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RESUMO 

O Problema de Particionamento de Grafos (PPG) é um dos problemas fundamentais de 

otimização combinatória, com aplicabilidade em projetos de circuitos, mineração de dados, 

segmentação de imagens e malhas de elementos finitos. Neste último caso, encontram-se 

aplicações em diversas áreas de engenharia como análise de tensões e deformações, transferência 

de calor, mecânica dos fluidos e eletromagnetismo. O PPG é um problema NP-Completo, 

assumindo como critério de medição, partições balanceadas e número de arestas de corte 

minimizado.  Devida à sua alta complexidade computacional, diferentes heurísticas têm sido 

propostas na literatura. Este trabalho apresenta uma abordagem que envolve uma combinação 

flexível de heurísticas e um método multiagente, resultando em um software orientado a objeto 

de fácil utilização, chamado de PPD. Verifica-se nos testes computacionais que o software gera 

partições de alta qualidade e em alguns casos superiores, quando comparado com as soluções de 

referência existentes. 

PALAVARAS CHAVE. Problema de particionamento. Grafos. Elementos finitos. 

Área principal: OC - Otimização Combinatória 

 

ABSTRACT 

The Graph Partition Problem (GPP) is one of the fundamental combinatorial 

optimization problems with applicability in VLSI design, data mining, image segmentation and 

finite elements. In the latter case there are applications in various fields of engineering, such as 

the analysis of stresses and strains, heat transfer, fluid mechanics and electromagnetism. The GPP 

is NP-Complete according measures like balanced partitions and number of cut edges minimized. 

Due its high computational complexity, different approaches have been reported in the literature. 

This paper presents an approach that involves a flexible combination of heuristics and a multi-

agent method, resulting in object-oriented software and it is easy to use, called PDP, Partitioning 

for Distributed Processing. We verify in the computational tests that the software generated high 

quality partitions and in some cases outperforms the current benchmark solutions. 

KEYWORDS. Partitioning problem. Graphs. Finite elements.  

Main area: CO - Combinatorial Optimization 
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1. Introdução 

 

Diversos tipos de problemas físicos que são encontrados nas ciências e nas engenharias 

são descritos matematicamente na forma de equações diferenciais ordinárias e parciais. O 

chamado Método dos Elementos Finitos (MEF) consiste em diferentes métodos numéricos que 

aproximam a solução de problemas de valor de fronteira descritos tanto por equações diferenciais 

ordinárias quanto por equações diferenciais parciais através da subdivisão da geometria do 

problema em malhas de elementos menores, chamados elementos finitos, nos quais a 

aproximação da solução exata pode ser obtida por interpolação de uma solução aproximada. 

Atualmente o MEF encontra aplicação em praticamente todas as áreas de engenharia, como na 

análise de tensões e deformações (Figura 1), transferência de calor, mecânica dos fluidos e 

eletromagnetismo. Uma das áreas onde a utilização do Método dos Elementos Finitos tem 

expandido é a de Processamento Digital de Imagens e Visão Computacional, sendo utilizado para 

modelagem, emparelhamento e segmentação de objetos (Shi e Malick, 2000). 

 
Figura 1 – Análise de deformações em estruturas de aço pelo MEF 

 

A utilização de malhas não estruturadas em ambientes computacionais de alto 

desempenho tem se mostrado uma forma eficiente de se resolver problemas complexos desta 

natureza. A meta da computação de alto desempenho (paralela ou distribuída) é reduzir o tempo 

global de solução destes problemas por um fator próximo ao número de elementos processantes 

alocados para tal tarefa. O desafio, de natureza NP-Completo, é conseguir uma distribuição 

equilibrada de trabalho entre os processadores minimizando a quantidade de comunicação entre 

processos, de forma a se obter um significativo ganho de velocidade ao se explorar o ambiente 

paralelo. A análise e minimização dos custos de comunicação se fazem pela geração de um grafo 

correspondente e consequente aplicações de heurísticas orientadas ao problema de 

particionamento de grafos. Consequentemente, o particionador proposto neste trabalho é 

extensível para resolução de problemas relacionados como projetos de circuitos VLSI (Slowik e 

