esta introducado, este trabalho esta organizado de maneira a
apresentar sequencialmente os produtos obtidos até o momento do
desenvolvimento da dissertacdo e a descricdo dos itens ainda a desenvolver.
Primeiramente, os fundamentos tedricos sdo apresentados para facilitar o
entendimento das sec¢des que se seguem. Sendo assim, nas subsecdes
contidas no capitulo 2, serdo encontradas aspectos tedricos sobre Tipos de
Reconfiguragdo, NoCs, problema de mapeamento e posicionamento, SDRs,

definicao e descricao do QAP e as meta-heuristicas de como soluciona-lo .

O terceiro capitulo aborda os trabalhos correlatos, isto €, como a
comunidade cientifica tem abordado os problemas de mapeamento e
posicionamento em NoCs, particularmente as metodologias, algoritmos e

ferramentas utilizados para trata-los.

A proposta de como sao aplicados os algoritmos Busca Tabu para
solucionar o problema de QAP sobre SDR-NoCs sera abordado nas se¢oes
do capitulo 4, onde sera apresentado o passo a passo do funcionamento dos
algoritmos, além da descricdo dos casos de teste para cada algoritmo

estudado.

O capitulo 5 aborda uma série de resultados obtidos através dos
algoritmos citados no capitulo 4, tdo quanto perspectivas de comparacao de
cada um deles, incluindo analises de complexidade e estatisticas, seguido
assim pelas conclusbdes, que estdo no capitulo 6. O capitulo 7 é destinado as
referéncias bibliograficas. Além disso, o capitulo 8 apresenta os apéndices
deste trabalho, explorando detalhadamente os resultados apresentados no

capitulo 5.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Nesta secao, serao abordados os fundamentos tedricos deste trabalho,
sendo dividida em duas principais subsec¢des: Redes Intrachip, que abordara
a base do problema em termos da estrutura do sistema computacional; e
Otimizagdo Combinatdria, que expora os algoritmos mais relevantes para a

resolucao deste problema.
2.1 Redes Intrachip

Como citado em se¢des anteriores, as redes intrachips (Network-on-
Chip, NoC) sao arquiteturas de comunicagdo que foram introduzidas por
conta da grande complexidade dos SoCs que os barramentos nao

suportavam com a necessaria eficiéncia.

A Figura 5 apresenta um exemplo de arquitetura (estrutura basica) de
um sistema baseado em NoC onde existem quatro MPs instanciados, sendo
duas CPUs, um periférico de Entrada/Saida(E/S) e uma memdria RAM,

interligados através de interconexdes (Links) e roteadores.

Link
Roteador

CPUT RAM

CPU2 E/S

Figura 5 — Estrutura de um SoC sobre NoC

Fonte: Autor

Os roteadores possuem uma estrutura composta de buffers, que
armazenam a informagdo que sera transmitida caso necessario, como por
exemplo, se o canal de comunicagdo estiver em uso, e uma estrutura de
chaveamento (Switch), que direcionam as informacdes armazenadas nos

buffers para o canal requisitado, como pode ser visto na Figura 6.
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A | Buffer

4—nk Switch

7
—

Figura 6 — Estrutura interna de um roteador

Fonte: Autor

2.2 Conceitos Basicos

Esta secado abordara os conceitos basicos das NoCs: parametros que
podem ser alterados com propdsitos especificos de sua aplicagao; sendo

eles: Algoritmos de Roteamento, Controles de Fluxo e Topologias.
2111 Topologias

Um dos aspectos mais relevantes das NoCs €& a sua facil
escalabilidade em relacao a estrutura. Assim, como os roteadores podem ser
interconectados de diversas maneiras e sua complexidade cresce
proporcionalmente, como citado anteriormente, as NoCs sao aptas a terem
uma personalizacdo de seu arranjo, conhecido como Topologia. A Figura 7
apresenta os tipos mais comuns de topologia que podem ser bidimensionais,
como Torus, 2D Mesh e hexagonal; ou tridimensionais, como a topologia
malha 3D (3D mesh). As conexdes nestas topologias obedecem a regras

estabelecidas, podendo as NoCs serem classificadas como regulares.
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2D Mesh Torus
4
Malha 3D Hexagonal

Figura 7 — Topologias de NoCs
Fonte: (COTA et al. 2012)

O uso de regras para a definicdo de uma topologia nao é obrigatério,
sendo possivel adotar estruturas ad hoc para o sistema, seja por restricdes
das interconexdes, como para a redugao de laténcia e area ocupada (como
em caso de SDR-NoCs Complexas), ou até mesmo por problemas em rotas
durante a transmissao dos dados, na ocorréncia de falhas, para evitar
possiveis deadlocks ou livelocks (RANTALA et al.,, 2006; TYRDIK, 1999).

Neste caso, as NoCs séo classificadas como irregulares.

Tradicionalmente, fica implicito que nas topologias apresentadas, um
MP esta associado a cada roteador, modelo conhecido como NoC direta.
Entretanto, nem todas as NoCs sdo conectadas desta forma; outras
topologias, conhecidas como indiretas (COTA; AMORY; LUBASZEWSKI,
2012), podem apresentar os roteadores desassociados aos MPs para
transmitir as mensagens no interior da NoC, como o caso das topologias da
Figura 8. E possivel criar estruturas hierarquicas, conhecidas como estruturas
multi-estagio (do inglés, multi-stage), onde ha roteadores associados aos MPs
e roteadores que propagam o pacote enviado, como representadas na Figura

8 (a), em forma de arvore, e Figura 8 (b), em forma de estagios borboleta.
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A Figura 9 ilustra as diferentes classificacbes para o caso de NoCs
diretas, ja com o posicionamento realizado, ou seja os IP Cores substituindo
os MPs, de acordo com os seus tamanhos no seu planejamento fisico em um
chip. A Figura 9 (a) apresenta uma NoC regular posicionada geometricamente,
enquanto, a Figura 9 (b) apresenta uma NoC irregular, onde n&o é
estritamente necessaria a conexao regular de todos os roteadores vizinhos e
nem a existéncia de IP cores associado a todo roteador, facilitando a
alocacdo e posicionamento de tarefas de diferentes tamanhos
(BJERREGAARD; MAHADEVAN, 2006; COTA; AMORY; LUBASZEWSKI,
2012).

(a) Arvore
(b) Borboleta

Figura 8 — Topologias Indiretas.
Fonte: (COTA et al. 2012)
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Roteador

=

Roteador

Roteador :

Roteador Roteador

(b)

Roteador

Roteador

(a) Estrutura Irregular;

(b) Estrutura Regular.

Figura 9 — Diferentes estruturas de uma 2D Mesh NoC Direta.
Fonte: (COTA et al. 2012)

21.1.2 Algoritmos de Roteamento

Os algoritmos de roteamento possuem o papel de decidir qual a rota
em que a informacéo transmitida ira fazer desde seu ponto de partida até seu
destino. Os algoritmos de roteamento sao ferramentas importantes para o
fluxo das informacdes de uma rede, pois impactam em quais os buffers serao
carregados até um pacote alcangar seu destino, inferindo em: variagbes de
laténcia, taxa de transferéncia, qualidade de servigo (QoS), evitando-se
colisdo de informagdes, e até mesmo confiabilidade (reliability), pois podem
ser capazes de evitar os caminhos com falhas na rede (MARCULESCU et al.,

2009). Estes algoritmos podem ser implementados de duas maneiras:
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e Centralizados: O caminho em que um pacote trafegara € baseado no
conhecimento de trafego de toda NoC. Tal estratégia garante com
que haja pouca laténcia na rede, ja que nao ocorre disputa do canal
de transmissao, visto que a informagao de trafego € conhecida por
completa. (COTA; AMORY; LUBASZEWSKI, 2012)

e Distribuidos: Para o calculo da rota, é apenas levada em
consideracao a informacao que o roteador possui, em vez de toda a
NoC. Esta estratégia esta fortemente ligada ao conceito de canal
virtual (do inglés, Virtual Channel, VC), que possui o objetivo de evitar
Deadlocks através da multiplexagdo de um unico canal real,
garantindo maior confiabilidade no trafego (BJERREGAARD;
MAHADEVAN, 2006). Além disso, estes algoritmos possuem uma
melhor desempenho em topologias que adotam o mesmo algoritmo
para toda a NoC (MARCULESCU et al., 2009).

A capacidade de adaptagdo também é um fator a se considerar nesses
algoritmos, sendo classificados como deterministicos e adaptativos
(FAYEZGEBALI; ELMILIGI; WATHEQ EL-KHARASHI, 2009). Os algoritmos
deterministicos sdo mais faceis de serem implementados, por conta de sua
estrutura ser menos complexa. Uma grande desvantagem em se utilizar este
tipo de algoritmo se encontra em sua simplicidade, pois como os buffers s6
sdo ocupados em tempo de execucgado, limitar uma rota sem conhecer o
trafego da rede, acarreta na geragdo de caminhos ndo otimizados (GOMES
FILHO, 2014).

Entre os algoritmos deterministicos, os mais utilizados sdo: west-first,
que consiste em uma politica em que os pacotes ndo podem seguir pelo lado
oeste, como indicado na Figura 10; e XY Routing, que consistem em fazer
com que o pacote, primeiramente, caminhe na direcdo X até alcancar a
posiCA0 [Xgestino, Yatua] € depois, seguir na direcdo Y até alcangar,
[Xgestino,» Y destino]- Ambos s&o algoritmos classicos, sendo base para varios

outros.
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Figura 10 - Algoritmo west-first
Fonte: (PIMENTEL, 1999)

Ja nos algoritmos adaptativos, os dados conseguem desviar de rotas
gue ameagam a comunicagao, proporcionando um maior fluxo de informagdes
na rede e provendo tolerancia a falhas (MARCULESCU et al., 2009), embora
necessitem de uma maior capacidade de processamento e sejam complexos
de serem implementados (GOMES FILHO, 2014). Alguns exemplos sé&o: turn
model routing (COTA; AMORY; LUBASZEWSKI, 2012) e sorrounding XY
(BOBDA et al., 2005).

2.1.1.3 Controles de Fluxo

Os controles de fluxo sdo técnicas que definem como os buffers serao
carregados, isto é, como os dados trafegam dentro da rede. Estas técnicas
também possuem um impacto na laténcia e taxa de transferéncia, podendo
fazer com que as informagdes sejam empacotadas por inteiro ou por partes.
Dentre os algoritmos mais comuns, encontram-se: Store-and-Forward, Virtual
Cut-Throught e Wormhole.

Apesar de sua simplicidade, Store-and-Forward (SAF) pode ser
prejudicial para a laténcia da rede (GOMES FILHO, 2014), pois armazena
todo o pacote em um roteador para analisar seu cabecalho, ndo podendo
comecar a transmiti-lo até que todo o pacote seja armazenado no buffer, que

deve ser de tamanho suficiente para armazenar o pacote inteiro, fazendo com
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que o tempo de laténcia seja contado a partir do tempo de recebimento do
pacote até a o seu envio (MARCULESCU et al., 2009).

Para amenizar a laténcia gerada por SAF, o algoritmo de Virtual Cut-
Through(VCT) apresenta uma melhor performance. Para isso, o pacote deve
ser transmitido assim que o préximo roteador estiver desocupado, diminuindo
a laténcia da rede. Entretanto, € necessario um buffer tdo grande quanto ao
do caso SAF (MARCULESCU et al., 2009), pois, quando a rede esta com um
fluxo muito grande de informacdes, essa técnica se comporta como o SAF
(GOMES FILHO, 2014).

O método Wormhole possui um grande potencial em relagdo a seu
desempenho em uma NoC, pois tenta contornar o problema do tamanho de
um buffer dividindo o pacote transmitido em pequenas partes chamadas de
unidades de controle de fluxo (Flow Control Units), ou digitos de controle de
fluxo, ou, comumente conhecidas como flits. O primeiro flit de cada pacote é
roteado de forma semelhante ao algoritmo VCT entao, o restante do pacote é
enviado através deste caminho, que o flit inicial fez, impactando também em
uma reducao de laténcia. O seu unico defeito € ser propenso a deadlocks
(RANTALA; LEHTONEN; PLOSILA, 2006; TYRDIK, 1999), por conta de

muitas fragmentacdes nos buffers.

Em conjunto com os algoritmos de roteamento, os controles de fluxo
S840 essenciais para ajustar certos parametros de uma NoC, como taxa de
laténcia, taxa de transferéncia, deadlocks e livelocks, fatores que possuem
um grande impacto para garantir a QoS e, consequentemente a garantia de
que aquela rede seja menos instavel possivel, garantindo assim a integridade
das operacgdes assincronas dessa rede, estabelecendo uma relagéo ao tempo

de transmissao dos dados.
2.1.2 Mapeamento e Posicionamento de Redes Intrachip

Dentro de um fluxo de processamento de uma aplicacdo, uma vez que
se é conhecida a sequéncia de execucao das tarefas, em outras palavras,

apos ser feito a divisdo temporal delas, através de um processo conhecido
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por particionamento de tarefas, é possivel obter um mapeamento que otimize
a NoC em termos de desempenho, area, etc. Além disso, o mapeamento
também possui como objetivo apresentar restricées fisicas sobre o projeto,

como comprimento e largura das conexdes.

(MURALI; DE MICHELI, 2004) apresentaram uma representacao
formal do problema de mapeamento através de um grafo direcionado,
conhecido como grafo de aplicagdo, onde cada vértice corresponde a uma
tarefa, as arestas desse grafo representam as interconexbdes entre elas,
sendo que os pesos de tais arestas representam a bandwidth, que representa
a quantidade de fluxo de dados que € trocada entre duas tarefas, como

representado na Figura 11.

Figura 11 Grafo de aplicagao de uma rede Intrachip
Fonte: (MURALI; DE MICHELI, 2004)

Dessa forma, (MARCULESCU et al., 2009) apresentaram uma férmula
para otimizacdo do mapeamento, representada na equacgao (1), relacionando
a taxa de transferéncia entre as tarefas, conhecida também como bandwidth
(representada por w(aj;)), e a distancia entre eles (representada por d(p(i),p(j)),
quando associados a MPs (representado por p(i)), sendo que sua unidade de

medida € o numero de roteadores entre cada MP , denominado de hops.

Custoyiy = min{ Z w(a; ;) X d(p(i)'l’(f))} (1)

va,i,jepP
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E importante notar que o mapeamento refere-se & passagem de uma
descricdo comportamental, dada pelo grafo de tarefas da aplicagao, para a
descricao estrutural (arquitetural) da NoC. O modelo apresentado refere-se a
mapeamentos estaticos, isto €, realizados em tempo de compilagdo, ou seja,
0 mapeamento ja esta realizado quando a aplicagdo é executada no chip. E
possivel o mapeamento ser definido enquanto se executa uma aplicagao,
sendo conhecido como mapeamento dinamico, mas este ndo € objeto deste

trabalho.

Na literatura técnica em mapeamento, o posicionamento dos MPs das
NoCs, ou seja a definicdo da disposicéo fisica das pecgas, ja em forma de
blocos fisicos, em um chip, em geral aparece como um termo oculto, pois sua
visibilidade varia com a topologia (FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013). Este
fendbmeno pode ser facilmente percebido nas NoCs Regulares de topologia
2D Mesh, onde o seu posicionamento pode ocorrer de forma trivial, ja que os
roteadores sdo regulares em relagdo as suas interconexdes. Assim, a
localizacdo dos [P cores correspondentes dependeria unicamente do
mapeamento, ja que assume-se que eles seriam alocados juntos aos
roteadores da grelha (em principio, possuindo o mesmo tamanho, para
simplificar). Em outra perspectiva, o problema se restringe no melhor custo

entre hops e bandwidth, sendo independente da area dos IP Cores.

A Figura 12 ilustra o processo de mapeamento em NoCs regulares,
onde € visivel que ndo ha uma restricdo em relagcédo a dimensionalidade,
sendo que a estrutura da NoC corresponde automaticamente ao
posicionamento. Por outro lado, tanto o mapeamento como o posicionamento
invalidam-se a partir do momento que o numero de tarefas € maior que o

numero de MPs da NoC.
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Figura 12 — Transig¢&o entre o processo de mapeamento e posicionamento de uma NoC
Fonte: (JHA et al., 2014)

Ja na alocagao dos MPs durante a perspectiva de posicionamento de
NoCs irregulares e indiretas, por conta de uma possivel heterogeneidade nas
dimensdes dos IP Cores, o problema do posicionamento acontece sobre um
cenario onde ha restricdes, sendo que os IPs posicionados ndo podem violar

o espaco definido para a SoC-NoC, como também n&do podem se sobrepor.

2.1.3 Sistemas Dinamicamente Reconfiguraveis baseados em redes

intrachip

Gomes Filho (GOMES FILHO, 2014) apresenta uma taxonomia sobre

SDR-NoCs, onde ha duas arquiteturas distintas, sendo:

¢ Arquiteturas Simples
o NoC Regular;
o Topologia direta;
o MPs de tamanhos iguais;
o Roteadores ndo sdo parte dos componentes reconfiguraveis
durante o processo de reconfiguragao;
e Arquiteturas Complexas
o NoC Irregular;
o Topologia indireta;
o MPs de tamanhos diferentes;
o Os roteadores sao parte dos componentes reconfiguraveis no

processo de reconfiguragao;
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Como citado anteriormente, a reconfiguracdo dinamica é um aspecto
nas NoCs que necessita de uma arquitetura especifica que suporte a
flexibilidade ldgica necessaria para a reconfiguragdo. Sendo assim, as
arquiteturas como as de (BOBDA et al.,, 2005; JOVANOVIC et al., 2007,
JOVANOVIC; TANOUGAST; WEBER, 2008) foram propostas para este

proposito.

A arquitetura DyNoC (Dynamic Network on Chip) (BOBDA et al., 2005)
foi apresentada com uma implementacao de roteadores, representados pelo
circulo vermelho na Figura 13(a), interconectados através de quatro portas,
mais a conexdo ao MP, como demonstrado na Figura 13(b), sobre uma

topologia do tipo mesh.

Esta arquitetura possui foco em SDR-NoCs do tipo complexas, fazendo
com que os roteadores possam ser desativados, quando sobrepostos, para
que os MPs/IP Cores, representados por quadrados azuis, possuam
virtualmente uma area maior para alocar os IP Cores, como os blocos da
Figura 13 (c). Esta figura apresenta um possivel cenario de reconfiguracéo, ja
posicionado, sendo os circulos pretos, roteadores associados a um /P Core;
circulos cinza, roteadores nao associados a algum [P Core; quadrados
brancos, espacgos destinados a MPs ndo ocupados; e os retangulos cinzas, 0s
IP Cores.



49

. elemento processante . roteador — linha de dados  ---= linha de conirole

— = rede = cabearmento local EEEDEEEE = FIFQ

(a) (b)

L

%': ]
E@ﬂz
- O—
= AlprErggee

BIEIEE|C DI
n.0 - = o A Rl [
(c)

(a) DyNoC sobre NoC 2D Mesh;
(b) Estrutura do Roteador;

(c) Cenario de uma reconfiguragao sobre a DyNoC

Figura 13 — Arquitetura DyNoC:
Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)

Por conta de alguns roteadores ficarem desativados durante os
possiveis cenarios que a arquitetura proporciona, os algoritmos de
roteamento convencionais nao sao aptos a desviar destes roteadores, que se
tornam obstaculos. Esta situagdo pode ser observada na Figura 13(c), onde a
comunicacgao entre o IP Core Fc3 e o Fc6 possuiria cinco hops de distancia,
mas por conta do IP Core Rc1(3), o caminho devera possuir um desvio,
passando a ter sete hops de distancia, através do algoritmo de roteamento
surrounding XY. Trata-se de uma alternativa ao algoritmo XY, e o seu
funcionamento é ilustrado na Figura 14, onde ocorre um desvio durante o
percurso entre a origem e o destino, e 0 caminho A é selecionado, por ser o

mais curto.
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Figura 14 — representagao do algoritmo surrouding XY
Fonte: (BOBDA et al., 2005)

Uma alternativa em relagdo a DyNoC foi proposta por Jovanovic
(JOVANOVIC et al., 2007; JOVANOVIC; TANOUGAST; WEBER, 2008),
conhecida por CuNoC (Comunication Unit Network on Chip). No lugar dos
roteadores, unidades de comunicagdao (UC) e unidades de comunicacao

gerenciadoras de caminho (UCg) séao utilizadas.

Diferente da proposta de Bobda (BOBDA et al.,, 2005), onde os
roteadores sdo desativados, os modulos reconfiguraveis sao substituidos
pelas UCs na proposta de Jovanovic, de modo que comporte o moddulo
posicionado na NoC. Assim, caso um modulo ocupe um espago maior que
uma UC, uma quantidade de UCs, equivalentes ao tamanho do mddulo, sera

desativada.

Tal estratégia foi adotada para criar uma comunicagao mais eficiente
entre os IP Cores, uma vez que as UCs e UCgs possuem métodos mais
estruturados para comunicacao. Porém, a arquitetura apresenta dificuldades a
projetos SDR, pois a mudanga estrutural da NoC, pré-requisito para a
reconfiguracao dinamica, pode ocasionar bloqueios de comunicagao. A Figura
15 (a) demonstra o problema citado anteriormente, onde ha um MP formando
um obstaculo para as comunicagdes entre os MPs A e B, e A e C. A Figura

15(b) apresenta uma possivel solugdo para o problema.
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(a) Via de comunicagédo com obstaculo;

(b) Via de comunicagéo sem obstaculo.

Figura 15 — Arquitetura CuNoC.
Fonte: (JOVANOVIC et al., 2007)

2.2 Tipos de Reconfiguragao

De acordo com (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015), no contexto

de projeto de SDRs, séo definidas os seguintes tipos de reconfiguragdes:

e Estatica: o cenario é alterado cada vez que liga/desliga o dispositivo;

e Parcial: alguns componentes sao selecionados de acordo com um
critério, definido pelo usuario, e sao substituidos por outros. Em outras
palavras, ha uma selecdo de certos componentes que serao
reconfigurados. Além disso, as outras areas podem ou n&o estar ativas
durante o processo.

e Reconfiguracdo Dindmica: enquanto o sistema esta em funcionamento,

0s componentes sao alterados.

Particularmente para SDR-NoCs, em um FPGA, os componentes
citados na descricdo acima sao os MPs/IP Cores e os roteadores, que estarao
dispostos sobre as suas células légicas e seus recursos de roteamento.
Dessa forma, do ponto do vista da estrutura fisica de uma NoC, os roteadores
poderao ser desativados para posicionamento dos IP Cores, tornando-a uma

NoC irregular.
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Para os DRFPGAs, a logica dos IP Cores sao armazenados em uma
area de memodria especifica do FPGA, conhecida por Look-Up Table (LUT)
para reconfiguragdo. A configuragdo desta memoaria estatica (I6gica dos MPs),
assim como a configuragdo do roteamento € armazenada em uma EEPROM

externa e é consultada a cada reconfiguragao.

