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Resumo

Arquiteturas many-core podem conter dezenas ou centenas de nicleos de pro-
cessamento em um unico chip, sendo usadas em aplicagoes de alto desempenho
devido a sua capacidade de execucao paralela. Embora oferecam grande potencial
para explorar paralelismo em nivel de tarefas, enfrentam desafios, particularmente
na divisdo e comunicacao eficiente entre elas. A comunicagao entre nicleos é essen-
cial, especialmente com a utilizagdo da Network-on-Chip (NoC), que busca resolver
problemas de escalabilidade e eficiéncia energética. Isso abre caminho para a oti-
mizagdo dessas abordagens, tanto em termos de suporte de hardware quanto de
estratégias de mapeamento e roteamento. Diversos simuladores especificos para
NoCs foram desenvolvidos para avaliar e otimizar esse potencial. No entanto, em
sua maioria, sao complexos, trabalhando em niveis baixos da arquitetura, como
nas caracteristicas funcionais e de desempenho dos roteadores, e nao abrangem
estratégias de mapeamento. Embora sejam excelentes ferramentas especializadas,
oferecem pouca flexibilidade, ajustando-se a cenarios especificos ou configuragoes
fixas. Isso pode gerar uma demanda por estudos comparativos mais simples, com
uma curva de aprendizado mais baixa e maior flexibilidade. Para complementar
esses esforcos e preencher possiveis lacunas, esta tese propoe um método para
explorar estratégias de mapeamento e roteamento em alto nivel, denominado Si-
mulador NoC. Tal abordagem possibilita estudos iniciais e comparagoes de projetos
de many-core, incluindo algoritmos de otimizacao customizaveis para mapeamento
de tarefas paralelas de complexidade arbitraria, assim como algoritmos de rotea-
mento. Com sua abordagem simplificada e modular, o simulador proposto permite
aos usuarios distinguir cada processo da simulacao, desde a configuracao de pa-
rametros até a avaliagdo de métricas de desempenho, com foco no consumo de
energia. Resultados experimentais confirmaram sua confiabilidade na estimativa
do consumo de energia simplificado, demonstrando sua utilidade para anélises de
exploragao de espaco de projeto e comparagoes entre diferentes estratégias de ma-
peamento e roteamento. Constitui-se, assim, em uma abordagem interessante para
atividades de ensino e pesquisa na area.

Palavras-chave: many-core, network-on-chip, mapeamento de aplicac¢oes, algo-
ritmos de mapeamento, algoritmos de roteamento, simuladores para NoC, métrica

de consumo energético.



Abstract

Many-core architectures can contain dozens or even hundreds of processing
cores on a single chip, being used in high-performance applications due to their
parallel execution capability. Although they offer great potential for task-level
parallelism, they face challenges, particularly in the efficient division and commu-
nication among tasks. Communication among cores is essential, especially with
the use of Network-on-Chip (NoC), which aims to solve scalability and energy effi-
ciency issues. This paves the way for optimizing these approaches, both in terms of
hardware support and mapping and routing strategies. Several specific simulators
for NoCs have been developed to evaluate and optimize this potential. However,
the majority are complex, operating at lower levels of the architecture, such as in
the functional and performance characteristics of routers, and do not encompass
mapping strategies. While they are excellent specialized tools, they offer little fle-
xibility, being suited to specific scenarios or fixed configurations. This can create
a demand for simpler comparative studies, with a lower learning curve and greater
flexibility. To complement these efforts and fill possible gaps, this thesis proposes
a method for exploring high-level mapping and routing strategies, called the NoC
Simulator. This approach enables initial studies and comparisons of many-core de-
signs, including customizable optimization algorithms for mapping parallel tasks
of arbitrary complexity, as well as routing algorithms. With its simplified and
modular approach, the proposed simulator allows users to distinguish each process
of the simulation, from parameter configuration to performance metric evaluation,
focusing on energy consumption. Experimental results confirmed its reliability
in estimating simplified energy consumption, demonstrating its utility for design
space exploration analyses and comparisons among different mapping and routing
strategies. Thus, it constitutes an interesting approach for teaching and research
activities in the field.

Keywords: many-core, network-on-chip, application mapping, mapping algo-

rithms, routing algorithms, NoC simulators, energy consumption metrics.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, € apresentada uma visao geral do trabalho desenvolvido,
incluindo o seu contexto cientifico, problemas de interesse que motiva-
ram o desenvolvimento das solugoes propostas e objetivos que gquiaram

o seu desenvolvimento.

1.1 Contexto

Nas ultimas décadas, tem-se observado grande avango no projeto e implementa-
¢ao de sistemas computacionais, os quais apresentam desempenho continuamente
crescente, bem como aumento de capacidade de memoéria e armazenamento e, mais
recentemente, eficiéncia energética, quando comparados a sistemas de geragoes an-
teriores.

Em termos de hardware, os avangos foram viabilizados pela confirmagao da
Lei de Moore, que trata da evolugao no projeto e implementagao de dispositivos
semicondutores (MOORE, 1998). Isso também impulsionou desenvolvimentos no
software, incluindo sistemas operacionais, compiladores e frameworks de programa-
¢ao. Mais recentemente, a combinagao desses recursos possibilitou a disseminagao

de sistemas baseados em tecnologias avancadas e complexas, como Data Science e
Artificial Intelligence (AINSWORTH; JONES, 2019; MONDAL, 2020; MATHEW;
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AMUDHA; SIVAKUMARI, 2021).

O quase esgotamento das possibilidades de aumento de desempenho de micro-
processadores com um tnico niicleo, observado no inicio dos anos 2000, deu origem
as chamadas arquiteturas multi-core (GEER, 2005). Tais chamadas apresentam
grande potencial para a exploracao de paralelismo na execucao de tarefas, seja in-
dividualmente ou em conjunto. Esse modelo se mostrou eficiente, possibilitando a
evolugao desde microprocessadores simples, com dois ou mais nicleos, até arquite-
turas de alto desempenho, com centenas de nticleos de processamento, os chamados
many-core (VAJDA, 2011). Esses processadores podem ser encontrados em diver-
sas configuracoes, seja em processadores especializados para computagao de alto
desempenho, homogéneos ou heterogéneos quanto ao tipo de nicleo, e até mesmo
em sistemas completos, customizados como System-on-Chip (SoCs) (TORRES et
al., 2011).

Os microprocessadores escalares tradicionais sao essencialmente arquiteturas
orientadas para a laténcia, tendo como objetivo minimizar o tempo de execucgao
de um tnico programa sequencial, evitando a laténcia no nivel da tarefa sempre que
possivel. Os microprocessadores multi-core refletem uma tendéncia para designs
um pouco menos agressivos, mas ainda focados em ganhos de laténcia. Por outro
lado, os processadores orientados para throughput surgem da suposicao de que
serao apresentados a eles cargas de trabalho nas quais o paralelismo é abundante,
como ¢ o caso dos many-core (GARLAND; KIRK, 2010).

Processadores many-core se tornaram mais escalaveis do que os multi-core, pois
nao sao limitados pela estrutura de barramentos na comunica¢ao entre os ntcleos
de processamento (ABDALLAH, 2013). Nesse contexto, outra tecnologia de comu-
nica¢do denominada Network-on-Chip (NoC) (BENINI; MICHELI, 2002; DALLY;
TOWLES, 2001) tem se mostrado adequada para suportar esses sistemas, sendo
capaz de lidar com um nimero crescente de nticleos de processamento sem sofrer
os gargalos de desempenho tipicos dos sistemas que dependem exclusivamente de
barramentos (LIU; KATO; EDAHIRO, 2019). Uma implementagao fundamen-
tal nas estruturas das NoCs é a topologia Mesh 2D, conhecida por sua eficicia
na conexao dos Processing Elements (PEs), utilizando roteadores para interligar

cada um deles a até quatro vizinhos, rotulados como Norte, Sul, Leste e Oeste
(VILLAESCUSA; RIVAS; HARBOUR, 2023).
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Entretanto, na literatura sao identificados alguns desafios no uso de NoCs nesse
nicho. Eles incluem estratégias de mapeamento de tarefas (representadas por um
Directed Acyclic Graph (DAG)), focadas na otimizagao da rede, e de roteamento,
que visam a eficiéncia da comunicagao, podendo ser deterministicas ou adapta-
tivas (REDDY; KAR, 2022; BHASKAR; VENKATESH, 2021). As NoCs sao
geralmente avaliadas por parametros de desempenho, como consumo de energia,
area, laténcia, throughput e largura de banda de comunicagao, entre outros (BHAS-
KAR, 2021). Também se observa um interesse crescente no desenvolvimento de
meta-heuristicas e outros algoritmos para esses propositos (SHARMA et al., 2023a;
SIKANDAR et al., 2021a).

Diante desse cenario, diversos simuladores foram construidos e adotados para
essa avaliacao, visando obter informagoes mais precisas sobre a dindmica da rede
como um todo e, assim, evitar problemas criticos na implementagao final. Di-
versas abordagens para lidar com essa questao foram encontradas na literatura
especializada, varias delas descritas em levantamentos conduzidos por Khan et al.
(2017a) e Al-Hchaimi et al. (2021). Um exemplo é o simulador ORION, que foca
no desempenho de componentes individuais, como poténcia e area do roteador.
Por essa razao, ele é frequentemente incorporado a outros simuladores para avaliar
essas métricas (GU, 2011).

Existem outros modelos para estimar o consumo de energia em redes do tipo
NoC. Um deles, pertencente a biblioteca padrao CMOS, ¢ utilizado pelo simulador
NoCTweak. J4 o modelo Fbit é adotado pelo simulador NoCmap. Outros simu-
ladores, como Noxim, Nirgam, Nostrum e BookSim, sdo projetados para medir o
desempenho da rede completa. Como as NoCs herdam varias caracteristicas de
redes de computadores gerais, esses simuladores também podem ser usados em
simulagoes de sistemas NoC (AL-HCHAIMI et al., 2021; KHAN et al., 2017b).

Entretanto, apds uma avaliacdo mais detalhada em nivel de instalagao, confi-
guragao e testes, constatou-se que os principais simuladores especificos para NoC
identificados se concentram mais em aspectos de baixo nivel da rede, com va-
rios algoritmos de roteamento, mas oferecem poucas op¢oes para a exploracao de
projetos de algoritmos para mapeamento de tarefas. Embora permitam que os
usuarios criem e incorporem seus proprios algoritmos e estratégias, fazé-lo nao se

mostrou pratico ou simples, uma vez que exige conhecimentos aprofundados sobre
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a arquitetura considerada pelo simulador.

Nesse contexto, identificou-se a necessidade de uma nova abordagem nos pa-
droes de um simulador que seja mais simplificado e voltado para o entendimento
conceitual, para a andlise e melhoria do desempenho e da comunicacao da rede.
A complexidade inerente a customizacao de algoritmos para essas finalidades, ali-
ada a diversidade de métricas de desempenho a serem consideradas, ressalta a
importancia de uma metodologia adequada e viavel para lidar e compreender os
desafios especificos enfrentados nas NoCs, criando assim um ambiente favoravel
para a exploragao de solucoes capazes de entender a eficacia e superar as possiveis

limitagoes.

1.2 Definicao do Problema

Apesar de seu grande potencial de desempenho, os sistemas many-core enfren-
tam desafios significativos para serem explorados de maneira eficiente, especial-
mente no que se refere ao mapeamento de tarefas e a comunicagao entre nicleos de
processamento (SINGH et al., 2013). Esse problema, conhecido desde os primeiros
computadores paralelos nos anos 70 e 80, continua presente devido a complexi-
dade e a capacidade crescente das arquiteturas atuais (WEICHSLGARTNER et
al., 2018). Diante desse contexto, torna-se necessaria a adogao de estratégias de
Design Space Exploration (DSE) (SINGH et al., 2021; CARDOSO; COUTINHO;
DINIZ, 2017b).

Buscando viabilizar a utilizacao da DSE, é necessario um método que se adapte
a ela, ou seja, um ambiente de simulacao de alto nivel que nao exija uma longa
curva de aprendizado. Esse sistema deve conter uma descricao abstrata com to-
das as caracteristicas da estrutura NoC, mas sem detalhes técnicos do hardware,
facilitando o desenvolvimento e a experimentacao com novas topologias de rede e
algoritmos para mapeamento e roteamento. Assim, busca-se avaliar e validar ideias
iniciais de projeto, produzindo métricas de desempenho mais simples para analise
e comparagao, as quais devem guiar a tomada de decisoes para a continuidade de

um projeto baseado em sistemas many-core.
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1.3 Hipodtese para a Resolucao do Problema

A partir do problema estabelecido na secao 1.2, adotou-se a seguinte hipdtese

para o desenvolvimento deste trabalho:

E possivel desenvolver um método baseado nas caracteristicas da es-
tratégia DSE para NoCs, adotando um nivel de abstragdo mais alto do
que o dos simuladores existentes, buscando facilitar a exploracao de um
grande numero de opgoes de algoritmos de mapeamento e roteamento
aplicados a topologias de redes distintas. Isso inclui também o estudo
conceitual da dinamica geral da rede baseada em pacotes abstratos e

dos perfis das aplicagoes, representadas como um DAG.

Para validar a hipétese apresentada, foram adotados os seguintes critérios:

a) O simulador devera produzir resultados que possam ser facilmente utilizados
para gerar tabelas de comparacgao e graficos, baseados na métrica de custo

simplificado de energia;

b) Os resultados obtidos devem permitir uma compreensao clara do desempe-
nho relativo entre duas ou mais opgoes de projeto, especialmente quando
comparados com simulagoes de maior detalhamento e precisao, utilizando

a métrica de custo simplificado de energia;

¢) O simulador devera permitir escalabilidade, permitindo a incorporacao de
novas opgoes de arquiteturas, aplicagoes e, principalmente, algoritmos de
mapeamento e roteamento de maneira eficiente e sem complexidade exces-

siva.

1.4 Objetivos do Trabalho

1.4.1 Objetivo Geral

O trabalho desenvolvido teve como objetivo geral conceber e desenvolver um
simulador de alto nivel para arquiteturas many-core baseadas em NoCs, organi-

zado em modulos. Esse simulador deve estimar parametros de desempenho desses
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sistemas sem se ater a detalhes especificos de hardware. Visa ser mais adequado
para estudos e comparagoes iniciais, incluindo algoritmos de mapeamento e rote-
amento, no contexto de DSE. O objetivo foi oferecer caracteristicas que permitam
aos usuarios assimilar os conceitos por meio de estudos em um ambiente controlado

e acessivel.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral proposto, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

1. Conceber e desenvolver um simulador para auxilio a atividade de DSE, deno-
minado Simulador NoC, o qual engloba em seu escopo dois blocos principais:
a representacao da arquitetura NoC e um repositério de algoritmos para ma-

peamento e roteamento.

2. Conceber e desenvolver os seguintes submddulos que irdo integrar o Simu-
lador NoC, os quais tém suas funcionalidades especificas implementadas e

executadas através de fungoes de programacao:

a) Médulo de configuragdo do ambiente e dos parametros da arquitetura
many-core, representada como uma NoC, incluindo: ntimero de linhas,
numero de colunas, dimensao do grid, tipo de topologia, niimero de
solugoes, nimero de evolugoes e nimero de execucoes;

b) Médulo de conversao das bases de dados de entrada para o formato de
uma matriz utilizada pelo simulador proposto;

¢) Médulo de geragao de pacotes abstratos, que segue a estrutura do ar-
quivo gerado pelo modulo anterior, representando o padrao dos DAGs
de complexidade arbitraria;

d) Médulo da estrutura do roteador, com a tabela e os campos necessarios

para abstragdo da NoC;

f) Médulo para geragao e configuragao das métricas, com foco na métrica

de custo simplificado de energia neste trabalho;
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g) Moédulo para geragao e consolidagao dos resultados das simulagoes,

baseado nas métricas.

3. Desenvolver um ambiente de simulagao para o usuario que minimize a neces-
sidade de conhecimentos avangados sobre o simulador e detalhes de simulacao

nao relevantes para os objetivos propostos;

4. Integrar o simulador com a plataforma PlatEMO (TIAN et al., 2017), possi-
bilitando assim grande expansao na base de algoritmos que podem ser cus-

tomizados para estratégias de mapeamento;

5. Validar a estratégia proposta por meio de experimentos, usando o método

desenvolvido, sendo consideradas inicialmente as seguintes analises:

a) Avaliacao do comportamento e eficicia dos algoritmos de mapeamento

em NoCs, com foco na métrica de consumo simplificado de energia;

b) Verificagdo da eficiéncia de diferentes algoritmos de roteamento em
NoCs, utilizando como base um dado algoritmo de mapeamento de

aplicacoes escolhido pelo usuario;

6. Avaliacdo comparativa da metodologia proposta e desenvolvida no que diz
respeito a sua adequacao como ambiente de simulacao de apoio para anélises
do tipo DSE, e estudo da viabilidade de incorporacao de possiveis aprimo-

ramentos.

1.5 Materiais e Desenvolvimento

O desenvolvimento do projeto foi realizado no Laboratério de Sistemas Com-
putacionais (LSC), vinculado ao Departamento de Computagao da Universidade
Federal de Sao Carlos (UFSCar). A plataforma Periddicos Capes foi o principal
meio de acesso as referéncias bibliograficas que serviram de base para estudos e
formulacoes teodricas do projeto. Em termos de software, os seguintes sistemas e

ferramentas foram utilizados e instalados:

a) Matlab: Ambiente para desenvolvimento do simulador proposto (MATLAB,
2010);
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b) PlatEMO: Plataforma para experimentacdo com algoritmos evolutivos;

¢) TGFF: Ferramenta projetada para fornecer um meio flexivel e padrao de
gerar DAGs pseudoaleatoérios para uso em pesquisas de escalonamento e
alocagao, representando benchmarks sintéticos (DICK; RHODES; WOLF,
1998);

d) Benchmarks de referéncia: DAGs representando aplicagoes de interesse para

os objetivos do projeto, com diversificagdo no niimero de tarefas.

Em termos de hardware, o desenvolvimento foi realizado em equipamentos com

a seguinte configuragao, apresentada na Tabela 1:

Tabela 1 — Configuracao dos Equipamentos Utilizados

Configuragoes dos Computadores
Componente Especificagao 1 Especificacao 2
CPU: AMD Ryzen 7 5700G 3.8GHz | Intel Core i7 3.60GHz
Placa Grafica: Radeon Graphics integrada NVIDIA GeForce RTX 3080
Meméria RAM: 16GB 32GB
Sistema Operacional: | Windows 10 Pro, versdo 21H2 | Linux Ubuntu 18.04
Armazenamento: SSD 500GB SSD 500GB

1.6 Contribuicoes do Trabalho

Em termos cientificos, a principal contribuicao deste trabalho foi a proposi-
¢ao, concepgao e validacao de uma abordagem de alto nivel de abstracao para a
simulacao de NoCs. Ela permite o acesso a uma vasta gama de algoritmos evolu-
tivos, facilitando a experimentacado e analise inicial em estudos de exploracao do
espaco de solucgoes de projeto para aplicagdoes baseadas em sistemas many-core.
Demonstrou-se ser viavel e vantajosa para estudos dessa natureza, quando com-
parada ao uso dos simuladores convencionais para NoCs relatados em publicagoes
da area. Baseando-se em extensa busca na literatura especializada, acredita-se
que esta é a primeira implementagado de um simulador para NoCs que oferece a
possibilidade de experimentacdo com um numero significativamente maior de al-

goritmos que podem ser customizados para o mapeamento de tarefas, assim como
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de roteamento, em comparagao a outros simuladores estudados, elevando, assim,
as possibilidades de experimentacao e analise.

Em termos praticos, o trabalho resultou no desenvolvimento e disponibilizacao
de um simulador de alto nivel de abstracao para NoCs. Este se caracteriza pela
adogao de um conjunto de fungoes e scripts, além da simplificacao da integragao
de um nuimero consideravel de algoritmos adaptaveis ao mapeamento de aplicagoes
e a comparacao de estratégias de roteamento, com destaque para aqueles disponi-
bilizados pela plataforma PlatEMO. Tais caracteristicas provaram ser uteis para
agilizar a realizacao de experimentos e a analise de dados relacionados a execugao
de aplicagoes em arquiteturas many-core baseados em NoCs. Isso representa um
avanco significativo em termos de usabilidade e eficiéncia em comparagao a outros
simuladores de NoCs citados e testados anteriormente a implementacao do projeto.

Os experimentos conduzidos e relatados nesta tese levaram a algumas con-
clusoes nao facilmente explicitadas utilizando outras ferramentas, confirmando a
capacidade do simulador em produzir dados que permitiram aos usuarios avaliar,
validar e comparar estratégias de mapeamento e de roteamento para aplicagoes
em sistemas many-core baseados em NoCs.

Como contribui¢oes académicas, a metodologia disponibilizada é de céddigo
aberto e mostra-se extensivel em termos de funcionalidades, podendo, assim, ser
adotada como base para outros trabalhos de pesquisa na area. Além disso, devido
ao seu alto nivel de abstragao, pode ser utilizada como ferramenta para atividades
de ensino, abordando temas como processamento many-core, NoCs, mapeamento

e de roteamento, e estudos comparativos de algoritmos evolutivos, entre outros.

1.6.1 Publicagoes do Autor

Por fim, registram-se os seguintes artigos cientificos diretamente relacionados

a tese de doutorado, descrita neste documento:

a) IEEE SMC 2023 - PUBLICADO: Paulo Cesar Donizeti Paris, Emer-
son Carlos Pedrino: Packet simulator tool for many-core systems. IEEE
International Conference on Systems, Man, and Cybernetics (SMC 2023),
p.56-61, 2023.
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b) ICAE 2024 - SUBMETIDO em 07/01/2024: Paulo Cesar Donizeti
Paris, Emerson Carlos Pedrino: A High-Level Simulator for Network-on-
Chip. Integrated Computer-Aided Engineering (ICAE).

Adicionalmente, durante o periodo de doutoramento, contribui em trabalhos
que resultaram na publicagdo de outros dois artigos cientificos (sendo um deles
relacionado ao meu projeto de mestrado), os quais julgo terem contribuido para

minha formacao como pesquisador, um dos objetivos do curso de doutorado:

a) Przeglad Elektrotechniczny 2021 - PUBLICADO: Rafael Givanildo,
Denis Lima; PARIS, Paulo Cesar Donizeti Paris, Emerson Carlos Pedrino:
Low-Cost and Accuracy Smart Meter Prototype for Smart Grids. Przeglad
Elektrotechniczny, v.97, p.72-77, 2021.

b) Genetic Programming and Evolvable Machines 2017 - PUBLI-
CADO: Emerson Carlos Pedrino, PParis, Emerson Carlos Pedrino, Denis
Lima, Valentin Obac Roda: Software review: CGP-Library. Genetic Pro-
gramming and Evolvable Machines, v.18, p.1-4, 2017.

1.7 Organizacao do Texto

Este documento tem seu texto principal organizado em capitulos, cujos con-

tetdos sao resumidos a seguir:

1. Introdugao: oferece uma visao geral do projeto desenvolvido, incluindo seu
contexto, problema de pesquisa, hipdtese, objetivos, métodos e materiais e

principais contribuicoes;

2. Fundamentacgao Tedrica: realiza uma revisao top-down dos conceitos relaci-
onados a area do projeto, abrangendo arquiteturas many-core, sistemas de
interconexao, NoCs, estratégias de mapeamento de tarefas, roteamento de
comunicagoes, parametros de desempenho, algoritmos evolutivos e explora-

¢ao do espaco de solugoes de projeto;

3. Trabalhos Relacionados: apresenta os principais trabalhos cientificos relaci-

onados aos objetivos do projeto, com énfase em simuladores de NoCs;
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4. Metodologia e Desenvolvimento: concepcao e desenvolvimento do simulador:
detalha o método adotado para a estruturacao do simulador e sua implemen-

tacao;

5. Resultados e Discussoes: experimentos de validagdo do método e ferramenta
implementada: apresenta resultados experimentais para a validagao da hipo-
tese estabelecida para o projeto, seguido por experimentos de aplicacao da
ferramenta em analise do tipo DSE, demonstrando resultados experimentais

de usos tipicos que se beneficiariam da ferramenta desenvolvida;

6. Conclusoes: consideragoes finais sobre o desenvolvimento do trabalho, os

resultados alcancados e possiveis desenvolvimentos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

Neste capitulo, € descrita uma revisio de conceitos e fundamentacao
teorica que compoem o contexto e objetivos deste projeto. Serao trata-
dos topicos relacionados com arquiteturas, many-core, NoCs, algorit-
mos de mapeamento de tarefas e roteamento de pacotes, métricas de

desempenho e exploracao de espago de solugoes de projeto.

2.1 Arquiteturas Many-core

As arquiteturas many-core, caracterizadas pela integracao de muitos nicleos
em uma unica unidade computacional, marcam uma evolugao significativa na
tecnologia de processamento. Destinadas a superar as limitagoes dos sistemas
multi-core tradicionais, elas habilitam o processamento simultdneo de multiplas
tarefas, ampliando o potencial de desempenho e a eficiéncia energética em diver-
sas aplicagoes (ZARRIN; AGUIAR; BARRACA, 2017). Esta transi¢gao oferece
oportunidades para inovacao em diversas areas de aplicacoes, como visdo compu-
tacional (Computer Vision) (LIU et al., 2022), ciéncia de dados (Data Science)
(AINSWORTH; JONES, 2019) e aprendizado de méquina, usando redes neurais
(Deep Learning) (MATHEW; AMUDHA; SIVAKUMARI, 2021), entre outras.

Sua capacidade de processar segmentos de dados de forma independente faci-
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lita experiéncias de usudrio aprimoradas, com interfaces intuitivas, analises acele-
radas e respostas imediatas a comandos complexos. A maximizagao dos beneficios
proporcionados por essas arquiteturas requer que o desenvolvimento de software
acompanhe tais inovagoes. Isso envolve adotar praticas de programacgao que distri-
buam tarefas eficazmente entre os nucleos, otimizando a operacao das aplicagoes
(ABUMWAIS, 2023). Particularmente vantajosas em computagao de alto desem-
penho e simulagoes cientificas, elas permitem que cada niicleo processe segmentos
independentes, diminuindo o tempo total de céalculo.

Seguindo esses conceitos, varias dreas comecaram a ser auxiliadas pelo poten-
cial dessa abordagem, com projetos como o Larrabee, uma plataforma voltada
para computacao visual, utilizando multiplos nicleos x86 aliados a uma unidade
de processamento vetorial e blocos logicos de funcao fixa. Ele foi projetado para
fornecer alto desempenho em tarefas de computagao grafica e processamento pa-
ralelo, aproveitando a flexibilidade da arquitetura x86 para suportar uma ampla
gama de aplicativos e cargas de trabalho. Além disso, a inclusao de unidades
de processamento vetorial permite operagoes eficientes em grandes conjuntos de
dados, enquanto os blocos légicos de funcao fixa otimizam tarefas especificas, me-
lhorando o desempenho geral do sistema. Essa combinacao de recursos torna o
projeto uma solucao poderosa para ambientes de computagao visual exigentes e
aplicagoes de alto desempenho (SEILER et al., 2009).

Além da computacado visual, o potencial das arquiteturas many-core se es-
tende a aplicagoes de processamento de rede, em que técnicas como o agrupa-
mento dindmico de nticleos na arquitetura Raw demonstram melhorias significa-
tivas no desempenho de processadores many-core, especialmente em otimizar a
distribuicao de carga de trabalho entre os nicleos (KAZEMPOUR; FEDOROVA;
ALAGHEBAND, 2008). Esta abordagem realga a adaptabilidade das arquitetu-
ras many-core para atender a exigéncias especificas de eficiéncia e desempenho em
comunicagoes de rede.

A evolugao para sistemas heterogéneos é evidenciada pelo desenvolvimento de
modelos de desempenho cross-core, que otimizam a alocagao de recursos em arqui-
teturas many-core heterogéneas. Eles permitem uma execuc¢ao mais eficiente de
threads, maximizando a utilizacdo dos nicleos mais adequados para cada tarefa.

Esse conceito é fundamental para compreender como diferentes tipos de ntcleos
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podem coexistir e colaborar dentro de um sistema, visando a otimizacao global
do desempenho. Esses modelos distribuem threads nos nicleos mais adequados,
levando em consideragao afinidade de cache, laténcia e throughput, melhorando
significativamente o desempenho (PINHEIRO; ROMA; TOMAS, 2017).

A investigacao sobre algoritmos de ordenacao paralela evidencia a importancia
das arquiteturas many-core na eficiéncia energética e velocidade de processamento
de dados. Métodos desenvolvidos para arrays de processadores many-core de gra-
nularidade fina demonstram como tarefas computacionais intensivas podem ser
otimizadas para alcancar desempenho superior com menor consumo de energia,
ressaltando o papel critico dessas arquiteturas em avancgos tecnoldgicos em diver-
sos dominios (STILLMAKER et al., 2020).

O desenvolvimento de hardware e software escalaveis representa um desafio
significativo, que exige estratégias para melhorar o desempenho, reduzir o consumo
energético e aumentar a resiliéncia. O planejamento cuidadoso da distribuicao de
tarefas, um modelo frequentemente adotado na literatura, assegura eficiéncia e

confiabilidade operacional.

2.2 Network-on-Chip

Desde a publicacao dos artigos (BENINI; MICHELI, 2002) e (DALLY; TO-
WLES, 2001), as pesquisas em NoCs tém sido fundamentais para a evolugao da
computacao de alto desempenho. Elas se concentram em reduzir a laténcia e o
consumo de energia, otimizando componentes como roteadores. Com os avangos
nas tecnologias de semicondutores, essas arquiteturas se tornaram mais complexas,
buscando se adaptar as novas demandas, como inteligéncia artificial. Tornaram-se,
assim, essenciais para o desenvolvimento de arquiteturas multi-core e many-core.
Essas inovagoes atendem as necessidades dos sistemas computacionais embarcados

atuais, destacando sua importancia no desenvolvimento de tecnologias integradas
complexas (ZHANG et al., 2024).
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2.2.1 Arquitetura NoC

A arquitetura de uma NoC é estruturada a partir de quatro componentes essen-
ciais: Processing Elements (PEs) - Incluem processadores, DSPs, GPUs, acelera-
dores de hardware especificos e microcontroladores, desempenhando as fungoes de
processamento de dados (YAN; MENG; CHEN, 2024); Roteadores - Implementam
os protocolos de comunicagao e direcionam os dados, gerenciando o trafego, deci-
dindo o caminho dos pacotes para alcancar seus destinos e garantindo a integridade
e a ordem dos dados transmitidos. Utilizam técnicas avancadas de roteamento e
controle de congestionamento para otimizar o desempenho (TSAI et al., 2012);
Network Interfaces (NIs) - Estabelecem a conexao légica entre os PEs e a rede,
atuando como tradutores que adaptam os dados gerados pelos PEs ao formato de
pacotes da NoC. Garantem comunicacao eficiente e ordenada, lidando com enfilei-
ramento, controle de fluxo e sincroniza¢ao dos dados (PHING et al., 2019); e Links
- Conectam fisicamente os nds computacionais (a combinagao de um PE com um
roteador) e seus vizinhos através de fios, suportando miltiplos canais fisicos e 16-

gicos, com a transmissao de dados assegurada por um protocolo de sincronizagao,
podendo utilizar FIFOs (MISHRA; CHARLES, 2021).

__ Arquitetura NoC
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Figura 2.1 — Exemplo de uma Arquitetura Genérica NoC.
(Adaptado de (TSAI et al., 2012))
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Nesse contexto, visualmente representado pela Figura 2.1, os elementos de
processamento atuam como origem e destino para os pacotes, formando pares de
comunicagdo nos quais ocorrem o trafego e o processamento de dados inerentes a

rede e ao problema em questao.

2.2.1.1 Roteador

A arquitetura do roteador NoC incorpora portas de entrada e saida direcionais,
que incluem as diregoes cardeais, Norte (North), Sul (South), Leste (East) e Oeste

(West), além de uma porta local para interface com o PE (Processing Element)
(Figura 2.2a).
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Figura 2.2 — Microarquitetura Genérica de um Roteador NoC.
(Adaptado de (TSAI et al., 2012))

Interligando estas portas, ha uma matriz de interconexao do tipo Crossbar
(Figura 2.2b), essencial para o desempenho eficiente da rede, suportando comu-
nicacoes paralelas e flexiveis, reduzindo bloqueios e gerenciando eficientemente as
solicitagoes de transferéncia de dados entre os PEs. Cada link possui um buffer (Fi-
gura 2.2¢) para armazenamento temporario e uma unidade de légica de controle
(Figura 2.2d), que executa politicas de roteamento e arbitragem (SANTHOSH,

2015). Esses detalhes da arquitetura do roteador NoC destacam a importéancia dos
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sistemas de interconexao, especialmente no controle de fluxo, que gerencia a aloca-
¢ao de recursos como buffers e links, essenciais para minimizar congestionamentos
e maximizar a eficiéncia da transmissao de dados (OGRAS; MARCULESCU, 2006;
AUSAVARUNGNIRUN; MUTLU, 2021).

2.2.2 Forma Geral do Pacote

Um pacote em uma NoC, ilustrado na Figura 2.3, é dividido em unidades
menores chamadas flits (unidades de controle de fluxo). Cada flit desempenha um
papel especifico na transmissao de dados e é composto por trés tipos principais:

Head Flit: Contém informacoes importantes, como endereco de origem, ende-
reco de destino e dados de congestionamento. Essas informacoes sdo essenciais
para o roteamento correto e eficiente dos pacotes através da rede.

Body Flit: Transporta os dados principais da mensagem. E o componente
responsavel por carregar a carga 1til real da comunicacao.

Tail Flit: Inclui informagoes de término da mensagem, como o fim dos dados
e o numero de sequéncia do flit, garantindo que os dados sejam reconstruidos na
ordem correta no destino.

Essa estrutura modular dos flits permite que os dados sejam transmitidos de
forma eficiente entre os nds da rede, com cada flit carregando partes especificas
da informagao necessaria para a comunicacdo. A arquitetura do flit assegura uma
transmissao de dados organizada, com controle preciso de fluxo e congestiona-

mento, essencial para manter o desempenho e a integridade dos dados na rede
NoC.

_ Forma Geral do Pacote

Dados
- -
r Al
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bt . Fim dos Dados,
Informacoes de Congestionamento

Numero de Sequéncia

Figura 2.3 — Forma Geral do Pacote NoC.
(Adaptado de (ABBAS NOREEN JAMIL; ABBAS, 2021))
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2.2.3 Topologias Diretas Tradicionais

A escolha da topologia em projetos de NoCs é essencial, afetando diretamente
as medidas de desempenho descritas na subsecao 2.5. Ela envolve a estrutura da
rede e a organizacao de seus componentes, como roteadores e links de comunicagao
(ALIMI et al., 2021; KALITA et al., 2016). As topologias podem ser classificadas
como diretas ou indiretas, regulares ou irregulares, homogéneas ou heterogéneas,
além de serem bidimensionais (2D) ou tridimensionais (3D).