Bialko, 2006), layout de redes, coloração e cliques de grafos (Trick, 1992), dentre outros. Este 

trabalho está organizado da seguinte forma: A sessão 2 descreve o problema do particionamento 

e as notações utilizadas. Na sessão 3 é detalhada a proposta de otimização deste trabalho, com a 

aplicação de um método multiheurístico para endereçar o particionamento de malhas não 

estruturadas. As principais heurísticas utilizadas foram detalhadas nesta sessão. A sessão 4 

descreve o software PPD, resultante deste trabalho, e na sessão 5 são apresentados os resultados 

computacionais provenientes da execução do mesmo. Na última sessão apresentam-se as 

conclusões e propostas futuras para evolução do trabalho. 
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2. O Problema de Particionamento 

 

Muitos critérios podem ser utilizados em um algoritmo de particionamento de grafo, 

dentre eles, o balanceamento no número de vértices e a minimização das arestas de corte (custos 

de comunicação) entre as partições, sendo considerados os mais importantes. 

Nas últimas décadas, muitos esforços têm sido feitos na elaboração de uma série de 

abordagens heurísticas para endereçar este problema como métodos gulosos, espectrais e 

abordagens multiníveis (amplamente utilizadas). A proposta deste trabalho emerge uma 

combinação de métodos diretos simples associados a heurísticas. A combinação destes 

algoritmos diretos com uma eficiente técnica de otimização podem gerar partições de boa 

qualidade e de forma mais rápida que aquelas dadas pelos métodos diretos mais sofisticados. 

Além disso, fazer a decomposição em dois (ou mais) estágios deixa o processo mais flexível, 

podendo-se variar o quanto de otimização se deseja, dependendo dos parâmetros do problema 

(Walshaw, Cross e Everett, 1995). 

 

2.1. Definições e Notações 

 

Para representar malhas originadas da discretização do domínio do problema serão 

utilizados grafos (Figura 2a). Assim, seja G = G(N, E) um grafo não-direcionado com N vértices, 

E arestas e P sendo um conjunto de processadores.  Assumimos que os vértices e arestas são 

ponderados com pesos não negativos, sendo que |n| denota o peso de um vértice n; |(n,m)| o peso 

de uma aresta. |S|:=∑        o peso de um subconjunto S ⊂ N. Define-se         como uma 

partição de N e denotamos os subdomínios resultantes por            . Denotamos o conjunto 

de arestas de corte como   , e a borda de cada subdomínio    como sendo o conjunto de vértices 

em    que possui arestas em   . O peso ótimo para cada subdomínio é definido por W = |N|/P. 

 
Figura 2 – Notação de grafos aplicada às malhas 

 

Podemos fazer uso da notação ↔ que significa “adjacente a” (     (   )   ). 
Então definimos como vizinhos do conjunto de vértices S (vértices adjacentes a S) com a função 

vizinhança H(S). 

 

2.2. Particionamento 

Definimos como o particionamento a geração de subdomínios com um número de 

vértices balanceados em cada processador enquanto os custos de comunicação são minimizados. 

Mais precisamente, dados G e W, buscamos o valor de   tal que      para     e que |  | 

(cut-edges) seja minimizado. Um exemplo de particionamento de grafo é dado pela Figura 2b, 

onde neste caso     (também chamado de bisseção), |N|=20, |E|=38 e       . 
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3. O Particionador Multiheurístico 

  

Nesta sessão é apresentada nossa proposta de otimização baseada na combinação de métodos 

diretos (Farhat, 1988) e evolucionários (Comellas e Sapena, 2006) aliados a três algoritmos 

iterativos e complementares propostos por Walshaw, Cross e Everett (1995). 