2.3 Otimizagao Combinatoéria

Esta secdo aborda conceitos de otimizagdo combinatdria referentes ao
problema de posicionamento, o qual foi citado anteriormente. Todo tipo de
problema que envolve mais de uma variavel para obter valores minimos ou
maximos, isto €, qualquer problema que envolva encontrar os melhores
valores de alguma analise combinatéria, pode ser considerado um problema

de otimizagdo combinatdria.

Dessa forma, para o processo de otimizacdo, notas deverdo ser
associadas as combinacgdes, de maneira que possam ser avaliados para criar
uma escala quantitativa, e assim selecionar as melhores combinagbes que,
dependendo do problema, podem ser as dos menores valores, como, por
exemplo, na redugao de custo de produgado; ou as dos maiores, como na
maximizacado do lucro. Como estas referéncias sao pontos de perspectivas
diferentes, os termos solugcéo otima e solugdo otimizada sao utilizados para

referenciar a melhor solugao, sendo o objetivo do problema.

Para a escala quantitativa, os problemas de otimizagdo combinatoria
possuem uma fungcdo de avaliacdo ou funcido de custo. Existem quatro tipos
de pontos importantes nesta fungao, sendo eles os minimos e os maximos,

podendo ser globais ou locais.

Os minimos (ou maximos) globais sdo os pontos, ou seja, as
combinagdes, de melhor resultado, caso o problema seja de minimizacao
(maximizagao). Devido ao fato de que otimizacbes combinatérias sao
problemas de natureza NP-hard (CELA, 1998), os algoritmos necessitam de
muitas iteragbes para encontrar o minimo/maximo global em um tempo

aceitavel, o que néo é viavel, geralmente. Para isso, existem meta-heuristicas,
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modelos para que auxiliam a criacdo de métodos que reduzem a quantidade
de solucdes a serem procuradas, conhecidos como heuristicas. E importante
notar que as heuristicas ndao possuem o foco em obter o étimo global, mas
sim uma solugéo boa (6étimo local) deixando de ser uma busca geral (global),

para uma busca em um determinado espaco (local).
2.3.1 Problema da alocagao quadratica (QAP)

Ja foi demonstrado pela literatura técnica que o problema de
mapeamento/posicionamento em NoCs regulares é equivalente ao QAP
(FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013). Restricdes no QAP podem ser adotadas para
serem utilizadas no mapeamento/posiciomento de SDR-NoCs, como sera
aprofundado na segéo 4. A seguir, serdo apresentados dois tipos de QAP: a)
QAP Simples, que trata da abordagem classica do problema; b) QAP com
Restricdo, que trata de casos do tipo encontrado SDR-NoCs Complexos, foco

desta dissertacao.

Como abordado anteriormente, o problema da alocacdo quadratica
(QAP) pode ser enunciado como a atribuicdo de N instalagcdes, que por
definicdo citada acima, N > 2, em uma quantidade finita de localidades,
podendo ser igual ou diferente de N, sendo tal atribuicdo baseada no fluxo de
atividades destas instalagbes. Os QAPs tratam da formalizagdo de grande
parte dos problemas que envolvem posicionamento, agendamento, projeto

VLSI, analise estatistica e computacgdo paralela e distribuida (CELA, 1998).

Para entender o problema, o seguinte exemplo sera utilizado: a
prefeitura de uma cidade esta planejando a constru¢do de um bairro, com
locais disponiveis e distancias representados na Figura 16(a), que pretende
ter as seguintes instalagbes: hospital, supermercado, area residencial. A
prefeitura possui um levantamento a respeito do fluxo médio de pessoas por
hora nestes tipos de instalagées, como representado na Tabela 1, que possui

seus dados representados em grafo, semelhante a um mapa, na Figura 16(b).
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Tabela 1- Relagao de fluxo de pessoas por hora

De Para Pessoa/Hora
Hospital Supermercado 2
Hospital Area Residencial 8

Supermercado Hospital 1
Supermercado Area Residencial 7
Area Residencial Hospital 9
Area Residencial Supermercado 6

Fonte: Autor

Sabendo que todas as ruas possuem duas vias de locomogéao, de
sentidos opostos, a pergunta é: qual é a melhor disposicdo destes
equipamentos urbanos no bairro, de maneira que o total de deslocamento das

pessoas seja 0 menor possivel?

(a) Bairro com quadras disponiveis;

(b) Grafo das instalagdes referente a tabela Tabela 1.

Figura 16- Representagcédo do Problema de atribuigéo.

Fonte: Autor

2.3.1.1 QAP Simples

Nesta secdo, tem-se como premissa que cada uma das instalagdes
ocupa uma quadra, isto é, as instalacbes possuem o mesmo tamanho. O
problema da construgcdo das instalagdes esta fortemente ligado ao fluxo de
pessoas, sendo que quanto menor o deslocamento total das pessoas, melhor.
Assim, cada conjunto de associagcdes devera corresponder a uma nota,

através de uma fungao de avaliagao que reflete a relagéo entre distancia e o
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fluxo de pessoas. E importante notar, que este tipo de problema é semelhante
ao problema de mapeamento e posicionamento apresentado na se¢ao 2.1.2,

que visa minimizar uma distancia em relagao a um fluxo.

Dessa forma, o QAP simples pode ser descrito em encontrar um
cenario onde a fungéo de avaliagao seja otimizada, isto €, encontrar o cenario

que obtenha o menor valor a partir da seguinte formula:

Custo = z w(a; ;) xd(p@),p())

va;jeP (2)
Sendo:

« Wo(a), o fluxo de pessoas (a) entre a instalagdo i com a instalacgéo j,
equivalente a linha da Tabela 1 e a relacédo entre linhas e colunas da
Tabela 2 (b);

e p(i), a quadra, com a sua posigao, associada a instalacao i;

e d(p(i),p(j)), a distancia entre a posicdo da quadra em que i foi
construida em relacdo a distancia e da quadra que j foi construida,

equivalente a relagéo entre linhas e colunas da Tabela 2 (a);

Observe-se que a equacéo (2) equivale a equacgao (1) apresentada na
secao 2.1.2, com excegdo de que a equagédo (2) esta sendo apresentada de
forma generalizada, independente de minimizacdo, e com termos distintos,

para melhor entendimento.

A Tabela 2(a) e Tabela 2(b) sao a representagao das informagdes do
QAP em forma de matriz. Vale ressaltar que estas matrizes sdo equivalentes
a uma matriz de adjacéncia de um grafo, na maneira como o problema foi
originalmente apresentando. A Tabela 2 (a) é equivalente a matriz de
adjacéncia da Figura 16(a), onde A, B e C sao as letras de identificacdo de
cada quadra; na Tabela 2 (b), que representa o fluxo de pessoas por hora, H,
S e R sao, respectivamente, hospital, supermercado, area residencial,

representados na Figura 16(b).
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Tabela 2 - Matrizes de adjacéncias.

A B C H S R
A 0 3 4 R0 2 8
B 3 0 5 S 1 0 7
C 4 5 0 B 9 6 0

(a) Matriz da distancia entre os quarteirdes;

(b) Matriz do fluxo de pessoas.

Fonte: Autor

A Figura 17 apresenta uma solugédo 6tima do QAP do exemplo dado;
como pode ser observado, o hospital e a area residencial possuem um grande
fluxo de pessoas, portanto, foram alocados em quadras conectadas através
de ruas mais curtas do bairro; de outro lado, o hospital e o supermercado sao

alocados para as ruas mais longas, por conta do seu menor fluxo de pessoas.

> 4x%x6
o) [ =

Figura 17- Solugdo Otima do QAP apresentado

Fonte: Autor
2.3.1.2 QAP com Restrigao

Existe um caso especial de QAP, com restrigbes de tamanho das
instalagdes, para o qual modelaremos as relagdes de quadras e distancias da
forma apresentada na Figura 18(a). As quadras correspondem a lotes de
tamanho fixo (1km?, no exemplo dado), presentes na regido, distanciados de
1km, por caminhos que possuem duas vias de locomogado, de sentidos
opostos; além disso, as instalacbes também possuem tamanhos diferentes,

representadas na Figura 18(b).
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E importante notar que para a alocacdo de instalacdes que ocupem
mais de um lote, é necessaria a desativagao da(s) rua(s) que os interliga(m);
a Figura 19 (a) ilustra o lote de tamanho unitario, enquanto a Figura 19 (b)
mostra o caso de quatro lotes sendo ocupados por uma instalacdo de

tamanho 4x4.

Tkm

1km 3 lotes 1 lote

—

4 lotes
(a) (b)

Tkm

1 lote

(a) Lotes do bairro;
(b) Grafo referente as instalages.

Figura 18 — QAP com restrigéo
Fonte: Autor

Y

A

(@) (b)

(a) Tamanho 1x1;
(b) Tamanho 2x2.
Figura 19 — Representag¢ao ocupacao de lotes de tamanhos diferentes

Fonte: Autor

Como este problema esta fundamentado no QAP simples, é valido
afirmar que parte da equacdo para solucionar o problema € a mesma,
apresentada na equagao (2). Seguindo-a, uma disposi¢ao minimizada pode
ser obtida para as instalagdes, porém fisicamente invalida; isto pode ser

observado na ilustragdo da na Figura 20, onde o supermercado esta
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by

sobreposto a area residencial. Adota-se aqui a premissa de que as
respectivas entradas/saidas das instalagbes estdo localizadas no lado
superior direito de cada instalagao, apenas por uma questao de regularidade
e padronizagdo para o calculo distancias; na Figura 20, s&do representadas por

circulos laranja.

Figura 20 — Posicionamento invalido

Fonte: Autor

Como observado, o problema de QAP ganha uma restri¢ao fisica; além
da otimizagdo da relagédo entre distancia e fluxo, também ha clausulas que
invalidam a solugdo. Assim, o algoritmo que solucionara o problema de QAP

devera conter a fungao de avaliacdo com restricdo, sendo descrita como:

W(ai'j) x d(p(),p(j)) se ndo harestrigio

Custo = vaijep

+o0 se ha restricao

)

A Figura 21(a) apresenta uma possivel solugédo 6tima para a equacgao (3),
no problema exemplificado. Nela, é possivel observar que a distancia entre a
entrada do supermercado e da area residencial (ambas situadas no canto
superior direito de suas respectivas representagbes) € minima (por conta da
distdncia, medida pelo numero de lotes), assim como entre todas as
instalacbes, com distancia equivalente a dois lotes. Pode-se notar que,
mesmo o hospital possuindo mais relevancia em termos de fluxo de pessoas,
ele ndo foi posicionado mais proximo da area residencial, pois, se fosse

construido a um lote de distancia, como representado na Figura 21(b), o
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supermercado ficaria obrigatoriamente bem mais afastado, causando um

mapeamento com custo maior que o da Figura 21(a).

(@)

(a) solucéo equilibrada (minimizando equagao (3);

(b) solugéo que prioriza o maior fluxo (entre hospital e area residencial).

Figura 21 — Mapeamento das solugdes.

Fonte: Autor

2.3.2 Meta-Heuristicas

Nesta secdo, serdo apresentadas as meta-heuristicas, que, como
citado anteriormente, sdo regras para definir as heuristicas; que, embasadas
em um conhecimento externo, diminuem o espacgo de busca para alcangar o
resultado considerado étimo. E importante ressaltar que este resultado 6timo
nao necessariamente devera ser o melhor resultado existente no problema,
dada a alta complexidade das fungdes que sao otimizadas. Primeiramente,
sera apresentado, de forma breve, o algoritmo genético utilizado por (GOMES
FILHO; STRUM; CHAU, 2015). Depois sera apresentado o Tabu Search, a
base deste trabalho, com mais detalhes.

2.3.21 Algoritmo Genético

O algoritmo genético (Genetic Algorithm, GA) é uma meta-heuristica de
busca multiagente, proposto em 1989 (GOLDBERG, 1989), que possui
principios inspirados pela selecao natural genética para otimizar uma solugéo;
procura adequar o problema proposto a ideia da evolugdo proposta pela

genética.
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Por este principio, cada individuo possui um codigo genético,
representado por cromossomos, e, apdés um processo de selegdo de dois
individuos, onde os mais aptos possuem maior probabilidade de serem
selecionados, ocorre o cruzamento, por um processo conhecido como
crossover. A Figura 22 ilustra um caso, onde os dois cromossomos, A e B,
permutam seus genes entre si, formando um novo par de cromossomos

pertencentes a um novo grupo organismos.

Estes novos cromossomos, possuem uma grande probabilidade de
conter os elementos mais marcantes, conhecidos como dominantes, ou até
mesmo, um gene ou uma sequéncia de genes, que, devido a um processo

conhecido como mutacgdo, jamais tenham sido vistos nos cromossomos

anteriores.
e f g h i
Chromosome A @I NI ] D)
Chromosome B (| | [ [ 1 [ I D
E F G H |

e f g H I
| [ 1]
Crossing over
] =
E F G h i
e f g H 1
oo [ | [T >
chromosomes
Gl TN N ] I D
E F G h i

Figura 22 — Processo de crossover de dois cromossomos.
Fonte: (CASE, 2019)

O algoritmo genético consiste em otimizar a solugdo de um problema,
baseado em uma fungcdo que avalia os cromossomos formados, seja
encontrando o seu minimo ou maximo, a critério do usuario. Em uma
otimizagdo, ha importantes variaveis, como: intervalo de busca, onde

consideram-se determinadas solucdes de um problema, independente da
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qualidade destas dentro de um limite estabelecido; e a fungao de avaliagao,

gue consiste em como avaliar os membros desse espago de busca.

A Figura 23 indica as etapas do algoritmo genético demonstrando a
sequéncia do processo evolutivo de como uma populagédo de cromossomos,
geradas aleatoriamente, passa por suas transformagdes, até que um étimo
local seja encontrado (HAUPT; HAUPT, 2003).

O fluxo principal do algoritmo genético € dividido em trés principais

processos, destacados em azul na Figura 23:

e Selecao de individuos: método que elegera um par de individuo que
possuem os melhores cromossomos, apods uma avaliagédo, baseada na
funcdo que esta sendo minimizada no problema.

e Crossover. método que ocorre com uma probabilidade C, definida pelo
0 usuario, e cruza o material genético dos individuos selecionados.

e Mutacado: método que ocorre com uma probabilidade M, definida pelo o
usuario, e modifica, aleatoriamente, os cromossomos gerados pelo
crossover. Esse mecanismo possui grande importancia no contexto da

busca, pois permite que o algoritmo fuja de minimos locais.
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Avaliagao da 1
Populacao

Atualizacdo da
Populacado

It. Atual =
Max. It

Figura 23 — Fluxograma do Algoritmo Genético.

Fonte: Autor

2.3.2.2 Algoritmo Genético Adaptativo (AdaGA)

Como citado, GA é uma meta-heuristica para o problema de otimizacao,
podendo ser entdo implementado de varias formas (variagbes de GA),
acoplando novas heuristicas, de maneira a satisfazer um ou mais critérios
especificos. Como forma a reduzir problemas como a convergéncia prematura,
o algoritmo genético adaptativo (SRINIVAS; PATNAIK, 1994), foi proposto. As
probabilidades C e M, citadas anteriormente, deixam de ter valores fixos e sédo

alterados de acordo com a evolugéo do algoritmo.
2.3.2.3 Busca Tabu

A meta-heuristica busca tabu (Tabu Search, TS), proposta
originalmente em 1986 (GLOVER F., 1986), mas formalizada em (GLOVER,

1989, 1990), visa encontrar um minimo local, através de: a) uma estrutura,
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similar a arvore, conhecida como vizinhanga, onde um né pai vem a ser uma
solucédo inicial (podendo ser ndo 6tima), e os filhos deste n6 (os vizinhos), N
possiveis permutacdes, sendo N definido durante o processo de inicializacao
do algoritmo; b) movimentos, em forma de permutagdes entre dois elementos
de uma possivel solugao inicial, gerando os seus vizinhos. A Figura 24 ilustra
duas iteragbes do algoritmo, apresentando o processo de geragcao de
vizinhanca através da permutagdo dos valores, em forma multicolorida. A
solucéo inicial, representada na Figura 24 por um retadngulo de tamanho maior,
sofre quatro permutacdes, deslocando a célula azul em todas as quatro
possiveis posi¢cdes, gerando as solugdes representadas em tamanho médio.
Assume-se que destas, a solugdo comegando com a célula verde € a melhor
avaliada; desta forma, esta solugdo sofre quatro permutagbes a seguir,

gerando as solugdes, representadas em tamanho menor.

T N
‘/ \V;ﬂ
\I:-:.

BT 1
T 7 [ e
Figura 24 - llustragéo de dois ciclos do algoritmo Busca Tabu.

Fonte: Autor

A. Mecanismo Basico

A Figura 25 representa o processo completo do ciclo basico da busca
tabu (GLOVER, 1989). Uma fungao de avaliagao é utilizada para selecionar o
melhor vizinho, que passa a ser a solugao vigente. Apos a decisao, ocorre a
atualizacdo das memorias e uma nova selecdo na vizinhancga. Pela Busca
Tabu, o movimento do no pai para este filho melhor avaliado, € adicionado a
uma lista de movimentos proibidos. Banir tal movimento €& uma agao
importante, pois caso 0 mesmo seja realizado a partir de alguma solugao

vigente, a geracédo de vizinhangas pode se repetir em lago, caso cuidados
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extras nao sejam tomadas. O nome busca tabu se deve a esta lista de
movimentos tabu que se comporta como uma fila first-in first-out (FIFO),
(CELA, 1998), denominada de lista tabu.

/ ™
Expande a
Vizinhanca <

I * ™

Selecao do mais
Apto
" J
v

Atualizagao da
melhor solugéo

v

Atualizagéo
das memorias

It. Atual =
Max. It

Figura 25 — Fluxograma da Busca Tabu.

Fonte: Autor

Ha& uma unica excecgao para se permitir que um movimento contido na
lista tabu seja executado: caso ele esteja obedecendo ao critério de aspiragao,
0 qual é optativo no algoritmo. A proposta do critério de aspiragédo é evitar
com que a busca tabu evite alguns valores relacionados a platés. Um
exemplo de critério de aspiragao € utilizado em (TAILLARD, 1991), onde
aleatoriamente, apds algumas iteragdes, o valor pode ser acessado na lista
tabu. Em estudos posteriores (GLOVER; LAGUNA, 1993), este critério de
aspiracao ficou conhecido como Tabu Tenure, que equivale ao tempo que
uma solugao permanecera na lista tabu, sendo um parametro opcional para o

problema.

E importante notar que ha uma possibilidade de a vizinhanga nao

possuir nenhum vizinho melhor que a solugdo atual. Caso esse fenédmeno
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ocorra, € dito que o algoritmo convergiu para um 6timo local (podendo

eventualmente ser um 6timo global).
B. Memérias

A literatura também apresenta o termo memdria (CARVALHO, 2009;
GLOVER, 1989, 1990, 1994; GLOVER F., 1986; GLOVER; LAGUNA, 1993;
IKONOMOVSKA et al., 2006; SKORIN-KAPOV, 1990; TAILLARD, 1991,
1995), a qual é composta por um conjunto de regras que conduzem a busca
até um determinado objetivo. Tais regras, podem ser, em sua maioria,
optativas durante a implementacdo do algoritmo, porém impactando em seu
nivel de aprendizagem e na complexidade do algoritmo. A memdria do

algoritmo pode ser divida em:

e Memoéria de Curto Prazo (short-term): E responsavel em armazenar os
valores durante poucas iteragbes do algoritmo. Geralmente armazena
os vizinhos visitados com o propdsito de evitar possiveis repeticoes de
busca, aproveitando mais as iteragcbes do algoritmo, como €& o
propdsito da lista tabu.

e Memoria Intermediaria (intermediate-term): Atua em um determinado
intervalo de iteragbes. Um exemplo disso é a memodria de qualidade
(CARVALHO, 2009), que permite avaliar os resultados obtidos e quais
caracteristicas em comum entre eles. Esta memoria possui aplicagao
ampla sobre o problema do caixeiro viajante, para evitar 6timos locais.
(GLOVER, 1989).

e Memoria de Longo Prazo (long-term): Esta memdria tem como objetivo
de manter certos valores durante todo o periodo do algoritmo. Um
exemplo utilizado em algumas implementagcées vem a ser a memdria
de frequéncia (GLOVER; LAGUNA, 1993), a qual armazena a
frequéncia de cada vizinho visitado influenciando no critério de

aspiragao, ja mencionado acima.

Dessa forma, as memorias permitem a capacidade de adaptagao do
algoritmo, uma vez que as memorias possuem influéncia durante o

funcionamento do algoritmo, fazendo com que seja possivel que o algoritmo
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aprenda padrdées que ja visitou, evitando processamento desnecessario
(TAILLARD, 1991).

Por ter uma estrutura adaptavel, através das memoarias, a busca tabu
possui algumas vertentes no meio académico onde: a) ha implementagdes
que reiniciam a busca em outro ponto alternativo, apds a ocorréncia frequente
de certos resultados, a fim de se evitar 6timos locais (SKORIN-KAPOV,
1990); b) variacdes na lista tabu, implementando um tempo de banimento e
tamanho variado, com o objetivo de reduzir a complexidade do espago de
busca para problemas do tipo QAP (TAILLARD, 1991).

E importante notar que, dependendo dos parametros estabelecidos
para cada memoria, a sua classificagdo muda. Por exemplo, caso o tamanho
da lista tabu seja equivalente ou maior que o numero de iteragcdes do
algoritmo, a memoria de curto prazo se comporta como uma memoéria de
longo prazo (TAILLARD, 1991). Outro caso que pode ser destacado é que a
memoria intermediaria e de longo prazo possuem finalidades proximas, sendo
que muitas vezes nao sao implementadas, para reduzir o numero de

restricdes e explorar melhor o espago de busca (GLOVER; LAGUNA, 1993).
C. Algoritmo RO-TS

A Figura 26 representa os passos do algoritmo RO-TS, uma das
primeiras versdes da Busca Tabu com modificagdes importantes. Nela é
possivel notar a semelhanga de varias etapas com o processo original (TS).
Os principais fatores que definem o algoritmo RO-TS s&o: a) o critério de
aspiracao, que permite com que possivelmente ramificagdes que fazem parte
de um caminho ao 6timo global sejam mais exploradas, uma vez que a ordem
dos elementos de uma solugao define as futuras permutacdes; b) a Lista Tabu
(doinglés, Tabu List, ou TL), que se trata de uma memoaria de curto prazo que
permite com que o algoritmo se adapte, aprendendo quais caminhos devem
ser evitados. O Algoritmo RO-TS sera utilizado como uma das referéncias no
nosso estudo de comparagéo entre os diversas alternativas de algoritmo para

a resolugao do problema de mapeamento/posicionamento, uma vez que este
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algoritmo ja foi explorado para a associagdo de NoCs ndo SDR
(IKONOMOVSKA et al., 2006; NEJAD; ANSARI-ASL, 2014).