As topologias diretas, que sao mais relevantes para o projeto apresentado nesta
tese, conectam cada roteador a um elemento de processamento. Exemplos de topo-
logias diretas incluem Mesh, Torus, Ring, Octagon, Binary Tree e Star (BABOLI;
HUSIN; MARSONO, 2014; BABAIE et al., 2011; TATAS et al., 2014; KREUTZ
et al., 2005; BJERREGAARD; MAHADEVAN, 2006; COTA; AMORY; LUBAS-
ZEWSKI, 2012), conforme ilustrado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Exemplos de Topologias NoC - Diretas Tradicionais: (a) Mesh, (b)
Torus, (¢) Ring, (d) Octagon, (e) Binary Tree e (f) Star (Adaptado
de (PHING et al., 2017)).
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Portanto, antes de detalhar algumas dessas principais topologias que se enqua-
dram nas categorias mencionadas, é necessario entender alguns conceitos funda-
mentais. O Router Degree indica o nimero de conexoes de um roteador, essencial
para a analise da rede. As topologias sao regulares quando todos os ndés possuem o
mesmo nimero de conexdes, e irregulares quando ha varia¢oes nesse ntimero (KA-
MAL; GOYAL; NEHRA, 2012). Por exemplo, roteadores em topologias torus tém
uniformemente quatro conexoes, diferindo das mesh, em que os Degrees variam:
dois nos cantos, trés nas bordas e quatro no interior (AGHAEI et al., 2020).

Além disso, o hop count e o diameter da NoC, que representam o maximo
de hops entre dois pontos, sao utilizados para avaliar a eficiéncia e o potencial
de atraso da rede. Topologias maiores tendem a aumentar a link complexity,
impactando diretamente no custo e na complexidade do hardware (PARKHANTI;
TEHRE, 2016). Por fim, a bisection width mede a capacidade da rede de se dividir
em duas partes iguais, sendo essencial para NoCs com alta demanda, pois indica
a robustez e a capacidade de evitar bloqueios (TINETTI, 2008; ATAGOZIYEV,
2009).

A topologia mesh, exemplificada na Figura 2.4a, é preferida para conectar mui-
tos nicleos em uma configuracao regular, devido a sua eficiéncia em integrar uma
vasta quantidade de niicleos (SADEGHI; NEZHAD; ZAVAREH, 2016). Em um
arranjo 4x4 com 16 PEs, cada roteador liga-se a um recurso computacional e,
geralmente, a quatro vizinhos, exceto nas bordas e cantos onde pode se ligar a
trés ou dois vizinhos, respectivamente, baseando-se em sua localizagao no grid.
Destaca-se por proporcionar miltiplas rotas e excelente escalabilidade (KUMAR
et al., 2002). Ademais, a tolerancia a falhas é uma vantagem notavel, permitindo a
comunicagao entre nds computacionais por diferentes caminhos. Porém, enfrenta
o desafio do aumento no diameter conforme cresce o nimero de nos, o que pode
aumentar a laténcia. Esse problema é agravado pela variacdo no degree dos rote-
adores e na largura de banda, particularmente nos roteadores de canto, borda e
internos (RANE; GAD; PANEM, 2021).

Muito semelhante a estrutura da topologia mesh, mas oferecendo um diameter
menor, a topologia torus tem como objetivo mitigar o problema de aumento de
diameter observado em grids. Essa abordagem ¢ alcangada por meio da extensao
das conexdes, como ilustrado na Figura 2.4b (CHANG; YUBAI; SONG, 2008).
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Emprega-se o uso de wrap-around channels para a conexao de roteadores nas bor-
das opostas, o que contribui para a ampliacao da bisection width e a diminuicao
no nimero médio de hops. Entretanto, essa configuracao pode acarretar latén-
cias elevadas devido ao comprimento desses canais (CHEN; LI; GILLARD, 2011;
BHANU et al., 2018).

No formato de um circulo, a topologia ring, ilustrada na Figura 2.4c, permite a
conexao de cada n6 computacional a dois outros roteadores através de links. Inde-
pendentemente do ntimero de nos, cada um possui duas portas. Devido ao menor
numero de canais, essa topologia tende a enfrentar congestionamentos, impactando
sua eficiéncia (KAMATH; SAXENA; TALAWAR, 2015). Os links mantém com-
primentos uniformes, simplificando o design da rede. Contudo, a necessidade de
canais virtuais duplica os requisitos de buffers. O roteamento pode ser realizado
em sentido hordario ou anti-horario, mas essa configuragao limita a escalabilidade
e a bisection width (KAMAL; GOYAL; NEHRA, 2012).

A topologia octagon, ilustrada na Figura 2.4d, é semelhante a ring, composta
por oito nés computacionais e doze links bidirecionais. Cada né é conectado aos
nos precedente e subsequente, permitindo comunicacoes de dois hops entre pares
de nés (KARIM; NGUYEN; DEY, 2002). Isso significa que cada né possui conexao
direta com trés nos vizinhos e pode alcangar todos os outros nés em, no maximo,
dois hops. Essa topologia utiliza um roteamento simples de caminho mais curto e
oferece uma largura de banda agregada maior em comparacao com a topologia de
barramento compartilhado. Além disso, pode ser expandida para suportar designs
maiores, resultando em melhor escalabilidade (BHOWMIK et al., 2020).

Outra topologia, a Binary Tree, apresentada na Figura 2.4e, organiza-se hierar-
quicamente com um né computacional "raiz'no topo e varios outros nas "folhas"na
base, facilitando a comunicagao para fluxos de dados concentrados. O né raiz
é um ponto critico, e sua falha impacta toda a rede, enquanto a complexidade
aumenta com o tamanho da rede (KHAN; ANSARI, 2011; JEANG; JOU; HU-
ANG, 2005). Roteadores intermediédrios atuam como pontos de encaminhamento,
ligando os roteadores de folha aos clientes e promovendo uma ampla largura de
banda. No entanto, essa topologia exige mais roteadores para conectar relativa-

mente poucos nos, resultando em uma alta razao de roteadores para clientes e um
layout interconectado complexo (VIPIN; KALOMIROS, 2019).
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Por fim, a topologia star, ilustrada na Figura 2.4f, centraliza a gestao da rede
em um nd central, com os nés periféricos apresentando um degree de conectivi-
dade de um, enquanto o né central tem um degree correspondente ao total de nds
conectados (SONG; MA; DALEI, 2008). O diameter constante em dois facilita
a comunicac¢ao com um minimo de dois hops, independentemente do tamanho da
rede. Essa estrutura destaca-se pela comunicacao simples e eficiente. No entanto,
a falha do no central pode incapacitar toda a rede, e o aumento no nimero de nos

pode causar gargalo no né central, afetando a eficiéncia da rede (YU et al., 2023).

2.3 Estratégias de Roteamento em NoCS

Para uma comunicacdo eficaz em NoCs, é essencial selecionar estratégias de
roteamento adequadas. Além da topologia e das técnicas de controle de fluxo, que
otimizam a entrega de pacotes, diversas estratégias sao exploradas para otimizar
o trafego de dados, cada uma com suas particularidades, vantagens e limitagoes
(UMA; SAROJADEVI; SANJU, 2019).

O Deterministic Routing se destaca por sua simplicidade, adotando sempre a
mesma rota entre uma fonte e um destino, independente das condigoes de trafego.
Um exemplo classico é o Dimension Order Routing, que prioriza a movimentagao
do pacote primeiramente na diregdo X e, em seguida, na direcdo Y (XY). Em-
bora previsivel, essa abordagem nao considera as variagoes de trafego, podendo
resultar em congestionamentos (UMA; SAROJADEVI; SANJU, 2019; ALIMI et
al., 2021). Além do roteamento XY, outras variantes deterministicas incluem
West-First (WF), Negative-First (NF) e Odd-FEven (OE), que oferecem diferentes
abordagens para minimizar congestionamentos especificos (PHING et al., 2018;
AHMAD; SETHI, 2020).

O Adaptive Routing se ajusta as condigbes atuais da rede, escolhendo caminhos
com base no estado de congestionamento. Essa categoria se divide em Minimal
Adaptive Routing, que mantém o pacote o mais proximo possivel do destino, e
Non-minimal Adaptive Routing, que permite desvios para evitar areas congestio-
nadas (RANTALA et al., 2006). Dentre as estratégias adaptativas, destacam-se
North-Last (NL) e XYX, que oferecem maior flexibilidade e potencial reducao de

congestionamento. Essas estratégias permitem uma utilizagdo mais eficiente da
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rede e um equilibrio de carga, embora aumentem a complexidade na tomada de
decisdes e na manutencao da ordem dos pacotes (UMA; SAROJADEVI; SANJU,
2019; PHING et al., 2018; AHMAD; SETHI, 2020).

2.3.1 Modelo de Movimentos

O modelo de movimentos Turn Model é uma estratégia muito utilizada no de-
senvolvimento de algoritmos de roteamento para NoCs, buscando evitar os desafios
ja citados anteriormente (CHEMLI; ZITOUNI, 2015). Originados por dependén-
cias circulares de recursos, deadlocks sao mitigados pelo modelo através da restrigao
de certas curvas no deslocamento dos pacotes, desfazendo ciclos de dependéncia.
Este modelo visa a um equilibrio, limitando proibi¢des ao necessario, mantendo
caminhos disponiveis entre todos os pares de nos, e otimizando a adaptabilidade
dos algoritmos de roteamento (BROWN, 2013).

Essas estratégias de roteamento formam o framework para o movimento de
dados, com algoritmos especificos implementados para otimizar a eficiéncia, ofere-

cendo solugoes adaptaveis para a integridade do trafego de dados.

2.3.2 Algoritmos de Roteamento para Mesh 2D

Segundo Brown (2013), dentro de uma topologia de rede em malha 2D, um
pacote de dados pode se mover em quatro dire¢bes bésicas: para cima (Norte),
para baixo (Sul), para a esquerda (Oeste) e para a direita (Leste). Um movimento,
que também pode ser considerado uma curva, ocorre quando um pacote altera sua
direcao de deslocamento. Por exemplo, o pacote pode mudar sua direcao de leste
para norte, formando um angulo reto (— T), ou de sul para oeste (+— |) (BROWN,
2013).

A legenda nas Figuras 2.5, 2.6 e 2.7 representa os elementos importantes da
movimentagao do pacote. O Roteador de Origem (em verde) indica o ponto inicial
de envio do pacote. O Roteador Intermedidrio (em azul claro tracejado) repre-
senta a posicao atual do pacote durante a movimentacao. O Roteador de Destino
(em laranja) indica o ponto final de entrega do pacote. O Roteador Ocupado (em

vermelho) denota um né que estd ocupado e nao pode ser utilizado para o rote-
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amento do pacote. O Link Percorrido (seta roxa) representa a trajetéria seguida

pelo pacote ao se deslocar pela rede.
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Figura 2.5 — Exemplo de Movimentos para os Algoritmos XY e West-First.

Na Figura 2.5, sao ilustrados os modelos de movimentos dos algoritmos deter-
ministicos. O XY, ilustrado na Figura 2.5a, prioriza a movimentacao do pacote
primeiramente na direcao X e, em seguida, na direcao Y. Neste exemplo, o rotea-
dor de origem esté na posi¢ao (2,1) e o destino na posi¢ao (1,3). O pacote move-se
horizontalmente da posigao (2,1) para (2,3) e entdo verticalmente para a posi¢ao
(1,3). Como nao hd um roteador ocupado, ele pode continuar (MAHENDRA;
GAIKWAD; PATRIKAR, 2016; DHARWAD, 2013).

O outro exemplo, representado na Figura 2.5b, é o algoritmo West-First, uma
variante do roteamento deterministico que evita movimentos para o leste até que
todos os movimentos para o oeste tenham sido concluidos. No exemplo, o pacote

parte do roteador na posigao (3,4) com destino ao roteador na posigao (4,1). A
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trajetéria inicial do pacote segue para o oeste até a posicao (3,3), mas encontra
um roteador ocupado. Nesse ponto, o algoritmo aguarda a liberagao do roteador

antes de continuar para o oeste, depois se move para o sul até o destino na posicao
(4,1) (MAHENDRA; GAIKWAD; PATRIKAR, 2016; DHARWAD, 2013).
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Figura 2.6 — Exemplo de Movimentos para os Algoritmos Odd-FEven e Negative-
First.

Na Figura 2.6, sao ilustrados os modelos de movimentos dos algoritmos Odd-
Even e Negative-First. O Odd-FEven, ilustrado na Figura 2.6a, permite decisoes
de roteamento baseadas na paridade das coordenadas dos nés, oferecendo um
balanceamento de carga melhorado. Neste exemplo, o roteador de origem esta na
posi¢ao (2,1) e o destino na posi¢ao (3,3). O pacote move-se horizontalmente da
posicao (2,1) para (2,3) e depois verticalmente para a posigao (3,3), seguindo as
regras de paridade. Como nao ha um roteador ocupado, ele pode continuar sem
interrupgoes (ZHANG et al., 2009a; ZHU; PANDE; GRECU, 2007).
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O outro exemplo, representado na Figura 2.6b, é o algoritmo Negative-First,
que prioriza movimentos em diregbes negativas (oeste e sul) antes de permitir
movimentos em diregoes positivas (leste e norte). No exemplo, o pacote parte do
roteador na posigao (4,2) com destino ao roteador na posi¢ao (1,4). A trajetoria
inicial do pacote segue para o leste até a posicao (4,4), mas encontra um roteador
ocupado. Nesse ponto, o algoritmo aguarda a liberagao do roteador antes de
continuar para o norte e depois para o destino na posi¢ao (1,4) (ZHANG et al.,

2009a; ZHU; PANDE; GRECU, 2007).
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Figura 2.7 — Exemplo de Movimentos para os Algoritmos XYX e North-Last.

Na Figura 2.7, sao ilustrados os modelos de movimentos dos algoritmos adap-
tativos XYX e North-Last. O XYX, ilustrado na Figura 2.7a, é uma variacao do
roteamento XY que permite movimentos em ambas as dire¢oes X antes de mover
na dire¢ao Y. Neste exemplo, o roteador de origem esté na posigao (1,1) e o destino

na posigao (3,4). O pacote move-se horizontalmente da posigao (1,1) para (1,3),
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mas encontra um roteador ocupado na posi¢ao (1,3). Nesse ponto, o algoritmo
muda de dire¢ao conforme necessario, movendo-se para (2,3) e entao para (3,3), e
finalmente para (3,4).

O outro exemplo, representado na Figura 2.7b, é o algoritmo North-Last, que
proibe movimentos para o norte até que todos os movimentos em outras diregoes
tenham sido concluidos. No exemplo, o pacote parte do roteador na posicao (4,1)
com destino ao roteador na posigao (1,3). A trajetéria inicial do pacote segue
para o leste até a posigdo (4,3), mas encontra um roteador ocupado. Nesse ponto,
o algoritmo muda de dire¢do conforme necessario, movendo-se para o norte até
a posigao (3,3) e depois continua para o norte até o destino na posigao (1,3)
(MAHENDRA; GATKWAD; PATRIKAR, 2016; DHARWAD, 2013).

2.4 Mapeamento de Aplicacoes em NoCs

O mapeamento de aplicacdes em arquiteturas many-core com NoC, ilustrado na
Figura 2.8, representa um desafio que demanda a alocacao eficiente de elementos
de processamento e o gerenciamento adequado da comunicagdo (BENCHEHIDA
et al., 2021). As estratégias de Static Mapping (XU; TANIGUCHI; TOMIYAMA,
2017), Dynamic Mapping (DALZOTTO et al., 2021) e Hybrid Mapping (POUR-
MOHSENT et al., 2020) sdo fundamentais para otimizar o desempenho, reduzir
o consumo de energia e aumentar a confiabilidade. No Static Mapping, os pa-
rametros definidos inicialmente sao adequados a cargas de trabalho constantes,
enquanto a Heuristic Search facilita a obtencao de solugoes eficientes com menor
demanda de recursos computacionais (AMIN et al., 2020).

Por outro lado, a busca exata (Ezact Search) se destaca pela aplicagdo de
técnicas rigorosas para encontrar solugoes otimas, frequentemente implementada
através de (Mathematical Programming-Based). Este enfoque visa a otimizacao
completa, enfrentando, porém, o desafio de sua alta complexidade computacional.
Em contraste, o mapeamento dindmico oferece flexibilidade, adaptando-se a mu-
dancas nas demandas em tempo real, sendo adequado para ambientes com cargas
de trabalho variaveis (SAMBANGI et al., 2023).

No contexto do mapeamento hibrido, a subdivisao baseada em busca (Search-

based) emprega algoritmos de busca para otimizar a alocagao de tarefas (SINGH et
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Figura 2.8 — Organizagdo Estrutural Resumida dos Mapeamentos de Aplicagoes
em Arquiteturas Many-core. (Adaptado de (AMIN et al., 2020))

al., 2017). A abordagem hibrida exata e de busca (Hybrid Exact € Search (HES))
combina heuristicas (HES Heuristic) e métodos sistemdticos (HES Systematic),
buscando um equilibrio entre precisao e eficiéncia operacional (AMIN et al., 2020).

Apos discutir o mapeamento de aplicacoes em arquiteturas many-core, a aten-
¢ao se volta para técnicas de exploracao do espaco de design desses sistemas. Essa
etapa, diretamente ligada aos conceitos anteriores, propoe um método sistematico

para otimizar a configuracao dessas arquiteturas.

2.5 Meétricas de Desempenho para NoCs

No campo de interconexao e comunicacdo em NoCs, a andlise detalhada de
requisitos fundamentais é essencial para compreender os beneficios e desafios as-
sociados a essas redes. Estudos especializados frequentemente avaliam as métricas
de desempenho e os custos relacionados a rede, utilizando métodos especificos para
explorar o impacto de diversos parametros de projeto. Entre as métricas mais uti-
lizadas na literatura estao a latency, a throughput, a bandwidth, a fault tolerance
e o energy consumption, todas fundamentais para determinar a eficiéncia e a efi-
cacia da rede (MANDAL et al., 2020). Essas métricas sdo apresentadas em maior

detalhe nas subse¢oes seguintes.



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 46

2.5.1 Laténcia

Um aspecto critico no estudo de NoCs é a avaliacao de seu desempenho, fre-
quentemente medido pela laténcia de pacotes. Segundo (MATOUSSI, 2021), a
laténcia de pacotes é definida como o tempo necessario para um pacote viajar de
sua fonte até seu destino na rede. Esta métrica é fundamental, pois impacta dire-
tamente o desempenho geral do sistema em que a NoC' estd implantada. Portanto,
a laténcia de um pacote individual na rede é calculada por uma féormula especifica

que leva em conta varios fatores, conforme descrito na Equagao 1 abaixo:

Latyry = (Plat,,,, X nbrhops) 4+ ((L — 1) x FT) + Wait pr (1)
Onde:

a) Pua,,,, representa o atraso fisico, influenciado por aspectos fisicos da rede,

como atrasos nos roteadores e nos links;

b) nbrhops é o ntimero de roteadores que o pacote atravessa, um valor deter-

minado pelo algoritmo de roteamento utilizado;

c) FT é o tempo de transmissao de um flit, a unidade bésica de transferéncia

em uma NoC
d) L indica o tamanho do pacote em termos de flits;

e) Wait,, € o atraso de contengao, que ocorre devido a fatores como a compe-
ticdo por canais compartilhados e a sobrecarga dos buffers dos roteadores.
Esta formulacao da laténcia de pacotes, como definida na Equacao 1, captura
tanto o atraso de hop-count, que inclui atrasos intra e inter-roteadores, quanto o
numero de hops, e o atraso de contencao, relacionado a competicao por recursos e
ao congestionamento de buffers. O termo (L — 1) x FT considera que o primeiro
flit do pacote é enviado imediatamente, enquanto os flits subsequentes (L — 1)
adicionam tempo de transmissao adicional.
Esta abordagem assegura que a laténcia inclua todos os aspectos significativos
do atraso na rede, fornecendo uma medida abrangente do desempenho. E impor-
tante destacar que, nesse estudo especifico, os autores focam na laténcia definida

por essa equacao, considerando tanto os atrasos fisicos quanto os de contencao,
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mas abstraem o tempo de espera nas filas de inje¢ao (ou tempo de enfileiramento

na fonte) (DUMITRASCU et al., 2006).

2.5.2 Taxa de Transferéncia

A taxa de transferéncia representa um aspecto fundamental que define a efici-
éncia do sistema, ou seja, a carga maxima que pode ser utilizada para determinar
a largura de banda agregada do sistema. Em termos simples, ela pode ser vista
como a soma da taxa de transferéncia de cada nicleo ou né na rede, que representa
a quantidade de bits que chega ao ntcleo durante um intervalo de tempo especi-
fico (SUBOH et al., 2010). A quantidade de ntcleos selecionados como destinos
é representada pelo acumulado de flits que chegam a esse nicleo até um dado
momento. Quando a carga de novos flits se aproxima do limite de saturagao da
taxa de transferéncia, a laténcia aumenta exponencialmente. Essa relacdo entre
a carga de trafego e a laténcia é um aspecto critico no design de sistemas NoCs
(LIU; ZHENG; TENHUNEN, 2003).

Uma maneira comum de quantificar a taxa de transferéncia é através da Equa-

¢ao 2 a seguir:

Rf

Th = ———
Nn x Nc

(2)
onde:

a) Rf representa o numero total de flits recebidos;
b) Nn é o ntimero total de nés computacionais na rede;

¢) Nc é o nitmero de ciclos de clock decorridos desde o primeiro flit gerado até

o ultimo flit recebido.
Assim, essa equacao calcula a taxa de transferéncia média ao longo de um
periodo especifico, fornecendo uma medida precisa da capacidade de comunicagao
do sistema. Destaca a eficiéncia da rede em processar e transmitir dados, sendo

essencial para avaliar o desempenho global de sistemas NoCs.



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 48

2.5.3 Largura de Banda

A largura de banda é um conceito fundamental que define a taxa maxima
de transmissdo de dados, geralmente medida em bits por segundo (BPS). Ela
determina a velocidade com que os dados sdo transmitidos através de uma rede. Na
sua avaliacao, considera-se a soma dos bits de dados, incluindo o cabecalho, a carga
util e o terminador da mensagem, abrangendo todos os aspectos da transmissao.
Conforme explicado por Hennesey e Patterson (2012), uma maior largura de banda
implica uma velocidade de conexao mais rapida, permitindo a transmissao de uma

maior quantidade de dados simultaneamente, o que aumenta a eficiéncia da rede
(HENNESSY; PATTERSON, 2012).

2.5.4 Tolerancia a Falhas

A resiliéncia de um sistema diante de falhas é um aspecto critico da confia-
bilidade. Um sistema é considerado tolerante a falhas quando consegue manter
sua funcionalidade mesmo na presenca de falhas. Para alcancar tal resiliéncia, sao
empregadas diversas técnicas de tolerancia a falhas, cuja complexidade varia con-
forme os requisitos de confiabilidade. Essas técnicas incluem redundéancia espacial,
utilizando componentes fisicos distintos para duplicar sinais de dados, e redundan-
cia temporal, em que os mesmos componentes fisicos sao usados para gerar sinais
de dados idénticos em momentos diferentes (BONNEY et al., 2016).

Em arquiteturas many-core, a (Graceful Degradation) é uma estratégia de to-
lerancia a falhas. Essa técnica se beneficia da redundancia inerente a essas arqui-
teturas, que possuem miultiplos niicleos idénticos, bancos de memoria e roteadores
NoC, permitindo que o sistema continue operando, embora com capacidade redu-
zida, mesmo diante de falhas permanentes causadas pela variabilidade do processo
de fabricagao e pelo envelhecimento acelerado dos componentes (BONNEY et al.,
2016).

2.5.5 Estimativa para o Consumo de Energia

Os modelos de energia sao fundamentais no projeto e na otimizagao de sistemas

baseados em NoC. O simulador ORION destaca-se como um modelo arquitetural



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 49

para a estimativa de poténcia e drea em sistemas NoC. Com trés versoes (WANG
et al., 2002; KAHNG et al., 2009; KAHNG; LIN; NATH, 2015), cada uma intro-
duz melhorias e novas funcionalidades. As versoes 2.0 e 3.0, por exemplo, estao
alinhadas com designs reais de redes de comunicagdao. Sua precisao ¢ validada ao
ser comparada com o consumo real de energia em projetos complexos, como os da
Intel com 80 nucleos (MATTSON; WIINGAART; FRUMKIN, 2008). Portanto,
esse simulador é essencial para estimar o consumo de energia e a area ocupada
por roteadores, influenciando diretamente a eficiéncia energética e o desempenho
espacial dos sistemas.

Outra abordagem é o (Complementary Metal-Ozxide-Semiconductor) (CMOS),
essencial para simulacoes ao nivel de transistor e suas implicagoes nas estimativas
de energia e desempenho. Esses modelos fornecem informacgoes detalhadas sobre
as caracteristicas elétricas de componentes semicondutores, sendo indispensaveis
para simulacoes precisas em NoC . Eles ajudam a compreender como o consumo
de energia, o tempo de propagacao e a capacidade de carga dos transistores afetam
o desempenho geral do sistema (DOMAN, 2012).

Outro método importante é o de energia por bit (Ebit). Os pesquisadores
do trabalho (HU; MARCULESCU, 2003), inspirados no modelo proposto pelos
autores do artigo (YE; BENINI; MICHELI, 2002) para roteadores de NoCs, de-
senvolveram um modelo de consumo de energia especifico para NoCs. No modelo
original, a energia por bit (Ebit) é definida como a energia consumida ao transpor-
tar um bit de dados através do roteador, incluindo a energia do proprio roteador
(Espit), do buffer (Eppy) e dos fios de interconexao (Eyp;). Contudo, para NoCs,
considera-se que a energia consumida pelos buffers e pelos fios internos é pra-
ticamente irrelevante em comparacao a energia utilizada nos links entre os nos
computacionais. As Equacoes 3, 4, 5 e 6 apresentam uma forma de calcular esse

consumo de energia, ajustado para NoCs e topologias mesh 2D.

Evit = Espit + Eppit + Ewpie + Erpit (3)

onde:

a) Egpi; representa a energia consumida pelo roteador;

b) Epp: € a energia consumida pelo buffer (considerada negligencidvel em
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NoCs);

¢) Ewpi indica a energia dos fios de interconexao (considerada negligenciavel
em NoCs);

d) Epp: € a energia consumida nos links entre nés computacionais.

Eyit = Espit + Erpit (4)

Eliz;gt] = Npops X Espit + (nhops - 1) X Byt (5)
o N ti,tj

Etotal - Z[Ebit ] (6)

i=1

E importante destacar que o modelo se concentra na energia consumida nos
links de comunicacao, sem considerar a energia média consumida pelos recursos
computacionais dos nés da rede. As abordagens apresentadas enfatizam a impor-
tancia da comunicagdo nas NoCs, um ponto-chave no consumo de energia. Ao
mesmo tempo, o gerenciamento de energia dos componentes computacionais é re-
alizado de forma distinta. Apds a exposicao da estrutura geral das NoCs, o foco
se direciona ao mapeamento de aplicagoes, um elemento critico na otimizacao
de recursos e na minimizacao da laténcia de comunicagao, essencial para atender
as demandas de desempenho e eficiéncia energética em arquiteturas many-core
(SINGH et al., 2013; SINGH et al., 2017).

2.6 Exploracao do Espago de Design (DSE)

Na busca por solugbes otimizadas para sistemas many-core baseados em NoCs,
a Design Space Ezploration (DSE) é fundamental. Esse processo envolve encontrar
solugoes de projeto que melhor atendam aos requisitos desejados a partir de um es-
paco de pontos de design provisérios (CARDOSO; COUTINHO; DINIZ, 2017b). A
DSE é complexa devido a necessidade de avaliar conjuntamente opg¢des de projeto
de hardware e software. Neste trabalho, a busca por solu¢oes considera parame-
tros como complexidade do DAG, topologia da NoC e algoritmos de mapeamento

de tarefas e roteamento de pacotes. A diversidade e complexidade desse processo
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demandam métodos e ferramentas de automacao que simplifiquem as etapas de
geragao, avaliacdo e selegao de opgoes de projeto (KANSAKAR; MUNIR, 2018).

Para encontrar solugdes 6timas, tanto para objetivos tinicos quanto para oti-
mizagdo multiobjetivo, a DSE utiliza diversos algoritmos. Para otimizagdo de ob-
jetivo tnico, sdo empregados algoritmos como Simulated Annealing (SA) (BERT-
SIMAS; TSITSIKLIS, 1993), Tabu Search (TS), Genetic Algorithms (GA) (HOL-
LAND, 1992), Ant Colony Optimization (ACO) (DORIGO; CARO, 1999), Parti-
cle Swarm Optimization (PSO) (EBERHART; KENNEDY, 1995), Integer Linear
Programming (ILP) (PAN; PAN, 2014), Random Search (KARP, 1991), Branch
and Bound (BB) (BOUKEDJAR; LALAMI; EL-BAZ, 2012) e Near-optimal Map-
ping (NMAP) (TRAN; BAAS, 2012) (CARDOSO; COUTINHO; DINIZ, 2017a;
KANSAKAR; MUNIR, 2018).

Os métodos de DSE integram técnicas de otimizac¢ao e automacao, visando
atender aos requisitos de desempenho e eficiéncia energética, entre outros. Eles
sao essenciais diante da crescente complexidade das arquiteturas many-core e em-
barcadas, permitindo um equilibrio eficaz entre pardmetros de interesse por meio
de uma exploragao guiada do espago de projeto (KANSAKAR; MUNIR, 2018).

2.7 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram abordadas as bases tedricas essenciais para entender ar-
quiteturas many-core, com foco em NoCs, sistemas de interconexao e estratégias
de mapeamento e roteamento. Discutiram-se algoritmos de roteamento e medidas
de desempenho, como laténcia, taxa de transferéncia, largura de banda, tolerancia
a falhas e métodos para estimar o consumo de energia. Esses conceitos fornecem
a base teodrica necessaria para compreender a otimizacao dessas arquiteturas. Foi
apresentado o conceito de exploracao de espago de design, integrando os tépicos
abordados. No préximo capitulo, serdao discutidos trabalhos relacionados aos ob-
jetivos deste estudo, destacando suas intersecgoes conceituais e praticas, situando

esta pesquisa no contexto atual da area.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serd apresentada uma revisio dos principais trabalhos
cientificos encontrados na literatura relacionados aos objetivos do pro-
jeto de pesquisa apresentado nesta tese, em particular aqueles que tra-

tam de simuladores especificos para NoCs

Sistemas many-core baseados em arquiteturas NoC tém contribuido significa-
tivamente para o avanco da computacao de alto desempenho. Esses sistemas sao
de grande interesse para a proposicao de ferramentas de simulagdo que apoiem as
atividades de projeto e implementacao de plataformas desse tipo. Diversos simu-
ladores voltados para sistemas multi-core ou redes em geral sao encontrados na
literatura, como OpenPiton (BALKIND et al., 2016), Gem5 (BINKERT et al.,
2011), Graphite (MILLER et al., 2010), NS2 (ISSARIYAKUL; HOSSAIN, 2011),
NS3 (RILEY; HENDERSON, 2010), entre outros. Embora possam ser utilizados
em estudos similares aos desta tese, sao ferramentas de uso geral e nao aderem
facilmente aos objetivos especificos deste trabalho.

O trabalho desenvolvido por Pedrino e Tempesti, fruto da colaboracao entre
grupos de pesquisa da UFSCar e da Universidade de York trata da investigacao do
uso de sistemas inteligentes para mapeamento eficiente de aplicagoes em arquitetu-
ras many-core (PEDRINO; LIMA; TEMPESTI, 2019). Tal abordagem explora a
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Mathematical Morphology (MM), uma técnica para a anélise de estruturas geomé-
tricas. Tendo como base a decomposicao de operadores complexos em sequéncias
de operadores mais simples para reduzir requisitos computacionais, destacando o
trade-off entre qualidade do filtro morfolégico e desempenho computacional. Uti-
liza um algoritmo evolutivo multiobjetivo para investigar esses trade-offs, gerando
grafos de tarefas e mapeamentos que representam diferentes compromissos entre
os objetivos, e fornecendo uma frente de Pareto de solu¢des de mapeamento para
selecionar implementagoes que atendam a requisitos especificos da aplicagao. Este
projeto foi de grande valia para direcionar o desenvolvimento de alguns dos aspec-
tos do trabalho apresentado nesta tese.

Por outro lado, algumas ferramentas descritas na literatura sao especificamente
voltadas para NoCs, sendo candidatas naturais para servirem como referéncia a
proposta alternativa descrita nesta tese. O grupo de ferramentas descrito nas
proximas segoes oferece recursos razoavelmente homogéneos entre si, permitindo
avaliacoes comparativas, especialmente no que diz respeito a aspectos como es-
tratégias de mapeamento, algoritmos de roteamento, eficiéncia, confiabilidade e
otimizagao de desempenho (KHAN et al., 2017b). O levantamento que se segue
estd subdividido em ferramentas, e para cada uma delas, diversos trabalhos de

pesquisa sao relatados, buscando evidenciar suas funcionalidades e usos tipicos.

3.1 Simulador NoCTweak

O simulador NoCTweak (TRAN; BAAS, 2012) é uma ferramenta de codigo
aberto, baseada em SystemC e C++, utilizada para explorar o desempenho e a
eficiéneia energética em NoCs. E parametrizdvel, permitindo aos usuérios configu-
rar e simular diversos parametros de rede, incluindo o tipo de roteador, o tamanho
da rede, o tamanho do buffer, o algoritmo de roteamento, a politica de arbitragem,
os estagios de pipeline, a tensao de alimentacgao, a frequéncia do clock, o padrao
de trafego, o comprimento do pacote, a taxa de injecao e os tempos de simulagao e
aquecimento. Esta ferramenta também engloba algoritmos de mapeamento de ta-
refas, como RANDOM e NMAP, que facilitam a criacdo de mapas de alocacao. Os
resultados estatisticos fornecidos pelo simulador incluem a laténcia média da rede,

o throughput, a poténcia do roteador e a energia consumida por pacote transferido
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(KHAN et al., 2017b).

Gawish et al. (2014) investigaram como a adaptacgao de algoritmos de rotea-
mento convencionais pode minimizar falhas devido a variagoes no processo de fabri-
cagdo. Utilizando o simulador NoCTweak, foi avaliada a eficacia desses algoritmos
modificados. Experimentos com algoritmos como XY, West-First, Negative-First
e Odd-FEven mostraram uma reducao significativa na taxa de falhas das NoCs,
com o algoritmo West-First alcancando até 56% de redugdo na taxa de falhas,
demonstrando a eficdcia das modificagdes propostas (GAWISH; EL-KHARASHTI;
ABU-ELYAZEED, 2014).

Hassan et al. (2017) apresentaram uma extensao para o simulador NoCTwealk,
focada na simulagao de agrupamento em NoC. Essa extensao permitiu agrupar
multiplos clusters em uma grade e configurar tipos de interconexao entre eles. A
abordagem suportou diferentes algoritmos de roteamento para trafego interno e
externo aos clusters, incluindo fatores de atraso em links inter-cluster e um ge-
renciador de trafego. Os resultados mostraram que o agrupamento pode reduzir o
consumo médio de energia do roteador em cerca de 50%, evidenciando a eficicia
dessa abordagem na avaliagdo de desempenho nesse contexto (HASSAN; MOR-
GAN; EL-KHARASHI, 2017).