 Heurística 1: Reestruturação nas formas dos subdomínios. Esta heurística foi adaptada 

neste trabalho, levando em consideração uma minimização de Aspect Ratio (Diekmann, 

Preis, Schlimbach e Walshaw, 1998) e utilização de snapshots que possibilitam retornar a 

configuração da malha (ou grafo) para um estado de configuração anterior, em teoria, 

mais otimizado. 

 Heurística 2: Divisão da carga de trabalho de maneira igualitária entre os processadores 

 Heurística 3: Aplicação de uma versão localizada do algoritmo de Kernighan e Lin 

(1970) para minimizar os custos de comunicação. 

A combinação de um pré-particionamento rápido (gerando uma configuração inicial) com as 

três heurísticas citadas, trás como resultado um processo de dois estágios capaz de produzir um 

particionamento final de qualidade comparável às soluções de referência existentes na literatura. 

 

3.1. A Partição Inicial (Pré-Particionamento) 

  

Farhat (1988) apresenta um método para decomposição de malhas, cujo critério 

heurístico (guloso) baseia-se no conceito de peso nodal mínimo e adjacência entre subdomínios 

consecutivos. Cabe ressaltar que esse algoritmo gera subdomínios balanceados, sendo a 

cardinalidade de cada subdomínio praticamente a mesma, salvo os casos em que a razão entre o 

número total de elementos (N) e o número de processadores (P) não é exata. O algoritmo 

converge de forma bastante simples e rápida, mas em contrapartida, o custo de comunicação 

(|  |) não há garantia do mínimo. A implementação original de Farhat se baseia em estruturas de 

dados que representam geometria de malhas (elementos e vértices) e foi adaptada para uma 

estrutura de classes que representam grafos duais. A Figura 3 mostra uma malha de elementos 

finitos e seu grafo dual correspondente. Uma vantagem de se utilizar o grafo dual para o 

particionamento de malhas está no número de arestas que é reduzido, já que a conectividade entre 

elementos é determinada por meio de suas fronteiras, e não por meio dos seus vértices comuns 

(Moretti e Bittencourt, 1998). 

 
  Figura 3 – Malha de elementos finitos e grafo dual correspondente 

Um segundo método para geração de partições iniciais é ofertado e se baseia em uma 

abordagem evolucionária proposta por Comellas e Sapena (1996). Inicialmente o grafo é colorido 

igualitariamente em P cores de forma aleatória e uma função global simplesmente conta o 

número de vezes em que uma aresta une vértices de cores diferentes. Uma função local associada 

a cada vértice é definida baseada na razão entre o número de vizinhos que possuem cores 

diferentes e o número total de vizinhos. O algoritmo é multiagente e sua mecânica se baseia na 

ideia de busca paralela. Um dado número de agentes (formigas) é colocado em vértices aleatórios 

e as formigas se movem pelo grafo e mudam suas cores de acordo com o critério de otimização 

local. Cada agente move de seu vértice corrente para uma posição com o maior número de 

restrições (vizinhos com cores diferentes – vide Figura 4) e troca a cor do mesmo buscando 

otimizar a função local e consequentemente a função global.  
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Figura 4 – Movimentação de uma formiga para o pior vértice local 

Para manter o balanceamento das cores é procurado dentre um conjunto aleatório de 

vértices (que em nossa adaptação escolhemos 100) um vértice para receber a cor original do 

vértice que foi alterado, e que gere um melhor resultado de otimização local. A função local é 

então atualizada para os vértices (e seus adjacentes) que tiveram as cores alteradas. As 

movimentações e troca de cores é realizado mediante parâmetros de probabilidade ajustáveis e o 

número de formigas também é parametrizado devendo crescer de acordo com o diâmetro do 

grafo. Os parâmetros de probabilidade exercem um papel fundamental para que se escape de 

mínimos locais. 