Expande a
Vizinhanga <

v

Selecao do mais
apto através do
critério de Aspiracao )

v

Atualizagdo da

melhor solugao
. -4

L

Atualizacédo
da Lista Tabu

~

It. Atual =
Max. It

Figura 26 — Fluxograma do algoritmo RO-TS.

Fonte: Autor

2.3.2.4 Busca Tabu Adaptativa (adaTS)

Por conta da estrutura do algoritmo TS ser baseada em meméaria, uma
estratégia  alternativa foi  proposta em (PUANGDOWNREONG;
KULWORAWANICHPONG; SUJITJORN, 2004), baseada em, ao se deparar
com um ponto de 6timo local, voltar a um ponto anterior de processamento, e
explorar outras vizinhangas n&o exploradas anteriormente. Este algoritmo é
apresentando na literatura como Busca Tabu Adaptativo (adaTS), visto que a
manobra de retorno ao ponto anterior de processamento, conhecida como
back-tracking (BT), equivale a um processo de adaptagdo do algoritmo para
nao ficar preso em um 6timo local, além incrementar o alcance do campo de

busca através de um mecanismo denominado como Adaptive Radius (AR).
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Este variante de algoritmo leva em consideracdo o0s seguintes

parametros para o processo de busca:

¢ Numero maximo de iteracoes;

e Tamanho da lista Tabu;

e Tamanho da vizinhanca,;

¢ O valor que sera incrementado durante a exploragao da vizinhanga;

e O valor equivalente ao numero iteragdes, apods o BT, para ativar AR;

O funcionamento do adaTS é apresentado na Figura 27, através de
seu fluxograma. Os trés primeiros processos sao idénticos ao TS, onde o
algoritmo devera expandir a vizinhanga e selecionar o vizinho mais apto (S1),
apos ter selecionado uma solugdo (Sp) por conta de sua inicializagdo. Apods
estas etapas, é verificado qual das solugbes, Sp ou Sy, € a melhor, e a
escolhida sera inserida na Lista Tabu por um tempo determinado no comeco
do algoritmo e segue para a validagao de seu critério de parada, que se for
falso, o algoritmo prossegue seu fluxo. A fungao f(x) simboliza a avaliagdo de

uma solucao x sobre a fungao de custo f, relacionada ao problema.

Apos a checagem do critério de parada, caso o algoritmo tenha travado
em um o6timo local, 0 mecanismo BT é ativado, fazendo com que o algoritmo
retorne a solucdo da iteragdo anterior. Caso o mecanismo BT tenha sido
ativado, o mecanismo AR é ativado, com a finalidade de que a proxima

iteracdo seja refeita a busca, analisando um maior numero de solugdes.
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[ Ativa o mecanismo AR ]

Incrementa It.

Figura 27 — Fluxograma da Busca Tabu Adaptativa.

Fonte: Autor

A Figura 28 ilustra o funcionamento do algoritmo adaTS segundo o
espaco de busca de solugdes. Nela, é possivel observar: a) o maximo global
do qual o algoritmo ndo se aproxima; b) o mecanismo de raio adaptativo, AR,
onde o tamanho da vizinhanga € aumentado até iteragdo m; c) o processo de
adaptagao através da manobra BT, indicado por back-tracking, apés um étimo
local encontrado na m-ézima iteragdo; d) a nova diregdo tomada pelo
algoritmo e o mecanismo de AR, onde o tamanho da vizinhanga € aumentado

até iteragdo de numero n e m; €) o maximo e minimo global atingido.
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Figura 28 — Mecanismos da Busca Tabu Adaptativa
Fonte: (SUWANNARONGSRI; PUANGDOWNREONG, 2012)
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3. TRABALHOS CORRELATOS

O tema mapeamento e posicionamento de redes intrachip
dinamicamente reconfiguraveis é relativamente novo, até mesmo para areas
que nao envolvem FPGA. Ha poucos trabalhos diretamente relacionados ao
tema e apenas uma metodologia embasada em algoritmo genético adaptativo
foi desenvolvida (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015) para o caso de
SDR-NoCs Complexas. Este capitulo ira apresentar de forma breve o que foi
realizado de levantamento até o momento sobre outros trabalhos

relacionados a esta pesquisa.

3.1 Mapeamento e Posicionamento de Redes Intrachip
3.1.1 Mapeamento e Posicionamento sobre SoC-NoCs sem reconfiguragao

dinamica

Os trabalhos de (HU; MARCULESCU, 2003, 2005; MARCULESCU et
al., 2009) exploram diversos problemas sobre o processo de projeto de NoCs,
incluindo o seu mapeamento, o qual é formalizado a partir de um grafo de
aplicagdo. Os trabalhos citados possuem uma grande relevancia em
pesquisas posteriores da area de otimizagdo de NoCs (FUJIWARA,
KOIBUCHI, 2013; MURALI; DE MICHELI, 2004; TOSUN, 2011).

Um exemplo destes algoritmos é o NMAP (MURALI; DE MICHELI,
2004), que utiliza o algoritmo do caminho mais curto de Dijjkstra partindo de
um mapeamento inicial, baseado na heuristica de associar IP Cores que
exigem uma maior banda comunicagao com os roteadores que possuem uma
maior vizinhanga para obter um grafo relacionado ao mapeamento, conhecido
por grafo de caracterizagdo de aplicagao (application characterization graph,
APCQG).

Um possivel método para o posicionamento 6timo de NoCs, consiste
em obter um o6timo mapeamento, obtido através de algoritmos com este
propdsito, como os citados anteriormente. Este fato € notério em NoCs de
topologia 2D Mesh regulares, onde apds a definicdo de um mapa étimo, o
posicionamento € obtido (FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013), permitindo
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posicionar de forma direta um mapeamento realizado (FUJIWARA; KOIBUCHI,
2013). O trabalho de Fujiwara e Koibuchi explora também o mapeamento e o
posicionamento em outros tipos de topologias com mais de quatro dimensdes,
utilizando os algoritmos de Simulated Anealing (SA), Robust Tabu Search
(RO-TS) e GRASP, avaliando-os com uma relagdo entre o comprimento da
conexao, o que é importante para a impor restrigdes fisicas a uma NoC, e o
tempo de execucdo do algoritmo. E importante notar que esse trabalho
considera o posicionamento de diferentes topologias de NoC sobre um plano
(chip), através de uma representacédo abstrata com /P Cores de tamanhos

uniformes (NoCs regulares).

(NEJAD; ANSARI-ASL, 2014) trabalharam na proposta de otimizagao
do mapeamento de uma NoC Regular, também com a topologia 2D Mesh. No
trabalho citado, utiliza-se RO-TS para encontrar o mapa 6timo e, o algoritmo
de roteamento XY € associado a funcdo de calculo de distancia entre as
tarefas. E importante notar que, como trata-se de uma NOC 2D Mesh, o
posicionamento ocorre automaticamente apds o mapeamento, como citado
anteriormente. O trabalho ainda compara a solugdo de RO-TS com os
algoritmos NMAP e CastNet (TOSUN, 2011), sendo este ultimo uma
heuristica ad hoc para a otimizagdo de NoCs com a topologia 2D-Mesh. Nesta
comparagao, foi feito o mapeamento de duas aplicagdes: decodificador VOPD
(do inglés, Video Object Plane Decoder) e um decodificador MPEG4 (MP4). O
método proposto pelos autores apresentou uma melhora de
aproximadamente 10% dos valores obtidos, em relagdo aos algoritmos
citados em todos os aspectos comparados: custo de comunicagdo, consumo
de energia e atraso de sinal. Aléem disso, € importante ressaltar que os
algoritmos NMAP e CastNet possuem um trade-off entre o atraso de sinal € o

custo de comunicagdo em adigdo ao consumo de energia.

Os autores de (CHOU; MARCULESCU, 2007) propuseram uma
estratégia para mapeamento dinamico em NoCs Regulares, isto €, realizado
em tempo de execucdo. Durante a execugao, um processador € dedicado a
mapear as tarefas do cenario requisitado de reconfiguragdo, de maneira que

os IP Cores fiquem na disposicdo mais compacta possivel para evitar a
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fragmentagdo na NoC. Para a avaliagdo do método proposto, tarefas
sinteticamente geradas pelo software TGFF foram mapeadas e comparadas
com mapeamentos exaustivos. Apesar de os mapeamentos gerados pelo
método proposto possuirem um acréscimo de 21% de energia em relagao aos
exaustivos, o tempo de mapeamento teve um decréscimo de

aproximadamente 3 x 10° vezes.
3.1.2 Mapeamento e Posicionamento sobre SDR-NoCs

Do conhecimento do autor deste texto, até o momento, o trabalho em
(GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015) foi o unico que explorou uma
metodologia para otimizacdo de NoCs e com reconfiguragdo dindmica em
SDR-NoCs Complexas, mais especificamente, voltada para FPGA com NoCs
de topologias 2D Mesh, sendo o principal embasamento para o presente

trabalho.

Baseado nas formalizagcbes de (MARCULESCU et al.,, 2009) e na
metodologia de mapeamento de (MURALI; DE MICHELI, 2004), que propdem
um APCG, este trabalho apresenta a representacdo EAPCG, a qual é
especifica para NoCs Irregulares; sendo que as dimensdes de cada /P Core
sdo inclusas durante as suas respectivas representacdes. Através de nove
aplicagdes sintéticas propostas pelo autor, 10 testes foram feitos para cada
aplicagao, com a finalidade de encontrar um mapeamento 6timo. O algoritmo
proposto no trabalho, adaGA, foi comparado com o melhor obtido
mapeamento obtido através de um algoritmo exaustivo, e obteve
mapeamentos com uma meédia, em relagcdo aos 10 casos, de acréscimo de
entre 4% e 10% de custo de comunicagao, em relagao ao algoritmo exaustivo,

porém houve uma redugao de até 50% de tempo de mapeamento.

Além disso, o trabalho de (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)
também apresenta uma formulagcdo para SDR-NoCs Simples, que utiliza o

algoritmo Branch and Bound para a otimizagao.

Outros tipos de heuristicas, como as Bio-inspiradas, também foram

utilizadas para o processo de otimizacdo de SDR-NoCs Simples, como por
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exemplo GAs (BERETTA et al., 2011) e PSO (JHA et al., 2014), apresentando

um bom resultado de mapeamento e posicionamento de NoCs.
3.2 QAP e Busca Tabu

Os trabalhos sobre QAP sdo importantes, pois sdo as bases das
hipéteses usadas neste trabalho de que as meta-heuristicas Busca Tabu sdo
potencialmente adequados para os problemas de mapeamento e
posicionamento de SDR-NoCs. A proximidade do QAP ao problema de
mapeamento € comprovada no trabalho de (FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013),
através do mapeamento do mapeamento de diferentes topologias, como N-D

Torus e Hipercubo.

O trabalho de (SAID, MAHMOUD, EL-HORBATY, 2014) apresenta
uma analise sobre os algoritmos TS, GA e AS, sobre QAP regulares,
extraidos da base de dados QAPLIB. Neste trabalho, é possivel observar
como os algoritmos se comportam tanto em tempo de resolugdo quando em
eficiéncia da busca sobre diferentes problemas, sendo possivel observar a

capacidade de adaptabilidade de cada algoritmo em determinada situagao.

A Tabela 3 e Tabela 4 apresentam, respectivamente: a) A consisténcia
dos resultados encontrados, isto €, a diferenga relativa entre o melhor
resultado obtido pelo algoritmo, e o referente ao problema, que ja € conhecido
(QAPLIB, 2004); b) O tempo de execugédo de cada algoritmo proposto, no
formato (minutos : segundos : décimos de segundos). Os numeros em negrito

representam os melhores resultados.
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Tabela 3 - Consisténcia dos resultados encontrados para QAP Regulares

0.96%

0.84% 1.51%

9% 25.91% 16.22%
27.21% 77.66% 32.95%
91.67% 73.26% 60.94%

0% 3% 0%

7.23% 10.13% 3.88%
1% 1.07% 0%
0.61% 1.70% 0.87%
0% 1.31% 0%
0.93% 2.23% 0.82%
6.09% 14.38% 14.44%
36.70% 31.81% 38.52%

Fonte: (SAID; MAHMOUD; EL-HORBATY, 2014)

Tabela 4 — Tempo de execugao da busca para QAP Regulares

Fonte: (SAID; MAHMOUD; EL-HORBATY, 2014)

As tabelas demonstram que o TS possui um melhor comportamento
sobre o GA quando comparado em problemas de grande complexidade, como
Esc128, que possui 128 variaveis para ser otimizada, porém ndo conseguiu
obter um resultado tdo bom quanto o GA em um problema sintético de
associagao de grafos e arvores, chr15a. Em relagdo ao tempo, TS realizou a

busca em uma fragdo de segundos em dez, dos 12 resultados.
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Analisando problemas irregulares, mais proximos ao posicionamento
das NoCs, o trabalho de (IKONOMOVSKA et al., 2006), apresenta
comparagdes entre RO-TS (TAILLARD, 1991); Reactive Tabu Search (RE-
TS) (BATTITI; TECCHIOLLI, 1994), o qual possui mecanismos de escape
baseados na memoria de frequéncia para evitar que o algoritmo fique preso
em um otimo local; Témpera Simulada (SA); e Genético Hibrido (GH)
(FLEURENT; FERLAND, 1994).

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos citados
sobre QAP Irregulares. Os melhores resultados estdo em negrito, e como
pode ser observado, o algoritmo RO-TS obteve resultados préximos ao de GH,
que apresenta ser o mais eficiente para a otimizacdo de problemas similares
com o posicionamento de NoCs, TaiXXb (Tai20b, Tai25b, Tai30b, Tai35b). E
importante notar que RE-TS n&o obteve resultados bons para os problemas
TaiXXb por conta da complexidade do problema, e por isso, ndo teve seus

resultados representados.

Tabela 5 - Consisténcia dos resultados encontrados para QAP Irregulares

21.261% 6.714%  16.028% 0.515% 10.0914%

0% - 6.7298% 0% 14.522%
0.0072% - 1.1215% 0% 0.0559%
0.0547% - 4.4075% 0.0003% 1.7026%
0.1777% - 3.1746% 0.1067% 1.1849%

0.4702% 2.0079% 1.4657% 0.1338% 0.0267%
0.0591% 0.7121% 0.1947% 0.0536% 0%
6.9652% 9.8894% 12.4973% 2.6923% 0%

Fonte: IKONOMOVSKA et al., 2006)

Para a analise temporal, os autores optaram por uma simples comparagao de
complexidade por iteragdo, onde: SA possui a menor complexidade, O(n); RO-TS e
RE-TS, O(n?); GH, O(n3); e A-TS, O(n(n-1)/2) = O(n3).
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4. FORMULAGAO DO PROBLEMA

Esta se¢do abordara mais detalhes sobre a modelagem do problema
de mapeamento e posicionamento, assim como também a estruturacdo dos

algoritmos para a sua solugao e os benchmarks adotados.

Os dispositivos reconfiguraveis possuem dimensdes de M colunas x N
linhas, contendo potencialmente, para cada cenario, M x N slots, de roteadores
e MPs, estes ultimos de tamanho unitario, como mostrado na Figura 29. O
grupo P representa um possivel conjunto de posi¢cdes no dispositivo (GOMES
FILHO; STRUM; CHAU, 2015):

P ={pxlk =12,...,mxn}, px = (xp%y) (4)

Como citado anteriormente, a arquitetura de SDR-NoC adotada neste
trabalho € a, proposta em (BOBDA et al., 2005) (ver Figura 2, p. 29), sendo que
a configuracado de MPs e roteadores de cada cenario deve ser mapeada sobre
os slots da Figura 29 de maneira a se aproveitar otimamente o espago

disponivel seguindo a fungao de minimizagéo do uso de banda.
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Figura 29 — Slots de um dispositivo na arquitetura DyNoC de tamanho 7x7.

Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)
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4.1 Associacao de SDR-NoCs

O problema da associacdo de tarefas de uma aplicacdo a MPs de
NoCs em SoCs ¢é dividido em duas partes: Logica (Mapeamento) e Fisica
(Posicionamento). Esses dois tipos de associagbes e restricbes sao
necessarios para alcangar uma associagao 6tima entre as posi¢cées no SoC e
os MPs da NoC, reduzindo a relacédo entre distancia dos MPs/IP cores e as

suas respectivas comunicagoes.

Assim, é possivel afirmar que o processo de associagédo das tarefas
aos IP Cores em SDR-NoC consiste de mapeamento e posicionamento em
NoCs que possuem diversos cenarios de configuragbes, sendo similar a
mapeamento e posicionamento de multiplas NoCs simultaneamente, todas

com pelo menos um MP comum entre elas (modulo fixo).

4.1.1 Problema do Mapeamento em SDR-NoC

Estendendo os conceitos apresentados na secao 2.1.2, o mapeamento
de SDR-NoCs é definido através do mapeamento de todos os cenarios
(GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015). Este € um processo que lida com
restricdes logicas, avaliando qual sdo as melhores vizinhangas entre os MPs
de uma NoC, de maneira que a relagéo distancia e banda consumida seja a

melhor possivel.

Em SDR-NoCs, o problema de associacdo de vizinhangca é
generalizado para um conjunto de tarefas fixas e um conjunto de tarefas
reconfiguraveis, que sao a base das reconfiguracbes. Dessa forma, o
mapeamento deve ser realizado sobre todas as reconfiguragcbes, ou seja,
para um mapeamento ser eficiente em SDR-NoC, cada cenario de
reconfiguragdo devera possuir a sua vizinhanga otimizada, levando em

consideracao as tarefas fixas, que sdo comuns entre essas configuragoes.

O mapeamento de SDR-NoCs ¢ formalizado através de uma extensao
de um Grafo de Aplicacao: Grafo de Caracterizagao de Aplicagdo Estendido
(do inglés, Extended Application Characterization Graph; EAPCG) (GOMES
FILHO; STRUM; CHAU, 2015). Para a arquitetura usada neste trabalho
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(BOBDA et al., 2005), este grafo auxilia a obtencao de informagdées como a
distancia entre as tarefas, na unidade hops, uma vez que cada tarefa (vértices
do grafo), quando instanciada, possui um unico roteador associado, ja que é

conhecida a sua vizinhanga.

A Figura 30 mostra o EAPCG de uma aplicagdo sintética, onde é
possivel observar que tarefas fixas e reconfiguraveis sédo representadas por
circulos brancos ou cinzas, respectivamente. Além disso, as tarefas também
carregam informagdes sobre as respectivas dimensdes de area (x,y) do IP
core equivalente, abaixo do nome da tarefa. O consumo de banda entre as

tarefas também é representado através das arestas do grafo.

Figura 30 — EAPCG de uma aplicacgéao sintética.
Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)

E importante notar que, como a Figura 30 representa a organizacéo
das tarefas de uma SDR-NoC, assumindo-se que se trata de uma topologia
2D Mesh, nenhum vértice fixo (branco) devera possuir mais do que quatro
interconexdes (arestas de incidéncia) contido em um mesmo cenario, visto
que em uma topologia 2D Mesh, o numero maximo de vizinhangas existentes
sdo quatro. Dessa maneira, € possivel a criagdo de grafos com mais de
quatro interconexdes de vértices reconfiguraveis com um fixo, uma vez que o
numero de vértices reconfiguraveis nao ultrapasse de quatro por

reconfiguracao.
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4.1.2 Problema de Posicionamento de SDR-NoCs

O problema de posicionamento consiste em ajustar em um espaco
fisico dado da NoC (no chip), todas as tarefas mapeadas anteriormente, de
forma que métricas como area utilizada e poténcia consumida sejam

reduzidas, como mencionado durante a segéo 2.1.2.

Como citado na se¢ao 2.1.2, o posicionamento de MPs homogéneos
(de mesmo tamanho) de uma NoC de topologia 2D Mesh em um plano é
trivial (FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013), isto &, por conta das restrigdes
geométricas da topologia, mapear o grafo de aplicagdo é equivalente a

posicionar o mapeamento gerado seguindo o esquematico da grelha.

Para SDR-NoCs, o problema ganha uma nova restricdo, onde duas
tarefas apenas poderdo ocupar um mesmo espago caso estejam em cenarios
de configuracdes diferentes. Em outras palavras, duas tarefas poderédo ocupar
0 mesmo espaco, desde que ndao ocupem durante 0 mesmo instante de

tempo.

E importante notar que, como este trabalho tem como premissa a
arquitetura proposta por (BOBDA et al., 2005) da Figura 2 (p. 29), uma tarefa
pode ser associada a um ou mais slots da Figura 29, dependendo do
tamanho de seu IP core correspondente. Caso mais de um slot seja
necessario para a alocagao de uma tarefa, os roteadores correspondentes
serao desativados e substituidos pelo MP/IP core de tamanho maior; todas as
conexdes oriundas dos roteadores vizinhos sdo desativados também, com
excegcao do que esta localizado no canto superior do MP, criando uma

estrutura I6gica com a area necessaria para a alocagéo.

Por se tratar de um problema com restricbes fisicas, um
posicionamento € valido quando sdo obedecidas todas as condicdes de
restricoes de espago de uma NoC. Dois exemplos de posicionamentos
invalidos podem ser observados nas Figura 31 (a) e (b), onde,
respectivamente, o IP Core ultrapassa o espaco total da NoC e IP Cores

sobrepdem-se.
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(a) Posicionamento fora da NoC;

(b) Sobreposicéo de IP cores.

Figura 31 — Problemas com as restri¢gdes fisicas durante o posicionamento de uma NoC.
Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)

Assim, se o0 processo de posicionamento é realizado apdés o do
mapeamento de forma independente, € possivel que o mapeamento 6timo
seja realizado, porém as dimensdes da NoC podem nao ser adequadas para

0 bom posicionamento do mesmo.