Gulzari et al. (2019) investigaram a topologia H-SMBFT para comunicagao
em chip. Este trabalho focou na arquitetura e nas caracteristicas da H-SMBFT,
comparando-a com as topologias BFT e SMBFT. Os resultados, segundo os auto-
res, mostraram que a H-SMBFT superou suas antecessoras em termos de desem-
penho, area e dissipagdo de poténcia. Utilizando simulagoes, constatou-se uma
reducao significativa na complexidade do roteador, no nimero de links necessarios
e no caminho de roteamento, levando a melhorias no atraso médio, na area e no
consumo de energia. A H-SMBEF'T foi analisada utilizando os simuladores ORION
3.0 e NoCTweak, considerando tanto trafegos sintéticos quanto cargas de trabalho
de aplicagdes do mundo real (GULZARI et al., 2019).

Sikandar et al. (2021) destacaram o Sailfish Optimization Algorithm (SFOA),
um algoritmo meta-heuristico baseado na natureza para otimizagdo do mapea-
mento de tarefas em NoCs. O foco deste trabalho foi minimizar a dissipagao
de energia nessas redes. Utilizando uma metodologia de agrupamento k-nearest

neighbor, a abordagem demonstrou ser superior a outras técnicas similares. Para
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avaliar a eficacia do algoritmo, o estudo empregou o simulador NoCTweak, anali-
sando a laténcia média da rede do algoritmo em comparacao com outros algoritmos
heuristicos inspirados na natureza. Os resultados mostraram-se promissores, es-
pecialmente em grafos de tarefas de aplicativos de grande escala (SIKANDAR et
al., 2021b).

Mehmood et al. (2022) aplicaram o algoritmo Andean Condor Algorithm
(ACA) para mapeamento eficiente em NoCs. Ele focou no mapeamento de tarefas
de aplicagoes em tempo real em multiplos nicleos da rede, visando a otimizagao
de desempenho e reducao do consumo de energia. Inspirado no comportamento
natural do condor andino, o algoritmo utilizou uma técnica baseada em cluste-
ring para uma convergéncia rapida. Os resultados experimentais mostraram que
o ACA superou algoritmos do estado da arte em termos de custo de comunicagao,
laténcia média, taxa de transferéncia e consumo de energia, alcancando melhorias
significativas em comparagao com técnicas anteriores (MEHMOQOD et al., 2022).

Ahmed e Baig (2023) apresentaram um algoritmo de roteamento ciente de con-
gestionamento para NoCs, visando a eficiéncia na utilizagao de recursos e a redugao
da carga de trabalho em recursos individuais, diminuindo, assim, o consumo de
energia. O simulador NoCTweak foi utilizado para a avaliagdo de desempenho,
oferecendo resultados sobre laténcia média, taxa de transferéncia e consumo de
energia do roteador em uma biblioteca CMOS de 65nm. Resultados experimentais
indicaram que, embora o algoritmo proposto nao tenha superado significativamente
o algoritmo de subnet, ele se mostrou competitivo e eficaz. Sob padroes de tra-
fego transposto, o algoritmo demonstrou ser superior ao algoritmo de roteamento
Dy-Adaptive, e em altas taxas de injegao de trafego (0.75 Flits/Node/Cycle), ele
se destacou novamente, mostrando robustez e eficicia (AHMED; BAIG, 2023).

3.2 Simulador Noxim

A ferramenta Nozim é um simulador NoC desenvolvido na Universidade de
Catania, Italia (CATANIA et al., 2015). Embora nao inclua algoritmos de ma-
peamento entre suas funcionalidades, de acordo com a literatura, é um dos mais
utilizados até o momento presente. Baseado em SystemC, ele é projetado para

avaliar NoCs em termos de taxa de transferéncia, laténcia e consumo de energia.
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Oferecendo flexibilidade na simulag¢ao, o Noxim permite a customizagao de diversos
pardmetros como tamanho da rede, tamanho do buffer, algoritmo de roteamento
e estratégias de selecdo. O simulador é compativel com topologias mesh 2D e
suporta padroes de trafego sintético. Entre os algoritmos de roteamento imple-
mentados estao XY, NF, WF, NL, OE e Dyad, totalmente adaptativo e baseado
em tabela de pesquisa. Os resultados estatisticos incluem laténcia média da rede,
taxa de transferéncia e consumo de energia (KHAN et al., 2017b).

Afsharpour et al. (2016) apresentaram um algoritmo eficiente de migracao de
tarefas projetado para chips multi-core e many-core baseados em mesh. O objetivo
era reduzir os pontos de superaquecimento no chip e promover uma distribuicao
equilibrada de carga. Utilizando o simulador Noxim, o estudo evidenciou que o
algoritmo proposto superou seus predecessores em diversos aspectos, alcancando
melhorias notdveis de até 36% no desempenho, uma reducao de 28% no consumo
de energia, além de um controle de temperatura mais eficiente (AFSHARPOUR;
PATOOGHY; FAZELI, 2016).

Kumar e Rao (2021) introduziram um algoritmo adaptativo de mapeamento de
nucleos, projetado para otimizar o desempenho de sistemas heterogéneos em chip.
O algoritmo demonstrou uma reducao de até 18,2% no atraso de comunicagao, um
aumento de até 19,4% no throughput e uma diminui¢ao de até 18,6% no consumo
de energia (KUMAR; RAO, 2021).

Para concluir, Muhsen et al. (2023) apresentaram um modelo preditivo que
combina Artificial Neural Networks (ANN) com otimizacao heuristica. Utilizando
o simulador Noxim, o estudo propos uma metodologia eficiente para prever algorit-
mos de roteamento, facilitando uma configuragdo mais agil dos sistemas MPSoC.
Segundo os autores, o modelo hibrido GCAOA-ANN superou modelos anteriores,
destacando-se na previsao de algoritmos de roteamento para ambientes NoC e res-

saltando a importancia das abordagens preditivas na otimizagao de sistemas em

chip (MUHSEN et al., 2023).

3.3 Simulador BookSim

O BookSim é um simulador de NoCs do tipo "ciclo a ciclo", projetado com foco

na acuracia dos resultados. Escrito em C++ e baseado em sua primeira versao no
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livro " Principles and Practices of Interconnection Networks"(DALLY; TOWLES,
2004), teve sua funcionalidade expandida. A versao atual, BookSim 2.0, permite
simular uma ampla variedade de topologias, incluindo mesh 2D, torus e outras
especificas definidas pelo usuario (JIANG et al., 2013). Ele suporta tanto rote-
adores com filas de entrada quanto microarquiteturas de roteadores orientados a
eventos, com suporte para canais virtuais. Os parametros de desempenho medi-
dos incluem laténcia e taxa de transferéncia em funcao da carga oferecida. Além
disso, essa abordagem permite a alteragao do tamanho do buffer, do mecanismo de
roteamento e da politica de arbitragem, suportando, atualmente, apenas padroes
de trafego sintético (KHAN et al., 2017b).

Li et al. (2013) introduziram um método de roteamento baseado utilizando
uma versao adaptada do simulador BookSim. FEssa abordagem promoveu uma
distribuicao equilibrada do trafego de dados, mesmo sob condi¢oes variadas de
carga. Os resultados mostraram um aumento no throughput e uma reducao na
laténcia, especialmente em cenérios de trafego desafiadores. Esta metodologia
ilustrou o potencial das novas técnicas de roteamento para melhorar a comunicagao
nas arquiteturas NoC (LI et al., 2013).

Kumar e Talawar (2018) introduziram um framework que emprega aprendizado
de maquina para antecipar o desempenho das NoCs. Utilizando metodologias como
regressao por vetores de suporte e redes neurais artificiais, foi possivel avaliar as
redes em configuragoes mesh e torus, alcancando uma analise expedita com um
intervalo de erro de previsao entre 5% e 8% (KUMAR; TALAWAR, 2018).

Sambangi et al. (2021) desenvolveram o LPNet, um modelo que utiliza redes
neurais profundas para a previsao de laténcia em NoC. Integrando dados de mode-
los analiticos com simulagdes do BookSim, o uso do projeto permitiu alcancar um
erro de previsao abaixo de 12% para trafegos sintéticos e especificos de aplicacoes.
Segundo os autores, o modelo também proporcionou um avango significativo na
velocidade de andlise, sendo mais de 108 vezes mais rapido que métodos conven-
cionais. Este avanco evidenciou o potencial das técnicas baseadas em DNN na
otimizagao e no planejamento eficiente de NoCs (SAMBANGI; MANGHNANTI;
CHATTOPADHYAY, 2021).

Balakrishnan et al. (2023) propuseram um design para um roteador projetado

para detectar e responder dinamicamente ao congestionamento na rede. Esse ro-
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teador monitora o trafego em tempo real e ajusta as rotas dos pacotes para evitar
areas congestionadas, melhorando a eficiéncia e o desempenho da rede. No es-
tudo, foram simuladas diversas configuragoes de NoC, apresentando também um
mecanismo eficaz para a deteccao de congestionamento. A implementacao de uma
estratégia de roteamento X/Y minimalista resultou em uma diminuigao significa-
tiva na laténcia de pacotes, superando os algoritmos tradicionais e marcando um
avanco importante para o desenvolvimento de NoCs mais eficientes e escalaveis
(BALAKRISHNAN; VENKATESH; BHASKAR, 2023).

Reddy e Kumar (2024) introduziram uma técnica de roteamento adaptativo
baseada no algoritmo Bat. Essa abordagem empregou um roteador de pipeline
de cinco estagios para otimizar as rotas de forma adaptativa, visando aprimorar
o desempenho em sistemas multiprocessadores em chip. Utilizando uma extensao
do simulador BookSim, combinada com técnicas de regressao linear para avaliagao
de desempenho, os autores demonstraram uma melhoria na redugao da laténcia e
no aumento o throughput em comparagao com algoritmos adaptativos tradicionais
(Naresh Kumar Reddy; KUMAR, 2024).

Para concluir, Muhsen et al. (2023) apresentaram um modelo preditivo em
Artificial Neural Networks (ANN) com otimizagao heuristica. Utilizando o simu-
lador Noxim, o estudo propds uma metodologia eficiente para prever algoritmos
de roteamento, facilitando uma configuragao mais agil dos sistemas MPSoC. Se-
gundo os autores, o modelo hibrido GCAOA-ANN superou modelos anteriores,
destacando-se na previsao de algoritmos de roteamento para ambientes NoC e res-
saltando a importancia das abordagens preditivas na otimizacao de sistemas em
chip (MUHSEN et al., 2023).

3.4 Simulador Nirgam

O Nirgam é um simulador de NoC de codigo aberto em SystemC, desenvolvido
em colaboragao entre a University of Southampton, UK, e o Malaviya National
Institute of Technology, India. Essa ferramenta é do tipo de eventos discretos,
com precisao "ciclo a ciclo", suportando topologias mesh 2D e torus. O mecanismo
de comutacao adotado é o wormhole. Esse simulador permite ajustes como o

numero de canais virtuais, tamanho do buffer e frequéncia de clock, e suporta
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mecanismos de roteamento como source, XY e OE. As opgoes de trafego incluem
geradores sintéticos que podem ser de taxa de bits constante, bursty ou baseados
em rastreamento de entrada. Os parametros de desempenho medidos incluem a
laténcia média por pacote, a laténcia média por flit e o throughput média (KHAN
et al., 2017b).

Zhang et al. (2009) utilizaram o simulador Nirgam para comparar os algorit-
mos de roteamento XY e Odd-Even em uma topologia mesh 3x3. Os resultados
mostraram que o Odd-FEven é mais eficiente que o XY, com um parametro P de
1.09 contra 0.86 do XY em condigoes de trafego de taxa de bits constante, su-
blinhando a superioridade do Odd-FEven em gerenciar eficientemente o trafego em
NoCs (ZHANG et al., 2009Db).

Hao et al. (2011) exploraram o equilibrio entre o tempo de atraso e o throughput
em NoCs utilizando o simulador Nirgam em uma topologia mesh 4x4. O estudo
destacou a eficiéncia do algoritmo Odd-FEven, que mostrou uma relagao entre taxa
de transferéncia e atraso de pacotes de 2.5358, superior aos 2.1126 alcangados pelo
algoritmo XY. Segundo os autores, esses achados evidenciam a capacidade do Odd-
FEven de otimizar o desempenho em configuracoes NoC mais complexas (HAO et
al., 2011).

Yadav et al. (2014) introduziram um modelo inovador de injecdo de falhas,
que abrange tanto falhas permanentes quanto transitérias, por meio da amplia-
¢ao do simulador Nirgam. Essa metodologia permitiu uma analise detalhada do
comportamento da rede diante de diversos cenarios de falhas, concentrando-se em
métricas como laténcia e taxa de transferéncia (YADAV et al., 2014).

Minzheng et al. (2016) propuseram um método de roteamento tolerante a fa-
lhas centrado em clustering, com foco na manutencao de baixa laténcia. Através
do uso do simulador Nirgam, foi demonstrado que tal método consegue preservar a
operacionalidade do sistema mesmo na presenca de falhas inesperadas, sem impac-
tar negativamente o desempenho global do sistema (MINZHENG; YUNZHONG:;
FANGFA, 2016).

Umapathy et al. (2018) desenvolveram o algoritmo de roteamento FEncircle
Routing (ER), visando otimizar a distribuicao de trafego em NoCs. Testado com
o simulador Nirgam, o ER demonstrou ser superior em promover uma distribuicao

equilibrada de trafego pela rede, resultando em melhorias consideraveis em laténcia
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e congestionamento em comparagao com os algoritmos XY e OE (UMAPATHY;
SHAH; WANG, 2018).

Trik et al. (2022) apresentaram uma estratégia de selecao hibrida que utiliza
analise de trafego para melhorar o desempenho em NoCs. Avaliada com o simu-
lador Nirgam, essa abordagem conseguiu diminuir o tempo de atraso dos pacotes
em 38%, aumentar o throughput em 20% e otimizar o consumo de energia (TRIK
et al., 2022).

3.5 Simulador Nostrum

O simulador Nostrum, desenvolvido no Royal Institute of Technology (KTH),
Suécia, ¢ uma ferramenta avancada de simulacdo de NoC desenvolvida em Sys-
temC. Suportando topologias mesh 2D e torus e adotando mecanismos de comu-
tagdo wormhole, ele facilita o mapeamento de aplicagoes em nés da rede. Inclui
algoritmos de roteamento como XY e deflection, sendo altamente configuravel
em aspectos como tamanho da rede, frequéncia de clock, profundidade do buffer,
tamanho do flit e canais virtuais (LU et al., 2002; KHAN et al., 2017b).

Lu, Sander e Jantsch (2005) se concentraram no desenvolvimento de um mo-
delo de comunicagao perfeitamente sincrona para servigos de melhor esfor¢o na
plataforma Nostrum. Eles propuseram um refinamento em trés etapas para man-
ter a consisténcia de sincronizacao em ambientes assincronos, ilustrado por um
modelo de equalizador digital. Tal estratégia ressaltou a necessidade de adaptacgao
dos modelos de comunicagdo para maximizar a eficiéncia e eficicia em sistemas
NoC (LU; SANDER; JANTSCH, 2005).

Millberg et al. (2004) investigaram a garantia de largura de banda em redes
temporalmente disjuntas, usando o Nostrum NoC. A pesquisa introduziu a ideia
de circuitos virtuais com contéineres em loop, uma solucao para os desafios do
roteamento hot-potato, visando melhorar tanto a laténcia quanto a largura de
banda. Esse método ofereceu uma perspectiva eficaz para aprimorar o desempenho
de comunicagdo em NoCs (MILLBERG et al., 2004).

Yue et al. (2011) discutiram estratégias de otimizagao e reconfiguragdo para
plataformas NoC, com suporte do simulador Nostrum O estudo sublinhou métricas

chave para otimizar redes dindmicas e aplicagoes multimidia, destacando a impor-
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tancia do Nostrum na melhoria da eficiéncia de plataformas NoC destinadas a esse
tipo de aplicacao, oferecendo resultados importantes para o desenvolvimento de
sistemas mais adaptaveis e robustos (YUE et al., 2011).

Thid, Millberg e Jantsch (2003) apresentaram a criagao de um simulador NoC,
desenvolvido especificamente para avaliar a arquitetura Nostrum. Implementado
em System(C, tal simulador reconfiguravel testa diversas plataformas NoC e car-
gas de trabalho, demonstrando grande flexibilidade. A comparacao da arquite-
tura Nostrum com alternativas baseadas em barramento enfatizou a importancia
de simulagoes adaptaveis na avaliagdo de arquiteturas NoC (THID; MILLBERG;
JANTSCH, 2003).

3.6 Simulador NoCMap

NoCMap é um simulador de mapeamento de cédigo aberto para NoC escrito
em C++ por Hu et al. (HU; MARCULESCU, 2003; HU; MARCULESCU, 2005).
Implementa dois algoritmos de mapeamento: BB e SA, utilizando o modelo de
energia por bit para calcular a energia total minima de comunicagdo do NoC.
O BB é usado para o posicionamento topologico de IPs na plataforma NoC, vi-
sando minimizar o consumo de energia de comunicacao, com a largura de banda
da conexao como restrigdo. Por outro lado, um método SA ad-hoc também foi
implementado, revelando que o BB supera a técnica SA em velocidade, mantendo
resultados comparaveis (KHAN et al., 2017D).

Baseando-se no modelo EPAM XY, OE e WF), que foca em mapeamento cons-
ciente de energia e desempenho com diferentes algoritmos de roteamento, um algo-
ritmo BB eficiente é desenvolvido. Paralelamente, o SA é avaliado, demonstrando
a superioridade dos algoritmos propostos em termos de eficiéncia dos resultados
e velocidade de simulacao. Observa-se ainda que o EPAM-OE é mais preciso em
aplicagoes reais e complexas com grandes sistemas. O ReliableNoC, uma expansao

do NoCMap, introduz um parametro de confiabilidade, enriquecendo o simulador

(KHAN et al., 2017b).
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3.7 Analise Comparativa dos Simuladores

Buscando sintetizar as principais caracteristicas dos simuladores apresentados,
que sao de interesse para esta tese, a Tabela 2, adaptada de (KHAN et al., 2017b),
apresenta uma comparacao entre os recursos e caracteristicas fundamentais para
experimentacao e andlise de opcgoes de projeto envolvendo NoCs. Cada coluna
corresponde a um simulador especifico, e as linhas detalham caracteristicas técni-
cas como linguagem de implementacao, topologia suportada, padroes de trafego,
mecanismos de comutagao, profundidade do buffer, algoritmos de roteamento, pa-
rametros de desempenho, modelos de energia, métodos de entrada de parametros
e estratégias de mapeamento de tarefas. A comparacao desses elementos cobre de
maneira abrangente a funcionalidade e versatilidade dos respectivos simuladores
para fins de analise do funcionamento de uma NoC.

De modo geral, a linguagem de programacao adotada, geralmente SystemC' ou
C++, define a plataforma de desenvolvimento e execucao. As topologias de rede
refletem as arquiteturas de NoC que podem ser estudadas. Os padroes de trafego
e os mecanismos de comutacao afetam diretamente o desempenho da simulagao.
A profundidade do buffer e os algoritmos de roteamento sdo cruciais para a ava-
liagao da eficiéncia de comunicacao e da flexibilidade das politicas de trafego. Os
parametros de desempenho e os modelos de energia indicam a capacidade do si-
mulador de fornecer métricas relevantes para a otimizagao das NoCs. Por fim, os
métodos de entrada de parametros e as estratégias de mapeamento sdo essenciais
para a configuracao e o controle do usudrio sobre a simulacao. Cada simulador
é, portanto, caracterizado por sua combinacao tnica dessas especificacoes, permi-
tindo aos pesquisadores selecionar a ferramenta mais alinhada com seus objetivos
de estudo especificos.

Na Tabela 3, sdo mostrados os anos das pesquisas que foram publicadas uti-
lizando os simuladores descritos anteriormente, destacando como cada um contri-
buiu para a avaliacao e desenvolvimento no contexto das NoCs.

Além dos simuladores apresentados anteriormente, duas outras ferramentas fo-
ram consideradas, porém nao foram incluidas nas comparacoes e analises deste
documento: o simulador PAT-Nozxim, desenvolvido por Norollah et al. (2018), que

¢ um simulador em C++ e SystemC' projetado para aprimorar as simulagoes de
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Tabela 2 — Resumo das Caracteristicas de cada Simulador

Publicacao (TRAN; BAAS, 2012) | (CATANIA et al., 2015) | (JIANG et al., 2013) | (JAIN, 2007) | (LU et al., 2002) | (HU; MARCULESCU, 2005)
Linguagem SystemC SystemC SystemC SystemC C++ C++
Topologia 2D mesh 2D mesh wide range 2D mesh, 2D mesh, 2D mesh
torus torus
Padrao de synthetic, <ynthetic synthetic synthetic, synthetic synthetic,
Trafego embedded Sy - > o embedded > o embedded
wormbhole,
. wormhole wormhole wormhole wormhole
Mecanismo de Roshaq, . X X . X . . .
~ with virtual wormhole with virtual with virtual with virtual
Comutagao bufferless,
- . channel channel channel channel
circuit switched
Profundidade
do buffer yes yes yes yes yes yes
XY, NF, WF,
Algoritmo de Xy : NF, WF, NL, OE, source routing, XY'_ XY, OE,
NL, OE, lookup table, all deflection
Roteamento XY, OE . ‘WEF, dyad
lookup table dyad, routing ?
fully adaptive
power /energy energy, Sower throughput,
Parametros P TeTEY throughput, throughput, power, latency, energy,
throughput, . throughput, . P
de Desempenho communication latency link reliability
latency latency S
: delay v utilization
MOde}O. de CMOS Orion Model no Orion no bit encrgy
Energia Model model
Entrada de command command log log command command
Parametros line line file file line line
Mapeamento NMAP, no n manual manual BB,
P RANDOM © e e SA

Tabela 3 — Sequéncia de Anos das Publicagdes dos Simuladores NoC

Simulador Anos das Publicagées
NoCTweak | 2014, 2017, 2019, 2021, 2022, 2023
Noxim 2016, 2021, 2023
BookSim 2013, 2018, 2021, 2023, 2024
Nirgam | 2009, 2011, 2014, 2016, 2018, 2022
Nostrum 2003, 2004, 2005, 2011
NoCMap 2003, 2005, 2017

consumo de energia e temperatura, baseando-se no Nozim, mas sem incluir algo-
ritmos de mapeamento (NOROLLAH et al., 2018); e o NRTBoz, criado por Abid
et al. (2015), uma toolbox do software Matlab Simulink, focada exclusivamente na
simulagao de desempenho de roteadores em NoCs (ABID et al., 2015).

3.8 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentadas publicagoes relevantes sobre simuladores
especificos para NoCs, destacando suas caracteristicas e aplicagoes. Observou-se
que, embora o NoCMap incorpore algoritmos de mapeamento como BB e SA, sua
principal contribuigao esta na avaliacao de consumo de energia, conforme indicado
pela predominéncia de citagoes dos préprios autores. Além disso, houve uma di-

minui¢ao nas publicagoes recentes de alguns simuladores, sugerindo uma transicao
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para ferramentas mais novas, como Noxim e NoCTweak. Notou-se também a au-
séncia de novos algoritmos de mapeamento em simuladores evoluidos do Noxim.
Essas observagoes indicam a maturidade das ferramentas atuais e sugerem oportu-

nidades para pesquisas alternativas, motivando o desenvolvimento deste projeto.
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Capitulo 4

Metodologia e Desenvolvimento

Neste capitulo, sao apresentados os conceitos que guiaram a criacao de
um método de simulagcdo para sistemas many-core baseados em NoCs,
com o objetivo de dar suporte a estudos de DSE. Em sequida, serd de-
talhado o simulador desenvolvido para validar e analisar sua adequacao
aos objetivos propostos, constituindo o nicleo central dos materiais e

métodos empregados nesta tese.

4.1 Visao Geral

Conforme descrito no Capitulo 1, o principal objetivo desta pesquisa foi conce-
ber e desenvolver um método de simulagao em alto nivel para arquiteturas many-
core baseadas em NoCs, denominado Simulador NoC, que auxilia nas atividades
de DSE. A abordagem adotada visa reduzir a complexidade do aprendizado para
os usuarios, superando as dificuldades encontradas em outras ferramentas descritas
na literatura.

Os seguintes pontos foram fundamentais para a concepc¢ao do método que origi-
nou o simulador descrito neste capitulo. Em primeiro lugar, o método visa facilitar
a exploracao da topologia mesh para NoCs. Além disso, busca simplificar a ex-

perimentacao de aplicagoes representadas por DAGs de complexidade arbitraria.
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Outro objetivo é permitir a experimentacao com diversos algoritmos de mapea-
mento, proporcionando uma plataforma versatil para testes. Da mesma forma, o
método facilita a experimentacdo com diferentes algoritmos de roteamento. Fi-
nalmente, procura produzir resultados numéricos que permitam inferir conclusoes
similares as obtidas com ferramentas mais especializadas, mas que sdo de uso mais
complexo e limitado.

A partir desses principios, foi desenvolvido um método de simulacao para NoCs,
resultando no Simulador NoC, cujo diagrama de blocos da estrutura geral é apre-
sentado na Figura 4.1. Conforme ilustrado, o simulador é constituido por dois
blocos principais: a) a representagao da arquitetura NoC e b) um repositério de
algoritmos que podem ser customizados para o mapeamento de tarefas e os de ro-
teamento para mesh 2D. Esses dois blocos sao interconectados por uma interface
dedicada a converter e padronizar dados de simula¢do e funcionamento do simula-
dor, garantindo que ambos os blocos possam interpretar e utilizar informacoes de

forma unificada e coerente.

— Estrutura Geral do Simulador

Médulo de Médulo da Médulo de
Configuragcdo de ———>» Estrutura do Configuracao das
Paramétros Roteador Metricas @

¢ ..... Simulador NOC ¢ ..........................

Modulo de

Conversao Médulo de
das Bases de _ ——»| Geracéode —>! | Representacdo

; . Algoritmos para
Dados (2) Pacotes (3) | da Arﬂul(t:etura <@ Exploracdo |
: o :

Modulo de
Geragao de
Resultados @

Figura 4.1 — Visao Geral do Simulador NoC.

A estrutura completa do ambiente de simulagao segue uma organizagao modu-

lar; composta pelos médulos de apoio, numerados de 1 a 6 na Figura 4.1: Mdédulo
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de Configuragdo de Pardmetros (subsecao 4.3.1), Mddulo de Conversao das Ba-
ses de Dados (subsegao 4.3.2), Médulo de Geragao de Pacotes (subsecao 4.3.3),
Médulo da Estrutura do Roteador (subsegao 4.3.4), Médulo de Configuracao das
Métricas (subsecao 4.3.5) e Mddulo de Geragao de Resultados (subsegao 4.3.6).

4.2 Simulador NoC

O bloco principal do ambiente de simulag¢ao consiste em uma "representacao
abstrata da NoC", uma estrutura que recebe e executa simulagoes com base nos da-
dos fornecidos pelos médulos de apoio (descritos mais adiante). Esta configuracao
estabelece o ambiente de simulacao essencial para a investigacao de algoritmos de
mapeamento de aplicagoes e roteamento de pacotes. Esses algoritmos, disponiveis
ou passiveis de inclusdo no componente "Algoritmos para Exploragao', mantém
uma interacdo continua com a abstracdo da NoC. A interface correspondente,
responsavel por ajustar parametros e configuracoes especificas, pode demandar
ajustes manuais para garantir a precisao dos dados, ndo sendo completamente au-
tomatizada. Esta estrutura é ilustrada na Figura 4.2, e detalhada nas préximas

secoes deste capitulo.

4.2.1 Representacao da Arquitetura NoC

O principal componente do ambiente de simulacao é a "representacao abstrata
da NoC", uma estrutura que recebe e executa simulagoes com base nos dados for-
necidos pelos médulos de apoio. Tal configuracao estabelece o ambiente necessario
para investigar algoritmos de mapeamento de aplicagoes e roteamento de pacotes.
Esses algoritmos, disponiveis ou passiveis de inclusao no componente "Algoritmos
para Exploracao', interagem continuamente com a abstragao da NoC. A interface
responsavel por ajustar parametros e configuracgoes especificas pode exigir ajustes
manuais para garantir a precisao dos dados, nao sendo completamente automati-
zada. Essa estrutura é ilustrada na Figura 4.2 e detalhada nas proximas segoes
deste capitulo.

Tal representacao é a base necessaria para a simulagdo em um ambiente NoC

controlado, criando o cenério onde os "Algoritmos para Exploracao'sao testados e
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Figura 4.2 — Representacao do Simulador de Alto Nivel para NoC.

validados. Os pacotes (representagoes abstratas da largura de banda que podem
percorrer pelos links) sao injetados na rede com base nos parametros de simulacao
e roteados conforme os algoritmos implementados. O objetivo é avaliar aspectos
criticos como a eficiéncia do roteamento e o consumo de energia, fundamentais
para o design e a operacao de sistemas NoC.

O uso do termo "Interface'enfatiza a funcdo essencial de mediagao entre dife-
rentes componentes do sistema, facilitando interagoes e a execugao de algoritmos.
Ela gerencia desde a inicializacao da simulagao até o roteamento de pacotes con-
forme os algoritmos selecionados. Coordena a entrega de pacotes, as rotinas de
roteamento e a atualizacao dos estados dos roteadores e pacotes, unificando as
fungoes operacionais durante a simulagdo. Essa abordagem direciona os usuarios
a focarem na eficiéncia da NoC e na exploracao dos algoritmos para otimizagao,
simplificando a pesquisa e o desenvolvimento ao reduzir a complexidade inerente.

No pseudocddigo no Algoritmo 1, é descrito resumidamente o ntcleo dessa
funcionalidade, detalhando como a interface administra a movimentacao e entrega
de pacotes dentro da NoC. Ele apresenta as etapas de processamento de paco-
tes desde a origem até o destino, enfatizando a gestao eficiente do trafego e do

consumo energético. A simplicidade do pseudocodigo destaca a capacidade da in-
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Algoritmo 1: Pseudocddigo Simplificado da Interface de Gerenciamento
Entrada: Estado inicial dos roteadores R, Posicao do roteador i(G,
Dimensoes da NoC nR, nC, Tempo de simulagao i1'S
Saida : Estado atualizado dos roteadores R
1 Fungao Simular(R, :G, nR, nC, iT'S):

2 energia <— vetor de zeros;
3 para i < 1 até tamanho de R faga
4 pacotes < obterPacotesNoBuffer(R]i], iT'S);
5 para cada pacote em pacotes faga
6 se destinoDoPacote(pacote) é iG entao
7 entregarPacote(R|i], pacote);
8 atualizarEnergia( R[], pacote);
9 fim
10 senao
11 proximoRoteador < determinarProximoRoteador(R][i],
pacote, nR, nC');
12 encaminharPacote(proximoRoteador, pacote);
13 atualizarEnergia( R[], pacote);
14 fim
15 fim
16 fim
17 return R;

terface de abstrair complexidades, permitindo uma interacao intuitiva e eficaz com

a simulagao.

4.2.2 Repositorio de Algoritmos para Exploracao

Esse componente do ambiente de simulacao, ilustrado na Figura 4.2b, repre-
senta um diferencial ao integrar-se com a abstracao da estrutura da NoC (Figura
4.2a). Sua estrutura permite que os usudrios utilizem algoritmos de mapeamento
e roteamento ja implementados (algoritmos de otimizacao que foram adaptados ao
contexto de mapeamento, assim como os de roteamento para mesh 2D), ou pos-
sam customizar/desenvolver e inserir suas proprias abordagens. Essa flexibilidade
cria um ambiente de simulacao ajustavel e controlado para o desenvolvimento e
testes desses algoritmos e de outros parametros da estrutura NoC. Além disso, a

capacidade de realizar comparacoes diretas entre as abordagens dos usuarios e as
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consolidadas na literatura é significativamente ampliada, oferecendo um método
simplificado para a andlise e validacao da eficicia dos algoritmos desenvolvidos ou
adaptados.

Como exemplo, a seguir é descrito o algoritmo de busca tabu (OLIVEIRA;
CARVALHO; KREUTZ, 2021), incluido no repositério de algoritmos customizados
(Algoritmo 2). O mesmo integra as fungoes especificas do simulador e seus respec-
tivos médulos, coordenando o processo de otimizacdo. O procedimento inicia-se
com a definicao dos pardmetros de busca, continua com a execuc¢ao da busca pro-
priamente dita e conclui com a coleta e analise dos resultados obtidos. As fungoes
incluidas sao abrangentes, cobrindo todas as etapas necessarias para a realizagao

da simulacgao, avaliacao e otimizacao dentro do ambiente definido.

Algoritmo 2: Pseudocddigo Simplificado do Algoritmo de Busca Tabu.
Entrada: Tamanhos dos grafos graphSizes, Numero de iteragoes
numlterations
Saida : Melhores mapeamentos best M appings para cada tamanho de
grafo

1 para cada tamanho em graphSizes faga

2 grafo < CarregarGrafo (tamanho);

3 diretorio < VerificarCriarDiretorio(tamanho);

4 best Mappings <— vetor de numResults PerGraph posigoes;
5 para j < 1 até numResultsPerGraph facga

6 ‘ best Mappings|j| < BuscaTabu(grafo, numlterations);
7 fim
8 Salvar bestMappings em diretorio;
9

fim

A execucgao desse algoritmo é baseada em uma série de grafos com diferentes
numeros de tarefas, centralizando as fungoes especificas do simulador e do algo-
ritmo no mesmo local. Iniciando com o carregamento do grafo, o algoritmo procede
para verificar ou criar um diretério para armazenar os resultados. Com um vetor
preparado para registrar os melhores mapeamentos, a busca tabu ¢é executada, e ao
concluir o nimero estabelecido de iteracoes, os resultados sao salvos no diretério
correspondente. Esse fluxo operacional nao apenas facilita a comparacgao e analise

de desempenho em varios cenarios estruturais de grafos, mas também unifica as
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operagoes de otimizacao em um ambiente integrado, otimizando a interacao entre
as diferentes funcionalidades do simulador e as técnicas de otimizagao aplicadas.
Esses resultados, entao, sao submetidos ao moédulo de resultados para gerar o valor
referente a métrica escolhida.

Com relagao aos algoritmos de roteamento presentes na base de dados ou im-
plementados pelos usuarios, é preciso definir um algoritmo de mapeamento pré-
determinado como referéncia. Isso estabelece uma base consistente para a avaliagao
comparativa das varia¢oes e das escolhas estratégicas de roteamento. Ao fixar um
algoritmo de mapeamento especifico, torna-se possivel realizar modificagbes con-
troladas e selecionar estratégias de roteamento para testes e analises detalhadas.
Tal abordagem facilita uma avaliagao focada na eficiéncia e eficacia das diversas es-
tratégias de roteamento, levando em consideragao o impacto direto dessas escolhas
no desempenho geral do sistema simulado. Ademais, permite usar uma métrica

simplificada de consumo de energia como base para a comparacao.