 

3.2. Função de Ganho e Preferência 

 

Para as três fases subsequentes, assume-se que a partição final não deve se desviar 

muito do particionamento inicial. Sendo assim, de uma maneira geral apenas os vértices de borda 

são migrados para subdomínios vizinhos. A única situação onde vértices internos podem ser 

migrados se dá na primeira fase (Heurística 1) onde pequenos conjuntos desconectados do corpo 

principal do subdomínio são localizados e transferidos para subdomínios adjacentes.  

Para este propósito, a cada iteração são calculados valores de ganho e preferência para 

os vértices de borda. O ganho g(n,p) de um vértice      pode ser calculado e expressa  uma 

estimativa do quanto uma partição pode ser “melhorada” quando n migra de    para   . A função 

de preferência f(n) representa então o subdomínio que maximize o ganho de um vértice. Vértices 

de borda em muitos casos poderão ter somente um domínio adjacente, digamos q, neste caso a 

função de preferência é simplesmente q. Quando três ou mais domínios se encontram a 

preferência precisa ser explicitamente calculada e se mais de um domínio atinge o ganho 

máximo, uma escolha aleatória é feita. Vale ressaltar que a definição de ganho varia nas 

diferentes fases de otimização. Em nossa implementação, nas fases de balanceamento de carga e 

refinamento local, a função de ganho g(n,p) representa a redução em     . Assim, na Figura 5, 

para o vértice n temos g(n,p) = 1, g(n,q) = 0, logo f(n) = p. Na migração de n para    temos a 

redução de uma aresta de corte (o vértice pode ser rotulado como 1p). 

 

 
Figura 5 – Análise das funções de ganho e preferência 
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Para o vértice m, g(m,p) = -1, g(m,r) = -1, neste caso uma escolha aleatória deve ser feita 

para f(m). Não é permitida a função de preferência escolher o próprio processador e os vértices 

podem ser migrados mesmo que o ganho líquido seja negativo. 

 

3.3. Heurística 1 – Reestruturação das Formas dos Subdomínios  

 

Tendo um particionamento inicial realizado em P subdomínios, iniciam-se as fases de 

refinamentos locais. A ideia desta heurística inicial é fazer com que cada subdomínio tente 

minimizar sua superfície de contato. Em um mundo físico com duas ou três dimensões, o objeto 

com a menor proporção entre superfície e volume é o círculo ou a esfera. Sendo assim o objetivo 

desta fase é determinar o centro de cada subdomínio (sobre um ponto de vista de grafos) e então 

medir a sua distância radial a fim de minimizar sua superfície de contato, através da migração de 

vértices distantes do centro (Walshaw, Cross e Everett, 1995). A determinação do centro do 

subdomínio foi feita de percorrendo o grafo de forma recursiva a partir dos vértices de fronteira 

de cada subdomínio até que todos os vértices sejam visitados. Ou seja, para cada subdomínio    

define-se uma série de conjuntos disjuntos           (  )          (    ); O 

conjunto final (  ) da série define o centro do subdomínio. O processo reverso é feito para se 

determinar a distância radial dos vértices em relação ao centro. Sendo assim,          
 (  )          (    )    . Nota-se pela Figura 6 que os conjuntos M podem diferir dos 

conjuntos L. Tendo derivado estes conjuntos, agora cada vértice n pode ser marcado por sua 

distância radial, c – i para     . Vértices em    não conectados a    não são marcados, 

auxiliando na identificação de pequenas partes desconectadas do corpo principal do subdomínio. 

Estas partes recebem valores elevados na função de ganho e são migradas para os domínios 

vizinhos. 