A Figura 32 representa o mapeamento/posicionamento efetivo de uma
SDR-NoC que possui trés cenarios de reconfiguracéo. E possivel observar a
existéncia de tarefas fixas (os que possuem prefixo Fc e que sdo blocos
mantidos nos trés cenarios) e de tarefas reconfiguraveis associados aos
blocos reconfiguraveis de um cenario (possuem o prefixo Rc) que, apesar de
nao serem 0sS mesmos, podem se encontrar nas mesmas posicoes em

diferentes cenarios, por exemplo, Rc1(1) e Rc1(2).
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(a) cenario 1,
(b) cenario 2,
(c) cenario 3.

Figura 32 — Exemplo de um mapeamento minimo
Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)

4.1.3 Perspectiva QAP

As préximas seg¢des abordardo os conceitos sobre a formulacdo do
problema da associacdo (Mapeamento e Posicionamento) das NoCs sobre a
perspectiva QAP?. A secdo 2.3.1 evidenciou que a associacao de NoCs esta
relacionada a este tipo de problema porém, é tratada em poucos trabalhos da
literatura (FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013) sobre NoCs e restrita a SoC-NoCs
sem reconfiguracdo dindmica. Esta secao esta dedicada a contribuir com o
tema, relacionando NoCs, Regulares e nao Regulares, e SDR-NoCs

Irregulares.

Dessa forma, as se¢des a seguir sdao um reflexo da secéo 2.3.1, sendo
possivel criar paralelos sobre os cenarios, pois sdo embasados nos mesmos

conceitos.

A Tabela 6 representa o fluxo de dados entre as tarefas de uma NoC.
Ela é equivalente a Tabela 1 (p. 54) que apresenta o fluxo de pessoas entre
as instalagdes. Vale ressaltar que a Tabela 6 apresenta especificamente uma
SDR-NoC, com as tarefas reconfiguraveis, representadas pelo prefixo R. Esta

€ a unica diferenca para as ndo-SDR NoCs; para que a tabela represente este

ZE importante ressaltar que QAP é uma classificagdo de problemas matematicos. Dessa
forma, a associar o problema de associagdo a um QAP, os algoritmos propostos nesta dissertagao
tém o potencial de serem aplicados com sucesso em outros problemas especificos da classe
(especificamente os do tipo irregulares).
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caso, basta assumir que, nela, todas as tarefas referem-se a um unico

contexto.

Tabela 6- Relagao de fluxo Mbit/s das tarefas de uma NoC.

De Para Mbit/s
Fc1 Fc2 4
Fc1 Fc4 50
Fc1 Rec1(2) 12
Fc2 Fc3 6
Fc3 Fc6 10
Fc3 Rc1(3) 13

Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)

Os MPs (para NoCs) e os lotes (para secgéo 2.3.1) simbolizam o espago
de alocagao do QAP, sendo essenciais para o calculo da distancia, que sao

representados pelos canais de comunicacao (para NoCs) ou pelas ruas (para

secdo 2.3.1).
4.1.3.1 NoCs Regulares

Como citado por (FUJIWARA; KOIBUCHI, 2013), as NoCs que neste
trabalho foram definidas como regulares sdo equivalentes aos QAP Simples,

como apresentado na se¢do 2.3.1.1.

A Figura 33 representa o processo de mapeamento de uma NoC
Regular. Esta figura € a mesma apresentada na pagina 47 (Figura 12, p. 47),

e foi replicada para a melhor visualizagdo do problema.

Switch S| [s] c ] e— 5]
Tile U /
Networlk Y L¥ . LN ji
Interface 8 | |8 15| -
Links
U[ﬁ

[wn
[ ]
17

y!
[ ]
1

Figura 33 — Transig¢ao entre o processo de mapeamento e posicionamento de uma NoC
Regular

Fonte: (JHA et al., 2014)



84

Assim, o custo que define a minimizagado de NoCs regulares é descrito
pelo trabalho de (MARCULESCU et al.,, 2009), que apresenta seguinte

férmula:

Custo = Z b(a; ;) x hops(p(@),p())
a; jEN(S) (5)

Sendo:

» b(a;;), o valor do fluxo de dados, em Mbits, relativo ao arco (a) entre a
tarefa i com a tarefa j, equivalente a uma linha da Tabela 6;

e p(i), o posicionamento da tarefa i dentro da NoC;

o hops(p(i),p(j)), a distdncia, em hops, entre a posi¢gao do roteador e MP

relativa a tarefa i e a posicao do roteador e MP relativa a tarefa j;

E importante notar que a equacdo (5) equivale & equacdo (2)
apresentada na segao 2.3.1.1, com excegao de que a equacao (2) esta sendo
apresentada com as terminologias direcionadas ao problema da associagao
das NoCs.

E importante notar também que, neste caso, a posigdo

fisica/geométrica do IP core corresponde a daquela da topologia da NoC.
4.1.3.2 NoCs Irregulares

O cenario de NoCs Irregulares apresenta uma aplicacédo da teoria
apresentada em 2.3.1.2 juntamente com as restricbes de posicionamento
apresentadas na Figura 31 (p. 81).

Dessa maneira, a Figura 36 ilustra o processo de mapeamento e
posicionamento de uma NoC Irregular sobre a arquitetura proposta por
(BOBDA et al., 2005). Nela, € possivel observar que as tarefas possuem
tamanhos diferentes para a sua alocacdo no espagco da NoC, criando-se
assim uma area virtual, desativando-se os roteadores e os MPs de tamanho

unitario quando necessario. Por exemplo, a tarefa Fc4, de tamanho 2 x 3,
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ocupa a posigao que cobre os MPs basicos (2,0), (2,1), (3,0), (3,1), (4,0) e

(4,1), assim como os roteadores internos a area.

Figura 34 — Transig¢ao entre o processo de mapeamento e posicionamento de uma NoC
Irregular

Fonte: Autor

Dessa forma, as NoCs Irregulares possuem a restricao sobre a area de

alocagao, uma vez que as tarefas possuem areas de distintos tamanhos.

A equacéo (6) € uma adaptagao da equagao (3), apresentada na seg¢ao

2.3.1.2, para uma representagado mais concisa a NoCs Irregulares:

Custo

. . Vi#j,RGNR(G)=0
b(a;;) x hops(p(i),p())) se { J RES c PQ)
ai‘jE.Q(S) -
+o0 caso contrario (6)

Onde, seguindo (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015):

¢ R(i) a regido na mesh m x m que a tarefa i esta alocada (m € numero
de linhas e de colunas);

e P, a area total de uma NoC.
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E importante notar que as condigbes acima referentes a R(i) servem
para invalidar casos em que o posicionamento apresente violagdes do espago

fisico como sobreposi¢cdes de IP cores e ultrapassagem de limites do chip.
4.1.3.3 SDR-NoCs Irregular

Como citado anteriormente, a capacidade de reconfiguragdo das SDR-
NoCs adicionam camadas ao problema de associacdo das NoCs, fazendo
com que o processo de associagdo das SDR-NoC seja equivalente ao
processo de associagao de um conjunto de NoCs nao-SDR com MPs comuns

entre si.

Assim, o custo sobre a associagao de uma SDR-NoC é dependente da
relacdo comunicagao/distancia de todos os cenarios de reconfiguragao, como
apresentada na Figura 35. Nela é possivel observar o mapeamento do
EAPCG apresentado na Figura 30 (p. 79), sobre a arquitetura DyNoC
(BOBDA et al., 2005), na forma apresentada na seg¢ao anterior, porém sobre
diversos cenarios, um para cada reconfiguracdo. As linhas da Tabela 6
correspondem a algumas transicbes do EAPCG. E importante notar que a
Figura 35 estd apenas representando a associagdo das tarefas
reconfiguraveis (representadas pelo prefixo Rc, seguido do numero da tarefa,
e, entre parénteses, o qual cenario ela pertence) por questdes de melhor
visualizagdo da imagem, pois, de fato, este processo associa todas as tarefas

do grafo a NoC.
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Figura 35 — Transic&o entre o processo de mapeamento e posicionamento de uma SDR-NoC
Irregular
Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015; Autor)

Observe-se também que as tarefas fixas sdo posicionadas em um
unico local independente do cenario. Os MPs fixos sdo um fator que
aumentam a complexidade deste problema, uma vez que dependem de todos

os cenarios de reconfiguragao para a obtengao de sua posigao 6tima.

Dessa maneira, para uma SDR-NoC Irregular com N cenarios de

reconfiguragao, a funcéo de custo é:

N . ) RANRG) =0
Custo — Z z b(ai_j-) X hops(p(l),p(])), se { RG) € P

ai‘j
r=1 +o00, caso contrario

(7)

E importante notar que, caso um dos cenarios seja equivalente a uma

NoC Regular, isto é, com todas as tarefas possuindo tamanhos equivalentes
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aos MPs, a restricdo relacionada ao espaco, para aquele cenario, é sempre

verdadeira, pois aquele cenario nunca violara o espago da NoC.
4.2 Algoritmos para Resolugdo de Mapeamento

Para a solugdo do problema proposto, todos os algoritmos recebem
como parametro de entrada uma estrutura de vetor, contendo em cada
posicao, o indice das tarefas. A Figura 36 apresenta a codificagdo de tal vetor,
como o resultado do mapeamento do grafo da Figura 30 para as
configuragdes da Figura 32. E possivel observar pela Figura 36 que o vetor
esta particionado em trés regides, equivalentes a cada cenario de
reconfiguragao, sendo que os blocos fixos mantém o mesmo posicionamento.
O posicionamento de cada tarefa segue a ordem em que esta no vetor, de
cima para baixo até o limite da area permitida, e da esquerda para direita.
Como trata-se do caso da aplicagdo Alpha Grande, a tarefa Fc1 ficara logo
acima da Fc3, e este acima da Fc6 Fc3, por sua vez, ficara a direta da Fc1,
por conta de seu posicionamento ndo ser valido, caso seja posicionado logo

abaixo de Fc6, como pode se visto na Figura 32(a) (p. 82).

Fc1 | Fea [Fe6 | Fe3 | Fes |Re1(1) [ Fe2 | Re2(1) [Re2(2) | Re1(2) | Re3(3) | Re2(3) [ Rel(3)
FCURC(1) RC(2) RC(3)

Figura 36 — Exemplo de codificagdo de mapeamento/posicionamento correspondente ao dos
cenarios da figura 32.

Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)

A primeira particdo representa a unido de todas as tarefas fixas,
juntamente com o primeiro cenario com as sua tarefas reconfiguraveis,
fazendo com que o algoritmo otimize tal cenario de reconfiguracdo de maneira
isolada. As demais particdes equivalem aos outros cenarios de
reconfiguragcdo, e sao otimizadas de acordo com o mapeamento minimo

gerado pela primeira partigao.

Além disso, € utilizado o algoritmo de roteamento surrounding XY para
calcular a distancia, em hops, de cada tarefa, apds o seu posicionamento. A

distancia obtida, em hops, entre duas tarefas é multiplicada pela quantidade
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de Mbits enviados entre si, como indicado durante a equagéo (7), e por fim, o

custo daquele mapeamento € obtido.

Na proxima secdo, serdo abordados os algoritmos utilizados neste
trabalho®. O trabalho em (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015) traz o
algoritmo adaGA em detalhes e, por esta razdo, néo iremos replica-lo nesta
dissertacdo; apenas seus resultados serao utilizados para a comparagao com

os demais algoritmos na se¢ao de resultados.
4.2.1 Resolugao com Busca Tabu

Esta segdo destina-se a modelagem do problema de
mapeamento/posicionamento de SDR-NoCs Complexas pela meta-heuristica
Busca Tabu. Vale ressaltar que, como a Busca Tabu € um conjunto de
procedimentos sobre as quais baseiam-se as heuristicas citadas
posteriormente. Caso exista uma metodologia para a meta-heuristica, todos

os algoritmos variados dela podem seguir a mesma modelagem.

O trabalho de (NEJAD; ANSARI-ASL, 2014) apresenta a partir do
algoritmo RO-TS para a otimizacdo de uma NoC nao-SDR de topologia 2D-
Mesh, uma modelagem préxima a proposta em (GOMES FILHO; STRUM;
CHAU, 2015), devido ao fato da natureza de ambos os problemas ser de

permutacgdes, facilitando a codificagdo de ambos os algoritmos.

A Figura 37 exemplifica a permutacéo sobre uma possivel solugdo de
mapeamento/posicionamento de uma NoC pela perspectiva do trabalho de
(NEJAD; ANSARI-ASL, 2014), que utiliza o algoritmo RO-TS, onde a
sequéncia de numeros apresentados equivalem ao indice das tarefas, similar
a uma particdo da Figura 36. Trés permutacdes possiveis sdo apresentadas,
indicando que a permutacdo resultante corresponde a um novo

posicionamento com os MPs (IP cores) permutados.

3 Apesar dos algoritmos propostos neste trabalho estarem aplicados sobre o problema de
associacdo em NoCs, este tipo de problema é considerado um QAP (especificamente QAP Irregular),
como citado anteriormente. Assim, os algoritmos propostos originalmente neste trabalho conseguem
apresentar solugdes viaveis para o problema da associacdo de NoCs pois estes algoritmos foram
propostos para solucionarem QAPs de modo geral.
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Al
123456978 > 123546978
1
123456978 > 123756948
123456978 > 23745608

Figura 37 — Permutagdes sobre a solugdo do Algoritmo RO-TS

Fonte: Autor

4.2.2 Técnica de Reinicializagao

Este trabalho propde a inclusao da ideia de reinicializagao do algoritmo,
apresentadas pelo algoritmo Nav-TS (SKORIN-KAPOV, 1990), juntamente
com os algoritmos apresentados por (TAILLARD, 1991) (RO-TS) e
(PUANGDOWNREONG; KULWORAWANICHPONG; SUJITJORN, 2004)
(ada-TS), vistos respectivamente nas sec¢des 2.3.2.3 € 2.3.2.4.

Assim, os algoritmos com prefixo Nav (Navigation, originado do
algoritmo Nav-TS), consiste em reinicializar o algoritmo apdés um determinado

critério alcancado.

Assim como apresentado em Nav-TS (SKORIN-KAPOV, 1990), o
algoritmo Nav-RO-TS (Navigation RO-TS) possui seu critério de
reinicializacao a cada L iteragdes, sendo um dos parametros do algoritmo. Na
reinicializacdo, um novo ponto de partida para a busca € definido
aleatoriamente. O fluxograma deste algoritmo esta omitido nesta secéo,
devido a sua simplicidade, sendo similar ao seu fluxograma original,
apresentado na secao 2.3.2.3 (Figura 26, pagina 67), exceto por um loop

externo para controle das iteragoes.

Para o algoritmo Nav-adaTS (Navigation adaTS), o processo de
reinicializagao € resultado de um critério estabelecido no final do mecanismo
AR, diferente do algoritmo Nav-RO-TS, o qual o critério de reinicializacado esta
associado a um parametro (numero de iteragdes para reinicializagao)

constante. Com este mecanismo, uma vez que o algoritmo retorna ao ponto
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de partida, isto €, para o mesmo estado apresentado na iteragao de numero 0
(ver secdo 2.3.2.4), o algoritmo é reinicializado, selecionando um novo ponto
de partida aleatério para a busca. A Figura 38 apresenta a estrutura do

algoritmo Nav-adaTsS, proposto nesta dissertagao.

. Expande a
” Vizinhanca
- J
4 + M
S+ = Vizinho mais
Apto

S inserido
na Lista Tabu

Siinserido
na Lista Tabu

It. Atual =
Max. It.

[ Ativa o mecanismo BT ]

v

[ Ativa o mecanismo AR ]

Incrementa It.

BT
encaminhou
Sqpara So?

Sim

Figura 38 — Fluxograma do algoritmo Nav-adaTS

Fonte: Autor.
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4.2.3 Inversao Forgada

De acordo com a técnica de reinicializagdo da subsegao anterior, a
geracao aleatéria de uma nova configuracdo para reinicializacées forgadas
abre a exploragdo do espacgo busca de solugdes, uma vez que o ponto de

partida é crucial para encontrar a melhor solucao.

Neste trabalho também é proposta uma nova técnica de reinicializacao,
baseada na técnica de reinicializacdo, apresentada na secao anterior.
Denominada de Inversdo Forgada (do inglés, Forced Inversion; Fl), esta
técnica possui como premissa permitir ampliacdo do espago de busca,
selecionando-se para a solucao inicial uma nova permutacdo que tenha uma
baixa probabilidade para ser alcancada no fluxo natural de otimizacdo das

rotinas dos algoritmos.

A Figura 39 demonstra o processo de FI em conjunto de um algoritmo
genérico para geragao aleatéria. Vale ressaltar que esta figura € uma
ampliacao da rotina “Sy = Inicializagao Aleatéria” apresentada na Figura 38, e
o resto do algoritmo esta sendo representado na Figura 39 pela rotina “Ciclo

do Algoritmo da Familia TS*".

[ Incrementa Ita }47

v

Ciclo do Algoritmo
da Familia TS

Figura 39 — Fluxograma do algoritmo Inversdo Forgada para a familia de algoritmos TS

Fonte: Autor

* No ciclo do algoritmo, a "familia" de algoritmos TS engloba qualquer tipo de algoritmo
derivado de TS. Tal termo pode ser considerado como um sindnimo de “algoritmos embasados na
meta-heuristica Busca Tabu”.
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Em sua primeira iteragdo (sendo considerada a de numero zero), a
rotina Fl executara normalmente o algoritmo que gera uma solugdo Sy
aleatéria para, depois, a rotina do algoritmo em questao, da familia TS, entrar

em vigor.

Ap6s o ciclo do algoritmo da familia TS, no momento em que o
algoritmo sera reinicializado, a rotina FI € novamente invocada, porém, desta
vez, por tratar-se de uma iteragdo de numero impar, realizando a inversao da

solugao gerada anteriormente.

A Figura 40 apresenta um exemplo de possivel solugdo inicial Sy
invertida, derivada da metodologia Fl, aplicada sobre a solugdo apresentada
durante a Figura 36 e repetida na Figura 40 (a). E possivel observar na Figura
40 (b), a qual representa a Figura 40 (a) invertida, que existe um conjunto de
permutagdes muito especifico, dificultando o retorno ao estado original, da
Figura 40 (a).

Como os algoritmos TS funcionam na base das permutagdes para
alcancar a solucao ideal, esta técnica cria permutagdes aleatérias que tém
uma baixa probabilidade de retornar a estados ja visitados, utilizando entao as
iteracdes de forma mais eficiente, tdo quanto aumentar a efetividade de

permutagdes deterministicas.

Fc1 | Fed | Fe6 | Fe3 [Fes [Re1(1) [ Fe2 [ Re2(1) | Re2(2) [Re1(2) [Re3(3) [Re2(3) [Re1(3)
FC URC(1) RC(2) RC(3)
(@)

Re2(1) [ Fc2 |Re1(1) |Fe5| Fe3 | Feb | Fed [Fel | Re1(2) | Re2(2) | Re1(3) | Re2(3) | Re3(3)
FC URC(1) RC(2) RC(3)
(b)

(a) Original;
(b) Apos a inversao.
Figura 40 — Solugéo sobre Inversao Forgada.
Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)/Autor

E importante notar que este método possui sua complexidade
vinculada a complexidade do algoritmo de permutacdo utilizado, como, por

exemplo, o algoritmo swap, utilizado neste trabalho, que realiza trocas
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simples entre cada posi¢cao do vetor. O algoritmo de permutacdo possui uma
complexidade dependente tanto do numero de reconfiguragbes presente na

aplicacéo, quanto do numero de tarefas existentes.

O método FI proposto nesta dissertagcdo tem como finalidade tornar a
busca mais efetiva, ampliando o espago de busca através da geragao
direcionada de um resultado. Ocorre que esta solugdo, ou resultado, de
sequéncia invertida, apresenta uma baixa probabilidade de ja ter sido
explorado nas buscas realizadas pelas iteragdes passadas. Como uma
contribuicdo geral, o método FI pode ter o uso expandido, beneficiando
qualquer familia de algoritmos cujas rotinas sdo determinadas por geragao

aleatdria de solugdes iniciais.
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5. RESULTADOS

Neste capitulo, alguns dos algoritmos apresentados em capitulos
anteriores sado analisados de forma comparativa, sendo abordados em duas
diferentes perspectivas, as quais sdo complementares entre si. Primeiramente,
pela complexidade expressa nas representacdes da dindamica do fluxo dos
algoritmos, para provar qual algoritmo possui menor complexidade
computacional assintotica. Em segundo lugar, pela estatistica, realizando uma
analise através dos resultados experimentais obtidos com a execugédo dos

algoritmos.

O estudo da complexidade tem como objetivo apresentar um viés
preciso de como é o comportamento de cada sub-rotina dos algoritmos; uma
vez somadas (visto que as sub-rotinas compdem o algoritmo), tem-se a
complexidade do algoritmo por completo. Dessa maneira, € possivel observar

matematicamente o quao complexo é cada algoritmo.

Uma vez que os algoritmos possuem muitos processos estocasticos,
0S quais nao sao possiveis de mensurar via analise de complexidade, tao
quanto a qualidade dos resultados, as analises estatisticas tem como objetivo
apresentar tendéncias entre os algoritmos sobre os benchmarks, analisando

os resultados obtidos através das simulagoes.

5.1 Comparagao das Complexidade dos Algoritmos Utilizados

Uma vez que este tipo de analise que € independente do tipo de
benchmark e do numero de iteragdes, as analises de complexidade tém como
finalidade determinar quais sdo os algoritmos que exigem menos esforgo
computacional, de uma maneira direta, uma vez que é impraticavel deixar

algoritmos serem executados por tempo indeterminado e ilimitado.

Para realizar este tipo de analise, primeiramente todos os algoritmos
terdo suas sub-rotinas analisadas independentemente, pois muitos deles
possuem rotinas comuns. Por fim, sera exibida a analise de cada algoritmo,

em funcao de suas sub-rotinas.
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Para esta analise, a notacdo do Grande O (do inglés, Big O) foi
adotada para cada sub-rotina para o numero de instancias envolvidas,

seguindo-se a forma tradicional:

e 0O(1), para complexidades constantes;

e O(n), complexidades lineares, isto €, a maneira que o numero
de elementos analisados no algoritmo aumenta, o numero de
operagdoes de cada sub-rotina aumenta linearmente. Nesta
dissertacdo, n é equivalente a quantidade de tarefas que serao
mapeadas;

e O(n™), o nimero de operagdes da rotina cresce
proporcionalmente ao expoente m. Por exemplo, para casos
onde O(n?), é dito que a complexidade € quadratica, implicando

em realizar n? operagdes para ser concluida.