4.2.3 Repositorio de Algoritmos PlatEMO

Esse componente consiste na integracao do ambiente de simulagao do simulador
NoC com a plataforma PlatEMO, conforme ilustrado na Figura 4.2c, ampliando
significativamente as possibilidades de simulacdo ao oferecer uma vasta gama de
algoritmos evolutivos adaptaveis aos desafios de otimizacdo em NoCs. A escolha
dessa plataforma é justificada pela sua capacidade de apoiar estratégias de otimi-
zacao tanto para multiplos objetivos quanto para um tnico objetivo, sendo parti-
cularmente util para uso em DSE. Sua arquitetura de cédigo aberto permite que os
usuarios acessem e adaptem uma ampla variedade de algoritmos de otimizagao, dis-
poniveis publicamente, aos problemas especificos enfrentados no simulador. Além
disso, a constante atualizacao da plataforma com novos algoritmos personalizados,
disponibilizados no GitHub (TIAN et al., 2017), incrementa a adaptabilidade do
simulador. Tal flexibilidade é essencial para o gerenciamento eficiente de tarefas
de otimizacao complexas, satisfazendo as demandas de aplicagbes que requerem
solucoes imediatas e personalizadas.

Na Figura 4.3, é exibido o diagrama de fluxo do processo de otimizacao exe-

cutado pela plataforma PlatEMO. O algoritmo é inicializado através do arquivo
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— Diagrama de Fluxo
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Figura 4.3 — Diagrama de Fluxo do Processo de Otimizagao no PlatEMO. (Adap-
tado de (TTAN et al., 2017))

principal.m, que desencadeia a formagao de uma populacao inicial composta por
um conjunto de solugdes potenciais. O fluxo de otimizacao se desdobra com a
selecao de solugoes baseada em determinados critérios de desempenho. Caso os
critérios de conclusao do processo, como a satisfacao de uma condigao especifica,
a exaustdo de um numero predefinido de iteracdes ou a obtencao de um limiar
de qualidade da solugao, nao sejam cumpridos, o fluxo avanca para a geragao de
novas solucoes. Nessa fase, operacgoes de busca e refinamento sao aplicadas para
explorar o espaco de solucoes e gerar novas propostas, que posteriormente passam

por uma avaliacao onde sao mensurados os valores das fungoes-objetivo.
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Apo6s a avaliacao, dependendo da configuracao do algoritmo de otimizacao,
pode ocorrer uma nova rodada de selecao com as solucoes atualizadas ou prosseguir
para uma selecao ambiental, que determina as solucoes que avancarao para a
proxima geracao. O ciclo iterativo prossegue até que o critério de conclusao seja
atingido. A iteracao final resulta na populacao final, composta pelas solugoes que

se mostraram mais adequadas apods sucessivas geracoes de busca e melhoria.

Algoritmo 3: Pseudocddigo de Otimizacao Evolutiva - PlatEMO.
Entrada: Grafo do problema graph, Numero de individuos nInd
Saida : Populagao final PopF'inal
Funcao MNoc_G1(graph, nInd):
Definir objetivos e dimensoes do problema;
Inicializar a populagao com base em graph e nind,;
while condicdo de término nao atendida do
Selecionar solucoes atuais e gerar novas;
Avaliar novas solugoes e atualizar a populagao;
end
Aplicar selegdo ambiental e retornar a populagao final,

® N o ok W N =

O pseudocddigo, descrito no Algoritmo 3, detalha a 16gica implementada no ar-
quivo denominado "MNoc_G1", que orienta as operacoes para otimizar um deter-
minado grafo de tarefas. O processo comega com a inicializagao de uma populagao
de solugbes, seguida por uma selecao baseada em desempenho. A seguir, ocorre a
geracao e avaliacao de novas solugoes, um procedimento que se repete em ciclos
até alcancar um conjunto de solugoes aprimoradas. Esse arquivo é compativel
tanto com Command-line Interface (CLI) quanto com a Graphical User Interface
(GUI) da ferramenta, o que promove uma utilizagao interativa e flexivel, incluindo
a geracao de tabelas em Excel e LaTeX dos resultados.

Para que a integracao do simulador do projeto a plataforma PlatEMO seja efe-
tiva, é necessario ajustar os cédigos-fonte, enfatizando o arquivo "MNoc_ G1", para
definir os parametros do problema de otimizacao, incluindo a criagdo da populagao
inicial e a avaliacdo dos objetivos com base nos dados inseridos. Com esses ajus-
tes, o simulador é reconhecido pela PlatEMO como um "problema', permitindo a
aplicacao dos algoritmos de otimizacao da plataforma nos desafios especificos do

simulador proposto.
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Essa estratégia destaca a abordagem evolutiva e a precisao na avaliacao, atri-
butos essenciais do processo de otimizacao da PlatEMO, agora integrados ao am-
biente de simulagao do projeto proposto. As fungoes centrais, que constituem a
estrutura dos modulos do simulador, sdo organizadas na pasta "Problems", dentro
de um subdiretério denominado "simulador’ (ilustrado no diagrama da Figura 4.3
pelo retangulo "Problema'). Tal organizacao simplifica a identifica¢do e a insercao
de problemas de otimizacao pelo simulador no contexto da plataforma, otimizando
a interacao dentro do ambiente de simulacao. Isso inclui a aplicacao desses algo-

ritmos na avaliacao das estratégias de roteamento implementadas no simulador.

4.3 Moébdulos de Apoio ao Simulador NoC

Nesta secao, é apresentada a descrigao detalhada da funcionalidade e importan-
cia de cada modulo de apoio individual, abordando as especificacoes, os processos
e as contribui¢oes de cada um desses componentes para o funcionamento geral
do ambiente de simulacdo. Ao se explorarem esses aspectos especificos, enfatiza-
se como cada médulo facilita uma andlise eficaz e detalhada das NoCs. Com
isso, busca-se o alinhamento com o objetivo de suavizar a curva de aprendizado
e permitir aos usuarios uma assimilacdo mais simplificada dos conceitos relacio-
nados a essa categoria de redes, em um ambiente que oferega maior controle e
clareza das etapas. Para esclarecimento, dentro deste projeto, o termo "né"ou "nd
computacional'refere-se a integracao de um PE com uma IP, representando uma
unidade abstrata com capacidades de processamento e comunicagao. Além disso,
os modulos sao definidos como fungoes de programacao especificas ou um conjunto

delas, que juntos formam o nticleo ou a estrutura do projeto proposto.

4.3.1 Moébdulo de Configuracao de Parametros

A configuracao de parametros, ilustrada na Figura 4.11, atua como um conjunto
inicial de defini¢bes que orienta o ambiente de simulacdo. Eles sao adaptaveis,
permitindo tanto especificagoes direcionadas quanto configuracdes de uso mais
amplo, adequando-se as particularidades de cada algoritmo de mapeamento ou

roteamento adotado. Por exemplo, eles se aplicam a estratégias que vao desde
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algoritmos evolutivos e com caracteristicas genéticas até métodos de busca local,
entre outros. Ou seja, eles tém influéncia direta em aspectos criticos da simulagao,
como os padroes de trafego derivados dos grafos de aplicacoes e as dimensoes do
grid, que delimitam a topologia fisica da rede, sao eles:

N¢? de Linhas (nR): Especifica o total de linhas para a configuracao da
topologia mesh 2D, refletindo a dimensao vertical da NoC;

N¢ de Colunas (nC): Determina o total de colunas para a configuracao da
topologia mesh 2D, refletindo a dimensao horizontal da NoC;

Dimensao do Grid (gridSize): Determinada pela multiplicagdo do nimero
de linhas (nR) pelo nimero de colunas (nC), indicando o total de nés computaci-
onais na topologia mesh 2D;

N¢ de Solugdes (nSol): E o equivalente ao niimero de individuos (nInd) que
vao formar a populagdo, em cada algoritmo com suas caracteristicas;

Custo (metrics): Define o custo com base na métrica escolhida para avaliar
o desempenho das configuragoes de NoC, auxiliando na identificagao das solugoes
mais eficazes. Tal métrica, seja proveniente da implementacao original do simula-
dor ou adicionada pelo usuario, desempenha um papel essencial na otimizagao e
na comparacao de resultados;

N¢ de Evolugoes (nEval): Representa o niimero total de iteragoes ou avali-
acoes da fun¢ao objetivo realizadas pelo algoritmo;

N¢ de Execugdes (nRuns): Indica quantas vezes o algoritmo é executado
independentemente, com cada execucao partindo de condicoes iniciais distintas.

E importante destacar que alguns algoritmos podem requerer a inclusao di-
reta de parametros inseridos em partes distintas do seu cédigo, dependendo das

especificidades de sua implementacao.

4.3.2 Mobdulo de Conversao das Bases de Dados

Esse modulo, representado na Figura 4.12, é responsavel pela conversao dos
dados de entrada para o formato padrao utilizado no ambiente de simulagao. Eles
podem ser destacados como grafos de aplica¢des, uma categoria que pode incluir

tanto DAGs quanto Benchmarks. Essa classificacao reflete a versatilidade dessa
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abordagem em capturar diferentes aspectos e necessidades de simulagao em NoCs,

seja representando processos computacionais arbitrarios ou cenérios de uso reais.

4.3.2.1 Grafos de Aplicacoes

Os grafos de aplicagoes, essenciais na modelagem de NoCs, proporcionam um
mapeamento detalhado das interdependéncias e coordenam o fluxo de tarefas. Ao
visualizar as sequéncias de execucao e as comunicacoes inter-tarefas, viabilizam a
simulagao e otimizagao das arquiteturas da rede. Essa categoria se destaca por sua
capacidade de detalhar a interagdo entre tarefas, sendo importante para alinhar
o design tedrico com as demandas praticas, promovendo o desenvolvimento avan-
cado de sistemas many-core eficientes. Seguindo nesse contexto, serdao abordados
especificamente os DAGs e Benchmarks, que sao elementos integrantes deste cena-
rio e contribuem significativamente para a analise e avaliagdo dos problemas que
envolvem esse contexto (GROSS; YELLEN; ANDERSON, 2018; JAIN, 1991).

Prosseguindo com essa andlise, o modelo de aplicacao emprega grafos gerados
pela ferramenta TGFF (DICK, 2022), que, através de pardmetros estocasticos,
representam cargas de trabalho tedricas ou arbitrarias. KEssa abordagem nao so
complementa a simulacao e otimizacao discutidas anteriormente, como também
introduz uma camada adicional de precisdo ao detalhar o funcionamento interno
de sistemas embarcados.

Formalmente, um DAG é expresso por G(V, E,Q, W), onde v; € V simboliza
as tarefas individuais dentro do grafo, representando as unidades de trabalho que
necessitam ser executadas. Ademais, e; ; € I descreve as dependéncias direcionais
entre essas tarefas, estabelecendo uma sequéncia de execugao com base nas relagoes
de precedéncia. Os conjuntos () e W definem, respectivamente, qualidades e pesos
atribuidos as tarefas e as arestas, detalhando aspectos especificos desses elementos
que podem variar conforme a aplicagao (FANG; YU; WEI, 2020).

Adicionalmente, os benchmarks industriais para sistemas embarcados, como
80211arx, mms, e3s_ autoindust_ ori, mwd, mpeg4, cavlc, e3s_ consumer_ ori, vce,
vopd, wifirx e e3s_telecom_ ori, refletem cenarios de uso real e sdo integrados as
bases de dados de alguns dos simuladores discutidos anteriormente. O ntiimero de

tarefas empregadas por esses benchmarks varia entre 12 e 30 (JAIN, 1991).
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— Exemplo de uma Conversao
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i PERIOD 400

TASK (0 0
TASK 0_1
TASK (0 2
TASK (0 3
TASK (0_4
TASK t0_5
TASK 10 _6
TASK (0_7
TASK t0_8
TASK 10 9

ARC 20_0
ARC 20 1
ARC a0_2
ARC 20 3
ARC a0 4
ARC a0_5
ARC 20 6
ARC a0 7

TYPE 16
TYPE 11
TYPE 8

TYPE 17
TYPE 12
TYPE 18
TYPE 19
TYPE 18
TYPE 1

TYPE 15

FROM (0_0
FROM (0_|
FROM (0_0
FROM 0 2
FROM 10 3
FROM 10_3
FROM 10_1
FROM (0 7
FROM (0_7

TO t0_1 TYPE 35
TO t0_2TYPE 11
TO t0_ 3TYPES

TO t0_4 TYPE 31
TO t0_5 TYPE 30
TO t0_6 TYPE 34
TO t0_7 TYPE 30
TO t0_8 TYPE 39
TO t0_9TYPE 3

. (b) Ilustracdo Grafica

|tO_4 (12) | |tlJ_B (1) | |tlJ_9 (15) |

A
an 9

| t0_2(8) l | t0_7 {18) | | t0_6 (19) | | t0_5{18) |

t0_1¢11) 103017

ARC a0 8

S T

s~ (c) Matriz do Grafo

0[1|0|2 (3|3 ]|1|7 |7 |Tarefas que iniciam o arco.
1/2(3|4|5]|6|7
35|11| 5 |31(30(34|30(39

Tarefas que finalizam o arco. :

Peso de comunicagdo.

Figura 4.4 — Exemplo da Conversao do Arquivo da Aplicacao para a Matriz de
Dados.

Na Figura 4.4, sao apresentadas ilustracoes dos componentes necessarios para
a conversao de um grafo de tarefas para a matriz do grafo, aceita na estrutura do
simulador de alto nivel. A Figura 4.4a detalha um arquivo TGFF que descreve
as tarefas individuais e seus tipos, além das relacoes de dependéncia entre elas
(arcos). A Figura 4.4b representa a transformagao da descrigdo textual em uma
representacao visual, em que cada né computacional simboliza uma tarefa e as
setas indicam as dependéncias, com nimeros que denotam os tipos das tarefas e
os pesos de comunicacao dos arcos.

Por fim, na Figura 4.4c, essas informacoes sao sintetizadas em uma estrutura

matricial, com as duas primeiras linhas representando, respectivamente, as tarefas
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de origem e destino dos arcos, e a terceira mostrando o peso de comunicacao entre
elas. As reticéncias indicam que apenas uma parte do arquivo é apresentada,

sugerindo que ha mais conteudo além do mostrado.

4.3.3 Mobdulo de Geracao da Abstracao dos Pacotes

A geracao da abstracao dos pacotes, ilustrada na Figura 4.13, é orientada pela
matriz do grafo (Figura 4.4), construida a partir dos dados extraidos do grafo de
aplicacgoes. O procedimento envolve identificar as tarefas que demarcam os arcos no
grafo, estabelecendo as coordenadas (x,y) para o inicio e o término da comunicagao
nos nés computacionais. Para cada pacote gerado, o momento exato da criacao e
os custos de comunicacao sao calculados e registrados. Esse método assegura que
a geragao dos pacotes espelhe com precisao as dependéncias e prioridades definidas

no grafo de aplicagoes.

— Forma Geral do Pacote

coordenadas de coordenadas de largura ( etiqueta do instante
origem (x,y) destino (x,y) de banda de geracgao do pacote

— — 1

pacote(tarefajjcia] —> tarefagina)): | Orig(x,y) |PeSt(x,y)| LB Etq

tarefa que inicia
a comunicagao

arco de dependécnia
entre as tarefas

tarefa que finaliza
a comunicagao

Figura 4.5 — Forma Geral do Pacote Utilizado pelo Simulador Proposto.

Na ilustracao da Figura 4.5, o pacote ¢é retratado como uma estrutura de dados
para a comunicagao na rede. Ele é definido pelas coordenadas de origem e destino
(x,y), que determinam os nés computacionais de emissdo e recepcao do pacote,
respectivamente. A largura de banda (LB) associada indica de forma abstrata a
quantidade de dados a serem transmitidos no referido link.

A etiqueta (Etq) do pacote registra o momento de sua geragao, sendo essencial
para o monitoramento da rede e facilitando a andlise de métricas pertinentes e o
rastreamento da ordem de transmissao dos pacotes. O pacote, portanto, perso-
nifica a transferéncia de informacao e as relagoes de dependéncia entre diferentes

tarefas.
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O pseudocddigo do processo de geracao de pacotes abstratos, descrito no Algo-
ritmo 4, inicia com a criagdo de uma estrutura de dados para armazenar as infor-
macoes para o encaminhamento de pacotes na abstracao de alto nivel da NoC. Ela
¢ inicializada com zeros e preparada para conter as coordenadas de origem (Sx,
Sy) e destino (Dx, Dy) do pacote em questao, além de pardmetros especificos da

transmissao, como a largura de banda e a etiqueta do instante de geracao.

Algoritmo 4: Pseudocddigo do Processo de Geragao de Pacotes
Entrada: Estrutura de roteadores R, grafo, mapeamento map, nimero de
linhas nR, nimero de colunas nC'
Saida : Estrutura de roteadores atualizada R

1 Funcao GeracaoDePacote (R, grafo, map, nR, nC):
2 para cada arco iGraph no grafo faga
3 Inicialize o pacote pkt com zeros;
4 para cada posicao iSrc de 1 até nR x nC faga
5 Verifique se map(iSrc) é igual ao né de origem no arco iGraph;
6 Se verdadeiro, defina idxSrc como 1Src;
7 fim
8 Converta idxSrc para coordenadas (S, Sy) e atualize pkt;
9 para cada posicao 1Dest de 1 até nR x nC faga
10 Verifique se map(iDest) é igual ao n6 de destino no arco
1Graph,;
11 Se verdadeiro, defina idxDest como iDest;
12 fim
13 Converta idxDest para coordenadas (Dx, Dy) e atualize pkt;
14 Defina o peso de comunicacao e outros parametros de pkt;
15 Se R(idzSrc).table estiver vazio, adicione pkt como a primeira
entrada;
16 Senao, adicione pkt a proxima posicao livre;
17 fim
18 Retorne R;

Para cada arco no grafo, que simboliza as ligagbes entre os nds na rede, o
algoritmo procede a identificagdo do né computacional de origem. Isso ¢é realizado
através da comparacao entre os identificadores dos nds e os valores presentes no
mapeamento do grid, definido pelo produto das dimensoes da rede (nR x nC). A

identificacdo correta do né de origem é importante, pois determina o ponto inicial
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da transmissao do pacote.

Utilizando a fungdo ind2sub, o indice do né de origem é convertido para co-
ordenadas bidimensionais, refletindo sua posicao fisica dentro do grid. Essas co-
ordenadas sdo, entao, registradas no pacote, conforme ilustrado na Figura 4.5,
estabelecendo o ponto de partida para o encaminhamento dele. O mapeamento
inicial das tarefas aos PEs é determinado pela distribuicdo de cada solucao do
problema. Com uma populagao de 100 solugoes, o mapeamento permanece fixo
durante toda a iteragao atual, mas pode ser alterado na geracao da proxima popu-
lacao, dependendo das caracteristicas dos algoritmos utilizados. Esse mapeamento
pode mudar a cada tempo de simulacao, correspondendo ao indice do niimero de
solugoes encontradas. Isso permite uma maior flexibilidade e adaptacao do sis-
tema, ajustando o posicionamento das tarefas de acordo com as melhores solugoes
de mapeamento e roteamento identificadas em cada iteracao, otimizando continu-
amente o desempenho da NoC.

Um procedimento similar é adotado para localizar o n6 de destino dentro do
grid, garantindo que cada dependéncia entre as tarefas do grafo seja mapeada para
um conjunto especifico de coordenadas de origem e destino. A conversao do indice
do né de destino em coordenadas bidimensionais completa a definicao das rotas
de transmissao.

Com as coordenadas de origem e destino definidas, o pacote é complementado
com informacoes adicionais, como o peso de comunicacao, e ¢ alocado na estrutura
da tabela do né de origem, seguindo a ordem de geracao em relagao a estrutura da
matriz do grafo. A metodologia descrita no pseudocodigo garante uma abordagem
sistematica para a simulacao de transmissoes de pacotes em NoCs, permitindo

uma analise detalhada do desempenho da comunicacao entre os nos.

4.3.4 Mobdulo da Estrutura Geral do Roteador

No contexto de NoC, uma das abordagens para o gerenciamento eficiente de
dados é a implementacao de uma estrutura de roteamento otimizada (Figura 4.14).
Na Figura 4.6, é apresentada uma estrutura de dados de alto nivel projetada para
esse propoésito, representando a organizacao logica dos roteadores dentro de uma

topologia mesh. Essa estrutura ¢ essencial para simular o comportamento da rede
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em um ambiente controlado, permitindo a analise detalhada do fluxo de pacotes e

o controle de trafego.

:~-Campos da Estrutura das Tabelas de Roteadores — --ororrersnsninsnnenees :

(a) (b) (c)

Controle de Entrada do Pacote: Custo Contador de
(Norte, Sul, Leste e Oeste) da métrica Pacotes Entregues

~. X _—

Portas de Entrada (Buffers)| Custo | Contador

Norte | Sul Leste | Oeste

Figura 4.6 — Estrutura de Dados de Alto Nivel dos Roteadores.

A estrutura detalhada incorpora varios campos essenciais para o controle e
monitoramento do fluxo de pacotes dentro da estrutura de alto nivel do roteador
e na arquitetura NoC do simulador. Dentre esses campos, destacam-se as portas
de entrada (buffers), indicadas na Figura 4.6a. Elas sdo fundamentais, atuando
como pontos de recepcao para a abstracao dos pacotes provenientes das diregoes
Norte, Sul, Leste e Oeste, funcionando como areas de armazenamento temporario,
preservando os dados recebidos até que sejam processados e redirecionados para a
préxima etapa do roteamento.

Existem buffers para conter o envio de um pacote local caso haja um fluxo
passando por este né. Por padrao, a profundidade do buffer, que é a capacidade
do link, ¢ mantida no maior valor do peso de comunicacao de uma dependéncia
no DAG. Em cada iteracao, os buffers sao liberados, mas mantém informagoes
dos pacotes que ficaram para ser encaminhados na préxima iteragdo, seguindo a
regra FIFO para o proximo encaminhamento. Isso garante que o simulador possa
lidar com o fluxo continuo de pacotes, mantendo a eficiéncia do roteamento e a
integridade das transmissoes de dados. Uma regra aplicada é que um pacote sé
pode ser enviado no momento seguinte ao de sua geracao ou deve aguardar na
sequéncia em que chegou a porta, seja do roteador intermediario ou de destino.
A tnica excegdo ocorre se o pacote que o precede nao puder ser suportado pela

largura de banda disponivel no link.
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Outro campo (custo), como mostrado na Figura 4.6b, é representado por um
vetor que registra o custo associado a transmissao de cada pacote do roteador de
origem ao destino, com base em varias métricas, como o custo total simplificado
de energia (Subsegao 4.3.5) e outras, permitindo uma analise detalhada do desem-
penho da rede. Por fim, o contador de pacotes entregues (contador), evidenciado
na Figura 4.6c¢, registra o nimero de pacotes entregues, incrementando-se a cada
entrega bem-sucedida, refletindo o volume total de trafego de pacotes efetivamente

processado pelo roteador.

Algoritmo 5: Pseudocddigo da Estrutura da Tabela dos Roteadores
Entrada: ntimero de linhas nR, nimero de colunas nC', grafo
Saida : Estrutura de roteadores R

1 Funcao EstruturaRoteador (nR, nC, grafo):

2 Inicialize a estrutura de roteadores R;

3 para cada posicao iGrid de 1 até nR x nC faga

4

5

Inicialize R(iGrid).link como um vetor de zeros com 5 posigoes;

Defina cada posigao de R(iGrid).link com o valor da largura da
banda;

6 Inicialize R(iGrid).table o campo da estrutura para controle de

envio e recebimento dos pacotes, custo do calculo métrica e

contagem de pacotes;

7 Defina R(iGrid).dlv como 0 para armazenar o nimero de pacotes
entregues;

8 Defina R(iGrid).metric como 0 para armazenar o valor da métrica
associada;

9 fim

10 Retorne R;

O processo de inicializacdo de roteadores, descrito no Algoritmo 5, detalha
uma abordagem sistematica para a configuracao de roteadores na abstracao da
rede NoC do projeto, visando otimizar o roteamento de pacotes e assegurar uma
comunicagao eficiente entre os nés. A seguir, serd apresentada uma analise das
etapas desse procedimento.

Iterando sobre o grid dos roteadores, o indice iGrid ¢ utilizado para garantir
que cada unidade na rede seja configurada de forma individual. Tal estratégia

assegura que a configuragao seja personalizada e esteja alinhada com a localizagao
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especifica de cada roteador, fator essencial para a eficiéncia do roteamento e a
reducao de congestionamentos. Inicializando os campos dos links com zeros e de-
finindo suas capacidades com base no grafo da rede, estabelecem-se os parametros
de transmissao para cada roteador, otimizando a largura de banda e configurando
os links entre os roteadores para suportar adequadamente o trafego de dados.

Em sequéncia, a criacdo de um buffer temporario para cada roteador facilita
o gerenciamento eficaz do trafego de entrada, uma medida para evitar a perda
de pacotes. Isso garante que os dados sejam armazenados temporariamente até
que possam ser processados ou redirecionados. Prioriza-se o encaminhamento do
trafego local, garantindo que os pacotes gerados no né sejam encaminhados antes
dos pacotes em transito. A duracdo do envio de pacotes é emulada levando em
consideracao os tamanhos dos pacotes e as taxas de transmissao na simulagao.
Se o proximo né (hop) estiver em uso e o fluxo for armazenado em buffer, os
tempos de espera sao contabilizados. Isso inclui a duracao do tempo em que os
pacotes aguardam nos buffers e o tempo efetivo de transmissao, garantindo que
todos os detalhes temporais sejam levados em conta para uma simulacao precisa.
O emprego de uma variavel para contabilizar os pacotes entregues com sucesso
habilita o monitoramento do desempenho do roteador, permitindo sua utilizagao
posterior em calculos de métricas ou para analise de conceitos relacionados.

A divisao da estrutura de cada roteador, conforme descrita, ndo apenas facilita
a manutencao e expansao da rede, mas também estabelece uma gestao eficiente
do trafego. Ao configurar cada roteador para otimizar o roteamento de pacotes e
garantir a comunicacao eficaz, o procedimento descrito promove uma rede mais re-
siliente, confiavel e capaz de se adaptar a diferentes volumes de trafego e requisitos

de comunicacao.

4.3.5 Moébdulo de Configuracao das Métricas

No desenvolvimento deste projeto de doutorado, esta subsecao descreve a me-
todologia adotada para a configuracao da métrica desejada pelo usuério (Figura
4.15). Especificamente, para os experimentos e andlises no contexto do projeto,
foi adotada a métrica de custo simplificado de energia. Contudo, ressalta-se

a possibilidade de implementar e inserir outras métricas no contexto de simula-
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¢ao, visando a estimativa de parametros de desempenho em sistemas many-core
com arquiteturas NoC. Destaca-se, assim, a importancia da abstraciao utilizada
nao s6 para facilitar a assimilacdo dos conceitos, mas também para a andalise de
desempenho da rede.

Este médulo detalha a aplicacdo da métrica de custo de energia simplificado,
utilizada para avaliar o consumo energético em sistemas many-core com arquite-
turas NoC. A métrica, conforme descrita pela Equagao 7, facilita a estimativa do
consumo energético ao considerar a quantidade de links que cada pacote atravessa
e o custo energético inicial por link, que ¢ o peso de comunicagao atribuido ao pa-
cote de acordo com o grafo utilizado. Tal metodologia destaca como as estratégias
de roteamento influenciam diretamente o consumo de energia, além de reforgar o
compromisso do projeto com a oferta de uma fundamentacao para analises com-

parativas e futuras otimizagoes.

n

Ctotal = Z(% : Cinicial) (7)

i—1
Onde:

a) Ciotal Tepresenta o custo simplificado total de energia;

b) n é o nimero total de pacotes;

)
¢) ¢; indica o numero de links atravessados pelo pacote i;
)

d

Cinicial € 0 custo simplificado de energia inicial atribuido por link.

A Lei de Joule, que estabelece que o calor gerado em um condutor é proporcio-
nal ao quadrado da corrente elétrica, a resisténcia do condutor e ao tempo (HAL-
LIDAY; RESNICK; WALKER, 2023), serve como base tedrica para compreender o
consumo energético em sistemas many-core com arquiteturas NoC. Analogamente,
a Equacao 7 simplifica essa relagdo ao estimar o consumo energético com base no
numero de links que cada pacote atravessa e no custo inicial atribuido a cada [ink.

Essa simplificagdo, embora nao incorpore diretamente todas as variaveis da Lei
de Joule, captura a esséncia do principio de que o consumo energético aumenta com
a quantidade de atividade no sistema (nesse caso, o trafego de pacotes), oferecendo
uma abordagem pratica para a analise de desempenho energético em arquiteturas

NoC. Os pseudocddigos fornecidos complementam essa equagao, proporcionando



Capitulo 4. Metodologia e Desenvolvimento 85

um método para calcular o ntmero de links atravessados, o que, por sua vez,
permite uma estimativa direta do custo energético. Isso reitera a importancia de

estratégias de roteamento eficientes para a minimizacdo do consumo de energia.

Algoritmo 6: Pseudocodigo para Determinar as Coordenadas do Rote-

adores
Entrada: Porta de saida do roteador de origem outUS, posicao X Sz,

posi¢do Y Sy, nimero de linhas nR, nimero de colunas nC
Saida : Porta de entrada do roteador de destino inDS, indice do
roteador iRD.S

1 Funcao Linked(outUS, Sx, Sy, nR, nC):

2 Defina aux como um vetor contendo nR e nC;;

3 switch outUS do

4 case 1 do

5 Defina in DS como 2 ; // Sul
6 Decrementa Sx por 1;

7 iRDS <« calcule o indice linear (Sy, Sz) usando auz;

8 end

9 case 2 do

10 Defina in DS como 1 ; // Norte
11 Incremente Sz por 1;

12 iRDS <« calcule o indice linear (Sy, Sz) usando auz;

13 end

14 case 3 do

15 Defina inDS como 4 ; // QOeste
16 Incremente Sy por 1;

17 iRDS <« calcule o indice linear (Sy, Sz) usando auz;

18 end

19 case 4 do

20 Defina inDS como 3 ; // Leste
21 Decrementa Sy por 1;

22 iRDS <« calcule o indice linear (Sy, Sz) usando auz;

23 end
24 end
25 Retorne inDS, iRDS;

O Algoritmo 6 é uma descricdo do pseudocodigo de um procedimento para
determinar a porta de entrada e o indice de um roteador de destino (inDS e iRDS,

respectivamente) em uma arquitetura NoC, com base na porta de saida de um
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roteador de origem (outUS) e nas posi¢oes (Sx, Sy) dentro de uma matriz que
representa a rede. A matriz é definida pelo nimero de linhas (nR) e colunas (nC).

Esse procedimento foi criado para a implementacao de estratégias de rotea-
mento eficientes em sistemas many-core, em que a eficacia da comunicagao depende
diretamente da capacidade de calcular rotas 6timas que minimizem o consumo
energético e maximizem o desempenho. O calculo do indice linear (iRDS) para
determinar a localizacao exata do roteador de destino na matriz NoC ¢ uma ope-
racao fundamental que permite a aplicacao direta da métrica de custo de energia
discutida anteriormente.

Ligando tal procedimento a equacao de custo simplificado de energia total
(Ciotal = >oi1(¢i - Cinicial) ), cada decisao de roteamento (representada pela escolha
da porta de saida outUS e, consequentemente, pela porta de entrada inDS do pré-
ximo roteador) influencia o nimero de links (¢;) que um pacote deve atravessar. O
custo energético inicial por link (Clyicia) multiplicado pelo nimero de links atra-
vessados determina o custo energético associado a transmissao de pacotes através
da rede.

Portanto, o pseudocdédigo nao apenas facilita o roteamento eficiente dentro da
rede ao calcular as coordenadas de destino dos roteadores, mas também serve como
base para a aplicagao pratica da equacao de custo. Isso destaca a importancia de
estratégias de roteamento inteligentes na otimizagdo do consumo de energia em
arquiteturas NoC.

O Algoritmo 7 descreve o pseudocdédigo de um método para calcular o nu-
mero de links (nLinks) que um pacote atravessa dentro de uma arquitetura NoC,
baseando-se nas posigoes de origem e destino do pacote dentro da rede. Tal cal-
culo ¢é essencial para a avaliagdo do custo energético associado ao roteamento de
pacotes, conforme apresentado pela equacao de custo total simplificado de energia.

O procedimento identifica se o pacote permanece na mesma linha ou coluna
dentro da matriz de roteadores (R). Caso permaneca, o nimero de links atraves-
sados é zero ou calculado pela diferenga absoluta entre as posi¢cdes de origem e
destino. Se o pacote se move tanto na horizontal quanto na vertical, o total de
links é a soma das diferencas absolutas em cada direcao.

Se um caminho esta congestionado, a escolha do roteador depende das politicas

de roteamento implementadas. Caso o usuario queira contabilizar os tempos de
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Algoritmo 7: Pseudocddigo para Calcular o Niimero de Links

Entrada: Indice do Grid iG, Indice do N6 do Pacote iN P, Estrutura de
Roteadores R
Saida : Numero de Links nLinks
1 Funcao CalcNumLink (G, iNP, R):
2 if R(iG).table(iNP,1) = R(iG).table(iNP,3) e
R(iG).table(iN P,2) = R(iG).table(iN P,4) then
‘ nLinks < 0;
else
if R(iG).table(iNP,1) = R(iG).table(iN P, 3) then
| nLinks < abs(R(iG).table(iN P, 4) — R(iG).table(iN P, 2));
else
if R(iG).table(iN P,2) = R(iG).table(iN P,4) then
| nLinks < abs(R(iG).table(iN P,3) — R(iG).table(iN P, 1));
10 else
11 nLinks < abs(R(iG).table(iN P,3) — R(iG).table(iN P, 1))
+ abs(R(iG).table(iN P,4) — R(iG).table(iN P, 2));

© 0 N o Gk ®

12 end

13 end

14 end

15 Retorne nlLinks;

espera ou os custos adicionais de tomar um caminho alternativo, é possivel adicio-
nar uma nova regra para essa métrica. Dessa forma, o simulador pode considerar o
tempo de espera nos buffers e os custos adicionais de transmissao, avaliando o de-
sempenho da NoC sob diferentes condicoes de trafego e estratégias de roteamento.
Isso permite uma andlise detalhada das decisdes de roteamento e seu impacto no

desempenho geral do sistema.

4.3.6 Mobdulo de Geracao de Resultados

O médulo de geracao de resultados, um componente essencial do simulador
NoC, é evidenciado na Figura 4.16. Ele converte dados da simulacao em dois
formatos principais: o "Modelo de Mapeamento'(Figura 4.7b) e os "Resultados
Numéricos das Métricas'(Figura 4.7c). Para simplificar e facilitar a compreen-

sao, por padrao, todos os algoritmos de mapeamento empregados na validagao, ou
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qualquer algoritmo de roteamento, produzem o "Mapa de Alocagao de Tarefas",
que é gerado através de algoritmos especificos que implementam diferentes estra-
tégias de mapeamento. Essas estratégias levam em consideragao as dependéncias
vistas em um DAG, garantindo que o mapeamento das tarefas siga a estrutura do
DAG desde a primeira tarefa até a ultima, respeitando os pesos e as dependén-
cias definidas. A geracao dos mapas é feita de acordo com a estrutura do DAG,
assegurando que as interdependéncias e a sequéncia das tarefas sejam mantidas,
proporcionando uma alocagao otimizada e coerente para a execucgao das aplicagoes
na NoC.