 
Figura 6 – Exemplo de conjuntos de níveis em grafo 

 

A função de ganho nesta fase foi definida empiricamente. Porém para que as heurísticas 

subsequentes de balanceamento de carga e refinamento local não comprometam os resultados 

adquiridos, informações de balanceamento e custos de comunicação são codificadas por um fator 

de ajuste, definido para cada subdomínio: 

     
(  |  |)

    
  
   

   
 

Sendo assim, a distância radial é ajustada para  ( )             ⊂   . Este 

fator expressa a quantidade de peso que um subdomínio espera perder ou ganhar de acordo com o 

tamanho da sua borda e a conectividade média do grafo. A função de preferência f(n) representa o 

subdomínio adjacente que maximiza o ganho de um vértice e nesta fase todos os vértices com 

ganho positivo são migrados. O ganho de um vértice      é definido por:  
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 (   )   ( )  ∑  ( )   

      ( )

 (   )  

 (   )   ( )  ∑  ( )   

      ( )

 (   )       

Nesta função,   representa a influência relativa entre a distância radial (forma do 

subdomínio) e o peso das arestas (minimização dos custos de comunicação). Inicia-se com     

e seu valor é incrementado a cada quatro iterações.  Algumas melhorias e detalhes de 

implementação que incorporamos em nossa solução merecem ser citados: 

 Os cálculos de ganho são realizados para todos os elementos de borda e as 

movimentações são feitas em um único lote (bulk movement). 

 A cada iteração, os domínios alterados têm suas distâncias radiais recalculadas. A 

varredura do grafo é feita de forma recursiva e em paralelo (código multi-threading) para 

cada subdomínio, o que otimiza o tempo de execução. 

 Como critério de parada, é feita uma análise do Aspect Ratio (AR) médio (Figura 7) de 

todos os subdomínios, que por sua vez deve ser minimizado. Diekmann, Preis, 

Schlimbach e Walshaw (1998) propõe    
  

   
 como função de otimização pela qual 

fizemos uso neste trabalho. 

 

Figura 6 – Diferentes definições de Aspect Ratio,    
  

 
    

  

   
. 

 

 Se houve redução na superfície de contato, a configuração atual da malha é armazenada 

(snapshot) e o processo continua. Se não houve redução incrementa-se um contador de 

parada (tratativa para se evitar mínimos locais). Este contador atingindo um valor de 

threshold (parametrizado) faz com que a probabilidade da heurística continuar seja 

dividida pela metade. 

 Condições adicionais de parada foram inseridas como numero de iterações (parâmetro) 

ou ganho global nulo. 

 Em condição de parada, se o AR final for maior que o AR mínimo localizado, todas as 

alterações em relação ao último snapshot são desfeitas.  

 

3.4. Heurística 2 – Balanceamento de Carga 

  

Nesta fase implementamos um algoritmo parcialmente assíncrono e iterativo para 

balanceamento de carga proposto por Song (1994). Apesar de codificarmos informações de 

balanceamento na primeira heurística usualmente as alterações nas geometrias dos subdomínios 

provocam um desbalanceamento na distribuição dos vértices para cada processador.  

 Conceitualmente este algoritmo é perfeito para o nosso cenário, pois toda a informação 

de carga é adquirida localmente e todas as transferências são realizadas para processadores 

vizinhos. Traduzindo para o problema de particionamento de grafos (ou malhas) o algoritmo de 

Song determina o número de vértices a serem migrados de um processador para os seus vizinhos, 

em uma fase denominada de scheduling que é ilustrada na Tabela 1. Seja    a carga (no nosso 

caso representa o número de vértices) de um subdomínio corrente. Procuramos por todos os 

subdomínios vizinhos menos carregados e armazenamos as suas cargas de forma ordenada tal que 

               . Calcula-se o número de tarefas a serem transferidas do subdomínio 
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   para os seus vizinhos menos carregados em três passos iterativos. No primeiro passo um 

número de tarefas    é designada ao subdomínio    desde que          e           . 

Realizadas estas condições, tenta-se transferir um número igual de tarefas, digamos   , para os 

subdomínios         desde que                   e               . 

Continuamos o processo para os demais subdomínios enquanto for possível.  O que estamos 

tentando neste passo é encontrar o maior índice m que satisfaça a seguinte inequação: 

 

   (   )     ∑   

   

   

         {     }  

No segundo passo, todo subdomínio aos quais foram concedidas tarefas poderão ainda 

receber do subdomínio    um número igual de tarefas.  No terceiro e último passo uma tarefa 

extra ainda pode ser distribuída desde que      . 