Dessa maneira, a Tabela 7 apresenta a complexidade de todas as sub-
rotinas que foram implementadas neste trabalho. A primeira coluna possui o
nome de todas as sub-rotinas apresentadas nas figuras respectivas a seus
algoritmos (Figura 23, Figura 25, Figura 26, Figura 38 e Figura 39) enquanto a
coluna 2 apresenta as complexidades correspondentes, com o parametro n
equivalente a quantidade de tarefas a serem mapeadas. Para entender como
as complexidades da tabela foram obtidas, demonstra¢des detalhadas podem
ser vistas no apéndice A.6. Para uma rapida associagao das sub-rotinas para

algoritmos em que estao presentes, elas estao legendadas na seguinte forma:

e * =Rotinas presentes nas meta-heuristicas TS;
e + = Rotinas presentes no algoritmo adaGA;
e 1 =Rotinas presentes em FI.
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Tabela 7 - Complexidade das sub-rotinas implementadas

Sub-rotina

Complexidade para este
trabalho

Inicializagao Aleatéria*+t
(Posiciona as tarefas na NoC e avalia)

O(n?log n)

Expandir a Vizinhanga*
(Executar 1 Permutagao + Calculo de Fitness)

O(1) + O(n?log n)

Avaliar Resultados+

2
(Célculo de Fitness) O(n*log n)
Selegédo do mais apto*+
(Critério de Aspiragéo) O(nlog n)
Insergdo na lista Tabu* o(1)
Mecanismo de BT* o(1)
Mecanismo de AR* o(1)
Crossover (Partially-mapped crossover - PMX)+ O(n)
Mutagéo (Permutagéo)+ o)
Atualizagao da Memoéria*/Populagéao+ o(n)
(Atualiza a memoria n vezes)
Inversdo Forgada t o)
(Realiza n/2 permutagdes) 2

Fonte: Autor

Uma vez que cada algoritmo é definido pelo conjunto das sub-rotinas

apresentadas na Tabela 7, a Tabela 8 apresenta a complexidade dos lagos

completos de execugéo de todos os algoritmos, em um cenario em que:

e Cada algoritmo execute durante i iteracoes;

e Eventos aleatérios ocorram pelo menos uma vez, com uma

frequéncia F, (F > 0) >;

e F’ e P, frequéncias de outros eventos aleatdrios, independentes,

ocorrerem pelo menos uma vez, (F°>0e f > 0) 5

e Exista n tarefas para serem mapeadas;
e Tenha uma vizinhanga de tamanho v;

e Haja uma populagdo de tamanho t;

e O valor do mecanismo Skorin-Kapov L é equivalente a S

A prova de complexidade, em conjunto com os resultados via

simulagdo dos mesmos algoritmos, podem apresentar a efetividade de cada

sub-rotina, uma vez que os algoritmos comparados possuem sub-rotinas em

® F representa eventos que s3o especificos para cada algoritmo, como especificado nas subsecdes do apéndice

A.6
® |dem a nota 1 para F’e f.
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comum. Entdo, uma analise em relacdo as sub-rotinas dos algoritmos €
realizada, a fim de comparar o tempo de computagcdo entre todos os

algoritmos.

A Tabela 8 indica que as complexidades de todos os algoritmos sao
equivalentes para n, uma vez que a fungdo de avaliagdo possui a maior
complexidade entre todas as sub-rotinas dos algoritmos (n log n?), possuindo
uma forte influéncia sobre a assintota. Por conta desde fenbmeno, outros
parametros devem ser considerados para este tipo de avaliagdo. Cabe notar
que a complexidade computacional de um algoritmo n&o necessariamente
impacta na qualidade da solugdo de cada algoritmo, isto €, mesmo que
algoritmos apresentem maior complexidade no caso médio, os valores

especificos dos parametros porem levar a melhores resultados.

Como exemplo, os algoritmos RO-TS e Nav-RO-TS, apresentados na
Tabela 8, possuem a mesma complexidade assintética sobre a variavel n.
Desta forma, o valor s que determinara qual algoritmo possui uma maior

complexidade, uma vez que este € o unico valor que difere entre ambos.



Tabela 8- Complexidade dos algoritmos

Algoritmo Complexidade para este trabalho
adaGA t x ((0(m) + 0(n?logn)) + i x (0(n?logn) + O(nlogn) + F x 0(n) + F' x 0(n) + 0(n)))
RO-TS (0(n) + 0(n?logn)) + i x (v x (0(n?logn) + 0(1)) + O(nlogn) + 0(1) + 0(1))
|(s’ x (0(n) + 0(n*logn)) + S' x (0 (g) +0(m%logn)) + i x (v x (0(n%logn) + 0(1)) +
FI-RO-TS O(nlogn) +0(1) + 0(1))
| S=s"+¢§
\ s<i
F'x (0(n) + 0(n?logn)) + i x (v X (0(n*logn) + 0(1)) + O(nlogn) + 0(1) +
Nav-adaTS 0(1) + F x (0(1) + 0(1)))
F'<i
{S x (0(n) + 0(n*logn)) + i x (v X (0(n%logn) + 0(1)) + O(nlogn) + 0(1) + 0(1))
Nav-RO-TS S<i
|{F’ x (0(n) + 0(n*logn)) + f' x (O (g) +0(?logn)) + i x (v x (0(n%logn) +0(1)) +
adaTs J O(nlogn) + 0(1) +0(1) + F x (0(1) + 0(1)))
I F" #0
\ F+f<i
(0(n) + 0(n?logn)) + i x (v X (0(n*logn) + 0(1)) + O(nlogn) + 0(1) +
adaTsS

O()+Fx0(1)+0(1))

Fonte: Autor
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Os algoritmos adaGA e os baseados em adaTS (adaTS, Nav-adaTS e
Fl-adaTS), s&o dependentes de variaveis probabilisticas ", portanto,
considerando-se que todos os eventos probabilisticos irdo acontecer na
mesma proporg¢ao para cada algoritmo, os algoritmos baseados em adaTs,
em especial o algoritmo base (adaTS), possui a segunda menor
complexidade entre todos os algoritmos estudados. Este algoritmo ficou atras

apenas do algoritmo RO-TS, que possui sub-rotinas mais simplistas.

Baseado nas observagdes acima, se analisarmos o limite de cada
funcao de complexidade tendendo ao infinito (provas no apéndice, secao A.6),
€ possivel afirmar que, uma vez que todos os eventos probabilisticos tenham
ocorrido pelo menos uma vez e com a mesma frequéncia, o algoritmo RO-TS
possui menor complexidade, uma vez que existem muitas rotinas de

complexidade constante.

Também ¢é importante notar que o algoritmo adaTS possui uma
complexidade préxima ao RO-TS, uma vez que estes algoritmos
compartilham diversas rotinas entre si, por outro lado, com 0s processos
estocasticos presentes, ndo existe uma precisdo sobre seu tempo de

execugao em comparagao com os demais, podendo exceder ou ser menor.

Os métodos Nav e Fl agregam suas caracteristicas unicas para seus
algoritmos base, seguindo o padrao citado acima. Dessa forma, o algoritmo
Nav-RO-TS possui sua complexidade vinculada ao valor de reinicializagao
(valor do mecanismo de Skorin-Kapov); e Nav-adaTsS, vinculada a frequéncia
do sucesso do mecanismo BT+AR guiar o algoritmo a sua solugdo inicial. A
mesma regra se aplica para os algoritmos FI-RO-TS e Fl-adaTS, com a
adicdo de que o método Fl alterna a complexidade do seu processo de
reinicializacéo entre inverséo e geracéo aleatéria. E importante observar que,
apesar destas complexidades adicionais, a inclusdo destes métodos tendem a
levar a resultados melhores, o que podera ser confirmado nos capitulos

posteriores.

" Desconsiderando o processo de inicializagdo, em que todos os algoritmos utilizam variaveis probabilistica para a
geragao da solugéo inicial.
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5.2 Analise Estatistica do Desempenho dos Algoritmos Utilizados

Em adicao a prova de complexidade, que fornece resultados precisos

quanto as assintotas, sdo apresentadas nesta secao analises estatisticas

sobre o tempo de execugcdo de cada algoritmo, assim como para o

comparativo de seus comportamentos e da qualidade dos seus resultados

frente a diferentes benchmarks utilizados. Uma vez que a densidade de

resultados gerados € grande, as anadlises séo feitas em diferentes

perspectivas para melhor entendimento. Em subse¢des posteriores, serao

apresentada as seguintes analises:

Comparacao do tempo dos algoritmos, agrupados por
benchmarks, mensurando assim qual € o algoritmo mais rapido
para cada benchmark;

Comparacgao dos algoritmos, agrupados por benchmarks
(Estatistica x Algoritmo), a fim de eleger qual é o melhor
algoritmo para determinada situagao;

Algoritmos (Estatistica x Benchmarks), apresentando qual tipo
de benchmark para o qual cada algoritmo possui facilidade para
encontrar uma solucio o6tima;

Comparagao de diagramas de caixas (box plot) de cada
algoritmo (agrupados por benchmarks), uma vez que esta
visualizagao reflete o valor de coeficientes de assimetria e de
variagao, sendo que quanto mais estreito a caixa se encontra,
menor é o coeficiente de variagdo, aproximando o algoritmo de
um do tipo deterministico. Além disso, caso a barra que
representa a mediana encontre-se préximo do centro, do fundo
da caixa, ou do topo da caixa, teremos a indicacdo de
coeficiente de assimetria préximo do zero ou de valores

positivos ou negativos.



102

5.2.1 Os Algoritmos

Nesta dissertacdo, para a organizagao dos resultados, os algoritmos de
otimizacdo do mapeamento e posicionamento s&o agrupados de acordo com

as diferengas em suas sub-rotinas:

e Algoritmos originais de outras pesquisas, implementados sem
nenhum tipo de alteracdo em suas sub-rotinas basicas:

o Algoritmo Genético Adaptativo (adaGA), apresentado no
trabalho de (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015), com
o original em Matlab recodificado em C++;

o Busca Tabu Robusta (RO-TS) (TAILLARD, 1991),
apresentado na secgao 2.3.2.3;

o Busca Tabu Adaptativa (adaTS) (PUANGDOWNREONG;
KULWORAWANICHPONG; SUJITJORN, 2004)
apresentado na segao 2.3.2.4;

e Algoritmos implementados com o método proposto por
(SKORIN-KAPQOV, 1990), de reinicializagbes constantes:
o Busca Tabu Robusta com Navegacao (Nav-RO-TS);
o Busca Tabu Adaptativa com Navegagao (Nav-adaTS);
e Algoritmos com Inversao Forgada, proposto nesta dissertagao:

o Busca Tabu Robusta com Inverséo Forgada (FI-RO-TS);

o Busca Tabu Adaptativa com Inversdo Forgcada (FI-
adaTS);

5.2.2 Aplicagoes Sintéticas

Para a comparagao dos algoritmos propostos, seguiremos a forma
proposta em (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015), onde foi adotado
benchmarks de aplicagdes sintéticas, isto €, de tarefas genéricas, criadas pelo
autor, tratando-se do unico trabalho com tais aplicagdes. A utilizacdo de
aplicacdes sintéticas deve-se a falta de disponibilidade de aplicagdes reais.
Apesar de ndo serem baseadas em casos reais, € importante notar que a

criacao de aplicagdes sintéticas para sistemas dinamicamente reconfiguraveis
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possui uma grande complexidade, visto que é necessario englobar problemas

especificos para cada tipo de aplicagao, envolvendo todos os cenarios.

Trés tipos de aplicagdes sintéticas, referentes a SDR-NoCs Irregulares,
sao utilizados: Alpha, Beta e Gamma; cada aplicagdo possui um numero
variado de tarefas existentes (fixas e reconfiguraveis) e também de cenarios

de reconfiguragdo, como apresentado na Tabela 9.

Tabela 9- Relagao de fluxo Mbit/s das tarefas de uma NoC.

Tarefas Reconfiguraveis

. _ | Tarefas
Aplicagdo i Cenario | Cenario | Cenario | Cenario | Cenario | Total

ixas

1 2 3 4 5

Alpha 2 2 3 N/A N/A 13
Beta 4 3 5 2 4 N/A 18
Gamma 3 5 5 3 8 26

Fonte: (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)

Cada aplicagao possui trés versdes com diferentes granularidades, isto
€, as correspondem a IPs implementados em dimensdes diversas. As versdes

Sao:

e Pequenos: As tarefas correspondem a MPs implementados por IP
cores de tamanho pequeno, possuindo uma area total que nunca
violara a area de uma SDR-NoC de tamanho 7x7, a ser adotada nos
testes futuros;

e Variados: As tarefas correspondem a uma mescla de MPs
implementados por IP cores de tamanho pequeno e grande, criando
assim alguns cenarios que nao poderado se enquadrar dentro de uma
SDR-NoC de tamanho 7x7;

e Grandes: Com tarefas que correspondem a MPs implementados por IP
cores de tamanho grande, sendo que apenas alguns arranjos feito com
estas tarefas possuem uma area total que nao violara a area de uma
SDR-NoC de tamanho 7x7.

Como ilustragdo do uso do benchmark, a Figura 32 (pagina 82)

representa o resultado de um mapeamento/posicionamento 6timo da
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aplicagao Alpha, de tamanho Grande, realizado a partir do grafo EAPCG na

Figura 30 (pagina 79).
5.2.3 Condigoes de Execugao

Para realizar uma comparagao de maneira justa, todos os algoritmos
foram programados em linguagem C++, inclusive adaGA (GOMES FILHO;
STRUM; CHAU, 2015), recodificado do Matlab. Os programas foram
compilados e executados em uma maquina Intel Core i7-4790K, com 16GB

de RAM, sobre o sistema operacional Arch Linux 4.18.5.

Ao utilizar cada benchmark, todos os algoritmos foram executados por
300 iteracdes, mantendo assim o padrao estabelecido por (GOMES FILHO;
STRUM; CHAU, 2015), para uma comparacao justa.

Os algoritmos possuem os respectivos parametros:

e adaGA (retirado de (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015)):
o Tamanho da Populagao: 100;
o Probabilidade de Crossover (minimo~maximo): 0.5~1;
o Probabilidade de Mutagao (minimo~maximo): 0.5~1;
o Elitismo: 0;
e Baseadasem TS:
o Tamanho da vizinhanga: 500
o RO-TS:
= Tamanho da Lista Tabu: 30;
= Tempo de permanéncia da Lista Tabu: 5 iteracdes
» adaTsS:
e Back-tracking: 2 6timos locais;
e Adaptive Radius: Vizinhanga Atual x 1.2;
= Nav-RO-TS:

e Mecanismo Skorin-Kapov: 10 iteragdes;

Por fim, cada algoritmo foi executado 300 vezes com estes mesmos

parametros, com a finalidade de testar diversos comegos diferentes (definidos



105

aleatoriamente) para testar a eficiéncia do algoritmo sobre um contexto

estocastico.
5.2.4 Valores Minimos Absolutos

Para possibilitar a analise e comparacao de todos os algoritmos para
todos os benchmarks, procuramos descobrir os seus valores de custo minimo
absoluto, denominados como valores minimos absolutos; desta forma, pode-
se ter uma referéncia para se saber se tais valores sdo atingidos pelos

algoritmos sob analise.

Assim, um algoritmo exaustivo foi implementado para tal,
proporcionando o teste de todas possibilidades de posicionamento de uma
aplicacdo. Uma vez que a solugao consiste em um vetor, é realizada a
permutacdo de cada valor do vetor, através do algoritmo de Heap (HEAP,
1963), que consiste em gerar todas as permutagdes de um vetor. Este
algoritmo foi adaptado para a implementacdo na GPU, utilizando-se a
linguagem CUDA, a fim de acelerar a sua computacao, particionando as n
possiveis permutacées em cada kernel da GPU. A Tabela 10 apresenta os
resultados dos minimos absolutos para cada benchmark. O algoritmo foi

executado na mesma plataforma que os testes foram realizados.

Tabela 10 - Valores minimos absolutos obtidos pelo algoritmo exaustivo

Nome/
Tamanho

Pequeno | 877 | 2273 | 3362
Variado | 1620 | 2441 | 3488
Grande | 1346 | 2823 | 3554

Alpha| Beta |Gamma

Fonte: Autor

5.2.5 Comparacgao Estatistica do Tempo

Nesta subsecao é apresentada uma comparagao estatistica do tempo

de execugao sobre os algoritmos propostos nesta dissertagao.

A Tabela 11 apresenta as analises relacionadas a cada algoritmo em

300 amostras de uma série de simulagdes. E importante notar que, por conta
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de se gerenciar o consumo de espaco na apresentacdo esta dissertacao,
apenas os resultados da aplicagdo Alpha de tamanho Pequeno séao
apresentados nesta tabela para exemplificar as analises. Além disso, todas as

tabelas referentes as demais aplicagcbes estao localizadas no apéndice A.5.

Tabela 11 — Tabela do tempo, em segundos, de execugéo do algoritmo para a resolugao da

aplicagéo Alpha Pequeno, obtidas por cada algoritmo.

. L . Desvio .
Algoritmos | Média(s) Padrio Mediana(s)
adaGA 9,054 |1,453626653 8,47
RO-TS 2,325 ]0,058459514 2,317

FI-RO-TS 2,360 |0,922584425 2,104
Nav-adaTS | 1,477 |0,132830098 1,463
Nav-RO-TS | 1,459 |0,024035922 1,455

Fl-adaTS 1,310 |0,068445627 1,294

adaTS 1,122 |0,193125052 1,074

Fonte: Autor

Os algoritmos sao enumerados na primeira coluna da Tabela 11,
enquanto observa-se nas trés seguintes, respectivamente, as diferentes
analises sobre os resultados de tempo de execugdo: a) Média, a qual
apresenta o posicionamento geral das amostras em um grafico, expressando
um valor em segundos; b) Desvio Padrao, o qual mensura consisténcia ou
instabilidade na variagdo do tempo; c¢) Mediana, a qual apresenta um valor
real, extraido da simulagao, que representa o valor que particiona os casos no
grupo dos 50% de valor maior e os 50% de valor menor em tempo de

execugao. Os melhores resultados estao representados em negrito.

E possivel notar pelos resultados da Tabela 11 e das tabelas do
Apéndice A.5 que o algoritmo mais estavel em relacédo ao tempo, com menor
desvio padrdo, vem a ser o Nav-RO-TS, seguido do algoritmo RO-TS. E
possivel justificar este fato através do fluxograma da Figura 26 (apresentado
na pagina 67), onde este algoritmo base possui as sub-rotinas menos
estocasticas de todas. Além disso, o algoritmo Nav-RO-TS demonstrou-se
superior em tempo sobre seu algoritmo base (RO-TS) uma vez que o
processo de recomegar o algoritmo em outro ponto faz com que a lista tabu

seja acessada com uma menor frequéncia.
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Apesar de o algoritmo adaTS apresentar complexidade maior que RO-
TS, ele possui os menores valores de tempo. Neste caso, ndo é possivel
mensurar, com exatiddo, quando ou quantas vezes os processos de BT e AR
sdo ativados durante a prova de complexidade, sendo apenas possivel
verificar estes fenbmenos durante as simulagdes, ja que sdo processos
estocasticos. Estes resultados indicam que os mecanismos de BT e AR sao
eficientes no ponto de vista de busca, isto €, uma vez invocados, é possivel
afirmar-se que eles evitam efetivamente novas chamadas das mesmas
rotinas. Além disso, € notoria a melhora da velocidade dos algoritmos TS em
comparagao ao adaGA onde, no melhor caso para adaTS com Alpha

Pequeno, o algoritmo tem uma melhora de aproximadamente 9 vezes.

Como pode ser notado nos resultados, os métodos Nav e Fl possuiram
variacbes entre melhoras e pioras em seus tempos de execucao,
respectivamente sobre os seus algoritmos base (RO-TS e adaTS). Isso se
deve ao fato de que os mecanismos propostos em adaTS, BT e AR, exploram
de forma eficiente os métodos de reinicializagao. Pode-se observar que os
métodos Nav e FI em conjunto ao adaTS consomem mais tempo que o
algoritmo base (adaTS), no maximo de 64%, que € o verificado para o caso
Beta Pequeno (apéndice A.5) porém, em contrapartida, trazem melhores

resultados de minimo como podera ser observado nas sec¢des posteriores.

5.2.6 Comparacgao Estatistica dos Resultados de Otimizacao

Nesta subsecdo, sdo apresentados os resultados que refletem a
eficiéncia de cada algoritmo em relacdo a sua busca, isto é, a qualidade de

cada algoritmo sobre cada tipo de benchmark.

A Figura 41 apresenta um exemplo de observacédo, novamente, sobre
a aplicacdo Alpha Pequeno, com amostras de 300 resultados, obtidos pelo
algoritmo adaGA, onde cada execugao foi inicializada por um ponto de partida
diferente, definido aleatoriamente. A curva acumulada & um reflexo da
distribuicdo dos 300 resultados de otimizagao (histograma), representada pela
cor azul, indicando que quanto maior a frequéncia dos menores valores, mais

otimizados sao os valores obtidos pelo algoritmo, uma vez que procura-se o
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custo minimo; tal situacdo implica em uma curva acumulada que cresce de
maneira rapida. A finalidade é apresentar o nivel de convergéncia de cada
algoritmo: quanto mais rapido é o aumento de valor sobre a curva acumulada,

representada em vermelho, mais preciso é algoritmo.

Apesar da facil intepretagdo de dados via graficos, estes ndo oferecem
uma boa organizag&do e nivel de detalhes como € possivel em tabelas, que

sao representacdes discretas dos mesmos, como utilizaremos posteriormente.
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Figura 41 — Histograma sobre os dados obtidos pelas simula¢des do algoritmo adaGA
Fonte: Autor

Apoés a obtencédo da distribuicdo (histograma) de todos os algoritmos
para um tipo de aplicacdo, a visualizagdo da distribuicdo apresentada na
Tabela 12 é criada, com o objetivo de caracterizar a distribuicdo geral; desta
forma, cada algoritmo podera entédo ser posicionado em relagéo ao geral, em
termos de convergéncia. Os apéndices A.1, A.2 e A.3 apresentam tabelas

equivalentes a citada para cada benchmark.

A Tabela 12 corresponde a um resumo de cinco numeros, uma técnica
estatistica que consiste em analises de amostras através dos valores minimo
e maximo, ordenadas em ordem crescente: a) o primeiro quartil equivale ao
ponto que separa 25% dos casos mais proximos ao minimo; b) o segundo
quartil equivale a mediana, ou seja, o ponto que separa 50% das amostras
acima do minimo (50% abaixo do maximo, também); c) e o terceiro quartil

equivale ao ponto que separa 25% das amostras mais proximas ao valor
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maximo, portanto 25% das amostras estao entre o terceiro quartil e o valor

maximo.