Inicialmente, este é apresentado na forma de um vetor, em que os indices
representam os PEs, distribuidos numericamente em ordem crescente conforme
o tamanho do grid (Figura 4.7a). Apds ser processado pelo médulo de geracao
de resultados, o mapa é entdao convertido em um formato visualmente claro na
topologia mesh, acompanhado de tabelas com os resultados numéricos. O usuario
pode escolher entre o melhor mapa ou todos os mapas gerados, variando de acordo
com o numero de iteragoes ou evolugoes, dependendo da natureza dos algoritmos.
O "melhor mapa'pode ser identificado com base nos critérios de parada escolhidos
pelo usuéario, pelas caracteristicas dos algoritmos em uso ou pela métrica adotada.
No caso do consumo de energia, o melhor mapa seria aquele que apresenta o menor
valor gerado pela solucao.

Este modulo possibilita ao usuario, a partir de resultados numéricos, converté-
los em formatos de saida, incluindo Excel e LaTeX, e, em seguida, gerar graficos de
comparagao, como, por exemplo, estimativas do consumo de energia. Os usudrios
tém a liberdade de personalizar a visualizagao dos dados, configurando a exibicao
de resultados para atender as exigéncias especificas dos seus estudos.

Adicionalmente, o médulo permite criar representacoes graficas que evidenciam
a distribuicao das tarefas na topologia mesh, funcionalidade ilustrada na Figura
4.7a. O proposito fundamental é gerar um mapa 6timo de alocacao de tarefas,

otimizado com base em métricas de interesse.
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— Forma Geral do Mapa e Representacao dos Resultados

Simulador NoC

'

indices dos Elementos de Processamento
PE(1,1) |PE(1,2) PE(1,n) |PE(2,1) |PE(2,2) PE(2,n) PE(n,1) |PE(n,2) PE(n,n)

(a) Mapa de Alocacgao de Tarefas

t(2,n) | t&(n,2) £(2,2) | t(n,1) | ¥(n,n) t(1,2) t(1,n) | t(1,1) t(2,1)
Tarefas Mapeadas

)

i{Médulo de Geragéoé
i de Resultados

— Resultados ¢

--(b) Modelo de Mapeamanto

@ @ @ .. (c) Métricas
bt 2 = Tabela de Dados Numéricos

@ @ @ Métricas Algoritmoy | Algoritmoy
2,1 2,2 e 2,n Média valor valor

Desvio Padrao valor valor

Melhor valor valor

Grid nxn

Figura 4.7 — Resultados Gerados pelo Simulador NoC.

4.4 Exemplo do Ambiente de Simulacao

Apos a descricao detalhada de cada componente da estrutura que constitui o
ambiente de simulagao, um exemplo de aplicagao ¢ ilustrado na Figura 4.8. A
figura demonstra a sequéncia logica de etapas desempenhadas por cada fungao do
simulador, desde a insercao da aplicacdo até a geracao e entrega dos pacotes.

O exemplo ¢ categorizado em partes principais que descrevem o fluxo logico da
aplicacao: na Figura 4.8A é detalhado o conjunto de configuragoes e definigoes,
que inclui: o grafo de aplicac¢oes (Figura 4.8A,), a matriz do grafo (Figura 4.8A,),
o mapa de alocagao de tarefas (Figura 4.8 A3), a estrutura da tabela de roteadores
(Figura 4.8 A,), e a abstragao do conjunto de pacotes gerados (Figura 4.8 As). As

Figuras 4.8B, C e D ilustram as iteragoes sucessivas do simulador, come¢ando com
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— Exemplo de uma i do no i de Si
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Figura 4.8 — Representacao da Abstracao da Arquitetura do Simulador.

a iteragao zero (Figura 4.8B), quando o simulador ¢ inicializado; prosseguindo para
a primeira iteragao (Figura 4.8C), em que os pacotes comegam a ser processados;
e concluindo com a iteragdo dois (Figura 4.8D), que exibe os pacotes em suas
posicoes finais.

Cada uma dessas configuracoes e defini¢oes é gerada por fungoes de programa-
¢do, que, na estrutura geral do simulador, sdo organizadas em médulos. A fungao
matrizGrafo(A,;, dimGrid) é utilizada no contexto da Subsec¢ao 4.3.2, tendo como
parametros de entrada o grafo de aplicagoes e a dimensao do grid. Na sequéncia,
a funcdo estruturaRoteador (A;, dimGrid) recebe como parametros a matriz do
grafo e a dimensao do ¢rid, no contexto da Subsecdo 4.3.4. Da mesma forma, a
funcao estrutura do mapa recebe como parametros a matriz do grafo de aplicagoes

e a dimensao do grid.
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A simulacao inicia com a "Iteracao 0'(Figura 4.8B), estabelecendo o ponto ini-
cial para as operagoes subsequentes. Nesse estagio, sao definidos a configuragao
da rede e os parametros de simulagdo, incluindo a inicializagdo dos buffers dos
roteadores com os pacotes gerados conforme o grafo de aplicagoes. Tal procedi-
mento inicial é fundamental, pois determina as condi¢des sob as quais o sistema
de NoC serd simulado, influenciando as etapas seguintes e o desempenho global. A
correta alocacao dos pacotes nos buffers prepara a infraestrutura para o processo
de roteamento, estabelecendo a base para a andlise das iteracoes futuras.

Progredindo para a "Iteracao 1"(Figura 4.8C), a simulagdo prossegue com a
dindmica de roteamento dos pacotes para seus destinos. Essa fase é instrumental
para avaliar a eficicia dos algoritmos de roteamento aplicados, bem como para
comegar a compreender o impacto das decisoes de mapeamento no desempenho da
rede. Durante tal iteracao, os custos associados a transferéncia de dados entre as
tarefas sao calculados e registrados, fornecendo uma medida inicial de eficiéncia e
identificando possiveis gargalos na comunicacao.

Finalmente, a "Iteracao 2" (Figura 4.8D) revela os resultados da simulac¢ao, com
todos os pacotes tendo alcancado seus destinos finais. Essa etapa final é funda-
mental para a avaliacdo geral do desempenho do sistema, incluindo o consumo de
energia e a eficiéncia do mapeamento de tarefas. A analise desses resultados per-
mite uma reflexao critica sobre as estratégias de mapeamento utilizadas, abrindo
caminho para otimizagoes futuras que possam melhorar a taxa de entrega de pa-
cotes e reduzir o consumo energético.

A sequéncia de iteracoes descrita detalha de forma simplificada o fluxo de
operagoes dentro do ambiente simulado de NoC, desde a preparagao inicial até a
conclusao da transmissao de dados. Tal abordagem estruturada nao sé facilita a
compreensao do comportamento da rede sob diferentes configuragoes, mas também
destaca a importancia de um mapeamento de tarefas e roteamento eficiente para o
desempenho geral do sistema. Através dessa analise, fica evidente que o equilibrio
entre a eficicia do roteamento e o consumo total de energia na rede é essencial para

o desenvolvimento de abordagens que sejam tanto confidveis quanto eficientes.
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4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, detalhou-se a metodologia aplicada ao desenvolvimento e opera-
¢ao de um simulador de alto nivel para NoCs, proposto neste projeto de doutorado.
A estruturacdo em modulos mostrou-se essencial para lidar com a complexidade
do problema, permitindo organizar os processos de simulagdo em componentes ge-
renciaveis. Cada modulo, desde a configuragao inicial de pardmetros até a geracao
de resultados, constitui-se em um conjunto de etapas essenciais para simular o
mapeamento e execucao de aplicagoes em NoCs, conduzidas pelo bloco principal,
o Stmulador NoC.

Os mecanismos de mapeamento podem ser implementados através de lingua-
gens e frameworks adequados para o desenvolvimento de sistemas many-core pa-
ralelos. O simulador identifica a combinacao mais apropriada de opc¢oes de ma-
peamento e roteamento. Essas opcoes devem ser especificadas na linguagem de
programacao paralela adotada, e a interface com o sistema operacional é reali-
zada através de mecanismos de tempo de execucao, otimizando o desempenho da
aplicacgao.

Contudo, a integracdo entre o ambiente de simulagao e a variedade consideré-
vel de algoritmos adotados para experimentacao introduziu desafios, muitas vezes
resolvidos com intervengoes manuais em determinados pontos do processo de si-
mulagao. Essa complexidade decorre, em parte, da necessidade de interagao com
sistemas reais e da adaptacao de ferramentas existentes, que, por vezes, exigem
ajustes e configuragoes além das capacidades de automatizagao atualmente dispo-
niveis no simulador. Essas intervengoes manuais sao indispensaveis para garantir
que os dados gerados reflitam com precisao o comportamento das NoCs sob con-
digoes diversas. Isso ocorre porque o simulador, embora eficiente, ainda nao esta
totalmente otimizado para todas as situagoes experimentais, exigindo, portanto,
ajustes manuais para a validacao dos resultados. Assim, apesar desses desafios,
pode-se considerar que a metodologia de simulacao proposta atingiu os objeti-
vos de oferecer um ambiente simplificado e eficiente para a simulacao de sistemas
many-core baseados em NoCs, servindo como base conceitual para a exploracao

de estratégias de otimizacao e para o avanco do conhecimento na area.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Neste capitulo, apresenta-se uma série de experimentos, inicialmente
visando validar a confiabilidade dos dados produzidos pelo Simulador
NoC, sequido por experimentos do tipo DSE (Exploracao do Espago de
Opgoes de Projeto), procedimento que evidencia as funcionalidades e

potencialidades da ferramenta proposta nesta tese.

Os resultados referentes a condugao de experimentos, utilizando a metodologia
desenvolvida como parte deste projeto de doutorado (Capitulo 4), sdo apresen-
tados na sequéncia. As secOes seguintes estao organizadas conforme os seguintes

conteudos:

a) Inicialmente, na Segao 5.1, sao detalhados a metodologia e os pardme-
tros empregados na conducao dos experimentos, estabelecendo as bases

para as avaliagoes realizadas;

b) O primeiro experimento, descrito na Se¢ao 5.2, teve como objetivo vali-
dar a eficiéncia do simulador quanto a capacidade de gerar resultados con-
sistentes com os do simulador NoCTweak, que utiliza uma métrica mais
realista (CMOS). Para isso, foram comparadas as curvas das estimativas
de consumo de energia dos algoritmos rodados em ambos os simuladores,

verificando a similaridade das tendéncias observadas;
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¢) O segundo experimento, descrito na Se¢ao 5.3, trata da exploragao do es-
paco de projeto (DSE) em relagao as estratégias de mapeamento de tarefas,
gerando resultados a partir da variagao nos algoritmos de mapeamento de
objetivo tinico e recombinagao de seus parametros, mantendo fixa a estraté-
gia de roteamento de pacotes com a utilizagao do algoritmo XY. Buscou-se
identificar as melhores op¢oes de mapeamento que otimizem a estimativa

de consumo de energia;

d) No terceiro experimento, descrito na Se¢ao 5.4, adotou-se uma abordagem
de DSE alternativa, variando os algoritmos de roteamento e fixando o uso
de uma versao adaptada para mapeamento de tarefas do algoritmo GA,
permitindo uma andlise comparativa do impacto das diferentes estratégias

de roteamento na métrica de consumo de energia estabelecida.

Apesar de a andlise, compilacao e discussao dos dados obtidos serem essenciais
para evidenciar as complexidades e implicagoes das diversas técnicas de mapea-
mento e roteamento, é importante ressaltar que o objetivo principal dos experi-
mentos apresentados reside na validagao da eficacia do simulador para os objetivos
estabelecidos pelo projeto, especialmente no que diz respeito a viabilizar estudos

de DSE, envolvendo o contexto e parametros de configuracao adotados.

5.1 Experimentos: Configuracao e Parametros

Nesta sec¢ao, sao apresentados os dados relevantes para a conducao dos experi-

mentos descritos neste capitulo, possibilitando a eventual reproducao dos mesmos.

5.1.1 Grafos Representando Aplicacoes

Nesta ferramenta, eventuais aplicagoes que rodariam em sistemas many-core
sao representadas por DAGs, que sdo estruturas compostas por tarefas interconec-
tadas. As relagoes entre essas tarefas sao modeladas por arcos, que possuem pesos
especificos atribuidos a cada conexao. Esses pesos representam a quantidade de
dados, em uma forma abstrata, a ser transmitida pelo referido link. Esses grafos
constituem a base para a geracao dos pacotes que circulam pela rede, fundamen-

tais na simulagdo do comportamento e da comunicacao em NoCs. Os pacotes de
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dados, essenciais para a simulagdo, derivam das conexoes estabelecidas entre as
tarefas. Na Tabela 4, sdo descritas as caracteristicas gerais dos grafos utilizados

nos experimentos e o nimero de pacotes gerados a partir de cada um deles.

Tabela 4 — Caracteristicas dos Grafos de Tarefas Utilizados nos Experimentos

Nome Grid N€ de Tarefas N€© de Arcos Pesos N€© Pacotes
Grafog 3x3 9 9 0-49 9
Grafoqg 4x4 16 17 0-49 17
Grafoss 5x5 25 26 0-49 26
Grafosg 6x6 36 42 0-49 42
Grafoyg <7 49 60 0-49 60
Grafogy 8x8 64 76 0-49 76
Grafogq 9x9 81 98 0-49 98
Grafoigp | 10x10 100 120 0-49 120

A identificacdo dos grafos é determinada pelo nimero total de tarefas que os
compoem, correspondendo ao nimero de nés no grafo. A configuragdo da rede é
descrita por um g¢rid (nxn), representando o nimero de linhas e colunas, e, por
consequéncia, o numero de nés em cada dimensao. Assim, o total de tarefas,
equivalente ao numero de nés, define a capacidade maxima do grafo. Importante
destacar que, neste contexto, nao é utilizada a clusterizacdo de tarefas, mas sim
a alocacdo unitaria, onde cada tarefa é alocada individualmente. Cada tarefa
representa um processo ou atividade na simulagdo, e seu aumento implica maior
complexidade de processamento e comunicagao na NoC.

Os arcos do grafo indicam as conexodes diretas entre tarefas, essenciais para
modelar a comunicagao entre pacotes na rede. Tais conexdes, que representam
as dependéncias entre as tarefas no grafo, determinam a quantidade de pacotes
gerados para transmissao, afetando o volume de comunicacao simulado. Os pesos
atribuidos aos arcos definem a quantidade de dados abstratos a serem transmi-
tidos, variando de 0 a 49 (conforme o padrao do software TGFF'), e influenciam
diretamente na geracdo de pacotes na simulacdo. Cada pacote representa uma
unidade de dados transmitida de uma tarefa para outra, simulando o fluxo de

informacoes na NoC.
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5.1.2 Topologia da NoC

A topologia mesh foi selecionada para os experimentos devido a sua abordagem
conceitual simplificada e direta, que facilita o entendimento da rede como um
todo. Caracterizada por uma estrutura em grid, na qual cada ndé computacional
estd diretamente conectado aos seus vizinhos adjacentes, exceto nas bordas, a
topologia mesh suporta comunicagoes diretas e oferece miiltiplas rotas entre nos,
contribuindo para a redugao da laténcia e do risco de congestionamentos. Sua
escalabilidade, especialmente relevante em grafos de dimensoes maiores do que
os comumente descritos na literatura, também foi um fator decisivo na escolha
dessa topologia. Além disso, essa topologia permite a avaliacdo da eficiéncia da
rede sob diferentes estratégias de roteamento de pacotes e mapeamento de tarefas,

impactando significativamente no desempenho da rede.

5.1.3 Algoritmos de Mapeamento

Conforme descrito na Segao 4.2, o simulador foi desenvolvido para suportar uma
diversidade de algoritmos de mapeamento de aplicagoes, facilitando a avaliagao
e o entendimento conceitual dentro de um ambiente controlado. No ambiente
de simulacao proposto, esses algoritmos podem ser da propria base de dados ja
implementada, provenientes da base de algoritmos da plataforma PlatEMO, ou
ainda de implementacoes personalizadas pelos usuarios.

Nos experimentos relatados neste capitulo, a escolha de algoritmos de mapea-
mento foi baseada em suas propriedades tinicas, abrangendo desde heuristicas até
técnicas baseadas em aleatoriedade. Tal selecao visa oferecer uma analise compre-
ensiva das varias estratégias de mapeamento disponiveis, explorando um amplo
espectro de possibilidades e destacando as potenciais vantagens e limitagoes de
cada abordagem em termos de eficicia e eficiéncia na simulagdo. Nesse sentido,
cinco algoritmos adaptados para o mapeamento de tarefas foram selecionados para
a conducao dos experimentos, cada um com especificidades e variagoes préprias de

parametros, conforme descrito a seguir:

a) Tabu Search (TS): Adotando uma implementacao prépria, o Tabu Search

oferece uma abordagem heuristica para solucionar problemas de otimizacao,
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evitando ciclos na busca por solugoes (OLIVEIRA; CARVALHO; KREUTZ,
2021).

b) Simulated Annealing (SA): Também com uma implementagao propria, este
algoritmo visa explorar de maneira eficaz o espago de solugdes com sua
estratégia de perturbacao modificada. Essa abordagem consiste em trés
métodos principais (TAJARY; MORSHEDLOU, 2022):

1. Swapping Two Nodes: Dois roteadores sao selecionados e as tarefas

que eles contém sao trocadas entre si;

2. Clirculating Three Nodes: Trés roteadores sao utilizados em um ciclo

de permuta de tarefas;

3. Swapping Four Nodes, Two by Two: Quatro roteadores sdo seleciona-

dos para uma dupla troca de tarefas.

¢) Genetic Algorithm (GA): Um dos algoritmos mais recorrentes na literatura
para otimizacao, ele é utilizado a partir da base de dados da plataforma

PlatEMO, aproveitando sua capacidade de explorar eficientemente o espago

de solugoes (MESSAOUDI et al., 2020).
d) Ant Colony Optimization (ACO): Inspirado no comportamento das formi-

gas na natureza, este algoritmo é empregado para otimizar rotas de mapea-
mento e estd disponivel através da plataforma PlatEMO (SHARMA et al.,
2023b).

e) Particle Swarm Optimization (PSO): Baseado no comportamento de en-
xames, o ele é utilizado para encontrar solucoes 6timas de mapeamento,
aproveitando as funcionalidades da plataforma PlatEMO (SALEEM et al.,
2023).

Para cada algoritmo estudado, foram investigadas 27 diferentes configuracoes
paramétricas. Essas configuracoes resultaram do cruzamento de pardmetros es-
pecificos para cada técnica, como a temperatura inicial no SA, o tamanho da
lista tabu no T'S e os tipos de mutacao no GA, cada um combinado com outros
parametros para alcancar o total de combinagoes.

Na Tabela 5, sao descritos os parametros adaptados para o algoritmo TS,

focando em trés componentes: a Tabu List, o Number of Iterations Without Im-
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provement e o Number of Neighbors Generated. A lista tabu controla a memoria
do algoritmo, proibindo certas solucoes recentes para evitar ciclos de busca.

O critério de iteracoes sem melhoria determina quando o algoritmo deve mudar
sua direcao de busca apds nao obter melhorias significativas, incentivando a explo-
racao de novas areas do espacgo de solucao. Por fim, o nimero de vizinhos gerados
ajusta a abrangéncia da busca local, com um maior nimero de vizinhos permitindo
uma exploracao mais detalhada nas proximidades da solugdo atual. Esses para-
metros sao fundamentais para balancear a exploragao e a busca detalhada dentro

do espago de solugoes.

Tabela 5 — Parametros Variados no Algoritmo - TS

Lista Tabu Iteragc6es Sem Melhoria Vizinhos Gerados
N¢© de Tarefas 10 5

N© de Tarefas*2 20 10

N© de Tarefas*3 50 15

A Tabela 6 detalha os pardmetros ajustados na variante do algoritmo SA: a
Initial Temperature, a Minimum Temperature e o Temperature Reduction Factor.
A Initial Temperature define a abrangéncia inicial da exploracao do espaco de
solugoes, enquanto a Minimum Temperature determina o ponto de finalizacao do
processo de busca, garantindo que a otimizacao continue até atingir um resultado
satisfatorio. O Temperature Reduction Factor modula a velocidade de diminuicao
da temperatura durante a execucao do algoritmo, facilitando a transicdo de uma
ampla exploracao inicial para uma focalizada convergéncia nas fases finais. Esses
parametros promovem um equilibrio entre a descoberta de novas areas do espaco de
solugoes e a otimizacao das melhores solugoes encontradas. Esse algoritmo, cujas
particularidades em relagao ao método tradicional foram discutidas anteriormente

neste capitulo, destaca-se por sua abordagem modificada na funcao de perturbagao.

Tabela 6 — Pardmetros Variados no Algoritmo - SA (Tajary et al. (2022)).

Temperatura Inicial Temperatura Minima Redugdo da Temperatura
100 0.01 0.85
150 0.05 0.92
200 0.1 0.95
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No contexto de algoritmos genéticos, a estratégia evolutiva adotada enfatizou
o uso de mutagoes, fundamentais para introduzir diversidade na populacao de
solugoes. Essa abordagem permite ao algoritmo explorar novas areas do espaco de
busca e evitar a convergéncia prematura para maximos locais. A Tabela 7 ilustra
os parametros para trés tipos de operagoes de mutacao, com nove configuragoes

para cada tipo, definidas pelas taxas de mutacgao e pela distancia de mutagao.

Tabela 7 — Parametros Variados no Algoritmo - GA

Tipo de Mutacgdo Taxa de Mutagdo (proM) Distancia de Mutacdo (distM)
Mutacdo por Troca 0.02 10, 20, 50

Mutacdo por Insercao 0.05 10, 20, 50

Mutacdo por Inversao 0.01 10, 20, 50

A estratégia evolutiva aplicada nos experimentos com o GA comegou com a
Swap Mutation, um método particularmente eficaz em problemas de permutacao.
Nesse processo, duas posigoes, representando unidades de processamento (PEs) no
mapa de alocagao de tarefas, sdo selecionadas aleatoriamente, e as tarefas atribui-
das a essas posicoes sao trocadas. Esse tipo de mutacao ajuda a explorar novas
configuragoes de alocacao de tarefas, potencialmente buscando melhorar o con-
sumo de energia (ALVES; OLIVEIRA; NETO, 2015).

Em seguida, a Insertion Mutation foi aplicada. Nessa abordagem, um gene, ou
tarefa, é aleatoriamente escolhido e reinserido em uma nova posi¢ao, causando um
deslocamento nos demais genes. Essa técnica é particularmente 1til em cenarios em
que a ordem das tarefas afeta o desempenho geral, permitindo uma reorganizagao
eficiente das tarefas para otimizar a execugdo (BHATT; CHAUHAN, 2015).

Por ultimo, a Inversion Mutation foi utilizada, na qual uma subse¢ao especi-
fica do cromossomo ¢ selecionada e a ordem dos genes, ou tarefas, dentro dela é
invertida. Tal método pode ser vantajoso para manter agrupamentos de tarefas
que colaboram bem juntas, potencializando a eficiéncia da execugdo ao preservar
sequéncias produtivas de alocagao enquanto explora novas combinagoes globais
(KATOCH; CHAUHAN; KUMAR, 2021).

Na Tabela 8 para o ACO, sao detalhados os parametros das configuracoes: a
Pheromone Evaporation Rate, a Amount of Pheromone e a Initial Influence of the
Pheromone. A taxa ajusta a persisténcia das trilhas de feromo6nio, com valores

altos promovendo a exploragdo por reduzir a influéncia de caminhos antigos. A
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quantidade define o reforco das trilhas bem-sucedidas, orientando a busca futura,
enquanto a influéncia estabelece o nivel de feromoénio no inicio da busca, influ-
enciando a direcao inicial da exploracao. Esses parametros sao essenciais para
balancear entre a exploragao de novas solugoes e aprimorar os conhecimentos exis-

tentes, visando a otimizacao efetiva do algoritmo.

Tabela 8 — Parametros Variados no Algoritmo - ACO

Taxa de Evaporacao Quantidade de Feroménio Influéncia Inicial
0.1 1 1
0.5 2 5
0.9 3 10

Na Tabela 9, sao definidas as configuragdes para o PSO, focando no Inertia
Weight (W), Cognitive Coefficient (Cy) e Social Coefficient (Cy). Esses pardmetros
ajustam o equilibrio do algoritmo entre explorar novas areas do espago de solugoes
e aprimorar as melhores solugoes ja encontradas. O W regula a velocidade das
particulas, influenciando diretamente quao longe elas podem explorar fora de suas
posicoes atuais. O C; afeta a tendéncia das particulas de seguir suas proprias
experiéncias passadas para aprimorar suas solugoes, enquanto o C, determina a
inclinacdo das particulas em direcao a melhor solucao encontrada pelo enxame,
favorecendo a exploragao coletiva de solu¢bes promissoras. A interdependéncia
entre esses parametros é fundamental para a performance do PSO, permitindo

que o algoritmo equilibre efetivamente a inovag¢ao com a otimizagao das solugoes

existentes.
Tabela 9 — Parametros Variados no Algoritmo - PSO
Peso de Inércia (W) Coeficiente Cognitivo (C,) Coeficiente Social (C5)
0.4 1.5, 2.0, 2.5 1.5, 2.0, 2.5
0.6 1.5, 2.0, 2.5 1.5, 2.0, 2.5
0.8 1.5, 2.0, 2.5 1.5, 2.0, 2.5

5.1.4 Algoritmos de Roteamento

Os algoritmos de roteamento desempenham uma funcao essencial na deter-

minacao da eficicia e eficiéncia das comunicagoes em NoCs (FENG, 2023). No



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 101

contexto dos experimentos descritos neste capitulo, apés a selecao do Algoritmo
Genético (GA) como base para as estratégias de mapeamento, seis algoritmos de
roteamento foram selecionados para conducao dos experimentos. Os algoritmos

selecionados para os experimentos, e detalhados na Secao 2.3.2, sdo os seguintes:

a) West-First (WF): Esse algoritmo proibe pacotes de se moverem para o leste
apos terem se movido para o oeste, reduzindo a possibilidade de deadlocks

e minimizando o caminho percorrido (JEANG et al., 2008);

b) Negative-First (NF): Similar ao WF, esse algoritmo restringe o movimento
dos pacotes na direcao negativa apos terem adotado uma direcao positiva,
visando otimizar a rota e evitar bloqueios (SOMISETTY et al., 2022);

¢) North-Last (NL): Nesse algoritmo, os pacotes podem se mover em qualquer
direcao, exceto para o norte, depois de terem iniciado movimento para o
sul, leste ou oeste, priorizando rotas que minimizem o uso do trafego norte

(LIU, 2021);

d) Odd-Even (OE): Esse é um algoritmo adaptativo que determina a rota base-
ada em regras especificas, relacionadas as paridades dos destinos e posicoes
atuais, efetivamente reduzindo conflitos e congestionamentos (HENTGES;
ABDELREHIM, 2021; ZHANG et al., 2009a);

e) XY (Deterministico): Um algoritmo simples e deterministico que primeiro
roteia pacotes ao longo do eixo X até alcancar a coluna do destino e, em
seguida, move-se ao longo do eixo Y até o destino. E valorizado por sua
previsibilidade e simplicidade (AN et al., 2021);

f) XYX (Experimental): Uma variagdo do cldssico XY, que introduz uma
etapa adicional, permitindo movimentos adicionais ao longo do eixo X, apds
alcancar a coluna correta, para explorar caminhos alternativos em cenarios

especificos (SONG; LIN, 2019).

A escolha desses algoritmos para os experimentos foi motivada pela necessidade
de compreender o comportamento da rede sob diferentes estratégias de roteamento,
desde abordagens deterministicas simples até métodos adaptativos mais comple-

x0s. Essa andlise visa identificar as técnicas que melhor equilibram o desempenho,
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a eficiéncia energética e a confiabilidade em diversas configuragoes de carga e to-
pologia de rede.

Conforme mencionado anteriormente, para avaliar as estratégias de roteamento
selecionadas, serd fixado o GA) como estratégia de mapeamento de tarefas na NoC.
Nesse caso, os dados da Tabela 10 apresentam os parametros que serao combinados

nesses experimentos.

Tabela 10 — Parametros de GA para experimentos variando estratégia de rotea-

mento
Tipo de Mutagéio Taxa de Mutagdo (proM)
Mutacdo por Troca 0.1, 0.02, 0.05
Mutacao por Insercao 0.1, 0.02, 0.05
Mutacdo por Inversao 0.1, 0.02, 0.05

5.1.5 Métrica de Resultados Considerada

Nos experimentos realizados, adotou-se a métrica da estimativa do consumo
de energia, obtida pelo método simplificado descrito na Subsecao 4.3.5. Os dados
foram obtidos para os algoritmos sob condi¢ées padronizadas, considerando 100
solucoes por execucao e 50.000 evolugoes, quando aplicavel. Apds 50 execugoes in-
dependentes, calcula-se a média do consumo de energia (Média), selecionando-se os
melhores resultados de cada conjunto de 100 solugoes. Essa metodologia permite
identificar tanto a eficiéncia energética média quanto a variabilidade entre execu-
¢oes, empregando-se o desvio padrao para quantificacao dessa variabilidade. O
destaque incide sobre o valor minimo de consumo de energia encontrado (Melhor),
que evidencia a solucdo mais eficiente dentre todas as avaliadas. Os resultados
obtidos sao apresentados numericamente com precisao de duas casas decimais.

As conclusoes derivadas dos resultados numéricos das métricas sugerem, para
uma dada configuracao de NoC e aplicacao especifica em analise, a combinagao
mais eficaz de algoritmos de mapeamento e roteamento, bem como ajustes de
parametros aplicaveis. Lembrando que, para essa ferramenta, uma aplicacao é

caracterizada pelo tipo de grafo utilizado e o nimero de tarefas, além dos pesos
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atribuidos as comunicacoes entre essas tarefas. Identificar a combinacgao ideal en-
volve analisar o desempenho dos algoritmos em termos de critérios como eficiéncia
energética (poténcia) e eficicia (Melhor resultado), com base nos dados fornecidos.
A meta é otimizar o processo de mapeamento e roteamento de tarefas dentro da
rede representada pelo grafo, considerando a complexidade das interacoes entre
as tarefas e as demandas de comunicagao, para melhorar a performance geral da

aplicacao a ser executada em um sistema many-core baseado em NoC.

5.1.6 Plataforma de Conducao dos Experimentos

Os experimentos foram realizados em duas configuragdes distintas de compu-
tadores. O primeiro, com um processador AMD Ryzen 7 5700G com Radeon
Graphics de 3,80 GHz e 16 gigabytes de RAM, rodando o sistema operacional
Windows 10 Pro, versao 21H2. O segundo computador estava equipado com um
processador Intel Core i7 de 3,60 GHz, 32 gigabytes de RAM e uma placa grafica
NVIDIA GeForce RTX 3080, operando sob o sistema Linux Ubuntu 18.04. Em
ambos os casos, foram utilizados o software MATLAB em sua versao basica e o Mi-
crosoft Frcel para andlise de dados, além de SystemC' e C++ para os simuladores

especificos.

5.2 Experimento para Validacao do Simulador e
do Método

Conforme mencionado anteriormente, esse conjunto de experimentos buscou
validar a confiabilidade do simulador e do método desenvolvido para o Simula-
dor NoC no que diz respeito as estimativas de consumo de energia. Para isso,
foram comparados os resultados gerados com aqueles produzidos pelo simulador
NoCTweak (TRAN; BAAS, 2012).

Em principio, esse experimento nao visa a comparagao de valores absolutos
produzidos pelas duas ferramentas, mas sim a observacao de curvas que reflitam
uma comparacao qualitativa entre duas ou mais opgoes de projeto.

Os resultados, apresentados na Tabela 11 e ilustrados nos graficos das Figu-

ras 5.1 a 5.8, referem-se a experimentos com grafos representando aplicagoes de
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complexidade variada (Grafog até Grafogg). Esses experimentos foram realizados
seguindo uma metodologia rigorosa para garantir a confiabilidade e precisao dos
dados, gerando resultados numéricos para a métrica de estimativa de consumo de
energia simplificada.

Os valores para a métrica foram calculados utilizando-se a ferramenta pro-
posta, adotando o algoritmo de roteamento XY e os algoritmos de mapeamento
previamente mencionados, assim como os algoritmos encontrados nas implementa-
¢oes originais dos simuladores NoCTweak (NMAP e RANDOM) e NoCMap (BB
e SA tradicional). Adicionalmente, os melhores mapeamentos gerados no simu-
lador deste projeto foram avaliados no NoCTweak, empregando-se, nesse caso,
a biblioteca CMOS para o célculo da poténcia. Ambos os simuladores utilizaram
metodologias e parametros padrao para os algoritmos, conforme descrito nas publi-
cagoes pertinentes. padrao para os algoritmos, conforme descrito nas publicagoes

pertinentes.

Tabela 11 — Valores de Energia e Poténcia para Validacao dos Resultados

Grafos de Aplicagio | Métricas Adaptado do PlatEMO [Implementado Implementado NoCTweak NoCmap
GA | ACO PSO Busca Tabu [SA (Tajary et al.,2022) [NMAP [RANDOM| BB SA

Grafo, Energia 359.(]() 450.00 350.00 350.00 350.00 458.00 411.00 430.00 | 467.00
Poténcia| 15.49 18.18 15.44 15.27 16.11 17.80 16.46 17.52 17.90
Grafors Energia | 486.00 | 858.00 568.00 516.00 473.00 1095.00 882.00 836.00 | 997.00
Poténcia| 24.67 37.63 26.27 26.64 25.90 35.98 32.50 31.46 34.28

Grafoss Energia DGS.OO 2052.00 | 1891.00 1121.00 905.00 2758.00 2036.00 2100.00 | 1908.00
” Poténcia| 46.16 58.93 64.86 53.95 44.95 83.08 67.71 69.10 65.66
Grafoss Energia | 1616.00 | 3985.00 | 3898.00 2012.00 1677.00 5059.00 3710.00 3993.00 | 3804.00
Poténcia| 70.55 116.32 114.85 7740 71.46 137.46 110.86 116.80 111.99

Grafoy, Energia | 1987.00 | 5165.00 | 4787.00 2585.00 2214.00 5528.700 5123.00 5299.00 | 5041.00
Poténcia| 90.47 | 156.33 149.68 102.89 96.28 163.87 156.25 159.38 | 153.33

Grafog, Energia |3280.00 | 8855.00 | 8798.00 4368.00 9106.00 9004.00 9020.00 | 8599.00
Poténcia| 128.16 | 233.77 234.44 148.99 D¢ 240.57 237.06 238.67 | 229.15

Grafos, Energia [4318.00[11213.00| 11398.00 6002.00 4887.00 12479.00 11282.00 | 11270.00 | 10899.00
Poténcia | 207.82 | 267.47 263.35 174.66 158.97 274.48 261.94 261.77 | 255.61

Grafoy Energia [6412.00|18793.00 | 19254.00 9000.00 75}4.00 19745.00 19183.00 [ 19759.00 | 19755.00
Poténcia| 146.17 | 207.23 214.68 237.73 151.22 220.77 211.90 212.06 | 212.06

Os mapas de alocacao de tarefas otimizados no ambiente do simulador proposto
foram usados como pardmetros de entrada no NoCTweak para avaliar a poténcia,
permitindo, assim, uma andlise comparativa da eficiéncia energética e do consumo
de energia. Esse processo viabilizou a validacao da confiabilidade dos resultados
produzidos pelo simulador desenvolvido.