                

Carga Inicial 20 9 7 5 3 

Após passo 1 14 9 7 7 7 

Após passo 2 11 9 8 8 8 

Após passo 3 9 9 8 9 9 

#migrações -11 0 1 4 6 

Tabela 1 – Exemplo de distribuição de carga 

Finalizada esta fase, o algoritmo faz uso das funções de ganho e preferência para eleger 

os vértices de borda candidatos, e consequentemente efetivar as migrações. O elemento de maior 

ganho é transferido para o vizinho de menor carga e continua até que a carga (#migrações) a ser 

transferida para este vizinho seja igual a zero. Repete-se então o processo para o próximo 

vizinho. Como condição de parada, utilizamos número de iterações (parâmetro --ih2) e o fator de 

desbalanceamento (δ) desejado, onde       
             

 
 , assumindo que a velocidade 

de cálculo será determinada pelo processador com a maior carga. Vale ressaltar que nossa 

implementação se demonstrou performática e com convergência satisfatória na grande maioria 

dos casos. 

 

3.5. Heurística 3 – Refinamento Local 

 

 Com as partições agora balanceadas, a proposta é agregar uma terceira heurística que 

busque minimizar o número de arestas de corte sem que o balanceamento seja desfeito. O 

algoritmo de Kernighan-Lin (1970) para bi-particionamento de grafos foi utilizado. O algoritmo 

consiste na troca de pares entre conjuntos, o que mantem o balanceamento entre os mesmos. A 

Figura 8 ilustra uma sequência de passos do algoritmo. 

 
Passo Par de Vértices Ganho (G)      

0 - 0 5 

1 {d,g} 3 2 

2 {c,f} 1 1 

3 {b,h} -2 3 

4 {a,e} -2 5 

Figura 8 – Algoritmo de Kernighan-Lin 
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Deve-se encontrar um índice k, onde    ∑   
 
    seja maximizado, sendo    o ganho 

(redução nas arestas de corte) em cada iteração. Neste exemplo específico, k=2.  

Algumas adaptações (e simplificações) foram feitas no algoritmo para torna-lo aderente ao 

nosso contexto, dentre elas citamos: 

 Extensão do algoritmo para um número arbitrário de conjuntos P (número de 

processadores). As trocas de vértices são realizadas somente entre domínios vizinhos. 

 As trocas de pares são feitas somente entre os vértices de borda já que são raros os 

cenários onde a troca entre vértices internos tragam ganho máximo. 

 Paralelismo foi implementado no código, promovendo execução multi-threaded do 

algoritmo entre pares de subdomínios. 

 Como condição de parada podemos fixar um número de iterações (parâmetro) ou caso o 

ganho global (redução em     ) seja zero, a probabilidade de se continuar é reduzida pela 

metade. 

 

4. Software PPD – Particionador para Processamento Distribuído 

 

 Como parte integrante deste trabalho um software livre denominado PPD foi 

desenvolvido, podendo ser utilizado livremente no meio acadêmico. Citamos como suas 

principais características: 

 Software aberto desenvolvido em Standard C++ (ISO/IEC), visando portabilidade e 

execução em múltiplas plataformas (aproximadamente 2500 linhas de código). 

 Utilização da biblioteca BOOST C++ 1.55 para implementação de Threads e Thread 

Pool (Execução Paralela). 

 Código Orientado a Objetos, disponibilizando uma hierarquia de classes que visa facilitar 

o desenvolvimento e aprimoramento de algoritmos para particionamento de malhas. O 

software expõe uma interface que esconde os detalhes de implementação e complexidade 

para o usuário. 

 Interpretação de arquivos geométricos (nodais) e arquivos de grafos (graph files) que são 

padrões de facto das principais ferramentas que tratam deste problema. 