Os agrupamentos de valores definidos a partir dos quartis sao
apresentados, respectivamente, como Otimo, Aceitavel, Mediano, Ruim e
Horrivel, na Tabela 12. Dessa forma, das 300 amostras, ordenadas em ordem
crescente, a Tabela 12 explicita que pelo menos 25% dos resultados (75
deles) possuem o valor de 877, sendo o campo “Otimo”, representando o
menor valor das amostras; o valor que representa a amostra de numero 150 é
921 (a mediana) e todos os valores entre 762 posigao até a 150? (outros 25%
das amostras) estdo entre 877 e 921; outros 25% dos valores estdo entre 921
e 983; e os ultimos 25% restantes estao entre 983 até 1936, correspondendo

ao campo “Horrivel”.

O agrupamento de valores € muito utili para a comparagcdao de
resultados de otimizagdo obtidos pelos diferentes algoritmos, como veremos
nas secdes seguintes; auxilia a verificar onde da escala entre Otimo-Horrivel
os quartis de cada algoritmo posicionam-se (lembrando que todos algoritmo &
executado 300 vezes para cada benchmark). O codigo por cores é muito

importante para uma rapida identificagao visual.

Tabela 12 - Resumo de cinco numeros da amostra de todos os algoritmos para Alpha

Pequeno
Otimo Aceitavel Mediano Ruim Horrivel
Min 25% (1/4) | 50% (2/4) | 75% (3/4) Max
877 877 921 983 1936

Fonte: Autor

5.2.6.1 Resultados dos Algoritmos por Benchmark

Uma vez que a densidade de resultados gerados é grande, uma das
possiveis perspectivas que foram adotadas para as analises foi o

agrupamento de todos os algoritmos sobre cada benchmark, totalizando em
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nove tabelas, como apresentado na Tabela 13, e nos apéndices A.1, A2 e

A.3, que apresentam suas respectivas tabelas para cada benchmark.

Tabela 13 — Tabela das estatisticas obtidas por cada algoritmo.

Algoritmo Violz)géo Média | Minimo Pglr}:itr”o Mediana Tglrjcaeritr”o Maximo A(;Si(:;.elt)ﬁa gst\e/f;criizzgz
adaTS 1,33% 1.032 877 877 921 1.124 1.936 0,64 21,62%
RO-TS 0,67% 1.113 877 963 1.092 1.198 1.764 -0,10 16,57%
adaGA 0,00% 999 877 921 983 1.088 1.315 0,26 10,78%

FI-RO-TS 0,00% 914 877 877 921 930 1.098 -0,66 4,64%
Nav-RO-TS | 0,00% 900 877 877 877 921 1.058 1,00 3,39%
Nav-adaTS | 0,00% 892 877 877 877 921 958 1,00 2,65%

Fl-adaTS 0,00% 878 877 877 877 877 921 0,00 0,81%

Fonte: Autor

Assim, o0 objetivo destas tabelas €& apresentar os dados estatisticos
para cada algoritmo (coluna 1) estudado. S&o incluidos, além do resumo de

cinco numeros para cada algoritmo (nas colunas 4 a 8), informagdes como:

e Porcentagem de violagao (coluna 2), isto é, das 300 execucdes,
quantas vezes o algoritmo nao conseguiu realizar um posicionamento
valido, i.e., com violagao das restricbes de posicionamento vistos no
capitulo 4 (pagina 77);

e Meédia (coluna 3), para complementar o resumo de cinco numeros,
apresentando uma outra perspectiva de comparagao entre algoritmos
quanto a localizagdo das amostras no eixo X do histograma
(afastamento médio do valor minimo);

e Coeficiente de assimetria (coluna 9), que indica se os dados estao
concentrados a esquerda (mais préoximo de 1), a direita (mais proximo
de -1), ou centralizados (mais préximo de 0) em relagdo a mediana.
Vale notar que, caso o coeficiente de assimetria seja zero, entende-se
que ha simetria na distribuicdo dos dados em relacao a média;
entretanto, se o primeiro quartil € igual ao terceiro, todos os dados
estao centralizados em relacdo a um unico valor, com esta
configuracéo representando uma amostra com, no minimo, 75% dos

valores homogéneos;
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o Coeficiente de variacdo, que apresenta a variancia em forma de
porcentagem, avaliando o quao deterministico (mais proximo de 0%)
ou quao aleatdrio (mais proximo de 100%) o algoritmo é na obtengao

de seu minimo.

E importante notar que a coloracdo das células apresentadas na
Tabela 13 segue o mesmo coédigo de cores apresentadas Tabela 12,
permitindo uma visualizagdo qualitativa em relacdo aos resultados e de qual
algoritmo obteve o melhor desempenho. Isto tanto para a média dos minimos
custos, assim como o resumo de cinco numeros. Por exemplo, 25% das
amostras do algoritmo adaTS apresentam o valor 877, sendo o valor minimo
absoluto possivel de ser obtido por todos os algoritmos. Logo, adaTS possui,

pelo menos 25% de probabilidade de garantir valores 6timos.

Mesmo ndo apresentando os melhores tempos (Tabela 11, pagina
106) , o algoritmo Fl-adaTS apresenta-se ser o método mais eficiente de
busca. Com um acréscimo de aproximadamente 200 ms para o benchmark
Alpha Pequeno em relagdo ao adaTsS, o algoritmo teve, analisando as suas
médias, uma melhora de aproximadamente 17,5% em relacdo a qualidade de

resultado.

O codigo de cores facilita a percepgédo da analise comparativa acima:
na Tabela 13, o caso Fl-adaTS é o unico que apresenta a cor em quatro
células do resumo de cinco numeros, indicando que o valor minimo (verde) é
encontrado em pelo menos 75% das execugdes. Além disso, também é
notério como os resultados de todos os casos de método Nav ou Fl sdo
melhores que os casos adaGA e RO-TS, os quais s6 apresentam uma célula

verde.

De outro lado, o método FI quando associado aos algoritmos baseados
em RO-TS, obteve um pior desempenho comparado ao uso do método Nav.
Além disso, os algoritmos com o método Fl apresentaram uma inconsisténcia
maior no tempo, até mesmo comparando-se aos resultados de seu algoritmo
base, RO-TS, reforgando a eficiéncia dos métodos AR e BT nos algoritmos

baseados em adaTS. Indica também que para algoritmos mais simples, no
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caso o RO-TS, a adicao de métodos complexos, como o método Fl (FI-RO-
TS), acabam influenciando seu desempenho de forma negativa, em relagao
aos métodos mais simples, como Nav (Nav-RO-TS), tanto quanto ao tempo,

quando na qualidade dos resultados.

O coeficiente de assimetria também utiliza-se das mesmas cores
apresentadas pelo resumo de cinco numeros, com a diferenga de que utiliza-
se apenas quatro, das cinco cores. Considerando-se que os algoritmos
objetivam a obtenc&o do valor minimo, a correspondéncia é a seguinte: Otimo
representa o valor 1 (assimetria para o lado esquerdo); Aceitavel, valores
entre 1 e 0; Mediano, assimetria com valor 0; e Horrivel, valores menores que
0. Deve-se atentar que o caso Mediano deve ser interpretado de acordo como
os valores para o primeiro e terceiro quartis, como discutido ao inicio da

subsecao.

Pode-se observar entdo pela Tabela 13 que o coeficiente de simetria
do caso Fl-adaTS apresenta-se como o melhor, apesar da cor amarela
(Mediano), pois o primeiro e terceiro quartil sdo os mesmos, com o valor de
877. Numericamente houve uma melhoria de aproximadamente 27 vezes no
quesito deterministico (Coeficiente de Variagdo), em relagcdo ao algoritmo

adaT$S, o de melhor tempo.

Através dos resultados dos resumos de cinco numeros tdao quanto o
coeficiente de variacdo e assimetria, apresentados nos apéndices A.1, A2 e
A.3, é possivel observar que os algoritmos como cada algoritmo se comportou
em relagao a cada benchmark, representado em suas respectivas subsecdes,
expondo assim qual € o melhor algoritmo para solucionar aquele tipo

especifico de benchmark.

Pode-se observar pela Tabela 13 e demais dos apéndices A.1, A2 e
A.3, que, (procurei generalizar) comparativamente a outros algoritmos, os
algoritmos de base, RO-TS e adaTS apresentaram os maiores indices de
coeficiente de variagdo, o que é plenamente justificado, uma vez que ha a
auséncia dos meétodos Nav e Fl, os quais o ampliam o espago de busca.

Mesmo tendo maior indice de coeficiente de variacdo para a maioria dos
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benchmarks, o algoritmo adaTS obteve um perfil de assimetria positiva para
todos os casos, demonstrando que, mesmo o algoritmo possuindo certa
inconsisténcia para encontrar o valor minimo, consegue encontrar valores
proximos do minimo (tal informagdo comprovada com o resumo dos cinco

numeros).

Em comparagdo ao adaGA de (GOMES FILHO; STRUM; CHAU, 2015),
o adaTS apresentou resultados de minimizagdo melhores ou, pelo menos
similares, porém em um tempo significativamente menor. Ja o RO-TS,
também consumindo tempo menor, muitas vezes ficou atras do algoritmo
adaGA em termos de qualidade de minimizagdo. Tal fenbmeno é justificavel
uma vez que o problema apresentado no trabalho possui mais restricbes que
um QAP normalmente costuma ter, requerendo assim métodos mais

sofisticados para encontrar a melhor solucao.

Analisando os resultados da Tabela 13, assim como os dos apéndices
A.1, A.2 e A3, os mecanismos Nav, de Skorin-Kapov, juntamente com o
mecanismo Fl, proposto neste trabalho, apresentaram uma melhora
significativa na qualidade do resultado, o que demonstra que a funcéo que
esta sendo otimizada possui muitos 6timos locais, pois o comportamento dos
resultados persiste independente do tamanho e da quantidade de

reconfiguragdes do benchmark.

O algoritmo Fl-adaTS obteve os melhores valores sobre todos os
outros em todos os casos, que pode ser observado pelo resumo de cinco
numeros, apresentando resultados que possuem altas tendéncias
deterministicas, observavel pelo coeficiente de assimetria igual a zero e os
mais baixos coeficientes de variagdo (como por exemplo, 0,81% na Tabela
13). O apéndice A.1.2, que representa Beta Variado, por exemplo, apresenta
resultados de coeficiente de assimetria e variagdo, ambos zero,
demonstrando que nao possui qualquer tipo de variagdo dos resultados das

amostras.

Comparando os resultado encontrados por Fl-adaTS em relacdo aos

resultados dos outros algoritmos, é possivel confirmar que o método de
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inversao forcada permite explorar pontos afastados do espaco de busca,
ampliando-o, e assim, aumentando a probabilidade de encontrar 0 minimo

global.
5.2.7 Comparacao Visual por Diagramas de Caixa

Os dados da subsecao anterior podem ser visto por outra perspectiva
de analise de resultados, através do diagrama de caixa (do inglés, Box Plot),
apresentado na Figura 42. E uma representagdo grafica do resumo de cinco
numeros apresentados anteriormente, sendo possivel observar qual é o
melhor algoritmo a partir de quédo menor € o seu valor no eixo Y o Box Plot
esta localizado. Além disso, a consisténcia dos resultados dos algoritmos
pode ser observada através das barras de Whiskers que indicam — quanto
menor, menos os resultados obtidos variam, equivalente ao coeficiente de
assimetria. Vale notar que todos os outros diagramas sao apresentados nos
apéndices A.1, A.2 e A.3.

1500 -

values

1000 -

| _ L |

adaTs Fl-adaTS FI-RO-TS GA Nav-adaTS Nav-RO-TS RO-TS

Figura 42 — Diagrama das Caixas sobre os dados obtidos pelas simulagbes de Alpha
Pequeno.

Fonte: Autor
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Neste diagrama, & possivel ver, com clareza, a representagao grafica

de os resultados apresentados na Tabela 13, (Pagina 110).

O menor coeficiente de variagéo (Fl-adaTS) esta sendo representado
por uma caixa bem estreita, em contraste com a caixa adaTS, que possui

seus resultados mais dispersos, refletindo seu alto coeficiente de variagéo.

Por outro lado, o coeficiente de assimetria (0.64) de adaTS esta bem
representado, uma vez que a barra preta (mediana), esta localizada proxima
do fundo da caixa. Nav-adaTS e Nav-RO-TS (coeficiente de assimetria = 1)
apresentam suas medianas iguais aos seus valores minimos, implicando que
mais de 50% dos valores obtidos foram classificados como étimos, por ambos

os algoritmos.

Mais uma vez, analisando Fl-adaTS, €& possivel notar que seu
coeficiente de assimetria, por sua vez, é zero. Isso pode ser observado uma
vez que a sua mediana & equivalente ao valor minimo e ao 225° valor
(terceiro quartil), demonstrando de que nao existe uma distribui¢cdo, e sim um

unico valor com toda a frequéncia acumulada sobre ele.

Por fim, os alguns dos 75 valores restantes de Fl-adaTS (terceiro
quartil até o valor maximo), sdo considerados como valores aberrantes?,
representados por pontos no diagrama de caixa, como pode ser observado na
Figura 42, onde FI-RO-TS possui alguns destes valores, acima do valor 1000,

por exemplo.
5.2.7.1 Resultados de Benchmarks por Algoritmo

Outra perspectiva para analise de resultados, vem a ser a comparacao
dos benchmark, agrupados por algoritmos. Nesta visualizagdo, € possivel
avaliar quais benchmarks cada algoritmo possui maior dificuldade para
otimizar, tendo como finalidade de observar como cada algoritmo se comporta

nos diferentes casos de testes, ressaltando assim as suas tendéncias. Em

® Pela teoria do box-plot, um conjunto de amostras (todas, ou nao) é classificado de
observagao normal, formando o resumo de cinco nimeros; os demais, que destoam, sao
classificados de aberrantes.
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outras palavras, pode-se analisar se todos os algoritmos tém o mesmo

comportamento para diferentes benchmarks.

A Tabela 14 apresenta a comparagao do desempenho do algoritmo
adaTS para todos os cenarios. As cores das células desta tabela seguem o
mesmo padrao da Tabela 13, onde as cores sao referéncias da qualidade dos
valores apresentados, e sdo obtidos através da Tabela 12. As demais

comparagdes sobre as outras aplicagbes estdo localizadas no apéndice A.4.

Tabela 14 — Tabela das estatisticas obtidas pelo algoritmo adaTS sobre todos os cenarios.

adaTS

Aplicagdo Tamanho Violoﬁcéo Média | Minimo Pg:;i;r Mediana TgLZiitri:) Méximo Acsgier:\.e?:a ge?f/faicriizzgi
Pequeno 1,33% | 1.032 877 877 921 1.124 1.936 0,64 21,62%
Alpha Variado 15,33% | 2.110 | 1.620 1.620 1.620 2.197 4.751 1,00 44,02%
Grande 11,67% | 1.631 | 1.346 1.647 1.840 2.142 6.262 0,22 31,76%
Pequeno 3,00% | 2.704 | 2.273 2.283 2.377 3.039 5.434 0,75 22,47%
Beta Variado 7,67% | 3.101 | 2.441 2.441 2.441 3.617 8.896 1,00 33,31%
Grande 14,67% | 3.637 | 2.823 2.838 2.880 3.598 8.328 0,89 39,56%
Pequeno 1,00% | 4.080 | 3.362 3.501 3.670 4.578 7.857 0,69 20,79%
Gamma Variado 0,00% | 4.080 | 3.488 3.599 3.625 4.414 6.949 0,94 19,59%
Grande 0,89% | 4.031 | 3.554 3.794 3.918 5.036 8.050 0,80 17,06%

Fonte: Autor

Assim, sera adotado como exemplo os resultados do algoritmo adaTS
sobre todos os cenarios de benchmark, a fim de exemplificar os tipos de

analises que podem ser realizados sobre estes dados.

Dessa maneira, é possivel observar que o algoritmo adaTS possuiu
maior facilidade para encontrar um resultado 6timo nos benchmarks do tipo
Alpha e Beta, e dificuldade maior para os benchmarks do tipo Gamma. Tal
tendéncia é visivel em todas as demais tabelas do apéndice A.4, o que é
esperado, uma vez que os benchmarks do tipo Gamma sdo os maiores, de
mais cenarios e MPs; seria entdo necessaria mais iteragdes, além das 300
realizadas, para otimizar no mesmo nivel que as do tipo Alpha e Beta, que
sdo casos menores. Além disso, também é possivel ser observado que
quanto menor € a quantidade de tarefas a serem mapeadas, maior € a

frequéncia dos minimos absolutos serem encontrados.
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E possivel observar nos resultados apresentados na Tabela 14 e
apéndice A.4, que os algoritmos possuem melhor desempenho sobre o
cenario variado, para cada tipo de aplicagdo, seguido dos tamanhos
pequenos e grande. Este fenbmeno ocorre pois o cenario variado apresenta
um misto de tarefas grandes, que possuem grandes chances de criar areas
fragmentadas, e pequenas, que podem cobrir essas areas fragmentadas. Ja
para os demais tamanhos, pequenos e grandes, seriam necessarias mais
iteracbes para cobrir todas as possibilidades, por conta do grande numero de
possibilidades validas, para tamanhos pequenos; e do grande numero de
possibilidades invalidades, por conta da fragmentagdo, para tamanhos

grandes.
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6. CONCLUSOES

6.1 Conclusoes do trabalho

Neste trabalho, foi possivel observar que o problema do mapeamento e

posicionamento de NoCs apresentadas neste trabalho, no ponto de vista

matematico, sdo variagdes de QAPs, apresentando restricdes, as quais sao

explicadas pela caracteristica fisica do problema. Sendo assim, apds a

concepcao e modelagem dos algoritmos e a analise dos resultados dos

experimentos, apresentamos abaixo as conclusdes para esta dissertagao:

Foram apresentados, no capitulo 4, argumentos da viabilidade de
utilizar a meta-heuristica TS como solucionador do problema de
mapeamento e posicionamento para SDR-NoCs Complexas. Foi
demonstrado que este problema pode ser modelado como uma
extensdo dos QAPs, sendo adequados ao algoritmos do tipo TS.

No capitulo 4, foi desenvolvido e apresentado um modelo de
mapeamento e posicionamento, para SDR-NoCs Complexas com TS
e variagdes. O fluxo de algoritmos TS foi apresentado, mostrando
quais e onde os parametros sao aplicaveis.

Algoritmos TS, baseados em (SKORIN-KAPOV, 1990) e
(PUANGDOWNREONG; KULWORAWANICHPONG; SUJITJORN,
2004), assim como o algoritmo adaGA, foram implementados em C++
para a comparagédo pratica. Os algoritmos implementados foram:
adaGA (SRINIVAS; PATNAIK, 1994), RO-TS (TAILLARD, 1991);
adaTS (PUANGDOWNREONG; KULWORAWANICHPONG;
SUJITJORN, 2004); Nav-RO-TS e Nav-adaTS., ambos concebidos
nesta dissertacao.

Além dos algoritmos e métodos ja estabelecidos na literatura técnica,
propusemos neste trabalho a nova técnica de inversdo forgcada, Fl,
que consiste em alternar entre gerar uma solugdo inicial
aleatoriamente, e inverte-la, a fim de ampliar o espago de busca. O
método Fl foi implementado junto ao RO-TS e adaTS também em
C++.



120

Foi realizada uma comparagao entre os algoritmos em termos de sua
complexidade, sendo possivel afirmar que o algoritmo RO-TS é o
menos complexo entre todos os analisados, seguido do algoritmo
adaTS. Além disso, também foi apresentado (se¢éo 5.1) que a funcéo
de avaliagao do problema de mapeamento e posicionamento sobre
redes intrachip irregulares dinamicamente reconfiguraveis possui uma
forte influéncia sobre o tempo dos algoritimos, uma vez que esta
fungcdo possui complexidade assintética de O(n? log n), a qual é
dominante dentro dos algoritmos apresentados nessa dissertagao.

Uma comparagdo do desempenho entre os algoritmos foi realizada
através da execugdo dos algoritmos implementados com 9
benchmarks diferentes. Os resultados mostraram que mecanismos
Nav e Fl apresentaram uma melhora nos resultados em relagcéo a
seus respectivos algoritmos bases (adaTS e RO-TS), enfatizando a
eficiéncia destes mecanismos sobre o problema proposto. A técnica
Fl apresentou uma melhora nos resultados, sendo observado através
do coeficiente de variacdo, fazendo com que os algoritmos que
desfrutam desta técnica tenham resultados melhores. A técnica Fl
demonstrou ser uma 6tima solugao para melhorar o desempenho das
heuristicas TS, com os melhores resultados obtidos com o algoritmo
Fl-adaTS aproximando-se de um deterministico. Através dessa
técnica, a busca é realizada em lugares relativamente distantes uns
dos outros, em outras palavras, o algoritmo da “saltos” maiores entre
as regides do problema, explorando uma maior variedade de solugdes.
Assim, a técnica FI obteve uma melhora de 27% sobre a média do
algoritmo que obteve o pior desempenho (RO-TS) sobre o benchmark
Gamma Grande, o qual os algoritmos possuem uma maior dificuldade
para encontrar o minimo; e uma melhora de 31% sobre a média do
algoritmo que obteve o pior desempenho (também RO-TS) sobre o
benchmark Beta Variado, o qual os algoritmos possuem mais
facilidade para encontrar o minimo. Além disso, houve uma melhora
de até 6,97 vezes sobre a média do tempo de execucao do pior

algoritmo (adaGA), apresentado no benchmark Alpha Variado.
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6.2 Trabalhos Futuros

Assim, algumas sugestdes de atividades futuras que podem ser

exploradas sao:

e Testar o método Fl para GA onde, em uma populagao de tamanho N,
N/2 cromossomos s&o gerados aleatoriamente, enquanto os outros
seriam inversdes dos gerados.

e Como este trabalho teve o embasamento do trabalho de (GOMES
FILHO; STRUM; CHAU, 2015), a solucdo é sempre otimizada da
seguinte forma: Reconfiguragdo Fixa + Primeira Reconfiguragao,
Segunda Reconfiguragdo, Terceira Reconfiguragéo,... (como
apresentando na Figura 40, pagina 93); e assim priorizando sempre a
otimizagao da primeira reconfiguragao, sendo que muitas vezes esta
reconfiguragdo nao é a critica, isto €, ndo é a que possui os maiores
valores de comunicacdo entre as tarefas. Dessa maneira, uma
proposta seria calcular o peso de frequéncia de cada reconfiguragéo e
adicionar ao QAP, fazendo com que cada reconfiguragao seja

minimizada em relag&o a sua prioridade.