No grafico da Figura 5.1, que trata de experimentos com uma aplicacao de
pequeno porte, podem ser observadas duas curvas: uma de energia (gerada pelo
Simulador NoC) e outra de poténcia (gerada pelo NoCTweak). O objetivo dessa

analise é identificar a existéncia de uma correlagao entre elas. A correlacao positiva
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Figura 5.1 — Gréfico de Correlagao - Grafog

(ou negativa) seria indicada por curvas que descem (ou sobem) juntas, refletindo
influéncias positivas (ou negativas) da combinagdo de algoritmos e pardmetros
adotados. Variagoes ou inversoes de tendéncias nessas curvas poderiam sugerir
diferengas significativas na maneira como cada algoritmo influencia a métrica de
consumo de energia.

Para o caso especifico (Grafog), a consisténcia no comportamento das curvas
indica que os resultados produzidos por ambos os simuladores sao coerentes, su-

gerindo a confiabilidade dos dados produzidos pelo Simulador NoC deste projeto.
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Figura 5.2 — Grafico de Correlacao - Grafo4

Analisando o grafico ilustrado na Figura 5.2, as curvas de energia e poténcia
exibem comportamento semelhante, indicado pelo movimento conjunto em diver-

sos pontos. Essa tendéncia sugere que os algoritmos produzem os mesmos efeitos



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 106

na estimativa de consumo de energia em ambos os simuladores, confirmando a
validagao dos experimentos.

Em analise similar, as curvas apresentadas nas Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7,
referentes a aplicagoes de complexidade crescente, exibem as mesmas caracteris-
ticas observadas nos casos anteriores, reforcando a confiabilidade dos resultados
produzidos pelo simulador proposto, quando comparado com um simulador de

referéncia.
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Figura 5.3 — Grafico de Correlagao - Grafogs
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Para complementar a andlise, deve-se observar no grafico da Figura 5.8 que
as curvas apresentam comportamento similar aos casos anteriores. No entanto,
ha uma divergéncia clara na secao entre o terceiro e o quarto ponto do eixo hori-

zontal, onde a Energia tem uma queda acentuada enquanto a Poténcia aumenta
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ligeiramente. Essa discrepancia pontual pode ter duas explicagdes tedricas: i) uma
diferenca significativa de comportamento entre os dois simuladores, devido as ca-
racteristicas da aplicagdo de grande porte (100 nés de tarefas); i7) uma possivel
falha no processamento ou compilagao dos dados pelo Simulador NoC.

Considerando que esse é um tinico ponto de divergéncia entre muitos outros que
exibiram o comportamento esperado, pode-se inferir que o simulador desenvolvido
apresenta resultados confiaveis para os parametros considerados nesta pesquisa.
No entanto, o motivo para a geragao desse ponto divergente merece ser investigado
mais profundamente, o que deverd ser abordado em possiveis versoes futuras da
ferramenta.

Em resumo, os graficos mostram uma correlagdo entre consumo de energia e
poténcia, apesar das variagoes no numero de tarefas e das particularidades dos
simuladores usados nas medigoes. As variacOes detectadas sao esperadas dentro
da complexidade das simula¢bes e nao comprometem a confiabilidade geral dos
resultados. A metodologia de andlise de correlagao facilita a identificacdo de pa-
droes essenciais para a selecao de algoritmos, visando a eficiéncia energética em

contextos reais.
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5.3 Experimento de DSE com Varias Estratégias

para Mapeamento e Unica para Roteamento

Os experimentos desta se¢ao constituem um exemplo tipico de exploragao de
opgoes de projeto (DSE), avaliando a eficdcia relativa entre os algoritmos de ma-
peamento listados na Subse¢ao 5.1.3, em combinagdo com uma estratégia fixa de
roteamento, no caso o algoritmo XY. A avaliacdo envolveu experimentos com 27
variacoes de parametros para cada algoritmo de mapeamento, conforme descrito
nas Tabelas 12 a 15. Dentre as tabelas de resultados geradas, quatro sao discutidas
nesta subsecdo, identificadas como "configuracao n', ilustrando comportamentos
e tendéncias identificadas a partir dos resultados obtidos. As demais 23 tabelas
de resultados estao disponiveis como apéndice desta tese, acessiveis para esclare-
cimentos adicionais. Cada uma das quatro tabelas discutidas é acompanhada por
graficos, facilitando a visualizacao e compreensao dos dados.

O objetivo deste experimento € ilustrar a capacidade do simulador de auxiliar
procedimentos de andlise, envolvendo grande variacao de aplicacoes, algoritmos
e parametros de configuracdo. O objetivo especifico é identificar as opgoes de
mapeamento mais eficientes, dada uma estratégia de roteamento fixa, e como isso
pode influenciar o desempenho de um sistema many-core baseado em NoCs no que
diz respeito ao consumo de energia.

Analisando a Tabela 12 (configuragdo 6), observa-se um aumento no consumo
de energia a medida que o nimero de tarefas nos grafos cresce. As configuragoes
adotadas para os algoritmos, como GA (mutagdo por troca, 0.05, 5), ACO (0.1,
3, 1), PSO (0.4, 2.5, 1.5), TS (ntimero de tarefas * 1.5, 20, 5) e SA (Tajary et al.,
2022) (100, 0.03, 0.85), influenciaram os resultados obtidos.

O algoritmo GA, com sua estratégia evolutiva, destaca-se nas simulagdes para
os Grafosg, 25, 36, 49 € 100, Obtendo o menor consumo de energia com valores de
350.00, 946.00, 1668.00, 2056.00 e 7576.00, respectivamente. Tais resultados enfa-
tizam a eficacia do GA em se adaptar a diferentes escalas de problemas, utilizando
suas capacidades genéticas para navegar e otimizar o espaco de buscas.

Por outro lado, o algoritmo SA (Tajary et al., 2022), beneficiando-se de uma
estratégia de perturbacao e atuando diretamente sobre as solugoes do problema,

permitiu a exploracao do espaco de solucoes de forma a evitar o aprisionamento
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Tabela 12 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (configuragao 6)

s o Adaptado do PlatEMO |Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo|  Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary ot al.,2022)
Média 356.00 570.00 | 473.00 357.00 350.00
Grafog Desvio Padrao| 10.00 74.00 97.00 13.00 0.00
Melhor 350.00 | 437.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 561.00 | 1187.00 | 1137.00 644.00 483.00
Grafog Desvio Padrao| 44.00 151.00 | 143.00 48.00 5.00
Melhor 487.00 890.00 | 901.00 531.00 473.00
Média 1092.00 | 2515.00 | 2492.00 1425.00 1002.00
Grafogs Desvio Padrao| 79.00 211.00 | 251.00 89.00 27.00
Melhor 946.00 | 1922.00 | 2054.00 1182.00 907.00
Média 1896.00 | 4684.00 | 4614.00 2738.00 1892.00
Grafosg Desvio Padrao| 101.00 378.00 | 371.00 143.00 46.00
Melhor 1668.00 | 4014.00 | 3954.00 2392.00 1756.00
Média 2255.00 | 6140.00 | 6055.00 3527.00 2398.00
Grafoyg Desvio Padrao| 91.00 466.00 | 369.00 200.00 47.00
Melhor 2056.00 | 5369.00 | 4927.00 3001.00 2271.00
Média 6001.00 |10618.00 {10100.00 6045.00 4024.00
Grafogy Desvio Padrao| 233.00 573.00 | 628.00 357.00 89.00
Melhor 5496.00 | 9508.00 | 8999.00 5195.00 3763.00
Média 5307.00 [13722.00 | 13247.00 7906.00 5121.00
Grafog; Desvio Padrao| 237.00 | 867.00 | 802.00 437.00 109.00
Melhor 4894.00 |11909.00 | 11708.00 7114.00 4747.00
Média 8766.00 |20841.00 |20244.00 12357.00 8080.00
Grafoqgg Desvio Padrao| 375.00 | 1190.00 | 988.00 686.00 154.00
Melhor 7576.00 | 18368.00 | 17336.00 10491.00 7621.00

em minimos locais e potencialmente alcancar o minimo global. O SA demonstrou
eficiéncia semelhante ao GA para o Grafog, alcancando o valor de 350.00, e superou
o GA para o Grafog, com um consumo de energia de apenas 473.00. Mostrou
também excelente desempenho para os Grafosss, g4 € g1, com valores de 907.00,
2271.00 e 3673.00, respectivamente. O desempenho significativo desse algoritmo
em estruturas de problemas complexos ilustra sua robustez e escalabilidade diante
do aumento da dificuldade e da quantidade de tarefas.

A representacao grafica desse desempenho, visualizada através de um grafico
de barras mostrado na Figura 5.9, oferece uma compreensao mais clara e imediata
das diferencas no consumo de energia possibilitadas pelos algoritmos. As cores
atribuidas a cada barra, correspondendo a cada algoritmo, facilitam a distingao
visual e destacam tanto as areas onde o GA é mais eficiente quanto aquelas em que
o SA (Tajary et al., 2022) leva vantagem, proporcionando uma ilustracao direta
da eficacia de cada método em relagao ao consumo de energia nos diferentes grafos
analisados.

Ao examinar os novos resultados da Tabela 13 (configuragao 9), que utiliza as

seguintes combinagbes de parametros atualizadas dos algoritmos: GA (insercao,
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Figura 5.9 — Grafico de Comparagao de Mapeamento (configuragao 6)

0.02, 5), ACO (0.5, 1, 1), PSO (0.6, 1.5, 1.5), TS (ntmero de tarefas * 1.5, 10,
5), SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.01, 0.85), foi possivel notar a competicao
continua entre GA e SA (Tajary et al., 2022) pelos melhores valores de desempenho
nos diferentes grafos de aplicagdo. Para o Grafog, a igualdade de desempenho
retorna, com GA, PSO, TS e SA (Tajary et al., 2022) todos atingindo o marco de
eficiéncia energética de 350.00. No Grafoig, o SA (Tajary et al., 2022) demonstra
um consumo minimo de energia de 473.00, o que ja poderia ser esperado por ter
apenas 16 tarefas no grafo.

Na sequéncia, os Grafosss, 36 € 49 mostram o GA em melhores condi¢des, com
os menores consumos de energia registrados em 906.00, 1683.00 e 2084.00, respec-
tivamente. Esses valores indicam a capacidade do GA, ao adotar a estratégia de
insercao e uma menor taxa de mutagao, de se adaptar de maneira otimizada a
complexidade de valores médios de tarefas.

Nos Grafosgs € 100, no entanto, o SA (Tajary et al., 2022) retoma a lideranga,
com valores de 3673.00 e 7550.00. Aqui, a robustez do SA modificado em lidar
com o aumento exponencial na complexidade das tarefas é evidente, sugerindo
que, mesmo com parametros alterados, continuou reagindo de forma eficiente em
cenarios com maior numero de tarefas.

Em contraste, no Grafog;, o GA volta a se destacar com um valor de 4691.00,



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 112

Tabela 13 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (configuragao 9)

s s Adaptado do PlatEMO |Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo|  Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary ct. al. (2022)
Média 353.00 571.00 | 496.00 353.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 7.00 79.00 87.00 7.00 0.00
Melhor 350.00 | 409.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 554.00 | 1221.00 | 1193.00 574.00 479.00
Grafoqg Desvio Padrao| 39.00 145.00 156.00 34.00 5.00
Melhor 487.00 914.00 | 858.00 486.00 473.00
Média 1048.00 | 2591.00 | 2435.00 1231.00 992.00
Grafoss Desvio Padrao| 66.00 237.00 | 258.00 78.00 22.00
Melhor 906.00 | 2111.00 | 1899.00 1067.00 923.00
Média 1867.00 | 4749.00 | 4661.00 2299.00 1863.00
Grafogg Desvio Padrao| 98.00 363.00 | 335.00 123.00 41.00
Melhor 1683.00 | 3840.00 | 3997.00 2021.00 1738.00
Média 2294.00 | 6224.00 | 6174.00 2961.00 2362.00
Grafoyg Desvio Padrao| 104.00 342.00 | 416.00 179.00 55.00
Melhor 2084.00| 5531.00 | 5115.00 2646.00 2147.00
Média 5970.00 |10572.00 | 10105.00 4924.00 3968.00
Grafog, Desvio Padrao| 255.00 676.00 | 620.00 288.00 91.00
Melhor 5418.00 | 9074.00 | 8482.00 4316.00 3673.00
Média 5371.00 |13584.00 | 13264.00 6367.00 5056.00
Grafog; Desvio Padrao| 259.00 | 685.00 | 748.00 335.00 94.00
Melhor 4691.00 | 11988.00 | 11251.00 5651.00 4779.00
Média 8840.00 |21050.00 | 20429.00 10125.00 7963.00
Grafoqgg Desvio Padrao| 369.00 | 966.00 | 1101.00 544.00 145.00
Melhor 8128.00 [ 18756.00 | 17588.00 9040.00 7550.00

sublinhando a dindmica continua de competicao entre os dois algoritmos ao longo
de variados graus de complexidade do problema.

O padrao de alternincia entre o GA e o SA (Tajary et al., 2022) como os
melhores em diferentes configuragoes de grafo enfatiza a importancia da sele¢ao
e configuracao cuidadosa de algoritmos em problemas de otimizacao de energia.
Conforme visualizado em um grafico de barras comparativo, esses resultados se tra-
duzem em uma representagao grafica que ilustra uma continua disputa pela efici-
éncia, com GA e SA alternando posigoes de superioridade dependendo do tamanho
e da complexidade dos grafos, refletindo suas respectivas vantagens adaptativas e
estratégias de otimizagao.

Ao revisar os resultados atualizados na Tabela 14 (configuracdo 12) com os
pardmetros recém-ajustados dos algoritmos: GA (insercao, 0.01, 5), ACO (0.5,
2, 1), PSO (0.6, 2.0, 1.5), TS (ntmero de tarefas * 1.5, 20, 5) e SA (Tajary et
al., 2022) (150, 0.02, 0.85), observa-se uma dindmica interessante no desempenho
entre os algoritmos, particularmente entre o GA e o SA (Tajary et al., 2022). Essa
andlise revela uma dominéncia notével do SA (Tajary et al., 2022) em quase todos

os grafos, exceto no Grafog, onde GA, TS e SA (Tajary et al., 2022) compartilham
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Figura 5.10 — Grafico de Comparagao de Mapeamento (configuragao 9)

o melhor valor de eficiéncia energética de 350.00.

A partir do Grafoig, 0 SA (Tajary et al., 2022) supera consistentemente todos
os outros algoritmos, alcangando os melhores valores de desempenho em todos os
grafos subsequentes. Os valores especificos de desempenho para o SA (Tajary et al.,
2022) sao 473.00 para o Grafoys, 936.00 para o Grafogs, e continuam melhorando
em complexidade e niimero de tarefas, culminando em 7707.00 para o Grafo;gg.

Esses resultados indicam que as adaptagoes feitas nos parametros do SA (Ta-
jary et al., 2022), incluindo uma ligeira alteragdo nos critérios de resfriamento,
proporcionaram uma vantagem significativa na otimizacao do consumo de ener-
gia em cenarios de alta complexidade. Isso sugere que o método de perturbacao
adaptado do SA, combinado com uma abordagem de resfriamento cuidadosamente
calibrada, é particularmente eficaz em espagos de solucao maiores e mais desafia-
dores, caracteristicos de grafos com um nimero elevado de tarefas.

Visualizado através de um grafico de barras, ilustrado na Figura 5.11, essa
tendéncia de desempenho mostra a escalabilidade e eficiéncia do SA (Tajary et
al., 2022) em comparagdo com outras abordagens. As barras associadas ao SA,
destacadas por uma cor distinta, demonstram uma altura consistentemente menor,
simbolizando a otimizagao superior de energia através de uma ampla gama de

complexidades de grafo. Esse fato nao apenas refor¢ga a importancia da selecao e
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Tabela 14 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (configuracao 12)

s~ s Adaptado do PlatEMO |Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao|  Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et al.,2022)
Média 364.00 | 579.00 | 539.00 359.00 350.00
Grafog Desvio Padrao| 18.00 72.00 102.00 13.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 | 351.00 350.00 350.00
Média 641.00 | 1186.00 | 1137.00 666.00 486.00
Grafoqg Desvio Padrao| 65.00 158.00 | 126.00 48.00 6.00
Melhor 515.00 | 819.00 | 852.00 559.00 473.00
Média 1344.00 | 2636.00 | 2494.00 1466.00 1015.00
Grafoss Desvio Padrao| 124.00 | 265.00 | 189.00 90.00 28.00
Melhor 1141.00 | 2088.00 | 2054.00 1264.00 936.00
Média 2492.00 | 4655.00 | 4676.00 2787.00 1914.00
Grafosg Desvio Padrao| 193.00 | 385.00 | 323.00 187.00 51.00
Melhor 2079.00 | 3735.00 | 3998.00 2381.00 1794.00
Média 3306.00 | 6260.00 | 6029.00 3620.00 2435.00
Grafoyg Desvio Padrao| 256.00 | 415.00 | 387.00 244.00 54.00
Melhor 2860.00 | 5380.00 | 5052.00 3038.00 2288.00
Média 5759.00 [10431.00{10119.00 6142.00 4067.00
Grafogy Desvio Padrao| 365.00 | 575.00 | 641.00 328.00 101.00
Melhor 4851.00 | 9369.00 | 8659.00 5333.00 3743.00
Média 7855.00 [13839.00 | 13231.00 8068.00 5193.00
Grafogy Desvio Padrao| 508.00 | 797.00 | 618.00 585.00 120.00
Melhor 6544.00 |12006.00 | 12058.00 6825.00 4885.00
Média 12725.00 | 20887.00 | 20548.00 12783.00 8177.00
Grafoqgo Desvio Padrao| 772.00 | 897.00 | 1173.00 744.00 158.00
Melhor 10957.00 | 18921.00 | 17919.00 10907.00 7707.00

ajuste de parametros em algoritmos de otimizacao, mas também destaca a robustez
e flexibilidade do SA (Tajary et al., 2022) diante do aumento da complexidade das

tarefas.
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Ao adaptar os algoritmos com os pardmetros mais recentes: GA (inversao, 0.1,
5), ACO (0.9, 2, 1), PSO (0.8, 2.0, 1.5), TS (ntmero de tarefas * 1.5, 20, 5)
e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.02, 0.85), para os resultados apresentados na
Tabela 15 (configuragao 21), nota-se uma mudanga significativa no desempenho
dos algoritmos. Esse conjunto de resultados mostra uma predominancia clara do
GA em todos os grafos, atribuida principalmente a sua alta taxa de mutacao de
0.1, que parece ter sido um fator decisivo para seu sucesso.

No Grafog, como em todas as tabelas e variagoes, o GA, TS e SA (Tajary et
al., 2022) alcancam o melhor valor de 350.00, indicando uma otimizagao energética
eficaz. No entanto, a medida que a complexidade dos grafos aumenta, o GA
destaca-se exclusivamente como o algoritmo superior. Desde o Grafo;g, com um
desempenho de 517.00, até o mais complexo Grafojgy, onde atinge um valor de
11167.00, o GA demonstra uma capacidade excepcional de adaptar-se e otimizar
em ambientes cada vez mais complexos.

Essa superioridade do GA em todos os estégios sugere que a estratégia de in-
versao, combinada com a taxa de mutacao elevada, oferece uma vantagem tinica na
exploragao do espaco de solugoes, permitindo uma navegacao eficaz através de pro-
blemas complexos. Os outros algoritmos, apesar de suas configuracoes ajustadas,
nao conseguiram igualar sua eficicia, possivelmente devido as limita¢oes em suas
estratégias de busca ou na sensibilidade as suas respectivas taxas de parametros
ajustados.

A visualizacao dessa tendéncia em um grafico de barras (Figura 5.12) permite
observar a superioridade consistente do GA em relacdo aos outros algoritmos,
destacando-se com barras mais baixas em cenarios de todas as complexidades.
Esse padrao ressalta a importancia da selecdo de parametros na otimizacao de
algoritmos, especialmente em aplicacoes onde a eficiéncia energética é critica. O
ajuste fino da taxa de mutagdo do GA, em particular, revelou-se uma abordagem
capaz de alcancar resultados significativos em uma ampla gama de cenarios de
teste, reafirmando o potencial do GA como uma ferramenta robusta e versatil
para desafios de otimizagao de energia nos cenarios abordados.

A discrepancia nas métricas de desempenho entre distintas configuragoes de
parametros mostrou-se minima, sugerindo que ajustes profundos nos parametros

impactam pouco o resultado. Isso indica que é possivel empregar valores padrao ou
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Tabela 15 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (configuracao 21)

s s Adaptado do PlatEMO |Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo|  Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et al.,2022)
Média 359.00 591.00 [ 555.00 360.00 360.00
Grafog Desvio Padrao| 14.00 74.00 72.00 13.00 13.00
Melhor 350.00 | 402.00 | 420.00 350.00 350.00
Média 632.00 | 1196.00 | 1148.00 661.00 661.00
Grafoqg Desvio Padrao 52.00 146.00 | 154.00 48.00 48.00
Melhor 517.00 | 859.00 | 822.00 539.00 539.00
Média 1334.00 | 2553.00 | 2519.00 1477.00 1477.00
Grafogs Desvio Padrao| 105.00 206.00 | 233.00 106.00 106.00
Melhor 1109.00 | 2217.00 | 2020.00 1133.00 1133.00
Média 2543.00 | 4831.00 | 4686.00 2812.00 2812.00
Grafosg Desvio Padrao| 204.00 357.00 | 329.00 172.00 172.00
Melhor 2183.00 | 3998.00 | 3891.00 2371.00 2371.00
Média 3350.00 | 6250.00 | 6141.00 3640.00 3640.00
Grafoyg Desvio Padrao| 207.00 398.00 | 426.00 242.00 242.00
Melhor 2841.00 | 5073.00 | 5156.00 3158.00 3158.00
Média 5867.00 |10510.00 | 10282.00 6190.00 6190.00
Grafogy Desvio Padrao| 340.00 618.00 | 502.00 392.00 392.00
Melhor 5053.00 | 8765.00 | 9396.00 5361.00 5361.00
Média 7856.00 [13447.0013303.00 8118.00 8118.00
Grafog; Desvio Padrao| 568.00 737.00 | 880.00 495.00 495.00
Melhor 6605.00 | 11882.00|11579.00 6975.00 6975.00
Média 13034.00 |20959.00 | 20404.00 12735.00 12735.00
Grafoqgg Desvio Padrao| 635.00 842.00 | 1179.00 735.00 735.00
Melhor 11167.00]19309.00 [ 17962.00 11203.00 11203.00
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Figura 5.12 — Gréfico de Comparagao de Mapeamento (configuragao 21)

realizar leves ajustes, focando na dimensao do grafo em vez da complexidade dos
parametros. A superioridade dos algoritmos reflete sua aptidao em se adaptar a
complexidade dos grafos, promovendo uma metodologia simplificada para a escolha

de algoritmos de mapeamento. Esta abordagem prioriza a andlise da estrutura do
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grafo, ao invés de testes extensivos com diversas configuracoes de parametros.

5.4 Experimento de DSE com Varias Estratégias

para Roteamento e Unica para Mapeamento

Nesta secao, sao apresentados experimentos que analisam o consumo de energia
ao comparar diferentes algoritmos de roteamento, utilizando o GA como método
de mapeamento fixo. Deve-se notar que, apesar de o GA ser o unico algoritmo
de mapeamento adotado para tal experimento, foram consideradas 9 variagoes
de seus parametros especificos, gerando 9 tabelas de resultados, das quais 3 sao
apresentadas e discutidas nesta se¢do, enquanto as outras 6 estao disponibilizadas
no apéndice para informagoes adicionais.

Essa andlise visa identificar a relacao entre a escolha de algoritmos de rotea-
mento e seu impacto no consumo de energia, contribuindo para avaliar e aprimorar
a estrutura do simulador em relagao as abordagens disponiveis em sua base de da-
dos. Isso garante que o usuario possa implementar ou integrar outros algoritmos de
sua preferéncia. Por meio dessas variagoes e da implementacao do GA, busca-se es-
clarecer os fatores que afetam a eficiéncia energética em arquiteturas de many-core
baseadas em NoCs.

Os primeiros dados coletados para a comparacao foram baseados na "configu-
racao 0"de parametros, ou seja, mutacao por troca com uma taxa de mutacao de
0.1. Os resultados estao descritos na Tabela 16 e ilustrados no grafico da Figura
5.13. Nos grafos de menor complexidade, Grafog e Grafois, as diferencas entre
os algoritmos sdo minimas, com o algoritmo Negative-First se destacando pelo
menor consumo energético. Entretanto, a medida que a complexidade dos grafos
aumenta, essas diferencas tornam-se mais evidentes.

Nos Grafoos, os algoritmos XY e XYX mostram os melhores resultados, simi-
larmente ao North-Last no Grafozs. Com o avango para o Grafoyg, os algoritmos
deterministicos XY e XYX apresentam novamente os melhores resultados, e o
XY também se sobressai no Grafog;, sugerindo que podem ser preferenciais em
contextos que valorizam a previsibilidade.

No entanto, o desempenho dos algoritmos adaptativos nao deve ser negligen-
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Tabela 16 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (configuracao 0)
Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX

Média 89,00 96,00 102,00 97,00 103,00 | 103,00
Grafog | Desvio Padrao 34,00 12,00 38,00 35,00 34,00 34,00
Melhor 19,00 18,00 37,00 47,00 37,00 37,00
Média 324,00 312,00 319,00 313,00 317,00 | 317,00
Grafo;g | Desvio Padrao 56,00 56,00 70,00 64,00 68,00 68,00
Melhor 206,00 172,00 186,00 180,00 213,00 213,00
Média 773,00 747,00 767,00 756,00 770,00 766,00
Grafoys | Desvio Padrao 121,00 72,00 120,00 113,00 117,00 114,00
Melhor 439,00 612,00 505,00 517,00 433,00 | 433,00
Média 1497,00 1489,00 1470,00 1478,00 1487,00 | 1480,00
Grafozg | Desvio Padrao 148,00 130,00 141,00 158,00 157,00 166,00
Melhor 1136,00 1156,00 1036,00 1049,00 1216,00 | 1073,00
Média 1872,00 1883,00 1901,00 1879,00 1886,00 | 1873,00
Grafoyg | Desvio Padrao 149,00 146,00 160,00 135,00 151,00 163,00
Melhor 1603,00 1620,00 1575,00 1554,00 | 1443,00 | 1443,00
Média 3311,00 3313,00 3350,00 3328,00 3347,00 | 3339,00
Grafogy | Desvio Padrao 250,00 215,00 259,00 207,00 216,00 238,00
Melhor 2642,00 2580,00 2853,00 2864,00 2877,00 | 2846,00
Média 4467,00 4485,00 4475,00 4485,00 4462,00 | 4459,00
Grafog; | Desvio Padrao 291,00 304,00 280,00 236,00 240,00 224,00
Melhor 3770,00 3781,00 3841,00 3934,00 3747,00 | 3905,00
Média 7524,00 7447,00 7532,00 7488,00 7430,00 | 7412,00
Grafoygp | Desvio Padrao 410,00 422,00 366,00 379,00 353,00 376,00
Melhor 6497,00 6367,00 6509,00 6595,00 6856,00 | 6416,00
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Figura 5.13 — Grafico de Comparagao de Roteamento (configuragao 0)

ciado.

Em cenarios de alta complexidade, como no Grafoigg, o Negative-First

demonstra novamente sua eficiéncia, indicando sua capacidade de adaptacao a
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condicoes mais desafiadoras.

A andlise subsequente explora a eficiéncia energética de algoritmos de rotea-
mento sob uma nova configuracao de parametros para GA (configuragao 4): mu-
tacao por insercao com uma taxa de mutagao de 0.02. Os resultados, detalhados
na Tabela 17 e visualizados no grafico da Figura 5.14, revelam variagoes no de-
sempenho em comparagao com a configuracao anterior (Tabela 16). No Grafog, o
algoritmo Odd-FEven, anteriormente nao destacado, surgiu como o mais eficiente,
registrando o menor consumo energético. Para o Grafoyg, o West-First mostrou
uma melhoria significativa, alcangando o melhor desempenho, indicando a sensi-

bilidade do algoritmo a mudangas nos parametros de mutacao do GA.

Tabela 17 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (configuracao 4)

Grafos | Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 108,00 114,00 113,00 102,00 110,00 | 110,00
Grafog | Desvio Padrao 45,00 42,00 41,00 39,00 39,00 39,00
Melhor 37,00 37,00 98,00 19,00 47,00 | 47,00
Média 310,00 321,00 334,00 313,00 313,00 | 313,00
Grafo;g | Desvio Padrao 78,00 53,00 64,00 72,00 65,00 65,00
Melhor 111,00 201,00 196,00 185,00 184,00 184,00
Média 802,00 783,00 808,00 820,00 787,00 | 790,00
Grafogs | Desvio Padrao | 110,00 92,00 99,00 104,00 116,00 | 113,00
Melhor 570,00 553,00 557,00 614,00 537,00 | 537,00
Média 1644,00 1618,00 1639,00 1623,00 1632,00 | 1643,00
Grafogg | Desvio Padrao 180,00 160,00 152,00 158,00 162,00 147,00
Melhor 1279,00 1283,00 1342,00 1189,00 1237,00 | 1237,00
Média 2254.00 2314,00 2276,00 233700 | 2250,00 | 2254,00
Grafosg | Desvio Padrao 170,00 167,00 157,00 193,00 174,00 | 193,00
Melhor 1928,00 1748,00 1969,00 1816,00 1808,00 | 1806,00
Média 4245,00 4156,00 4218,00 4195,00 4198,00 | 4121,00
Grafogy | Desvio Padrao 217,00 222,00 307,00 246,00 294,00 | 315,00
Melhor 3881,00 3484,00 3486,00 3654,00 | 3595,00 | 3580,00
Média 5778,00 5720,00 5749,00 5808,00 5796,00 | 5755,00
Grafog; | Desvio Padrao 330,00 292,00 284,00 326,00 358,00 385,00
Melhor 4798,00 5243,00 5182,00 4968,00 5034,00 | 5105,00
Média 9698,00 9574,00 9481,00 9561,00 9661,00 | 9622,00
Grafoygo | Desvio Padrao | 513,00 442,00 537,00 456,00 492,00 | 411,00
Melhor 8570,00 8672,00 8527,00 8744,00 8265,00 | 8717,00

Nos grafos de maior escala, o desempenho dos algoritmos XY e XYX, que
foram previamente eficientes, continua mostrando sua eficiéncia. No entanto, o
Negative-First, particularmente no Grafogy, € o West-First no Grafog;, apresen-
taram o melhor consumo de energia. Esse cenario demonstra uma variacao de
desempenho que sugere uma influéncia significativa dos parametros do GA na

eficiéncia dos algoritmos de roteamento.
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No Grafoqgg, a configuragao favoreceu o algoritmo XY novamente, destacando-
se como o mais eficiente dentre os testados. Comparando com os dados anteriores,
onde o Negative-First e os algoritmos deterministicos tinham um desempenho su-
perior, observa-se que pequenas alteragdes nos parametros do GA podem resultar
em mudancas expressivas na hierarquia de eficiéncia energética dos algoritmos de
roteamento. Isso sublinha a importancia de uma andlise abrangente das configu-

racoes do GA ao se avaliar o roteamento em NoCs.
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Figura 5.14 — Grafico de Comparagiao de Roteamento (configuragao 4)

A configuracao final apresentada (configuragao 8) abrange a mutagdo por in-
versao com uma taxa de mutagao de 0.05, com o intuito de examinar seu impacto
no consumo energético dos algoritmos de roteamento. Os dados pertinentes sao
apresentados na Tabela 18 e visualmente no grafico da Figura 5.15. Para o Grafoy,
o West-First apresenta o menor consumo energético, significativamente melhor do
que o observado em configuragoes anteriores. Esta mudanca pode sugerir uma
adaptacgao favoravel desse algoritmo ao aumento da taxa de mutacao.

Em relacao ao Grafoig, enquanto a média se manteve consistente entre os al-
goritmos, o West-First destaca-se novamente com o menor consumo energético,
mostrando uma tendéncia de eficiéncia energética sob esta configuracdo de muta-

¢do. Avancando para o Grafogs, observa-se uma inversao na tendéncia anterior,
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com o XY alcancando o menor consumo, refletindo um possivel alinhamento 6étimo
entre o algoritmo e os parametros de mutagao.

No contexto do Grafozg, o West-First mantém uma posicao de destaque em
eficiéncia energética, reforcando a ideia de que tal algoritmo é particularmente
sensivel a essa taxa de mutacao especifica. Ja no Grafosy, é o North-Last que
emerge como o mais eficiente, substituindo os algoritmos que previamente domi-
navam essa faixa de complexidade.

Nos grafos de maior escala, como os de 64 e 81 tarefas, o desempenho energé-
tico melhora em relagao a outras configuragoes de mutacao. Especificamente, no
Grafogy, 0s algoritmos XY e XYX compartilham o melhor resultado, e no Grafogy,
o XY é o mais eficiente. Esses resultados evidenciam uma resposta positiva desses

algoritmos a uma taxa de mutacao mais elevada.

Tabela 18 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (configuracao 8)

Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 102,00 101,00 105,00 102,00 108,00 108,00
Grafog | Desvio Padrao 35,00 38,00 30,00 37,00 36,00 36,00
Melhor 18,00 37,00 47,00 19,00 37,00 37,00
Média 315,00 318,00 338,00 318,00 312,00 311,00
Grafo,¢ | Desvio Padrao 71,00 66,00 57,00 59,00 59,00 58,00
Melhor 165,00 193,00 212,00 199,00 193,00 193,00
Média 776,00 786,00 795,00 806,00 748,00 769,00
Grafogs | Desvio Padrao 103,00 87,00 97,00 119,00 106,00 121,00
Melhor 543,00 640,00 637,00 582,00 526,00 | 526,00
Média 1514,00 1535,00 1489,00 1493,00 1528,00 | 1536,00
Grafogg | Desvio Padrao 150,00 152,00 158,00 146,00 166,00 144,00
Melhor 1035,00 1288,00 1176,00 1204,00 1172,00 | 1175,00
Média 1921,00 2015,00 2021,00 1994,00 2001,00 | 2016,00
Grafoyg | Desvio Padrao 164,00 138,00 188,00 163,00 150,00 142,00
Melhor 1556,00 1745,00 1470,00 1659,00 1667,00 | 1667,00
Média 3574,00 3690,00 3628,00 3701,00 3631,00 | 3624,00
Grafogg | Desvio Padrao 203,00 230,00 241,00 250,00 194,00 231,00
Melhor 3017,00 3139,00 3029,00 3147,00 3078,00 | 3078,00
Média 4955,00 4936,00 5036,00 4994,00 4904,00 | 4963,00
Grafog; | Desvio Padrao 312,00 344,00 322,00 299,00 248,00 245,00
Melhor 4260,00 4272,00 4400,00 4273,00 4235,00 | 4301,00
Média 8354,00 8259,00 8240,00 8247,00 8275,00 | 8270,00
Grafoygp | Desvio Padrao 438,00 429,00 339,00 361,00 385,00 365,00
Melhor 7323,00 7389,00 7479,00 7659,00 7084,00 | 7388,00

Finalmente, para o Grafogg, 0 algoritmo XY sobressai-se com o menor consumo
de energia, um resultado que destaca a consisténcia desse algoritmo mesmo em
tarefas de alta complexidade. Comparado com a tabela anterior, verifica-se que a

mutacao por inversao e a taxa de mutacao de 0.05 modificam significativamente
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o desempenho dos algoritmos, enfatizando a necessidade de avaliagoes contextuais

para a escolha da configuragdo de mutagao no GA.
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Figura 5.15 — Grafico de Comparagao de Roteamento (configuragio 8)

Este modelo de experimentos revelou que, mesmo com o aumento da comple-
xidade das tarefas, a alteracdo dos parametros do GA influencia diretamente a
competicao entre as estratégias de roteamento. Este fendmeno ocorre sem a neces-
sidade de repetigoes extensivas. Apesar dos resultados préximos entre si, a andlise
sugere que os algoritmos, tanto deterministicos quanto adaptativos, podem ser
avaliados de forma mais precisa dentro do simulador, oferecendo entendimentos

sobre sua eficdcia em diferentes cenéarios.
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5.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram consolidados os resultados obtidos nos experimentos, va-
lidando a confiabilidade do simulador desenvolvido e sua adequacao para experi-
mentos de DSE, analisando a eficacia de algoritmos de mapeamento e roteamento
em NoCs quanto a otimizacao do consumo de energia. Os testes ressaltaram a
performance consistente dos algoritmos de mapeamento GA e SA (Tajary, et al.,
2022), indicando a viabilidade de utilizar pardmetros padrao ou ajustes minimos,
de acordo com a complexidade da aplicagao representada por um DAG. Identificou-
se também que as estratégias de roteamento sao influenciadas tanto pela comple-
xidade das tarefas quanto pelos parametros do algoritmo de mapeamento GA. O
simulador proposto mostrou-se adequado para realizar uma avaliacao precisa da
interacao entre esses algoritmos e sua influéncia no desempenho de um sistema

many-core baseado em NoCs.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste capitulo, é apresentada uwma sintese do contexto, objetivos, de-
senvolvimento, resultados obtidos e possiveis extensoes do projeto de

pesquisa que deu origem a esta tese de doutorado.