A seguir uma visão da sintaxe de execução do software PPD e seus principais parâmetros, 

permitindo uma combinação das 3 heurísticas propostas: 

 

PPD - Particionador para Processamento Distribuido v1.2 

Linha de comando: PPD.exe [Opcoes] 

Opcoes: 

  -m [ --mesh ] arg           arquivo de malha 

  -t [ --meshtype ] arg       tipo de malha <dat|graph> 

  --ih1 arg (=50)             numero de iteracoes - heuristica 1 

  --ih2 arg (=100)            numero de iteracoes - heuristica 2 

  --ih3 arg (=1)              numero de iteracoes - heuristica 3 

  -p [ --processor ] arg (=4) numero de processadores (divisao da 

malha) 

  --pt arg (=5)               threshold para aumento de probabilidade 

de parada 

                              - heuristica 1 

  --it arg (=5)               imbalance threshold (%) - Heuristica 2 

  -a [ --ants ]               altera particionamento inicial - 

algoritmo ants 

  -s [ --snap ]               habilita snapshot - heuristica 1 

  --h1pp                      habilita pre-processamento - heuristica 1 

  --h3mt                      habilita paralelismo - heuristica 3 

  -d [ --debug ]              ativa mensagens de debug 

  -h [ --help ]               imprime mensagem de help 
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5. Resultados Computacionais 

  

Esta sessão apresenta o resultado de testes realizados sobre diversas malhas e grafos de 

diferentes origens. Variamos o total de partições de maneira arbitrária (P ente 8 e 256), sendo 

desejável que o software se comporte de maneira estável e boa performance para grafos de 

diferentes características. Foram utilizadas malhas que representam simulações de fluxo de ar, 

estruturas mecânicas e outros. Foram também utilizados grafos do arquivo disponibilizado pelo 

DIMACS (The Center for Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science) 

relacionados a problemas de clique e coloração (Trick, 1992). 

Para dar uma visão dos resultados obtidos pelo PPD apresentamos inicialmente duas 

execuções de exemplo.  A Tabela 2 apresenta a execução de um particionamento (P=16) sobre a 

malha 4elt (aerofólio – 4 elementos), dando uma visão de 3 métricas escolhidas para avaliação de 

desempenho. Para cada fase foi avaliado o total das arestas de corte,     , fator de 

desbalanceamento, δ% (definido na sessão 3.4) e o tempo t(s) de execução. 
 

Fase Iterações |Ec| δ% t(s) 

Particionamento inicial (Farhat) - 2241 0.00 0.0043 

Heurística de subdomínios 100 1896 11.78 0.4637 

Balanceamento de carga 23 1418 0.41 0.0231 

Refinamento local 24 1182 0.41 0.0818 

Tabela 2 – Resultados para a malha 4elt. P=16, N=15606, E=45878 

 

A Tabela 3 apresenta as mesmas métricas para P=64 em uma malha de maior porte, 

copter2 (modelo de helicóptero). Para ambos os casos percebe-se que o maior tempo de 

otimização é gasto durante a fase de reestruturação das formas dos subdomínios onde pesquisas 

recursivas são feitas por todo o grafo, nas fases subsequentes apenas os vértices de borda são 

tratados. 

 

Fase Iterações |Ec| δ% t(s) 

Particionamento inicial (Farhat) - 68434 0.00 0.0341 

Heurística de subdomínios 50 43428 25.14 3.7106 

Balanceamento de carga 28 45281 0.00 0.2627 

Refinamento local 6 42832 0.00 0.8645 

Tabela 3 – Resultados para a malha copter2. P=64, N=55476, E=352238 

 

Para particionarmos a malha copter2 em 64 subdomínios, os seguintes parâmetros foram 

utilizados: 

 
[PPD 1.2]-> ppd.exe --ih1 100 --ih3 10 -p 64 --it 0 -d --h3mt -t graph 

-m copter2.graph --pt 20 --h1pp –s 

 