6.3 Publicacoes e Participagoes

O desenvolvimento deste trabalho geraram duas publicagbes em
congressos internacionais. As analises estatisticas dos algoritmos adaGA,
RO-TS e adaTS foram publicadas em conjunto da formalizagdo do
mecanismo de Skorin-Kapov sobre os algoritmos TS, sendo Nav-RO-TS e
Nav-adaTsS, no Latin American Symposium on Circuits and Systems (LASCAS

2019), realizado em Arménia, na Colombia:

e NOVAES, G. A. S.; MOREIRA, L. C.; WANG, J. C. Mapping and Placement in
NoC-based Reconfigurable Systems Using an Adaptive Tabu Search
Algorithm. 2019. In: IEEE LATIN AMERICAN SYMPOSIUM ON CIRCUITS &
SYSTEMS (LASCAS), 10. Proceedings..., fev. 2019, p. 145-148. DOI:
10.1109/LASCAS.2019.8667553

Além disso, as andlises de comparagao entre os algoritmos com o

prefixo Nav e prefixo Fl, juntamente com a formalizagdo da técnica Fl, serdo
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apresentadas no 32nd SBCCI — Symposium on Circuits and Systems Design,

a ser realizado em Sao Paulo, no Brasil:

NOVAES, G. A. S; MOREIRA, L. C; WANG JIANG CHAU. Exploring Tabu
Search Based Algorithms for Mapping and Placement in NoC-based
Reconfigurable Systems. 32nd Symposium on Integrated Circuits and
Systems Design (SBCCI'19). Proceedings..., aug. 2019. DOl:
https://doi.org/10.1145/3338852.3339843
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A. Apéndice

Nesta secédo, serdo apresentados os resultados numeéricos de todos os
benchmarks citados no texto. Esta seg¢ao esta organizada em:

e Resultados dos algoritmos, sobre as aplicagbes alpha, beta, e
gamma sobre seus respectivos tamanhos, onde cada subsecéo
poSSsui:

e Resumo dos cinco numeros, a fim de criar a legenda
qualitativa relacionando as cores a valores, como
apresentado na Tabela 12;

e Uma tabela, agrupando todos os algoritmos, comparando o
desempenho de cada um sobre o respectivo benchbark,
como apresentado na Tabela 13;

e Uma comparagdo entre os diagramas de caixa de cada
algoritmo para o respectivo benchmark, como apresentado
na Figura 42.

e Cenarios Agrupados por Algoritmos, como representado na Tabela
13;

e Comparacgado do tempo dos algoritmos, agrupados por benchmark,
ordenados em ordem decrescente, pela média, como apresentado
na Tabela 11. Em negrito, os melhores resultados;

e E por fim, as provas de complexidade referentes a Tabela 8
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A.1Algoritmos em Alpha

A.1.1 Pequeno

Aceitavel | Mediano Ruim

25% (1/4) | 50% (2/4) | 75% (3/4)
877 921 983

Coef. De | Coeficiente
Assimetria | de Variagdo

Terceiro
Quartil

Primeiro
Quartil

%
Violagao

Algoritmo Média | Minimo Mediana Maximo

0,64 21,62%
16,57%

10,78%

FI-RO-TS
Nav-RO-TS | 0,00% 900
Nav-adaTS | 0,00% 892
Fl-adaTS 0,00% 878

1750-

1500 -

1250-

1000~ |

adaTS Fl-adaTS FI-RO-TS GA Nav-adaTS Nav-RO-TS RO-TS



A.1.2 Variado

Aceitavel | Mediano Ruim
25% (1/4) | 50% (2/4) | 75% (3/4)
1620 1620 2175

%
Violagdo

Algoritmo

Média

15,33%

0,67%

Na‘;'SRO' 0,00% | 1.644
FI-RO-TS | 0,00%
Nav- o
adaTS 0,00%
Fl-adaTS | 0,00%
5000-
L]
-]
s
4000~ g
(]
w
(0]
3
V]
>
o
3000-
2000-

Minimo

Primeiro
Quartil

adaTS

Fl-adaTS

FI-RO-TS

Mediana

GA

Terceiro
Quartil

Maximo

Coef. De
Assimetria

Coeficiente
de Variagdo

1,00

44,02%

14,01%

0,00 4,90%
0,00 4,73%
0,00 0,38%
0,00 0,00%

(]

i

§

8

8

g

0

[ -]

e

(<] [ ] T

Nav-ald alS Nav-FiO—TS ROI—TS
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A.1.3 Grande

Aceitavel | Mediano Ruim
25% (1/4) | 50% (2/4) | 75% (3/4)
1346 1496 1685

%
Violagdo

11,67%

Algoritmo

1.631

Primeiro
Quartil

Minimo

0,00%

1.682

FI-RO-TS | 0,00% | 1.464
Naﬁso' 0,00% | 1.454
Nav- o
dars | 000% | 1373
Fl-adaTS | 0,00% | 1.356
6000 -
5000~
4000-
3000-
[ ]
2000-

Mediana

Terceiro
Quartil

adaT$

Fl-adaTS

FI-RO-TS

Méximo Coef. De | Coeficiente
Assimetria | de Variagdo

1,00 40,72%

0,22 31,76%

8,39%

GA

Nav-adaTS

Nav-RO-TS

RO-TS
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A.2 Algoritmos em Beta

A.2.1 Pequeno

Otimo Aceitavel | Mediano | Ruim Horrivel
. 25% 50% 75%
Min Max
(1/4) (2/4) (3/4)
2273 2355 2379 2753 5434
. % . . Primeiro . Terceiro . Coef. De Coeficiente
Al t Méd Mil Med Ma -
goritmo Violagdo edia | Minimo Quartil ediana Quartil MO | A ssimetria de Variagdo
adaTS 3,00% 2.704 | 2.273 2.283 2.377 3.039 5.434 0,75 22,47%
RO-TS 1,67% 2.985 | 2.273 2.561 2.818 3.250 5.383 0,25 19,91%
adaGA 0,00% 2.729 | 2.273 2.597 2.768 2.842 3.227 -0,40 6,86%
FI-RO-TS 0,00% 2.389 | 2.273 2.355 2.377 2.393 2.838 -0,16 3,42%
Nav-RO-TS 0,00% 2.375 | 2.273 2.355 2.377 2.393 2.838 -0,16 3,34%
Nav-adaTS 0,00% 2.348 | 2.273 2.283 2.360 2.377 2.553 -0,64 2,14%
Fl-adaTS 0,00% 2.322 | 2.273 2.283 2.317 2.360 2.435 0,12 1,80%
5000 -
4000 -
w
()]
3J
T
>
3000 -
[ ]
] L] [}
adaTS Fl-adaTS FI-RO-TS GA Nav-adaTS  Nav-RO-TS RO-TS
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A.2.2 Variado

Aceitavel | Mediano | Ruim
25% 50% 75%
(1/4) (2/4) (3/4)
2441 2441 2499

%
Violagao

Primeiro
Quartil

Algoritmo Média | Minimo Mediana

Terceiro

Quartil

Maximo

Coef. De | Coeficiente
Assimetria | de Variagdo
0,73 31,45%

1,00

33,31%

FI-RO-TS
Nav-RO- | 50% 0,00 0,72%
s
Nav- o o
aiars | 0,00% 0,00 0,43%
Fl-adaTS | 0,00% 0,00 0,00%

8000 -

6000 -

4000~

-
. ,—I—. 8 4.7 T
adaTs FladaTS  FI-RO-TS GA Nav-adaTS  Nav-RO-TS  RO-TS



A.2.3 Grande

Aceitavel | Mediano | Ruim
25% 50% 75%
(1/4) (2/4) (3/4)
2823 2880 2963

Algoritmo

%
Violagdo

Média

Minimo

Primeiro
Quartil

Mediana

FI-RO-TS | 0,00% | 2.886
Na‘;'SRO' 0,00% | 2.874
a’ii‘;'s 0,00% | 2.844
Fl-adaTs | 0,00% | 2.828
10000 -
8000 -
Ei i
T §

L]
6000 -
4000-

adaTs

Terceiro

Quartil

Maximo

Coef. De | Coeficiente

Assimetria | de Variagdo
0,19 39,11%
0,89 39,56%

0,14

5,19%

I N B

Fl-adaTS

FI-RO-TS

GA

Nav~aldaTS

Nav-RO-TS

ce

RO-TS
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A.3Algoritmos em Gamma

A.3.1 Pequeno

Otimo | Aceitavel | Mediano | Ruim | Horrivel
. 25% 50% 75%
Min Max
(1/4) (2/4) (3/4)
3362 3541 3676 3918 8327
. % - . Primeiro . Terceiro - Coef. De | Coeficiente
Algoritmo Violagio Média | Minimo Quartil Mediana Quartil Maximo Assimetria | de Variagio
adaTS 1,00% | 4.080 | 3.362 3.501 3.670 4,578 7.857 0,69 20,79%
RO-TS 1,67% | 4.401 | 3.369 3.787 4111 4,797 8.327 0,36 19,13%
adaGA 0,00% 4,012 3.428 3.716 3.908 4.192 5.327 0,19 8,53%
FI-RO-TS 0,00% 3.638 3.362 3.541 3.649 3.713 4.320 -0,26 3,71%
Na\_/r-sRO- 0,00% | 3.626 | 3.362 3.527 3.649 3.707 4.039 -0,36 3,58%
N =
adz\'ll's 0,00% | 3.556 | 3.362 3.495 3.543 3.636 3.872 0,32 2,98%
Fl-adaTS | 0,00% | 3.531 | 3.362 3.495 3.533 3.584 3.727 0,15 2,32%
8000 -
7000 -
6000 -
5000 -
4000 -
— ——— | ( 1 | ] ‘
| | B |
adaTs Fl-adaTS FI-RO-TS GA Nav-adaTS  Nav-RO-TS RO-TS
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A.3.2 Variado

Otimo | Aceitavel | Mediano | Ruim Horrivel
. 25% 50% 75%
Min Max
(1/4) (2/4) (3/4)
3488 3625 3813 4175 7829
. % . . Primeiro . Terceiro L. Coef. De Coeficiente
Algoritmo Violagio Média | Minimo Quartil Mediana Quartil Maximo Assimetria | de Variagio
adaTS 0,00% | 4.080 | 3.488 3.599 3.625 4414 6.949 0,94 19,59%
RO-TS 1,00% | 4.600 | 3.488 4,101 4.343 4,943 7.829 0,43 16,68%
adaGA 0,00% | 4.215 | 3.488 4.050 4.175 4.350 5.089 0,17 5,62%
FI-RO-TS | 0,00% | 3.766 | 3.488 3.625 3.750 3.863 5.036 -0,05 5,25%
Na\_/r-sRO- 0,00% 3.744 | 3.488 3.593 3.744 3.868 4.238 -0,10 5,10%
a'\cliz\;'—s 0,00% | 3.624 | 3.488 3.488 3.601 3.733 4.142 0,08 3,55%
Fl-adaTS 0,00% 3.597 3.488 3.488 3.569 3.693 3.907 0,21 3,19%
8000 -
7000 -
6000 -
5000 -
4000 - | '
| l [
ad&llTS FlfacliaTS FI—R&}TS GIA Nav—a.daTS Nav—RIO—TS ROI—TS
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A.3.3 Grande

Aceitavel | Mediano | Ruim
25% 50% 75%
(1/4) (2/4) (3/4)
3817 3955 4306

Algoritmo

FI-RO-TS

%

0,00%

Violagdo

3.917

Nav-RO-
TS

0,00%

3.914

Nav-adaTS

0,00%

3.817

Fl-adaTS

0,00%

3.792

9000 -

8000~

7000 -

values

6000 -

5000~

4000-

]
adaTS

Minimo

Primeiro
Quartil

3.837

Mediana

3.915

Terceiro
Quartil

3.995

Maéximo

Coef. De | Coeficiente
Assimetria | de Variagdo
0,45 19,42%

0,80 17,06%

0,01 4,08%

]
Fl-adaTS

1
FI-RO-TS

GA

L

[

]

L |

1

]
Nav-adaTS

' )
Nav-RO-TS RO-TS
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A.4Cenarios Agrupados por Algoritmos

A.4.1 Normal
adaGA
Coeficiente
9 Primei Tercei f.D
Aplicagdo | Tamanho .AN Média | Minimo r|me|ro Mediana ercellfo Maéximo CO? ? de
Violagdo Quartil Quartil Assimetria Variacio

Pequeno | 0,00% | 999 877 921 983 1.088 | 1.315 0,26 10,78%
Alpha Variado | 0,67% | 2.108 | 1.620 | 1.819 | 2.245 2.308 | 3.462 -0,74 14,01%
Grande | 0,00% | 1.682 | 1.346 | 1.575 | 1.682 1.758 | 2.204 -0,17 8,39%

Pequeno | 0,00% | 2.729 | 2.273 | 2.597 | 2.768 2.842 | 3.227 -0,40 6,86%
Beta Variado | 0,00% | 2.493 | 2.441 | 2.441 | 2.499 2.499 | 2.873 -1,00 2,02%
Grande | 0,00% | 2.948 | 2.823 | 2.838 | 2.893 2.966 | 3.647 0,14 5,19%

Pequeno | 0,00% | 4.012 | 3.428 | 3.716 | 3.908 | 4.192 | 5.327 0,19 8,53%
Gamma | Variado | 0,00% | 4.215 | 3.488 | 4.050 | 4.175 4.350 | 5.089 0,17 5,62%
Grande | 0,00% | 4.335 | 3.684 | 4.072 | 4.307 | 4.488 | 5.415 -0,13 7,53%

adaTsS
. Coeficiente
% o L. Primei ) Terceiro L. Coef. De
Aplicagdo | Tamanho 7| Média | Minimo MMEIro | prediana .. | Maximo . . de
Violagdo Quartil Quartil Assimetria Variagdo

Pequeno | 1,33% [1.032 | 877 877 921 1.124 | 1.936 0,64 21,62%
Alpha Variado | 15,33% |2.110 | 1.620 | 1.620 | 1.620 | 2.197 | 4.751 1,00 44,02%
Grande | 11,67% | 1.631 | 1.346 | 1.647 | 1.840 | 2.142 | 6.262 0,22 31,76%

Pequeno | 3,00% |2.704 | 2.273 | 2.283 | 2.377 | 3.039 | 5.434 0,75 22,47%
Beta Variado | 7,67% |3.101 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 3.617 | 8.896 1,00 33,31%
Grande | 14,67% |3.637 | 2.823 | 2.838 | 2.880 | 3.598 | 8.328 0,89 39,56%

Pequeno | 1,00% |4.080 | 3.362 | 3.501 | 3.670 | 4.578 | 7.857 0,69 20,79%
Gamma | Variado | 0,00% |4.080 | 3.488 | 3.599 | 3.625 | 4.414 | 6.949 0,94 19,59%
Grande | 0,89% |4.031| 3.554 | 3.794 | 3.918 | 5.036 | 8.050 0,80 17,06%

RO-TS
L . (o Coeficiente
- % . . Primeiro . Terceiro | Maxim | Coef. De
Aplicagdo | Tamanho -7 | Média | Minimo . | Mediana . ) - de
Violagao Quartil Quartil o Assimetria Variagio

Pequeno | 0,67% | 1.113 | 877 963 1.092 1.198 1.764 -0,10 16,57%
Alpha Variado | 22,00% | 2.476 | 1.620 | 1.680 2.198 2.460 5.507 -0,33 38,60%
Grande 3,65% | 2.076 | 1.346 1.346 1.346 1.831 5.440 1,00 40,72%

Pequeno | 1,67% | 2.985 | 2.273 | 2.561 2.818 3.250 5.383 0,25 19,91%
Beta Variado | 5,33% | 3.212 | 2.441 | 2.499 2.678 3.821 8.565 0,73 31,45%
Grande | 12,33% | 3.763 | 2.823 | 2.963 3.223 3.604 | 10.978 0,19 39,11%

Pequeno | 1,67% | 4401 | 3.369 | 3.787 4111 4.797 8.327 0,36 19,13%
Gamma | Variado 1,00% | 4.600 | 3.488 | 4.101 4.343 4.943 7.829 0,43 16,68%
Grande | 2,00% | 4.824 | 3.554 | 4.128 4.474 5.376 8.759 0,45 19,42%




A.4.2 Navigation

139

Nav-RO-TS

Aplicagdo | Tamanho Viol‘fgéo Média | Minimo PSS;eritr”O Mediana Tg:;iit? Maximo Aigifr]:elt)r?a C::}}ej‘te
¢do

Pequeno | 0,00% | 900 877 877 877 921 1.058 1,00 3,39%

Alpha | Variado | 0,00% |1.644 | 1.620 | 1.620 1.620 | 1.620 | 2.198 0,00 4,90%
Grande | 0,00% |1.454 | 1.346 | 1.346 1.496 | 1.575 | 1.808 -0,31 8,12%
Pequeno | 0,00% |2.375| 2.273 | 2.355 2.377 | 2.393 | 2.838 -0,16 3,34%

Beta Variado | 0,00% |2.448 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.508 0,00 0,72%
Grande | 0,00% |2.874| 2.823 | 2.823 2.880 | 2.893 | 3.274 -0,63 2,07%
Pequeno | 0,00% |3.626 | 3.362 | 3.527 | 3.649 | 3.707 | 4.039 -0,36 3,58%
Gamma | Variado | 0,00% |3.744 | 3.488 | 3.593 | 3.744 | 3.868 | 4.238 -0,10 5,10%
Grande | 0,00% |3.914 | 3.554 | 3.835 | 3.914 | 3.995 | 4.344 0,01 3,34%

Nav-adaTS

Aplicagdo | Tamanho Viol‘fgéo Média | Minimo Pgs;eritrilo Mediana ngiiitri? Méximo Aigi(::elt)ria C:Ei}ej]te
¢do

Pequeno | 0,00% | 892 877 877 877 921 958 1,00 2,65%

Alpha | Variado | 0,00% |1.621 | 1.620 | 1.620 1.620 | 1.620 | 1.680 0,00 0,38%
Grande | 0,00% |1.373 | 1.346 | 1.346 1.346 | 1.355 | 1.598 1,00 4,55%
Pequeno | 0,00% |2.348 | 2.273 | 2.283 2.360 | 2.377 | 2.553 -0,64 2,14%

Beta Variado | 0,00% |2.443 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.499 0,00 0,43%
Grande | 0,00% |2.844 | 2.823 | 2.823 2.835 | 2.880 | 3.027 0,58 1,09%
Pequeno | 0,00% |3.556 | 3.362 | 3.495 | 3.543 | 3.636 | 3.872 0,32 2,98%

Gamma | Variado | 0,00% |3.624 | 3.488 | 3.488 | 3.601 | 3.733 | 4.142 0,08 3,55%
Grande | 0,00% |3.817 | 3.554 | 3.749 | 3.837 | 3.921 | 4.258 -0,02 2,87%




140

A.4.3 Forced Invert

FI-RO-TS
. . Coeficiente
N 9 - . P ) Terceir .. f.D
Aplicagdo | Tamanho | . % ~_ | Média | Minimo rlmelro Mediana ECEI.O Maximo Co.e ? de
Violagdo Quartil Quartil Assimetria Variacdo

Pequeno | 0,00% | 914 877 877 921 930 1.098 -0,66 4,64%
Alpha | Variado | 0,00% |1.640| 1.620 | 1.620 | 1.620 | 1.620 | 2.245 0,00 4,73%
Grande | 0,00% |1.464 | 1.346 | 1.346 | 1.355 | 1.570 | 1.799 0,92 8,22%

Pequeno | 0,00% |2.375| 2.273 | 2.355 | 2.377 | 2.393 | 2.838 -0,16 3,34%
Beta Variado | 0,00% |2.448 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.508 0,00 0,72%
Grande | 0,00% |2.874 | 2.823 | 2.823 | 2.880 | 2.893 | 3.274 -0,63 2,07%

Pequeno | 0,00% |3.626 | 3.362 | 3.527 | 3.649 | 3.707 | 4.039 -0,36 3,58%
Gamma | Variado | 0,00% |3.744 | 3.488 | 3.593 | 3.744 | 3.868 | 4.238 -0,10 5,10%
Grande | 0,00% |3.914 | 3.554 | 3.835 | 3.914 | 3.995 | 4.344 0,01 3,34%

Fl-adaTS
L. % - . Primeiro . Terceiro . Coef. De Coeficiente
Aplicagdo | Tamanho | . - | Média | Minimo .. | Mediana . | Maximo . - de
Violagdo Quartil Quartil Assimetria Variacio

Pequeno | 0,00% | 878 877 877 877 877 921 0,00 0,81%
Alpha | Variado | 0,00% |1.620| 1.620 | 1.620 | 1.620 | 1.620 | 1.620 0,00 0,00%
Grande | 0,00% |1.356 | 1.346 | 1.346 | 1.346 | 1.346 | 1.474 0,00 1,88%

Pequeno | 0,00% |2.322 | 2.273 | 2.283 | 2.317 | 2.360 | 2.435 0,12 1,80%
Beta Variado | 0,00% |2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.441 | 2.441 0,00 0,00%
Grande | 0,00% |2.828 | 2.823 | 2.823 | 2.823 | 2.823 | 2.887 0,00 0,47%

Pequeno | 0,00% |3.531| 3.362 | 3.495 | 3.533 | 3.584 | 3.727 0,15 2,32%
Gamma | Variado | 0,00% |3.597 | 3.488 | 3.488 | 3.569 | 3.693 | 3.907 0,21 3,19%
Grande | 0,00% |3.792 | 3.554 | 3.675 | 3.754 | 3.822 | 4.051 -0,07 2,73%




A.5 Comparacgao do tempo dos algoritmos agrupados por cenarios

Alpha Pequeno Alpha Variado Alpha Grande

Algoritmos | Média | Desvio Padrao | Mediana | Algoritmos | Média | Desvio Padrdo | Mediana | Algoritmos | Média | Desvio Padrdao | Mediana
adaGA 9,054s | 1,453626653 8,47s adaGA 9,551s | 1,020242483 9,295s adaGA 9,949s | 1,463470981 9,635s
RO-TS 2,325s | 0,058459514 2,317s RO-TS 2,295s | 0,053542001 2,294s RO-TS 2,314s | 0,075905338 2,306s
FI-RO-TS 2,360s | 0,922584425 2,104s FI-RO-TS 2,006s | 0,051005882 1,995s FI-RO-TS | 2,1822s | 0,228711883 2,112s
Nav-adaTS | 1,477s | 0,132830098 1,463s Nav-RO-TS | 1,451s | 0,093984507 1,435s Nav-adaTS | 1,5209s | 0,081307895 1,522s
Nav-RO-TS | 1,459s | 0,024035922 1,455s Nav-adaTS | 1,434s | 0,064015062 1,436s Fl-adaTS 1,500s | 0,025227807 1,500s
Fl-adaTS 1,310s | 0,068445627 1,294s Fl-adaTS 1,377s | 0,085162218 1,352s Nav-RO-TS | 1,441s | 0,013842342 1,441s
adaTS 1,122s | 0,193125052 1,074s adaTS 1,075s | 0,176364469 1,038s adaTS 1,122s | 0,160552132 1,097s