A constatacao das limitagoes de aumento de desempenho de microprocessado-
res com um unico nicleo, observadas no inicio dos anos 2000, aliada aos avangos no
projeto e implementagao de chips resultantes da chamada Lei de Moore, motivou
o desenvolvimento das arquiteturas multi-core, que evoluiram para estruturas de
processamento many-core, podendo conter centenas de niicleos de processamento.
Essas arquiteturas sao utilizadas principalmente como plataformas de execucgao
para aplicacoes com requisitos de alto desempenho, como computagao avancada.

A natureza inerentemente paralela dos processadores many-core apresenta grande
potencial para exploracao de paralelismo em nivel de tarefas. Porém, de maneira
analoga aos multiprocessadores convencionais, a exploracao eficiente dessas ma-
quinas apresenta desafios na divisao e comunicagao entre tarefas.

Por se constituirem em multiprocessadores de chip 1nico, sistemas many-core
oferecem novas possibilidades para a comunicac¢ao entre niicleos de processamento,
sendo uma delas a chamada Network-on-Chip. Assim, abrem-se novas possibili-
dades para otimizar o uso de plataformas de execuc¢ao many-core baseadas nessa

abordagem, tanto no que diz respeito ao suporte de hardware quanto na dispo-
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nibilidade de algoritmos para mapeamento de tarefas e roteamento de pacotes.
Além dos algoritmos bem estabelecidos empregados para essas fungoes, ha grande
interesse na aplicacdo de varias alternativas de estratégias que tém surgido nos
ultimos anos, como os chamados meta-heuristicos.

Essas novas possibilidades apresentam grande potencial de ganho de desempe-
nho, viabilizando novas aplicagoes computacionais. No entanto, também trazem
desafios para a escolha da melhor solucao de hardware e software que atenda aos
objetivos de um projeto, devido a necessidade de considerar um grande ntiimero de
opgoes interagindo entre si. Para lidar com esse problema, ¢ necessario adotar e
usar simuladores, tentando antecipar as vantagens e desvantagens de uma determi-
nada opcao de projeto. Nesse contexto, os simuladores para NoCs sao usualmente
adotados para auxiliar a analise e decisoes sobre op¢oes de projeto.

Apo6s uma revisao de literatura, constatou-se a existéncia de uma diversidade
de simuladores especificos para NoCs, cada um com suas particularidades e focos
de andlise. Como caracteristica comum a grande maioria deles, observou-se a es-
pecializacao para lidar com redes e algoritmos com caracteristicas bem definidas e
alto grau de detalhamento. Apesar de serem eficientes para as finalidades propos-
tas, possuem pouca flexibilidade, limitando as possibilidades de experimentagao
em atividades de exploracao do espago de opgoes de projeto DSE.

Diante dessa constatacao, o projeto de pesquisa desenvolvido e apresentado
nesta tese teve como objetivo conceber e desenvolver um simulador de alto nivel
para arquiteturas many-core baseadas em NoCs, organizado em mddulos. Ele deve
estimar parametros de desempenho desses sistemas sem se ater a detalhes espe-
cificos de hardware. Visa ser mais adequado para estudos e comparagoes iniciais,
incluindo algoritmos adaptados para o mapeamento de tarefas e roteamento de
pacotes, no contexto de DSE. O objetivo é oferecer caracteristicas que permitam
aos usuarios assimilar os conceitos por meio de estudos em um ambiente contro-
lado e acessivel. O simulador desenvolvido, chamado Simulador NoC, possui dois
componentes principais em seu nicleo de processamento: a representagao da ar-
quitetura NoC e um repositério de algoritmos para estratégias de mapeamento e
roteamento, interconectados por uma interface dedicada a converter e padronizar
dados de simulagdo e funcionamento do simulador.

Com o objetivo de validar o método e a abordagem proposta em relacao aos
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objetivos estabelecidos para o projeto, uma série de experimentos foi conduzida.
Inicialmente, buscou-se validar a confiabilidade do projeto como um todo, quanto
aos resultados produzidos para a métrica de estimativa do consumo de energia.
Usando como base um simulador mais realista, o NoCTweak, constatou-se que
os resultados produzidos pelo Simulador NoC apresentam clara correlagdo com
aqueles do simulador de referéncia, indicando confiabilidade no processamento e
geracao de dados. No que diz respeito ao uso do ambiente de simulagao como
suporte de experimentagao e apoio a tomada de decisdes de projeto, dois extensos
experimentos foram conduzidos. Um deles explorou diversos algoritmos customi-
zados para o mapeamento (variando parametros de configuracao para cada um),
adotando uma estratégia tnica para roteamento. O outro experimento adotou
uma estratégia tnica de mapeamento, buscando explorar diversos algoritmos de
roteamento.

Esses experimentos confirmaram a adequacgao do simulador para analise do tipo
DSE, evidenciando diferengas significativas entre opgoes de projeto de acordo com
a complexidade do DAG representando uma aplicacdo de interesse. Diante do ex-
posto, e confrontando o simulador desenvolvido com os considerados na revisao de
literatura, pode-se concluir que o método e a abordagem desenvolvidos atingiram
os objetivos do projeto que deu origem a esta tese de doutorado.

Contudo, deve ser mencionado que este trabalho nao esta isento de limitacoes.
A abstragao em alto nivel, embora facilitando a compreensao e a aplicabilidade
dos conceitos, pode nao capturar todas as complexidades de desempenho e efi-
ciéncia energética presentes em simulagoes mais detalhadas e especificas. Além
disso, a diversidade de algoritmos e métricas de desempenho focou primariamente
no consumo de energia, podendo haver outros aspectos relevantes, como latén-
cia, throughput e confiabilidade, que nao foram implementados nesta versao do
simulador.

Diante dessas limitagoes e dos resultados obtidos, propoem-se para trabalhos
futuros a expansao do simulador, incorporando métricas adicionais e a possibili-
dade de exploracao de outras topologias para NoCs. A integracao de novos al-
goritmos de mapeamento e roteamento, seja através da plataforma PlatEMO ou
mediante implementacoes proprias, também se constitui em um aprimoramento

natural do simulador, o que pode ser feito com relativa facilidade dada a sua
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natureza modular.

Adicionalmente, o desenvolvimento de uma interface grafica para o simulador
enriquecerd sua usabilidade em atividades de ensino e pesquisa, tornando-o mais
acessivel e intuitivo. Tais desenvolvimentos nao apenas superarao as limitagoes
identificadas, mas também contribuirao significativamente para atividades de en-

sino e pesquisa nesse contexto.
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Apéndice A

Tabelas Complementares -

Experimento 2

Este apéndice detalha 23 combinagoes de parametros de mapeamento do Ex-
perimento 2, voltadas para a otimizacao do consumo de energia em arquiteturas
many-core com NoCs. As tabelas incluidas complementam as 4 combinagoes dis-
cutidas no corpo do texto, fornecendo uma base ampla para analises adicionais so-
bre diferentes estratégias de mapeamento. Este material suporta uma investigagao
mais profunda dos métodos de mapeamento e seu impacto na eficiéncia energética,

ampliando o escopo de pesquisa além do discutido no documento principal.
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Tabela A.1 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 0): GA (troca,
0.02, 5), ACO (0.1, 1, 1), PSO (0.4, 1.5, 1.5), TS ((n® de tarefas),
10, 5), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.01, 0.85).

s s Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 354.00 581.00 424.00 370.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 9.00 75.00 106.00 21.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 350.00 350.00 350.00
Média 558.00 | 1188.00 | 1109.00 692.00 488.00
Grafosg Desvio Padrao | 39.00 155.00 110.00 52.00 8.00
Melhor 486.00 819.00 832.00 583.00 473.00
Média 1119.00 | 2636.00 | 2426.00 1528.00 1029.00
Grafoos Desvio Padrao | 76.00 232.00 221.00 138.00 31.00
Melhor 959.00 | 2088.00 | 2001.00 1198.00 948.00
Média 2026.00 | 4782.00 | 4636.00 2953.00 1928.00
Grafogg Desvio Padrao | 110.00 376.00 376.00 236.00 49.00
Melhor 1759.00 | 3989.00 | 3951.00 2468.00 1801.00
Média 2611.00 | 6168.00 | 6116.00 3800.00 2454.00
Grafoyg Desvio Padrao | 137.00 521.00 400.00 291.00 63.00
Melhor 2342.00 | 5100.00 | 5218.00 3114.00 2303.00
Média 4671.00 | 10528.00 | 10143.00 6597.00 4091.00
Grafogy Desvio Padrao | 223.00 579.00 656.00 457.00 106.00
Melhor 4202.00 | 9369.00 | 8825.00 5652.00 3716.00
Média 6217.00 | 13704.00 | 13186.00 8582.00 5222.00
Grafog; Desvio Padrao | 364.00 689.00 832.00 598.00 156.00
Melhor 5579.00 | 12188.00 | 11197.00 7329.00 4677.00
Média 7863.00 | 17264.00 | 16703.00 10910.00 6577.00
Grafojgo Desvio Padrao | 573.00 932.00 1154.00 686.00 213.00
Melhor 6678.00 | 14592.00 | 13349.00 8802.00 5778.00

Tabela A.2 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 1): GA (in-
versao, 0.02, 50), ACO (0.1, 1, 5), PSO (0.4, 1.5, 2.0), TS ((n°® de
tarefas), 10, 10), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.01, 0.90).

oo o Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 354.00 581.00 424.00 370.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 9.00 75.00 106.00 21.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 558.00 | 1188.00 | 1109.00 692.00 488.00
Grafoqg Desvio Padrao | 39.00 155.00 110.00 52.00 8.00
Melhor 486.00 819.00 832.00 583.00 473.00
Média 1119.00 | 2636.00 | 2426.00 1528.00 1029.00
Grafoys Desvio Padrao | 76.00 232.00 221.00 138.00 31.00
Melhor 959.00 | 2088.00 | 2001.00 1198.00 948.00
Média 2026.00 | 4782.00 | 4636.00 2953.00 1928.00
Grafosg Desvio Padrao | 110.00 376.00 376.00 236.00 49.00
Melhor 1759.00 | 3989.00 | 3951.00 2468.00 1801.00
Média 2611.00 | 6168.00 | 6116.00 3800.00 2454.00
Grafoyg Desvio Padrao | 137.00 521.00 400.00 291.00 63.00
Melhor 2342.00 | 5100.00 | 5218.00 3114.00 2303.00
Média 4671.00 | 10528.00 | 10143.00 6597.00 4091.00
Grafogy Desvio Padrao | 223.00 579.00 656.00 457.00 106.00
Melhor 4202.00 | 9369.00 | 8825.00 5652.00 3716.00
Média 6217.00 | 13704.00 | 13186.00 8582.00 5222.00
Grafog; Desvio Padrao | 364.00 825.00 595.00 622.00 142.00
Melhor 5571.00 | 11940.00 | 11709.00 7242.00 4804.00
Média 10364.00 | 21025.00 | 20010.00 13474.00 8239.00
Grafoqgg Desvio Padrao | 386.00 880.00 825.00 870.00 191.00
Melhor 9377.00 | 19258.00 | 18213.00 11666.00 7623.00
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Tabela A.3 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 2): GA (troca,
0.02, 20), ACO (0.1, 1, 10), PSO (0.4, 1.5, 2.5), TS (n° de tarefas,

10, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.01, 0.95).

- - Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 354.00 559.00 446.00 357.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 9.00 78.00 105.00 10.00 0.00
Melhor 350.00 | 383.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 566.00 | 1164.00 | 1144.00 589.00 488.00
Grafog Desvio Padrao | 37.00 129.00 164.00 48.00 8.00
Melhor 484.00 886.00 801.00 488.00 473.00
Média 1095.00 | 2624.00 | 2470.00 1219.00 1023.00
Grafoqs Desvio Padrao | 65.00 239.00 248.00 91.00 27.00
Melhor 927.00 | 1935.00 | 1926.00 1018.00 897.00
Média 2024.00 | 4833.00 | 4736.00 2266.00 1928.00
Grafozg Desvio Padrao | 117.00 360.00 352.00 173.00 45.00
Melhor 1825.00 [ 4057.00 | 3854.00 1797.00 1796.00
Média 2598.00 | 6219.00 | 6084.00 2902.00 2434.00
Grafoyg Desvio Padrao | 139.00 444.00 421.00 181.00 55.00
Melhor 2237.00 | 5114.00 | 5095.00 2580.00 2299.00
Média 4637.00 | 10337.00 | 10183.00 4854.00 4092.00
Grafogy Desvio Padrao | 229.00 544.00 629.00 364.00 98.00
Melhor 4044.00 | 8870.00 | 8690.00 4160.00 3697.00
Média 6253.00 | 13726.00 | 13253.00 6290.00 5195.00
Grafog; Desvio Padrao | 292.00 721.00 831.00 437.00 118.00
Melhor 5724.00 | 12350.00 | 11697.00 5226.00 4913.00
Média 10283.00 | 20763.00 | 20248.00 9804.00 8176.00
Grafoigo Desvio Padrao | 416.00 977.00 | 1258.00 627.00 192.00
Melhor 9171.00 | 18582.00 | 18223.00 8418.00 7681.00

Tabela A.4 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (confi. 3): GA (troca,
0.1, 5), ACO (0.1, 2, 1), PSO (0.4, 2.0, 1.5), TS (n® de tarefas, 20,

5), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.02, 0.85).

c o= o Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 355.00 559.00 414.00 360.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 9.00 78.00 77.00 14.00 0.00
Melhor 350.00 | 383.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 555.00 | 1164.00 | 1113.00 662.00 486.00
Grafoqg Desvio Padrao | 34.00 129.00 139.00 49.00 7.00
Melhor 473.00 | 886.00 776.00 545.00 473.00
Média 1052.00 | 2624.00 | 2486.00 1482.00 1017.00
Grafogs Desvio Padrao | 72.00 239.00 258.00 107.00 26.00
Melhor 876.00 | 1935.00 | 1868.00 1264.00 946.00
Média 1841.00 | 4833.00 | 4613.00 2803.00 1913.00
Grafosg Desvio Padrao | 108.00 360.00 374.00 208.00 43.00
Melhor 1627.00 | 4057.00 | 3668.00 2287.00 1795.00
Média 2159.00 | 6219.00 | 6024.00 3646.00 2433.00
Grafoyg Desvio Padrao | 113.00 444.00 428.00 201.00 61.00
Melhor 1880.00 | 5114.00 | 4931.00 3067.00 2220.00
Média 3676.00 | 10337.00 | 10064.00 6206.00 4070.00
Grafogy Desvio Padrao | 197.00 544.00 592.00 371.00 97.00
Melhor 3329.00 | 8870.00 | 8553.00 5529.00 3769.00
Média 4793.00 | 13726.00 | 13226.00 8016.00 5166.00
Grafog; Desvio Padrao | 229.00 721.00 852.00 503.00 133.00
Melhor 4289.00 | 12350.00 | 10916.00 6989.00 4724.00
Média 7931.00 | 20763.00 | 20288.00 12815.00 8157.00
Grafoqgg Desvio Padrao | 301.00 977.00 1007.00 890.00 161.00
Melhor 7344.00 | 18582.00 | 18379.00 11049.00 7714.00
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Tabela A.5 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 4): GA (troca,
0.1, 50), ACO (0.1, 2, 5), PSO (0.4, 2.0, 2.0), TS (n° de tarefas, 20,

10), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.02, 0.90).

o P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 354.00 | 576.00 509.00 355.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 8.00 72.00 106.00 10.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 556.00 | 1183.00 | 1178.00 585.00 485.00
Grafoqg Desvio Padrao | 37.00 151.00 126.00 42.00 7.00
Melhor 480.00 | 838.00 889.00 484.00 473.00
Média 1059.00 | 2640.00 | 2559.00 1293.00 1014.00
Grafoss Desvio Padrao | 77.00 246.00 192.00 87.00 27.00
Melhor 876.00 | 2088.00 | 2225.00 1073.00 900.00
Média 1839.00 | 4719.00 | 4613.00 2383.00 1909.00
Grafozg Desvio Padrao | 95.00 396.00 336.00 157.00 49.00
Melhor 1503.00 | 3735.00 | 3814.00 2067.00 1735.00
Média 2167.00 | 6150.00 | 6131.00 3040.00 2427.00
Grafoyg Desvio Padrao | 109.00 | 327.00 431.00 184.00 61.00
Melhor 1880.00 | 5380.00 | 4943.00 2605.00 2184.00
Média 3652.00 | 10467.00 | 10119.00 5172.00 4043.00
Grafogy Desvio Padrao | 187.00 | 606.00 681.00 338.00 96.00
Melhor 3298.00 | 9089.00 | 8768.00 4272.00 3735.00
Média 4799.00 | 13579.00 | 13330.00 6604.00 5149.00
Grafog; Desvio Padrao | 221.00 | 658.00 697.00 456.00 112.00
Melhor 4112.00 | 12207.00 | 11325.00 5714.00 4821.00
Média 7893.00 | 21034.00 | 20173.00 10350.00 8132.00
Grafogg Desvio Padrao | 313.00 | 1012.00 | 1068.00 627.00 153.00
Melhor 7152.00 | 18571.00 | 17661.00 9045.00 7691.00

Tabela A.6 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 5): GA (troca,
0.1, 20), ACO (0.1, 2, 10), PSO (0.4, 2.0, 2.5), TS (n® de tarefas, 20,

15), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.02, 0.95).

s s Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 354.00 579.00 397.00 354.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 8.00 72.00 88.00 8.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 350.00 350.00 350.00
Média 555.00 | 1197.00 | 1026.00 560.00 485.00
Grafoyg Desvio Padrao | 37.00 145.00 178.00 34.00 7.00
Melhor 480.00 838.00 568.00 492.00 473.00
Média 1066.00 | 2629.00 | 2384.00 1175.00 1011.00
Grafoos Desvio Padrao | 70.00 237.00 204.00 81.00 25.00
Melhor 876.00 | 2088.00 | 1891.00 992.00 940.00
Média 1829.00 | 4705.00 | 4596.00 2162.00 1894.00
Grafogsg Desvio Padrao | 95.00 419.00 371.00 127.00 50.00
Melhor 1562.00 | 3735.00 | 3898.00 1874.00 1746.00
Média 2187.00 | 6105.00 | 5988.00 2727.00 2414.00
Grafoyg Desvio Padrao | 118.00 488.00 446.00 161.00 54.00
Melhor 1880.00 | 5100.00 | 4787.00 2336.00 2195.00
Média 5568.00 | 10484.00 | 10042.00 4537.00 4054.00
Grafogy Desvio Padrao | 247.00 629.00 704.00 266.00 102.00
Melhor 5103.00 | 9284.00 | 8798.00 3845.00 3744.00
Média 4761.00 | 13694.00 | 13218.00 5827.00 5143.00
Grafog; Desvio Padrao | 247.00 697.00 841.00 426.00 117.00
Melhor 4799.00 | 13694.00 | 13218.00 6604.00 5143.00
Média 7926.00 | 20807.00 | 20309.00 10350.00 8086.00
Grafojgo Desvio Padrao | 285.00 | 1072.00 | 1165.00 587.00 178.00
Melhor 7893.00 | 20807.00 | 20309.00 9290.00 7625.00
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Tabela A.7 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf.7): GA (troca,
0.05, 50), ACO (0.1, 3, 5), PSO (0.4, 2.5, 2.0), TS (n® de tarefas, 30,

10), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.03, 0.90).

o P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 357.00 | 578.00 550.00 353.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 11.00 72.00 100.00 7.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 552.00 | 1223.00 | 1191.00 574.00 482.00
Grafoqg Desvio Padrao | 40.00 136.00 147.00 34.00 5.00
Melhor 482.00 | 936.00 752.00 486.00 473.00
Média 1073.00 | 2557.00 | 2479.00 1231.00 997.00
Grafoss Desvio Padrao | 73.00 257.00 229.00 78.00 24.00
Melhor 910.00 | 2082.00 | 2012.00 1067.00 927.00
Média 1858.00 | 4539.00 | 4685.00 2299.00 1881.00
Grafozg Desvio Padrao | 101.00 | 339.00 331.00 123.00 45.00
Melhor 1634.00 | 3735.00 | 4012.00 2021.00 1718.00
Média 2322.00 | 6187.00 | 6110.00 2961.00 2388.00
Grafoyg Desvio Padrao | 121.00 | 409.00 462.00 179.00 55.00
Melhor 2084.00 | 5380.00 | 4867.00 2646.00 2224.00
Média 6008.00 | 10424.00 | 10240.00 4924.00 3997.00
Grafogy Desvio Padrao | 273.00 | 689.00 689.00 288.00 90.00
Melhor 5318.00 | 8528.00 | 8726.00 4316.00 3684.00
Média 5395.00 | 13657.00 | 13478.00 6367.00 5113.00
Grafog; Desvio Padrao | 235.00 | 686.00 695.00 335.00 96.00
Melhor 4729.00 | 12104.00 | 12123.00 5651.00 4800.00
Média 8892.00 | 21236.00 | 20322.00 10125.00 8000.00
Grafogg Desvio Padrao | 320.00 | 992.00 | 1030.00 544.00 175.00
Melhor 8196.00 | 19417.00 | 17987.00 9040.00 7388.00

Tabela A.8 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 8): GA (troca,
0.05, 20), ACO (0.1, 3, 10), PSO (0.4, 2.5, 2.5), TS (n° de tarefas,

30, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (100, 0.03, 0.95).

s s Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 353.00 571.00 496.00 353.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 7.00 79.00 87.00 7.00 0.00
Melhor 350.00 409.00 350.00 350.00 350.00
Média 554.00 | 1221.00 | 1193.00 574.00 479.00
Grafoyg Desvio Padrao | 39.00 145.00 156.00 34.00 5.00
Melhor 487.00 914.00 858.00 486.00 473.00
Média 1048.00 | 2591.00 | 2435.00 1231.00 992.00
Grafoos Desvio Padrao | 66.00 237.00 258.00 78.00 22.00
Melhor 906.00 | 2111.00 | 1899.00 1067.00 923.00
Média 1867.00 | 4749.00 | 4661.00 2299.00 1863.00
Grafogsg Desvio Padrao | 98.00 363.00 335.00 123.00 41.00
Melhor 1683.00 | 3840.00 | 3997.00 2021.00 1738.00
Média 2294.00 | 6224.00 | 6174.00 2961.00 2362.00
Grafoyg Desvio Padrao | 104.00 342.00 416.00 179.00 55.00
Melhor 2084.00 | 5531.00 | 5115.00 2646.00 2147.00
Média 5970.00 | 10572.00 | 10105.00 4924.00 3968.00
Grafogy Desvio Padrao | 255.00 676.00 620.00 288.00 91.00
Melhor 5418.00 | 9074.00 | 8482.00 4316.00 3673.00
Média 5371.00 | 13584.00 | 13264.00 6367.00 5056.00
Grafog; Desvio Padrao | 259.00 685.00 748.00 335.00 94.00
Melhor 4691.00 | 11988.00 | 11251.00 5651.00 4779.00
Média 8840.00 | 21050.00 | 20429.00 10125.00 7963.00
Grafojgo Desvio Padrao | 369.00 966.00 | 1101.00 544.00 145.00
Melhor 8128.00 | 18756.00 | 17588.00 9040.00 7550.00
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Tabela A.9 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf.10): GA (inser-
gao, 0.02, 50), ACO (0.5, 1, 5), PSO (0.6, 1.5, 2.0), T'S (n® de tare-
fas*1.5, 10, 10), e SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.01, 0.90).

c P Adaptado do PlatEMO Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary ct. al. 2022)
Meédia 370.00 573.00 534.00 360.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 18.00 73.00 82.00 14.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 372.00 350.00 350.00
Média 650.00 1163.00 | 1165.00 614.00 489.00
Grafog Desvio Padrao 61.00 160.00 126.00 44.00 8.00
Melhor 350.00 819.00 951.00 511.00 473.00
Média 1410.00 | 2601.00 | 2455.00 1335.00 1031.00
Grafoys Desvio Padrao | 121.00 228.00 214.00 106.00 28.00
Melhor 1165.00 | 2174.00 | 2039.00 1088.00 948.00
Média 2707.00 | 4684.00 | 4724.00 2499.00 1929.00
Grafozg Desvio Padrao | 222.00 386.00 435.00 201.00 45.00
Melhor 2249.00 | 3735.00 | 3975.00 2091.00 1760.00
Meédia 3750.00 | 6252.00 | 6086.00 3180.00 2441.00
Grafoyg Desvio Padrao | 291.00 485.00 450.00 204.00 56.00
Melhor 3008.00 | 5335.00 | 5322.00 2677.00 2271.00
Média 6546.00 | 10528.00 | 10105.00 5334.00 4102.00
Grafogy Desvio Padrao | 425.00 522.00 567.00 379.00 86.00
Melhor 5863.00 | 8917.00 | 9003.00 4697.00 3823.00
Média 8930.00 | 13801.00 | 13222.00 6968.00 5185.00
Grafog, Desvio Padrao | 516.00 691.00 791.00 508.00 139.00
Melhor 7723.00 | 12093.00 | 11551.00 5960.00 4680.00
Média 14388.00 | 21050.00 | 20594.00 10941.00 8207.00
Grafogo Desvio Padrao | 782.00 1157.00 | 1091.00 813.00 189.00
Melhor 12440.00 18566.00 | 18207.00 9445.00 7611.00
Tabela A.10 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 11): GA (in-

ser¢ao, 0.02, 20), ACO (0.5, 1, 10), PSO (0.6, 1.5, 2.5), TS (n° de

tarefas*1.5, 10, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.01, 0.95).

c o= P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary ot. al. 2022)
Média 371.00 572.00 549.00 357.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 18.00 82.00 83.00 11.00 0.00
Melhor 350.00 | 390.00 | 350.00 350.00 350.00
Média 653.00 | 1143.00 | 1176.00 577.00 488.00
Grafosg Desvio Padrao | 57.00 149.00 139.00 40.00 7.00
Melhor 526.00 829.00 877.00 501.00 473.00
Média 1411.00 | 2524.00 | 2465.00 1235.00 1022.00
Grafogs Desvio Padrao | 146.00 233.00 235.00 92.00 24.00
Melhor 1157.00 | 1912.00 | 1912.00 1031.00 961.00
Média 2759.00 | 4707.00 | 4707.00 2280.00 1911.00
Grafogzg Desvio Padrao | 229.00 340.00 345.00 162.00 52.00
Melhor 2183.00  3920.00 | 4154.00 1966.00 1787.00
Média 3748.00 | 6233.00 | 6095.00 2873.00 2437.00
Grafoyg Desvio Padrao | 289.00 382.00 372.00 194.00 73.00
Melhor 2895.00 | 5159.00 | 5415.00 2516.00 2209.00
Média 6625.00 | 10418.00 | 10045.00 4892.00 4063.00
Grafog, Desvio Padrao | 395.00 584.00 731.00 323.00 98.00
Melhor 5863.00 | 9074.00 | 8651.00 4098.00 3774.00
Média 8877.00 | 13650.00 | 13285.00 6164.00 5184.00
Grafog; Desvio Padrao | 492.00 676.00 721.00 472.00 114.00
Melhor 7789.00 | 11908.00 | 5181.00 5803.00 4877.00
Média 14422.00 | 21269.00 | 20316.00 9835.00 8153.00
Grafoigo Desvio Padrao | 713.00 | 1010.00 | 1114.00 680.00 216.00
Melhor 12874.00 | 18675.00 | 17365.00 8524.00 7488.00
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Tabela A.11 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 13): GA (in-

sergao, 0.1, 50), ACO (0.5, 2, 5), PSO (0.6, 2.0, 2.0), TS (n® de
tarefas*1.5, 20, 10), e SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.02, 0.90).

- P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 364.00 579.00 536.00 353.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 18.00 72.00 76.00 8.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 383.00 350.00 350.00
Média 647.00 1198.00 | 1181.00 586.00 485.00
Grafog Desvio Padrao | 52.00 143.00 131.00 37.00 6.00
Melhor 553.00 838.00 830.00 502.00 473
Média 1366.00 | 2607.00 | 2560.00 1267.00 1014.00
Grafoos Desvio Padrao | 104.00 242.00 224.00 80.00 29.00
Melhor 1138.00 | 2032.00 | 2111.00 1096.00 913.00
Média 2524.00 | 4651.00 | 4636.00 2357.00 1901.00
Grafogsg Desvio Padrao | 240.00 352.00 292.00 154.00 45.00
Melhor 2068.00 | 3735.00 | 3968.00 2058.00 1769.00
Média 3352.00 | 6269.00 | 6138.00 3003.00 2421.00
Grafoyg Desvio Padrao | 301.00 412.00 367.00 185.00 59.00
Melhor 2839.00 | 5380.00 | 5338.00 2635.00 2254.00
Média 5777.00 | 10299.00 | 10036.00 5112.00 4053.00
Grafogy Desvio Padrao | 443.00 554.00 612.00 351.00 99.00
Melhor 4350.00 | 9369.00 | 8317.00 4344.00 3722.00
Média 7925.00 | 13705.00 | 13300.00 6541.00 5172.00
Grafog; Desvio Padrao | 363.00 767.00 867.00 382.00 125.00
Melhor 7062.00 | 11931.00 | 11718.00 5625.00 4715.00
Média 12537.00 | 21166.00 | 20609.00 10311.00 8126.00
Grafoqgo Desvio Padrao | 605.00 1005.00 | 944.00 611.00 175.00
Melhor 11393.00 19205.00 | 18381.00 8723.00 7630.00
Tabela A.12 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 14): GA (in-

sercao, 0.1, 50), ACO (0.5, 2, 10), PSO (0.6, 2.0, 2.5), TS (n° de
tarefas®1.5, 20, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.02, 0.95).

R P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 364.00 578.00 585.00 354.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 18.00 71.00 79.00 8.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 427.00 350.00 350.00
Média 649.00 | 1200.00 | 1183.00 554.00 484.00
Grafoyg Desvio Padrao | 61.00 137.00 133.00 34.00 5.00
Melhor 515.00 | 936.00 913.00 486.00 743.00
Média 1337.00 | 2609.00 | 2518.00 1166.00 1012.00
Grafoss Desvio Padrao | 115.00 279.00 229.00 69.00 29.00
Melhor 1128.00 | 2082.00 | 2040.00 1014.00 910.00
Média 2524.00 | 4731.00 | 4660.00 2167.00 1911.00
Grafosg Desvio Padrao | 192.00 430.00 384.00 138.00 44.00
Melhor 2126.00 | 3735.00 | 4052.00 1902.00 1801.00
Média 3304.00 | 6179.00 | 6072.00 2712.00 2401.00
Grafoyg Desvio Padrao | 281.00 410.00 391.00 179.00 61.00
Melhor 2860.00 | 5406.00 | 5351.00 2396.00 2209.00
Média 5793.00 | 10462.00 | 10029.00 4547.00 4035.00
Grafogy Desvio Padrao | 417.00 535.00 528.00 255.00 99.00
Melhor 4806.00 | 9369.00 | 9052.00 3971.00 3685.00
Média 7713.00 | 13685.00 | 13324.00 5817.00 5130.00
Grafog; Desvio Padrao | 531.00 789.00 800.00 375.00 118.00
Melhor 6677.00 | 12093.00 | 11615.00 5056.00 4778.00
Média 12750.00 | 20881.00 | 20285.00 9281.00 8096.00
Grafojgg Desvio Padrao | 567.00 988.00 889.00 534.00 154.00
Melhor 11704.00 | 18966.00 | 18680.00 8142.00 7624.00
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Tabela A.13 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 15): GA (in-
sergao, 0.05, 5), ACO (0.5, 3, 1), PSO (0.6, 2.5, 1.5), TS (n® de
tarefas*1.5, 30, 5), e SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.03, 0.85).

- P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 365.00 575.00 552.00 356.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 15.00 72.00 65.00 10.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 384.00 350.00 350.00
Média 641.00 | 1200.00 | 1160.00 649.00 483.00
Grafog Desvio Padrao | 54.00 154.00 138.00 37.00 6.00
Melhor 510.00 819.00 841.00 559.00 473.00
Média 1397.00 | 2578.00 | 2480.00 1435.00 1007.00
Grafoos Desvio Padrao | 124.00 253.00 231.00 93.00 26.00
Melhor 1171.00 | 1937.00 | 1986.00 1219.00 935.00
Média 2627.00 | 4700.00 | 4640.00 2714.00 1891.00
Grafogzg Desvio Padrao | 207.00 348.00 425.00 170.00 48.00
Melhor 2048.00 | 3735.00 | 3656.00 2234.00 1693.00
Média 3467.00 | 6136.00 | 5970.00 3555.00 2408.00
Grafoyg Desvio Padrao | 281.00 472.00 489.00 185.00 49.00
Melhor 2882.00 | 5100.00 | 5017.00 2997.00 2236.00
Média 6006.00 | 10516.00 | 10296.00 6057.00 4030.00
Grafogy Desvio Padrao | 402.00 641.00 648.00 332.00 91.00
Melhor 4505.00 | 8905.00 | 9056.00 5378.00 3668.00
Média 8061.00 | 13656.00 | 13231.00 7875.00 5137.00
Grafog; Desvio Padrao | 494.00 705.00 654.00 463.00 92.00
Melhor 6853.00 | 12003.00 | 12185.00 6889.00 4915.00
Média 13479.00 | 20995.00 | 20448.00 12341.00 8022.00
Grafoigo Desvio Padrao | 637.00 965.00 | 1036.00 663.00 160.00
Melhor 12155.00 | 18773.00 | 17876.00 11057.00 7621.00

Tabela A.14 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 16): GA (in-
sercao, 0.05, 50), ACO (0.5, 3, 5), PSO (0.6, 2.5, 2.0), TS (n° de
tarefas*1.5, 30, 5), e SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.03, 0.90).