Nesta execução consideramos: 

 

 Particionador inicial, Farhat (default); 

 Máximo de 100 iterações na Heurística 1; 

 Máximo de 10 iterações na Heurística 3; 

 Particionamento para 64 processadores; 

 Imbalance desejado, 0%; 

 Modo debug habilitado; 

 Utilização de multithreads na Heurística 3 (paralelismo); 

 Tipo de malha/grafo: .graph (Graph Files); 

 Nome da malha: copter2.graph; 
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 Treshold probabilístico na Heurística 1 = 20; 

 Pré-processamento de nós desconectados na Heurística 1 habilitado; 

 Snapshot Habilitado. 

 

Na Tabela 4 comparamos nossos resultados com o os produzidos pelo software METIS, 

de Karypis e Kumar (1995), que é considerado na literatura uma referência para este tipo de 

problema. Esta ferramenta consiste de implementações otimizadas, depuradas através dos anos, 

usando estratégias multinível, direcionadas para grafos esparsos e com grande número de 

vértices. O METIS é muito utilizado em comparações de desempenho, envolvendo novos 

avanços no particionamento de diferentes malhas.  Os resultados em negrito representam os 

cenários onde o PPD foi superior ao METIS. 

Assim como foi exemplificado pelo grafo da malha copter2, as demais malhas foram 

particionadas mediante a combinação das heurísticas e respectivos parâmetros associados. Os 

testes foram realizados em computador de arquitetura Intel x64, com processador core i5-2520M, 

2.50 Ghz e 4GB de RAM.  Para os grafos que representam problemas de coloração de grafo o 

método de particionamento inicial preferencial foi o algoritmo multiagente de Comellas e Sapena 

(1996). Para grafos de estruturas (usualmente esparsos), por motivos de desempenho, o algoritmo 

de Farhat (1988) é o recomendado. 

 

 

Grafo |N| |E| P      METIS      PPD 

3elt 4720 13722 32 1082 1111 

4elt 15606 45878 16 1160 1182 

copter2 55476 352238 64 42133 42832 

vibrobox 12328 165250 16 38912 37095 

crack 10240 30380 16 1254 1314 

data 2851 15093 16 1522 1442 

m14b 214765 1679018 256 206591 213629 

queen12_12 144 2596 16 2222 2020 

queen16_16 256 6320 16 4589 4400 

flat1000_76_0 1000 246708 16 226456 225879 

le450_25d 450 17425 16 15152 13565 

t60k 60005 89440 8 592 615 

Miles1500 128 5198 8 4363 4238 

bcsstk29 13992 302748 10 20911 22034 

fe_sphere 16386 49152 16 2025 1998 

fe_tooth 78136 452591 32 28596 30674 

wing_nodal 10937 75488 16 9086 9183 

brack2 62631 366559 32 20010 22560 

games120 120 638 16 381 314 

school1 385 19095 8 13826 13358 

Tabela 4 – Grafos e suas respectivas arestas de corte 
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6. Conclusão e Trabalhos Futuros 

 

Apresentamos neste trabalho uma proposta para particionamento de grafos e malhas não 

estruturadas. Uma abordagem envolvendo combinação de heurísticas foi utilizada que resultou na 

implementação de um software (PPD). Para uma primeira versão, os resultados experimentais 

obtidos com o software foram satisfatórios. Um comparativo feito com uma ferramenta de 

referência mostrou que o PPD pode gerar partições de alta qualidade e em alguns cenários, 

superior. Através da metodologia proposta que envolve diversas heurísticas e verificando os 

resultados computacionais concluímos sua validação.  

Melhorias futuras estão previstas como a compressão dos grafos (graph coarsening), 

redução na ordem de complexidade da Heurística 3 (Kerninghan e Lin) implementando uma 

variante proposta por Fiduccia e Mattheyses (1982), além da inclusão de possíveis heurísticas 

complementares. 
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