Beta Pequeno Beta Variado Beta Grande

Algoritmos | Média | Desvio Padrao | Mediana | Algoritmos | Média | Desvio Padrao | Mediana | Algoritmos | Média | Desvio Padrdo | Mediana
adaGA 11,511s | 2,102585078 10,806s adaGA 11,053s | 0,970592956 10,876s adaGA 10,919s | 0,969476865 10,591
FI-RO-TS 3,034s | 0,258427987 2,970s FI-RO-TS 2,866s | 0,058041163 2,858s FI-RO-TS 3,076s | 0,371786879 2,940s
RO-TS 2,792s | 0,080867885 2,777s RO-TS 2,806s | 0,099199006 2,778s RO-TS 2,814s | 0,091096143 2,797s
Nav-adaTS | 2,274s | 0,137395014 2,277s Nav-adaTS | 2,244s | 0,139402138 2,238s Nav-adaTS | 2,274s | 0,095450777 2,279s
Nav-RO-TS | 1,957s | 0,019781887 1,955s Nav-RO-TS | 1,973s | 0,025144034 1,973s Nav-RO-TS | 1,955s | 0,017188232 1,955s
Fl-adaTS 1,766s | 0,030865569 1,766s Fl-adaTS 1,787s 0,0346629 1,787s Fl-adaTS 1,822s | 0,026983467 1,821s
adaTS 1,419s | 0,205539942 1,359s adaTS 1,404s | 0,256036583 1,320s adaTS 1,503s | 0,139735955 1,507s

Gamma Pequeno Gamma Variado Gamma Grande

Algoritmos | Média | Desvio Padrao | Mediana | Algoritmos | Média | Desvio Padrao | Mediana | Algoritmos | Média | Desvio Padrdao | Mediana
adaGA 17,114s | 0,63060287 17,017s adaGA 19,431s | 1,884454336 19,043s adaGA 13,853s | 1,582746914 | 12,995s
FI-RO-TS 9,735s | 0,810460828 9,433s FI-RO-TS | 10,634s | 0,574537242 10,493s FI-RO-TS 9,450s | 0,148840851 9,433s
Nav-adaTS | 9,404s | 0,796583694 9,204s Nav-adaTS | 9,614s | 0,526420431 9,502s RO-TS 9,275s | 0,299747807 | 9,256s
RO-TS 9,038s 0,21812952 9,018s RO-TS 9,596s | 0,347592485 9,527s Nav-adaTS | 7,685s | 0,873991449 7,604s
Nav-RO-TS | 6,404s | 0,068359312 6,400s adaTS 7,152s | 0,562736469 7,103s adaTS 6,960s | 0,586406305 6,759s
Fl-adaTS 6,215s | 0,061369435 6,218s Nav-RO-TS | 7,090s | 0,237686476 7,031s Nav-RO-TS | 6,552s | 0,090117708 6,547s
adaTS 6,196s | 0,498778423 6,146s Fl-adaTS 6,928s | 0,183246471 6,876s Fl-adaTS 6,521s | 0,181894598 | 6,514s
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A.6 Provas de Complexidade dos Algoritmos

Durante essa sec¢ao, serdo apresentadas, de forma mais detalhada a
secao 5.1, as complexidades de cada categoria de algoritmo: Genético
(adaGA) e Busca Tabu (RO-TS, adaTS, Nav-RO-TS, Nav-adaTS, FI-RO-TS e
Fl-adaTS), a fim de demonstrar qual seria o algoritmo menos complexo,
através da perspectiva de complexidade assintética, isto €, como os

algoritmos irdo se comportar a medida que o numero de cores aumentam.
A.6.1 Funcgao Objetivo

Para isso, sera apresentado cada sub-rotina pertencente aos
algoritmos. Primeiramente, sera apresentado a fungéo objetivo (ou fungao de
avaliagdo) do problema, sendo esta sub-rotina compartilhada por todos os

algoritmos.

Dessa maneira, para o calculo da fungcao objetivo, deve-se levar em
consideragcdo a equacado (7) (replicada da pagina 87 para melhor

entendimento):

N . . RAHNRG) =0
Custo — Z Z b(ai,j) X hops(p(l),p(])),se { R(i) P

ai,j
r=1 +o00, caso contrario

(7)

Sem profundas analises, é possivel observar que a fungdo objetivo
representada pela equacao (7) possui complexidade O(n)xO(m) (sendo m o
produto entre i e j), em seu pior caso, isto €, caso nao exista nenhuma
restricdo de posicionamento e todos os cenarios forem calculados. Dessa
maneira, o pior caso que a fungao de objetivo nos representa, € equivalente a
uma solugdo valida do problema. Sendo assim, sera considerado a
complexidade do pior caso para esta fungdo. Além disso, a equagao (8)
representa uma situagdo onde néo ha um valor determinado para o numero
de reconfiguracdes e tarefas, fazendo com que a fungao objetivo se comporte

com uma complexidade O(n?) em seu pior caso.
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N N RAONRG) =0
. ll]i)r£1+ooz Z b(a; ;) x hops(p(D),p())), se { R() € P

ai,j
r=1 +00, caso contrario

(8)

Uma vez que a funcdo b representada na equacgao, representa uma
relacdo direta para o bandwidth de a;;, esta funcdo possui complexidade O(1),
uma vez que € possivel armazenar estes valores presentes no grafo de

tarefas em um espaco reservado da memodria, tornando o acesso linear.

Em seguida, existem duas fungdes mais complexas que a relagéo

anterior: hops e p.

Primeiramente, a funcdo p apresenta a localizacdo, em coordenadas,
de uma tarefa t, sendo resumida em O(1), uma vez que as tarefas ja estao

posicionadas.

Consequentemente, o algoritmo de posicionamento (descrito na secéo
4.2) é descrito como, para todas as tarefas t existentes no conjunto de tarefas
T, que representa o problema, sdo posicionadas de cima para baixo (eixo y),
da esquerda para direita (eixo x). Assim, o algoritmo de posicionamento sobre
uma NoC de dimensbes (X,Y), com tarefas de dimensdes (t,ty) devera varrer
a area da NoC para o posicionamento de cada tarefa t, uma vez que
retdngulos de diferentes tamanhos posicionados sequencialmente em uma

area podem causar fragmentagédo, como demonstrado na Figura 43.

O O0— 00—

=
= JUC!IIII

Figura 43 — Cenario com fragmentagdo em uma NoC

Fonte: Autor
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Assim, para cada tarefa, o algoritmo devera percorrer toda a NoC,
representada em uma matriz, até encontrar um espago vago para
posicionamento da tarefa. Assim, é possivel afirmar que é necessario fazer o
algoritmo percorrer todo o espago da NoC, através de S? iteragdes, para cada
tarefa t para um efetivo posicionamento. Note que uma vez que a tarefa for
posicionada, o algoritmo pode parar de procurar o espaco livre, e assim
posicionar outra tarefa. Dessa forma, sera adotado que o caso médio desse
algoritmo € de O(n?®), uma vez que devera posicionar todas as tarefas no
conjunto T, porém a varredura em S? ndo é necessariamente executada em

[T| vezes.

Por fim, a fungdo hops apresenta a execugéo do algoritmo Surrouding
XY, para calcular a distancia, em numero de roteadores, entre as tarefas.
Como este algoritmo utiliza o caminho mais curto como percurso (BOBDA et
al., 2005), o algoritmo de (DIJKSTRA, 1959) é utilizado, possuindo assim,
uma complexidade meédia de O(|E| log |V]|), onde |E| € quantidade de
interconexdes nos roteadores do caminho, e |V|, o numero de roteadores no
caminho. Assim, a equacao (9) demonstra que quanto maior o numero de
roteadores e interconexdes em uma NoC, o comportamento da complexidade
média deste algoritmo se comporta como O(n log n).

O(|E|log |V]) = O(nlogn) 9)

lim
(ELIV)>+oo

Dessa forma, a equacao (10) demonstra que o algoritmo implementado
para calcular o custo de (7) possui complexidade que se comporta como O(n?

log n), quanto maior for o numero de cores.

Complexidade g, = ll'Tll 0(n?) + 0(n?) x (0(1) x 0(nlogn) + 0(1) + 0(1))
n—->+0oo

= 0(n?logn) (10)
A.6.2 Algoritmo Genético

Apds a complexidade da fungcdo de custo, a qual € uma sub-rotina

comum a todos os algoritmos, seguindo pela ordem cronologica de algoritmos
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para a solucionar o tipo de problema apresentado neste trabalho, sera feita a

analise de complexidade de adaGA.

Assim, como observado na Figura 23 (pagina 62), cada individuo de
uma populagdo de tamanho t devera ser: a) gerado por um algoritmo de
geracdo aleatéria, que preenchera t cromossomos de tamanho n
(complexidade O(n)); b) avaliado, resultado na execugao de t vezes a fungao
de avaliagédo, que por sua vez possui sua complexidade assintética de O(n) +

O(n? log n) para cada um dos t individuos.

A seguir, inicia-se o0 processo da geragdo da nova populagéo de t
individuos. Sucessivamente, o algoritmo genético necessitara de um par de
individuos, dado um critério (sele¢ao), para gerar um novo par, através do
crossover. O algoritmo devera selecionar dois individuos, t/2 vezes, para
gerar t novos individuos. Na implementacdo de algoritmo genético
apresentada neste trabalho, o método utilizado por (GOMES FILHO; STRUM,;
CHAU, 2015) foi a selegdo por roleta, que consiste em selecionar
aleatoriamente os individuos, com a probabilidade de serem selecionados
proporcional a quanto melhor avaliados pela fungdo de avaliagdo foram.
Dessa forma, sera adotada que a fungao de selegdo possui complexidade

dividida em duas partes:

e Ordenacgao através do algoritmo introsort para saber qual € o
individuo mais apto (caso médio/pior caso: O(n log n)), fazendo
com que os melhores valores estejam localizados no comego do
conjunto (ordem crescente), auxiliando no processo de selegéo
aleatdria ponderada.

e Cada par ¢é selecionado aleatoriamente, com uma probabilidade
ponderada em relagao a qualidade da solugao, fazendo com que
a complexidade da selecao seja igual a duas vezes (para cada
individuo do par) a complexidade do algoritmo de geragdo de
nuamero aleatorio (O(1)) em conjunto com o acesso da memoria

destes valores (O(1)).
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Apoés os pares serem selecionados, o algoritmo entra no processo de
Crossover. Existem diversos tipos de crossover, e o adotado em (GOMES
FILHO; STRUM; CHAU, 2015) vem a ser o método PMX (do inglés, Partially-

mapped crossover), que consiste em:

e Selecionar um subgrupo dos vetores de cromossomos
aleatoriamente, (O(1));

e Permutar estes dois grupos, realizando / permutacgodes, (O(/)),
sendo / o tamanho do subgrupo;

e Mapear a relagao entre estas permutacoes, isto €, quais valores
que foram permutados entre si, (O(/));

e Realizar as permutacdes restantes, uma vez que /+k = n, sendo

n o tamanho do cromossomo (O(k));

Assim, a complexidade do operador de crossover é estritamente
dependente do tamanho do cromossomo, e sera adotada como O(n) para
cada par (sendo realizada t/2 vezes). Além disso, ela possui uma

probabilidade de sucesso C para ser realizada.

Para a mutagdo, o algoritmo possui uma probabilidade M de realizar
uma permutagao simples, de complexidade O(1), n vezes (para cada valor no

cromossomo), em todos os t cromossomos.

Por fim, a atualizacdo das memorias esta baseado na atribuicdo de
valores em variaveis, a qual pode ser considerada constante, uma vez que
esta memoria possui acesso sequencial (vetor), assim O(1) para cada novo

individuo.

Dessa forma, a complexidade do algoritmo adaGA para i iteragdes, é

descrita pela soma das equagdes presentes na fungao (11).



147

(Inicializagdo = t X (0(n) + 0(n?logn))
Avaliacio =i X t X 0(n?logn)
t
Selecdo =i X 5% (2x0(1))
Crossover =i X C X 0(n)

Mutagdo =i X (M x 0(1)) X (n X t))
\ Atualizagdo =i Xt x 0(1) (112)

Complexidade guca

A.6.3 Busca Tabu

Esta seg¢do abordara as complexidades sobre as rotinas dos algoritmos
baseados na Busca Tabu (TS), onde primeiramente sera apresentada a
complexidade do algoritmo Busca Tabu Robusta (RO-TS), seguido de cada
sub-rotina adicional. Dessa forma, esta secdo esta dividida entre os
algoritmos (Busca Tabu Robusta e Busca Tabu adaptativa), e as heuristicas

de reinicializagdo para Busca Tabu (Navegacéao e Inversédo Forgada).
A.6.3.1 Busca Tabu Robusta

A complexidade apresentada nesta secao esta baseada no fluxograma

representado pela Figura 26 (pagina 67).

Incialmente, o algoritmo cria uma solugdo de forma aleatéria, sendo
equivalente a preencher uma solucdo (vetor), de tamanho n (nota °),
aleatoriamente, implicando na mesma inicializagado apresentada no algoritmo

genético para o numero de cromossomo igual a um, sendo assim O(n? log n).

Para o processo de expandir a vizinhancga, o algoritmo devera executar
v permutagdes (O(1) por permutagao), seguido da funcdo de avaliagado para

cada permutacgao feita (n? log n).

A seguir, a selegdo da solugdo mais apta para o problema ocorre,
sendo uma comparagao de qual € a melhor solugao obtida através destas
permutagdes. Semelhante a forma apresentada durante a se¢c&o do algoritmo

genético, a selegcdo da solugdo mais apta ocorre selecionando o individuo

°E importante notar que este processo € similar ao processo de criagdo de cromossomo, visto
na secado do algoritmo genético porém, para o algoritmo TS, o “cromossomo” possui a
nomenclatura de “solugao”.
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melhor avaliado de acordo com a fung¢ao de avaliacédo, o qual se localiza no

inicio do vetor de solugbes geradas pela vizinhanga, através do algoritmo

introsort, com complexidade O(n log n).

Para a atualizagcdo das memorias, tdo quanto atualizar a melhor

solucdo, o algoritmo realiza uma série de atribuicbes de memdria, implicando

em uma complexidade constante.

Assim, a complexidade do algoritmo TS para i iteragdes, € descrita pela

soma das equagodes presentes na fungao (12).

Complexidadegro—_ts 4

( Inicializagdo = (0(n) + 0(n?logn))

Expandir Vizinhanca = i X v X (0(1) + 0(n? logn))
Selecdo =i X O(nlogn)
Atualizagdo =i x 0(1) (12)

A.6.3.2 Adaptativa Busca Tabu

Para a Busca Tabu adaptativa (adaTS), existem duas novas sub-

rotinas inclusas, sendo:

Mecanismo de back-tracking (BT), que retorna o algoritmo a um
estado anterior, dado certas condicdes (detalhadas na secao
2.3.2.4 (pagina 67), que possuem uma probabilidade F para
serem alcangadas (dependente da efetividade da busca). Esta
fungdo foi implementada de forma recursiva, tendo sua
complexidade constante (O(1)), uma vez que para retornar ao
estado anterior, basta apenas uma chamada de fungao.

Mecanismo de Adaptive-Radius (AR), que aumenta o numero da
vizinhanga, possuindo uma complexidade constante (O(1)),
sendo ativado apenas apdés o mecanismo BT, isto €, possui

também uma probabilidade F de ativagao.

Dessa forma, os mecanismos BT-AR implicam no incremento do valor

de v, que aumenta a complexidade da funcdo de expandir a vizinhancga, que

como apresentada anteriormente, é a que possui maior complexidade. Assim,
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quanto mais vezes o algoritmo atingir as condicdes para ativar estes
mecanismos, maior € a complexidade assintética do algoritmo adaTS em
relacdo ao RO-TS, como apresentado na equacgédo (13), que demonstra a

complexidade assintoética para i iteracoes.

( Inicializagio = (0(n) + 0(n?logn))
Expandir Vizinhanca = i X v X (0(1) + 0(n?logn))
Selecdo =i X O(nlogn)
Atualizacdo =i x 0(1)
BT =F x0(1)
\ AR =F x 0(1) (13)

Complexidadeygu7s

A.6.3.3 Heuristicas de Reinicializagao para Busca Tabu

A seguir, serdo apresentadas as complexidades de duas heuristicas
que foram apresentadas neste trabalho, introduzidas devido as limitacdes dos
algoritmos para encontrar a solugdo o6tima global. Uma vez que estas
heuristicas sdo acopladas nos algoritmos apresentados a cima, esta se¢éo foi
dividida dessa forma para uma apresentacdo sucinta da complexidade de

cada uma destas heuristicas de reinicializagio.
A.6.3.3.1 Navegacao

Para os algoritmos que possuem a heuristica Navegacao (do inglés
Navigation, prefixo Nav), a inicializagdo de cada algoritmo é executada s
vezes, sendo s o valor equivalente a quantas vezes o algoritmo ira reinicializar
durante a sua execucgédo, além da execugdo inicial, a qual & obrigatodria tanto
para RO-TS quanto adaTsS.

A soma das funcbes representadas no sistema representado da
equacao (14) demonstra a complexidade do algoritmo Nav-RO-TS, perante i
iteracdes e que a heuristica seja ativada s vezes. E importante notar que

apenas a equagao “Inicializagdo” é alterada em relagao a equagao (12).
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|f Inicializagdo = S x (0(n) + 0(n?logn))
. . . N 2
Complexidadeygy—ro—Ts 4 Expandir VLZL?ZZZ;C; ; ll >><< Z?n(lgéil))-l_ 0(n”logn))
L Atualizagdo =i X 0(1) (14)

Existe uma pequena diferenca da implementacdo dessa heuristica
entre os algoritmos Nav-RO-TS e Nav-adaTS onde, para Nav-adaTS, o valor
S é equivalente a uma das memorias do algoritmo, se adaptando de acordo
com o nivel de profundidade que o mecanismo BT leva o algoritmo. Assim,
caso o algoritmo regredir até a solugao inicial pelo mecanismo BT, ele ira ser
reinicializado, em outras palavras, a reinicializagdo possui uma chance de
sucesso F, equivalente a condicdo de ativagdo do mecanismo BT, de um
determinado ponto de busca, até ao seu estado inicial, apresentado na

iteracéo 0.

Apesar deste mecanismo aparentar ter uma probabilidade baixa de
ativacdo para Nav-adaTsS, visto que ele devera ativar o mecanismo BT
diversas vezes até atingir a condicdo de execugdo da heuristica, os
resultados demonstram que esta heuristica possui mais efetividade sobre
adaTS do que RO-TS.

A equacao (15) apresenta a complexidade de cada sub-rotina do
algoritmo Nav-adaTS. Assim como em RO-TS, a rotina “Inicializagao”

apresenta uma mudanga em relagcédo a apresentada na equacgéo (13).

( Inicializagdo = F' X (O(n) + 0(n%logn))
Expandir Vizinhanca = i X v X (0(1) + 0(n? logn))
Selecdo =i X O(nlogn)
Atualizacio =i x 0(1)
BT = F x 0(1)
\ AR =F x0(1) (15)

Complexidadey gy—adars

A.6.3.3.2 Inversao Forgada

A heuristica Inversdo Forgada (do inglés Forced Inversion, Fl) € uma
extensdo da heuristica Nav, apresentada na se¢do anterior, e tem como

objetivo melhorar o resultado obtido pela busca.
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Este procedimento é implementado em conjunto com a heuristica Nav,

fazendo com que mantenha as mesmas condi¢gdes de implementagdo sobre

os algoritmos citados na sec¢ao anterior, isto €, em RO-TS a execugao da

heuristica é feita apds s iteragdes; e para adaTS, apds alcancar o estado da

iteragao 0.

Os pontos que diferem as heuristicas Nav e FlI vem a ser no momento

em que uma nova solugéo é gerada, sio intercalados dois algoritmos:

Geracao aleatéria: apresentado até o momento, com
complexidade O(n) para uma solugado de tamanho n;
Inversao forgcada: Isto €, executar n/2 permutagdes com a
finalidade de inverter a ordem de uma solugédo, como

apresentado na segao 4.2.3 (pagina 92).

Dessa forma, as equacdes (16) e (17) apresentam a complexidade de
cada sub-rotina dos algoritmos com prefixo Fl, FI-RO-TS e Fl-adaTS, onde

apenas a funcao de inicializagado possui sua complexidade alterada.

Complexidader;_gro_7s 3

(

Complexidadeg;_qqqrs

\

Inicializacido = s X (O(n) + 0(n?log n)) +
n
n 2
Sx (0 (2) + 0(n*logn))

Expandir Vizinhanca = i X v X (0(1) + 0(n? logn))

Selecdo =i X O(nlogn)
Atualizagdo =i X 0(1) (16)

( Inicializagdo = F' x (0(n) + 0(n?logn)) +

f'x (0 (g) + 0(n%logn))

Expandir Vizinhanca = i X v X (0(1) + 0(n?logn))
Selecdo =i X O(nlogn)
Atualizagio =i x 0(1)
BT =F x 0(1)
\ AR =F x 0(1) (17)

E importante notar também que dependendo da probabilidade dos

eventos, caso 0 numero de reinicializagbes R seja impar, a funcdo de
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inicializacao pode possuir uma menor complexidade que seu sucessor, R+1,
par, em comparagao com a complexidade da heuristica Nav, que aumenta

linearmente. Formalmente:

teto(x):(r|{r_32§sr) (18)

ComplexidadeFIReinicializagéo (R)

n

_ {teto (R : 1) x (0(m) + 0(n%logn)) + teto (g) X <O (2) + 0(n? 10gn)>
R=0

REN (19)
(R+1) x (0(n) + 0(n?logn))
ComplexidadeNavReinicializagéo (R) = R=0
REN (20)

R
VR € N| teto(R) # >

ComplexidadeFIReinicializagéo (R) < ComplexidadeNavReinicializaqéo (R) (21 )