R P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 366.00 581.00 578.00 353.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 16.00 75.00 79.00 8.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 428.00 350.00 350.00
Média 661.00 | 1178.00 | 1170.00 578.00 481.00
Grafoyg Desvio Padrao | 63.00 143.00 120.00 34.00 5.00
Melhor 551.00 838.00 908.00 480.00 473.00
Média 1394.00 | 2596.00 | 2555.00 1234.00 998.00
Grafoss Desvio Padrao | 130.00 256.00 242.00 78.00 26.00
Melhor 1137.00 | 2032.00 | 2067.00 1016.00 912.00
Média 2655.00 | 4706.00 | 4714.00 2307.00 1879.00
Grafosg Desvio Padrao | 253.00 338.00 325.00 157.00 48.00
Melhor 2116.00 | 4072.00 | 4129.00 2002.00 1715.00
Média 3453.00 | 6213.00 | 6118.00 2942.00 2385.00
Grafoyg Desvio Padrao | 266.00 431.00 456.00 159.00 49.00
Melhor 2944.00 | 5216.00 | 5156.00 2565.00 2246.00
Média 6148.00 | 10266.00 | 10015.00 5004.00 4009.00
Grafogy Desvio Padrao | 424.00 581.00 613.00 272.00 78.00
Melhor 5400.00 | 9284.00 | 8678.00 4361.00 3817.00
Média 8267.00 | 13588.00 | 13238.00 6345.00 5081.00
Grafog; Desvio Padrao | 464.00 920.00 844.00 403.00 116.00
Melhor 7089.00 | 11826.00 | 10638.00 5515.00 4686.00
Média 13372.00 | 20936.00 | 20248.00 9999.00 8038.00
Grafoqgg Desvio Padrao | 594.00 1001.00 | 993.00 480.00 170.00
Melhor 12022.00 | 19052.00 | 18522.00 8732.00 7537.00
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Tabela A.15 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 17): GA (in-
ser¢ao, 0.05, 20), ACO (0.5, 3, 10), PSO (0.6, 2.5, 2.5), TS (n° de

tarefas*1.5, 30, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (150, 0.03, 0.95).

- P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 365.00 595.00 539.00 353.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 15.00 78.00 102.00 7.00 0.00
Melhor 350.00 | 450.00 351.00 350.00 350.00
Média 639.00 1178.00 | 1137.00 545.00 480.00
Grafog Desvio Padrao | 54.00 136.00 126.00 28.00 5.00
Melhor 516.00 858.00 852.00 482.00 473.00
Média 1402.00 | 2565.00 | 2494.00 1132.00 985.00
Grafoos Desvio Padrao | 132.00 218.00 189.00 63.00 28.00
Melhor 1094.00 | 2052.00 | 2054.00 981.00 904.00
Média 2631.00 | 4750.00 | 4676.00 2123.00 1858.00
Grafogsg Desvio Padrao | 209.00 387.00 323.00 128.00 49.00
Melhor 2193.00 | 3985.00 | 3998.00 1876.00 1735.00
Média 3401.00 | 6223.00 | 6029.00 2658.00 2376.00
Grafoyg Desvio Padrao | 243.00 454.00 387.00 136.00 49.00
Melhor 2882.00 | 5165.00 | 5052.00 2368.00 2240.00
Média 6023.00 | 10240.00 | 10119.00 4451.00 3959.00
Grafogy Desvio Padrao | 420.00 598.00 641.00 249.00 87.00
Melhor 4505.00 | 8855.00 | 8659.00 3859.00 3709.00
Média 8066.00 | 13648.00 | 13238.00 5662.00 5048.00
Grafog; Desvio Padrao | 447.00 819.00 844.00 319.00 79.00
Melhor 7128.00 | 11838.00 | 12058.00 4961.00 4831.00
Média 13376.00 | 20980.00 | 20548.00 8964.00 7970.00
Grafoqgo Desvio Padrao | 766.00 973.00 1173.00 467.00 133.00
Melhor 11780.00 | 19240.00 | 17919.00 8022.00 7604.00
Tabela A.16 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 18): GA (in-

versao, 0.02, 5), ACO (0.9, 1, 1), PSO (0.8, 1.5, 2.0), TS (n® de
tarefas*2, 10, 5), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.01, 0.85).

R P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 365.00 575.00 574.00 374.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 15.00 73.00 80.00 21.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 411.00 350.00 350.00
Média 641.00 | 1150.00 | 1173.00 697.00 490.00
Grafoyg Desvio Padrao | 60.00 132.00 139.00 62.00 9.00
Melhor 498.00 892.00 932.00 562.00 473.00
Média 1416.00 | 2603.00 | 2484.00 1561.00 1030.00
Grafozs Desvio Padrao | 121.00 296.00 193.00 126.00 28.00
Melhor 1153.00 | 2123.00 | 2088.00 1191.00 963.00
Média 2685.00 | 4757.00 | 4675.00 2970.00 1923.00
Grafosg Desvio Padrao | 210.00 364.00 290.00 224.00 52.00
Melhor 2239.00 | 4072.00 | 4137.00 2521.00 1754.00
Média 3834.00 | 6329.00 | 6131.00 3827.00 2445.00
Grafoyg Desvio Padrao | 305.00 392.00 381.00 306.00 63.00
Melhor 3270.00 | 5512.00 | 5430.00 3247.00 2213.00
Média 6624.00 | 10407.00 | 10177.00 6525.00 4111.00
Grafogy Desvio Padrao | 366.00 655.00 637.00 462.00 94.00
Melhor 5889.00 | 9150.00 | 8940.00 5365.00 3898.00
Média 9044.00 | 13742.00 | 13226.00 8534.00 5228.00
Grafog; Desvio Padrao | 429.00 749.00 704.00 628.00 122.00
Melhor 8110.00 | 12367.00 [ 11710.00 7355.00 4919.00
Média 14505.00 | 21231.00 | 20039.00 13203.00 8214.00
Grafojgg Desvio Padrao | 720.00 1037.00 | 1077.00 812.00 154.00
Melhor 12721.00 | 19438.00 | 17240.00 11354.00 7807.00
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Tabela A.17 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 19): GA (in-
versao, 0.02, 50), ACO (0.9, 1, 5), PSO (0.8, 1.5, 2.0), TS (n° de
tarefas*2, 10, 10), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.01, 0.90).

- P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 366.00 575.00 571.00 357.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 15.00 73.00 70.00 12.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 | 420.00 350.00 350.00
Média 638.00 | 1158.00 | 1179.00 616.00 488.00
Grafog Desvio Padrao | 53.00 151.00 136.00 48.00 8.00
Melhor 531.00 819.00 874.00 495.00 473.00
Média 1398.00 | 2622.00 | 2533.00 1320.00 1022.00
Grafoos Desvio Padrao | 122.00 251.00 198.00 99.00 29.00
Melhor 1183.00 | 2088.00 | 2020.00 1100.00 942.00
Média 2727.00 | 4640.00 | 4651.00 2501.00 1927.00
Grafogzg Desvio Padrao | 197.00 328.00 354.00 176.00 49.00
Melhor 2277.00 | 3735.00 | 3908.00 2135.00 1799.00
Média 3731.00 | 6188.00 | 6088.00 3145.00 2442.00
Grafoyg Desvio Padrao | 261.00 415.00 403.00 195.00 55.00
Melhor 3071.00 | 5219.00 | 5270.00 2817.00 2256.00
Média 6607.00 | 10542.00 | 10089.00 5404.00 4097.00
Grafog, Desvio Padrao | 304.00 602.00 640.00 339.00 103.00
Melhor 5982.00 | 9284.00 | 8557.00 4559.00 3790.00
Média 8923.00 | 13704.00 | 13259.00 6959.00 5179.00
Grafog; Desvio Padrao | 442.00 730.00 795.00 429.00 111.00
Melhor 8163.00 | 12269.00 | 11104.00 5989.00 4640.00
Média 14578.00 | 20779.00 | 20029.00 11088.00 8209.00
Grafoigo Desvio Padrao | 800.00 964.00 | 1141.00 727.00 189.00
Melhor 13048.00 | 18648.00 | 17878.00 9661.00 7641.00

Tabela A.18 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 20): GA (in-
versao, 0.1, 50), ACO (0.9, 2, 5), PSO (0.8, 2.0, 2.0), TS (n® de
tarefas™2, 20, 10), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.02, 0.90).

R P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 367.00 581.00 593.00 357.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 19.00 75.00 72.00 11.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 457.00 350.00 350.00
Média 631.00 | 1172.00 | 1180.00 572.00 487.00
Grafoyg Desvio Padrao | 52.00 145.00 158.00 36.00 7.00
Melhor 504.00 838.00 916.00 486.00 473.00
Média 1412.00 | 2622.00 | 2478.00 1231.00 1017.00
Grafoss Desvio Padrao | 139.00 269.00 216.00 93.00 30.00
Melhor 1156.00 | 2032.00 | 2012.00 1057.00 921.00
Média 2752.00 | 4739.00 | 4587.00 2289.00 1917.00
Grafosg Desvio Padrao | 189.00 365.00 292.00 164.00 44.00
Melhor 2317.00 | 3949.00 | 3900.00 1952.00 1799.00
Média 3722.00 | 6176.00 | 6088.00 2885.00 2430.00
Grafoyg Desvio Padrao | 254.00 381.00 397.00 227.00 58.00
Melhor 3071.00 | 5219.00 | 5256.00 2350.00 2245.00
Média 6661.00 | 10327.00 | 10073.00 4888.00 4093.00
Grafogy Desvio Padrao | 388.00 654.00 599.00 306.00 103.00
Melhor 5866.00 | 9284.00 | 9151.00 4166.00 3769.00
Média 9036.00 | 13573.00 | 13014.00 6222.00 5196.00
Grafog; Desvio Padrao | 426.00 886.00 789.00 405.00 128.00
Melhor 8163.00 | 11913.00 | 11351.00 5229.00 4812.00
Média 14611.00 | 21113.00 | 20416.00 9865.00 8183.00
Grafoqgg Desvio Padrao | 698.00 1156.00 | 1074.00 703.00 169.00
Melhor 13283.00 | 18452.00 | 18426.00 8390.00 7784.00
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Tabela A.19 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 22): GA (in-
versdo, 0.02, 20), ACO (0.9, 1, 10), PSO (0.8, 1.5, 2.5), TS (n° de
tarefas*2, 10, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.01, 0.95).
R - Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Meédia 369.00 576.00 552.00 354.00 350.00
Grafog Desvio Padrao| 17.00 75.00 65.00 8.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 384.00 350.00 350.00
Média 625.00 | 1196.00 | 1160.00 588.00 485.00
Grafoqg Desvio Padrao | 37.00 141.00 138.00 37.00 7.00
Melhor 513.00 892.00 841.00 513.00 473.00
Média 1310.00 | 2563.00 | 2480.00 1269.00 1014.00
Grafoos Desvio Padrao | 132.00 254.00 231.00 72.00 27.00
Melhor 1052.00 | 2037.00 | 1986.00 1070.00 900.00
Meédia 2517.00 | 4720.00 | 4640.00 2389.00 1909.00
Grafosg Desvio Padrao | 182.00 343.00 425.00 160.00 49.00
Melhor 2142.00 | 3737.00 | 3656.00 2022.00 1735.00
Meédia 3346.00 | 6128.00 | 5970.00 3004.00 2427.00
Grafoyg Desvio Padrao | 260.00 418.00 489.00 192.00 61.00
Melhor 2886.00 | 5350.00 | 5017.00 2615.00 2184.00
Meédia 5971.00 | 10644.00 | 10296.00 5064.00 4043.00
Grafogy Desvio Padrao | 402.00 587.00 648.00 323.00 96.00
Melhor 5118.00 | 9201.00 | 9056.00 4120.00 3735.00
Média 7987.00 | 13542.00 | 13231.00 6615.00 5149.00
Grafog; Desvio Padrao | 447.00 784.00 654.00 394.00 112.00
Melhor 6809.00 | 11882.00 | 12185.00 5775.00 4821.00
Média 13004.00 | 20968.00 | 20448.00 10361.00 8132.00
Grafoigg Desvio Padrao | 622.00 884.00 | 1036.00 684.00 153.00
Melhor 11511.00 | 19178.00 | 17876.00 9063.00 7691.00

Tabela A.20 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 23): GA (in-
versao, 0.1, 20), ACO (0.9, 2, 10), PSO (0.8, 2.0, 2.5), TS (n° de
tarefas*2, 20, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.02, 0.95).

c o= P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 360.00 575.00 573.00 355.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 14.00 71.00 69.00 8.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 402.00 350.00 350.00
Média 627.00 | 1196.00 | 1135.00 557.00 483.00
Grafog Desvio Padrao | 56.00 149.00 147.00 32.00 6.00
Melhor 517.00 819.00 858.00 486.00 473.00
Média 1316.00 | 2673.00 | 2494.00 1157.00 1009.00
Grafoss Desvio Padrao | 140.00 252.00 217.00 70.00 27.00
Melhor 1099.00 [ 2236.00 | 1987.00 998.00 935.00
Média 2557.00 | 4677.00 | 4622.00 2170.00 1893.00
Grafosg Desvio Padrao | 233.00 337.00 323.00 132.00 49.00
Melhor 1930.00 | 3735.00 | 3803.00 1922.00 1698.00
Média 3299.00 | 6256.00 | 6121.00 2734.00 2408.00
Grafoyg Desvio Padrao | 233.00 482.00 398.00 172.00 54.00
Melhor 2956.00 | 5365.00 | 5230.00 2411.00 2272.00
Média 5932.00 | 10550.00 | 10245.00 4596.00 4046.00
Grafogy Desvio Padrao | 340.00 630.00 618.00 290.00 80.00
Melhor 5210.00 | 8982.00 | 8427.00 3858.00 3826.00
Média 7934.00 | 13865.00 | 13237.00 5871.00 5116.00
Grafog; Desvio Padrao | 539.00 728.00 674.00 372.00 114.00
Melhor 6620.00 | 12103.00 [ 11702.00 4928.00 4859.00
Média 12957.00 | 20928.00 | 20689.00 9287.00 8121.00
Grafo1go Desvio Padrao | 756.00 | 1062.00 | 1208.00 548.00 170.00
Melhor 10956.00 | 18707.00 | 17297.00 8118.00 7623.00
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Tabela A.21 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 24): GA (in-
versao, 0.05, 5), ACO (0.9, 3, 1), PSO (0.8, 2.0, 1.5), TS (n® de
tarefas*2, 30, 5), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.03, 0.85).

- P Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado
Grafos de Aplicagdo | Métricas GA | ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 364.00 575.00 557.00 358.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 16.00 72.00 75.00 12.00 0.00
Melhor 350.00 | 402.00 410.00 350.00 350.00
Média 640.00 | 1178.00 | 1171.00 650.00 489.00
Grafog Desvio Padrao | 52.00 164.00 149.00 40.00 8.00
Melhor 488.00 819.00 856.00 554.00 473.00
Média 1365.00 | 2605.00 | 2503.00 1439.00 1031.00
Grafoos Desvio Padrao | 119.00 216.00 222.00 93.00 28.00
Melhor 1113.00 | 2174.00 | 1916.00 1210.00 948.00
Média 2605.00 | 4795.00 | 4629.00 2689.00 1929.00
Grafogzg Desvio Padrao | 215.00 384.00 295.00 135.00 45.00
Melhor 1969.00 | 3989.00 | 3924.00 2297.00 1760.00
Média 3487.00 | 6202.00 | 6043.00 3533.00 2441.00
Grafoyg Desvio Padrao | 194.00 535.00 434.00 206.00 56.00
Melhor 3027.00 | 5100.00 | 5226.00 3090.00 2271.00
Média 6208.00 | 10535.00 | 10154.00 6034.00 4102.00
Grafogy Desvio Padrao | 372.00 551.00 657.00 335.00 86.00
Melhor 5497.00 | 9555.00 | 8839.00 5333.00 3823.00
Média 8204.00 | 13730.00 | 13272.00 7855.00 5185.00
Grafog; Desvio Padrao | 425.00 750.00 685.00 434.00 139.00
Melhor 7145.00 | 11826.00 | 11962.00 6942.00 4680.00
Média 13760.00 | 20971.00 | 20594.00 12301.00 8207.00
Grafoigo Desvio Padrao | 656.00 | 1127.00 | 1051.00 649.00 189.00
Melhor 12447.00 | 18696.00 | 18219.00 11136.00 7611.00

Tabela A.22 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf.25): GA (in-
versao, 0.05, 50), ACO (0.9, 3, 5), PSO (0.8, 2.5, 2.0), TS (n° de
tarefas*2, 30, 10), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.03, 0.90).

Adaptado do PlatEMO | Implementado Implementado

Grafos de Aplicagao | Métricas GA ACO | PSO TS SA (Tajary et. al. 2022)
Média 364.00 581.00 552.00 354.00 350.00
Grafog Desvio Padrao | 16.00 75.00 72.00 8.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 409.00 350.00 350.00
Média 640.00 | 1178.00 | 1171.00 650.00 489.00
Grafoyg Desvio Padrao | 52.00 164.00 149.00 40.00 8.00
Melhor 488.00 819.00 856.00 554.00 473.00
Média 1365.00 | 2605.00 | 2503.00 1439.00 1031.00
Grafoss Desvio Padrao | 119.00 216.00 222.00 93.00 28.00
Melhor 1113.00 | 2174.00 | 1916.00 1210.00 948.00
Média 2605.00 | 4795.00 | 4629.00 2689.00 1929.00
Grafosg Desvio Padrao | 215.00 384.00 295.00 135.00 45.00
Melhor 1969.00 | 3989.00 | 3924.00 2297.00 1760.00
Média 3487.00 | 6202.00 | 6043.00 3533.00 2441.00
Grafoyg Desvio Padrao | 194.00 535.00 434.00 206.00 56.00
Melhor 3027.00 | 5100.00 | 5226.00 3090.00 2271.00
Média 6214.00 | 10405.00 | 10351.00 5008.00 3995.00
Grafogy Desvio Padrao | 378.00 738.00 540.00 310.00 93.00
Melhor 5588.00 | 9176.00 | 8838.00 4230.00 3719.00
Média 8333.00 | 13722.00 | 13306.00 6424.00 5116.00
Grafog; Desvio Padrao | 489.00 700.00 691.00 369.00 92.00
Melhor 7266.00 | 11880.00 | 11493.00 5538.00 4820.00
Média 13567.00 | 20981.00 | 20175.00 10083.00 8024.00
Grafoqgg Desvio Padrao | 581.00 1024.00 | 981.00 562.00 140.00
Melhor 12411.00 | 18649.00 | 18294.00 8662.00 7569.00
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Tabela A.23 — Desempenho dos Algoritmos de Mapeamento (conf. 26): GA (in-
versdo, 0.05, 20), ACO (0.9, 3, 10), PSO (0.8, 2.5, 2.5), TS (n° de
tarefas*2, 30, 15), e SA (Tajary et al., 2022) (200, 0.03, 0.95).

C s . Adaptado do PlatEMO TS |SA (Tajary et. al. 2022)
Grafos de Aplicagao Meétricas GA ACO PSO TS SA
Média 364.00 579.00 580.00 | 352.00 350.00
Grafog Desvio Padrao 16.00 72.00 77.00 6.00 0.00
Melhor 350.00 402.00 428.00 | 350.00 350.00
Média 631.00 | 1199.00 | 1192.00 | 539.00 480.00
Grafoqg Desvio Padrao | 53.00 144.00 115.00 30.00 5.00
Melhor 521.00 838.00 913.00 489.00 473.00
Média 1358.00 | 2623.00 | 2586.00 | 1139.00 994.00
Grafoss Desvio Padrao | 108.00 259.00 251.00 63.00 22.00
Melhor 1141.00 | 2032.00 | 2219.00 | 1018.00 921.00
Média 2629.00 | 4623.00 | 4649.00 | 2116.00 1863.00
Grafogsg Desvio Padrao | 205.00 337.00 379.00 | 116.00 41.00
Melhor 2233.00 | 3735.00 | 3901.00 | 1884.00 1757.00
Média 3479.00 | 6173.00 | 6077.00 | 2670.00 2366.00
Grafoyg Desvio Padrao | 225.00 377.00 395.00 | 146.00 50.00
Melhor 2902.00 | 5219.00 | 5245.00 | 2330.00 2189.00
Média 6113.00 | 10476.00 | 9955.00 | 4447.00 3989.00
Grafogy Desvio Padrao | 316.00 697.00 633.00 | 233.00 75.00
Melhor 5390.00 | 8620.00 | 8856.00 | 3928.00 3772.00
Média 8397.00 | 13619.00 | 13133.00 | 5709.00 5063.00
Grafog; Desvio Padrao | 482.00 662.00 664.00 | 340.00 89.00
Melhor 7362.00 | 12097.00 | 11789.00 | 5113.00 4875.00
Média 13436.00 | 21064.00 | 20598.00 | 9028.00 7970.00
Grafoqgg Desvio Padrao | 780.00 | 1107.00 | 914.00 | 509.00 134.00
Melhor 12007.00 | 19052.00 | 19076.00 | 7898.00 7633.00
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Apéndice B

Tabelas Complementares -

Experimento 3

Este apéndice contém seis tabelas complementares do Experimento 3, que ofe-
recem analises adicionais, se necessarias, sobre o impacto de diversas combinacoes
de parametros de mutacao e suas respectivas taxas de mutagao na otimizacao de
estratégias de roteamento, tendo a métrica de energia como foco principal. Elas

sao apresentadas abaixo, detalhando cada configuragao testada:

Tabela B.1: Mutagao por troca, taxa de mutagao 0.02.
Tabela B.2: Mutagao por troca, taxa de mutacao 0.05.
Tabela B.3: Mutacao por insercao, taxa de mutagao 0.1.
Tabela B.4: Mutacao por insercao, taxa de mutagao 0.05.
Tabela B.5: Mutagao por inversao, taxa de mutagao 0.1.

Tabela B.6: Mutagao por inversao, taxa de mutagao 0.02.



Apéndice B. Tabelas Complementares - Experimento 3 159
Tabela B.1 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (conf. 1)
Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 89,00 94,00 103,00 98,00 98,00 | 103,00
Grafog | Desvio Padrao 34,00 40,00 38,00 35,00 35,00 34,00
Melhor 19,00 18,00 37,00 47,00 47,00 37,00
Média 322,00 303,00 318,00 313,00 313,00 | 317,00
Grafoye | Desvio Padrdao 57,00 57,00 70,00 67,00 67,00 68,00
Melhor 206,00 172,00 176,00 152,00 | 152,00 | 213,00
Média 760,00 747,00 736,00 736,00 736,00 | 766,00
Grafoys | Desvio Padrao 124,00 85,00 99,00 115,00 115,00 114,00
Melhor 439,00 604,00 505,00 517,00 517,00 | 433,00
Média 1487,00 1493,00 736,00 1464,00 1464,00 | 1480,00
Grafogg | Desvio Padrao | 162,00 139,00 99,00 141,00 141,00 | 166,00
Melhor 1136,00 1156,00 505,00 1049,00 1049,00 | 1073,00
Média 1867,00 1888,00 1905,00 1000,00 | 1900,00 | 1875,00
Grafo,g | Desvio Padrao 161,00 150,00 153,00 142,00 142,00 162,00
Melhor 1486,00 1570,00 1633,00 1523,00 1523,00 | 1443,00
Média 3292,00 3322,00 3350,00 3347,00 | 3347,00 | 3329,00
Grafogy | Desvio Padrao 265,00 238,00 196,00 198,00 198,00 | 236,00
Melhor 2642,00 2580,00 2938,00 2888,00 | 2888,00 | 2846,00
Média 4496,00 4543,00 4442,00 4469,00 4469,00 | 4542,00
Grafog; | Desvio Padrdao 265,00 282,00 274,00 234,00 234,00 | 262,00
Melhor 4022,00 3931,00 3841,00 3934,00 | 3934,00 | 3984,00
Média 7504,00 7514,00 7474,00 7432,00 7432,00 | 7394,00
Grafojgo | Desvio Padrao 354,00 363,00 319,00 344,00 344,00 377,00
Melhor 6541,00 6696,00 6644,00 6843,00 6843,00 | 6416,00
Tabela B.2 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (conf. 2)
Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 89,00 114,00 103,00 98,00 103,00 103,00
Grafog | Desvio Padrao 34,00 42,00 38,00 35,00 34,00 34,00
Melhor 19,00 37,00 37,00 47,00 37,00 37,00
Média 319,00 322,00 318,00 313,00 316,00 | 317,00
Grafoys | Desvio Padrao 54,00 57,00 70,00 67,00 68,00 68,00
Melhor 206,00 181,00 176,00 152,00 213,00 | 213,00
Média 782,00 785,00 736,00 736,00 767,00 | 766,00
Grafogs | Desvio Padrao | 118,00 102,00 99,00 115,00 115,00 | 114,00
Melhor 439,00 553,00 505,00 517,00 433,00 | 433,00
Média 1484,00 1633,00 1449,00 1464,00 | 1437,00 | 1480,00
Grafogg | Desvio Padrao 144,00 125,00 128,00 141,00 120,00 162,00
Melhor 1136,00 1408,00 1036,00 1049,00 1206,00 | 1073,00
Média 1887,00 2281,00 1905,00 1900,00 1882,00 | 1866,00
Grafoyg | Desvio Padrao 169,00 138,00 153,00 142,00 172,00 153,00
Melhor 1486,00 1993,00 1633,00 1523,00 1443,00 | 1443,00
Média 3344,00 4170,00 3350,00 3353,00 3393,00 | 3351,00
Grafogg | Desvio Padrao 234,00 242,00 196,00 188,00 188,00 234,00
Melhor 2759,00 3369,00 2938,00 2888,00 3026,00 | 2877,00
Média 4490,00 5798,00 4444,00 4427,00 4474,00 | 4538,00
Grafog; | Desvio Padrao 235,00 297,00 278,00 306,00 289,00 249,00
Melhor 1022,00 5247,00 3841,00 3771,00 | 3747,00 | 4074,00
Média 7478,00 9645,00 7443,00 7488,00 7564,00 | 7443,00
Grafo,qg | Desvio Padrao 405,00 503,00 340,00 339,00 378,00 380,00
Melhor 6541,00 8347,00 6644,00 6949,00 6612,00 | 6416,00
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Tabela B.3 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (conf. 3)
Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 108,00 114,00 115,00 102,00 110,00 | 110,00
Grafoy | Desvio Padrao 45,00 12,00 38,00 39,00 39,00 39,00
Melhor 37,00 37,00 19,00 19,00 47,00 47,00
Média 310,00 322,00 331,00 313,00 313,00 | 324,00
Grafos¢ | Desvio Padrao 78,00 57,00 56,00 72,00 65,00 67,00
Melhor 111,00 181,00 196,00 185,00 184,00 | 184,00
Média 801,00 785,00 792,00 820,00 790,00 801,00
Grafoys | Desvio Padrao 111,00 102,00 106,00 104,00 113,00 110,00
Melhor 570,00 553,00 555,00 614,00 537,00 544,00
Média 1638,00 1633,00 1656,00 1624,00 1643,00 | 1668,00
Grafozg | Desvio Padrao 173,00 125,00 148,00 158,00 147,00 147,00
Melhor 1279,00 1408,00 1342,00 1189,00 1237,00 | 1237,00
Média 2247,00 2281,00 2290,00 2344,00 2254,00 | 2258,00
Grafoyg | Desvio Padrao 186,00 138,00 156,00 206,00 193,00 205,00
Melhor 1645,00 1993,00 1911,00 1816,00 1806,00 | 1691,00
Média 4175,00 4170,00 4191,00 4167,00 4138,00 | 4170,00
Grafogy | Desvio Padrao 222,00 242.00 306,00 234,00 315,00 248,00
Melhor 3685,00 3369,00 3486,00 3666,00 3580,00 | 3706,00
Média 5798,00 5798,00 5781,00 5805,00 5757,00 | 5764,00
Grafog; | Desvio Padrao 291,00 297,00 293,00 294,00 363,00 372,00
Melhor 5062,00 5247,00 5182,00 4968,00 5105,00 | 5034,00
Média 9748,00 9645,00 9492.00 9636,00 9541,00 | 9630,00
Grafoygp | Desvio Padrao 433,00 503,00 476,00 485,00 407,00 465,00
Melhor 8844,00 8347,00 8527,00 8361,00 8717,00 | 8265,00
Tabela B.4 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (conf. 5)
Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 108,00 114,00 115,00 102,00 110,00 | 110,00
Grafog | Desvio Padrao 45,00 42,00 38,00 39,00 39,00 39,00
Melhor 37,00 37,00 19,00 19,00 47,00 47,00
Média 310,00 322,00 333,00 313,00 313,00 313,00
Grafo;g | Desvio Padrao 78,00 57,00 57,00 72,00 65,00 65,00
Melhor 111,00 181,00 196,00 185,00 184,00 184,00
Média 801,00 776,00 787,00 820,00 790,00 790,00
Grafoss | Desvio Padrao 111,00 101,00 103,00 104,00 113,00 113,00
Melhor 570,00 553,00 555,00 614,00 537,00 537,00
Média 1638,00 1623,00 1669,00 1624,00 1643,00 | 1643,00
Grafogzg | Desvio Padrao 173,00 160,00 135,00 158,00 147,00 147,00
Melhor 1279,00 1283,00 1342,00 1189,00 | 1237,00 | 1237,00
Média 224700 2273,00 2304,00 2341,00 2254,00 | 2261,00
Grafoye | Desvio Padrao | 186,00 178,00 168,00 205,00 103,00 | 187,00
Melhor 1645,00 1686,00 2049,00 1816,00 | 1806,00 | 1806,00
Média 4184,00 4157,00 4203,00 4179,00 4138,00 | 4145,00
Grafog, | Desvio Padrao | 232,00 243,00 283,00 232,00 315,00 | 310,00
Melhor 3635,00 3484 ,00 34%6,00 3666,00 | 3580,00 | 3595,00
Média 5764,00 5777,00 5794,00 5788,00 5749,00 | 5773,00
Grafog; | Desvio Padrao | 319,00 300,00 374,00 325,00 359,00 | 370,00
Melhor 4798,00 5243,00 5070,00 4968,00 5105,00 | 5034,00
Média 9660,00 9653,00 9748,00 9655,00 | 9611,00 | 9679,00
Grafoqgg | Desvio Padrao 437,00 557,00 483,00 486,00 448,00 463,00
Melhor 8798,00 8347,00 8614,00 8788,00 8717,00 | 8265,00
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Tabela B.5 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (conf. 6)
Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 103,00 101,00 105,00 101,00 108,00 | 108,00
Grafog | Desvio Padrao 32,00 38,00 30,00 38,00 36,00 36,00
Melhor 29,00 37,00 47,00 19,00 37,00 37,00
Média 301,00 320,00 337,00 326,00 312,00 | 311,00
Grafoye | Desvio Padrdao 61,00 64,00 57,00 72,00 59,00 58,00
Melhor 181,00 193,00 212,00 199,00 103,00 | 193,00
Média 761,00 790,00 783,00 805,00 748,00 | 760,00
Grafoys | Desvio Padrao 128,00 110,00 108,00 125,00 106,00 115,00
Melhor 505,00 575,00 473,00 570,00 526,00 | 526,00
Média 1536,00 1534,00 1476,00 1488,00 1528,00 | 1520,00
Grafogg | Desvio Padrao | 137,00 128,00 158,00 140,00 166,00 | 155,00
Melhor 1168,00 1301,00 1176,00 1230,00 1172,00 | 1220,00
Média 1083,00 2030,00 2032,00 2010,00 | 2001,00 | 2024,00
Grafoyg | Desvio Padrao 156,00 150,00 167,00 174,00 150,00 165,00
Melhor 1635,00 1749,00 1598,00 1659,00 1667,00 | 1718,00
Média 3655,00 3623,00 3606,00 3626,00 | 3629,00 | 3625,00
Grafogy | Desvio Padrao 218,00 240,00 233,00 244,00 192,00 223,00
Melhor 3251,00 3075,00 3167,00 3147,00 3078,00 | 3222,00
Média 4894,00 4926,00 5054,00 4957,00 4931,00 | 4926,00
Grafog; | Desvio Padrdao 283,00 338,00 342,00 304,00 255,00 | 266,00
Melhor 4124,00 4153,00 4400,00 4047,00 | 4235,00 | 4327,00
Média 8338,00 8205,00 8280,00 8268,00 8261,00 | 8252,00
Grafojgo | Desvio Padrao 354,00 381,00 359,00 330,00 404,00 393,00
Melhor 7497,00 7389,00 7637,00 7646,00 7084,00 | 7226,00
Tabela B.6 — Desempenho de Algoritmos de Roteamento (conf. 7)
Grafos Estatisticas | West-First | Negative-First | North-Last | Odd-Even XY XYX
Média 103,00 101,00 105,00 101,00 108,00 108,00
Grafog | Desvio Padrao 35,00 38,00 30,00 38,00 36,00 36,00
Melhor 18,00 37,00 47,00 19,00 37,00 37,00
Média 312,00 318,00 338,00 101,00 312,00 | 311,00
Grafoys | Desvio Padrao 73,00 66,00 57,00 38,00 59,00 58,00
Melhor 165,00 103,00 212,00 19,00 103,00 | 193,00
Média 771,00 786,00 795,00 805,00 748,00 | 769,00
Grafogs | Desvio Padrao 98,00 87,00 97,00 125,00 106,00 | 121,00
Melhor 543,00 640,00 637,00 570,00 526,00 | 526,00
Média 1535,00 1529,00 1489,00 1488,00 | 1533,00 | 1536,00
Grafogg | Desvio Padrao 136,00 151,00 158,00 140,00 159,00 144,00
Melhor 1293,00 1288,00 1176,00 1230,00 1172,00 | 1175,00
Média 1983,00 2019,00 2021,00 2012,00 2026,00 | 2016,00
Grafoyg | Desvio Padrao 161,00 144,00 188,00 177,00 147,00 142,00
Melhor 1617,00 1745,00 1470,00 1659,00 1718,00 | 1667,00
Média 3631,00 3670,00 3625,00 3685,00 3579,00 | 3624,00
Grafogg | Desvio Padrao 253,00 232,00 238,00 239,00 182,00 231,00
Melhor 3017,00 3139,00 3029,00 3147,00 3078,00 | 3078,00
Média 4967,00 4924,00 4968,00 5029,00 4919,00 | 4973,00
Grafog; | Desvio Padrao 258,00 349,00 328,00 299,00 275,00 264,00
Melhor 4444.00 4153,00 3923,00 4320,00 4327,00 | 4301,00
Média 8251,00 8310,00 8365,00 8276,00 8249,00 | 8295,00
Grafo,qg | Desvio Padrao 415,00 414,00 405,00 360,00 400,00 413,00
Melhor 7007,00 7359,00 7479,00 7623,00 7009,00 | 7388,00
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