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Abstract

Eswird aufdie spezi sthhenProblemedesPlacementind
desRoutingsim Entwurfvonintegrierten Schaltungenein-
gegangen. Genetisbe Algorithmen(GA) und stodhastistie
Verfahrenbieteneineefziente LosungzudiesermeistNP-
hartenProblemenDie Nadteileder GA undder stochasti-
schenVerfahrenkdnnernumgangnwerden,indemmanbei-
denAnsatzeniteinandekombiniert.Dieseldeewird erlau-
tert undanhandeinesBeispielswird ein genetister Place-
mentundein RoutingAlgorithmuserklart.

1. Einleitung

Die meistenProblemegdie beim Entwurf von integrier-
ten Schaltungerauftretensind sehr schwierigekombina-
torischeOptimierungsproblemeMehrere voneinandegab-
héangigeKriterienmisserunterRucksichtnahmeinergros-
senMenge nicht trivialer Bedingungeroptimiert werden.
Die VorgangebestehemusUnterproblemendie selbstNP-
hart, grossund gegenseitigvoneinandeabhangigsind [8].
Meistensberuhendie BerechnungeminessolchenUnter
problemsauf weiteren,noch nicht berechneterschritten.
So mussenzur Lésungder ProblemeAbschéatzungerzur
Hilfe genommerwerden.

Auch PlacementundRoutinggehdrereum Entwurfvon
SchaltungsieheAbbildung 1) undzu dieserKategorievon
ProblemenMan kannsie sowvohl auf der EbeneeinerPla-
tine betrachter{Abbildung 2 zeigt beispielhaftden Ablauf
desEntwurfs einesPlatine,die ausvorgefertigtenFunkti-
onsbléclen aufgebautwird), wo fertige Schaltungermit-
einandewerbundenwerdenmiissenwie etwa ein zentraler
ProzessqgiSpeicherchipsind Ein- und Ausgabemoduleals
auchinnerhalbeinessolchenChips (auch,Die” genannt),

in demdiverseFunktionsblock (RechenwerkSteuerwerk,

Register) oder eine GrosszahkinzelnerTransistoremmit-
einandewverbundenwerdenmuissenDie zu l6senderPro-
blemesind die gleichenund die dazuverwendeterAlgo-
rithmenéhnlich.

Diese Ausarbeitungsoll einenUberblick iiber die Pro-
blemegebengdie beimPlacementindbeimRoutingauftre-
ten.Eswird ein genetischesind ein stochastischegerfah-
renvorgestelltund besprochemwie die Verfahrendenspe-
ziellenProblemenm EntwurfvonintegriertenSchaltungen
angepassterdenkdénnen.
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Abbildung 1. Entwurf eines Application-
speci c integrated circuit (ASIC). [13]

2. Zwei getrennte Probleme mit Gemeinsam-
keiten

Beim Placemenigeht es darumdie Komponenterder
Schaltungauf dem Substratzu platzierenund dabeiver-
schieden&/orgabereinzuhaltenDieseVorgabersindunter
anderemMinimierungderFlachedesbendtigterSubstrats,
derGesamtlangeerVerbindungendie gleichmassig&/er
teilung der Hitze und EinhaltunggewisserLaufzeiten.Sie
hangeneinerseitsvom Design ab, andererseitauchvom



gewéahltenSubstra{7]. EsmussausserdergeniigendPlatz
fur dasRoutinggelassemwerden.Der Platz,der nachdem
PlacemenaufdemSubstratibrigbleibtwird in rechteckige
FlachensogenanntefRoutingragionen,aufgeteilt.

Die Aufgabe desRoutingsist, die Verbindungerzwi-
scherdenKomponenteriPins)herzustellenAuch hier gel-
ten Vorgabenwie die Minimierung der Langeder Verbin-
dungen,der Anzahl an verwendeterLayern (Ebenenjund
an Verbindungenzwischenden Layern (Vias), der Sto-
rungsquellen(Crosstalk)und des RauschenRouting bei
VLSIL-Entwurf wird meistensin globales Routing (Zu-
teilung von Verbindungsnetzernu gewvissenRoutingrejio-
nen) und detailliertesRouting (genauePositionierungder
VerbindungsnetzimnerhalbeinerRoutingregion) aufgeteilt
[11].

Die Placement-und Routingwrgangesind voneinan-
der abhéangig(wahrenddes Placementsnussabgeschatzt
werdenwie viel Platz das Routing fir die notwendigen
Verbindungerbendtigenwird) aberihre Komplexitat ver-
langt, dasssie getrenntvoneinandebehandeltverden.Je-
de Entscheidungdie getrofen wird hat Auswirkungenauf
den Restdes Prozesseinsofern,dassdie Platzierungei-
ner KomponenteoderdasRoutingeinerVerbindungweni-
gerPlatzfir die andererkKomponentertbzw. Verbindungen
lasst.Folglich solltenPlatzierungemderVerbindungendgie
einengrossenEin uss auf die Optimierunghabenzuerst
festgelgt werden.
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Abbildung 2. Ablauf des Designs eines Multi-
Chip Moduls. [7]
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2.1 DasPlacement-Poblem

DasPlacement-Problerkannfolgendermassede niert
werden[9]: UnterVerwendung

1. einerMengerechteckigeKomponenteriZellen),jede
mit einerAnzahlan Pinsan vorgegebenerPositionen
entlangdemRandder Zelle positioniert,

2. einerNetlist,diedie VerbindungerzwischerallenPins
spezi ziert,und

3. einerungefahremorizontalerLdngeW deszuentwer
fendenChips.

Berechne
1. die absolutePositionjederZelle,
2. die Orientierungund SpiegelungjederZelle,
3. einRechteckB, dassdie Form desChipsde niert.

DasZiel ist es,die Flachevon B zu minimierenunterden
Vorgabengdasskeinezwei Zellensichiberlappengassdas
RechteckB alle Zellen umfasstund ungeféhrdie LangeW
hat, und, dassdie Flacheninnerhalbvon B, die nicht von
Zellenbelggt werden grossgenugsindum dasRoutingder
VerbindungerzubeinhaltenEin idealerPlacementalgorith-
mussolltefolglich das &chenmassigleinstmdéglichd_ay-
out generierendassdenelektrischerund thermischerRe-
gelnentspricht.

2.2 DasRouting-Problem

DasRouting-Problenkannals solchesde niert werden
[7]: Gegebensei eine freie Flache,eine Menge von Pins
undeineNetlist. Berechnalie PositionunddenVerlaufal-
ler VerbindungerewischendenPins,so dassdie minimale
Anzahl an Layernbenutztwird, Laufzeitenund Rauschen
minimiertwerden sowie Herstellungseinschrankungeim-
gehaltenwerden.Diese Einschrénkungeieinhaltendass
verschiedendlets sichnichtaufeinemLayerkreuzerkon-
nenund,dasssie einenMinimalabstandroneinandehaben
mussenUnter Umstanderdarf nur die ManhattanGeome-
trie® benutztwerden.

Abbildung 3 illustriert diesesProblem.Dort gilt esdie
NetszwischendemPinsmit der gleichenNummerzu rou-
ten. Bei demProblemhandeltessich um ein so genanntes
Channel-Routing-Problerweil sich die Pins ausschliess-
lich auf zwei gegeniuberligenderSeiteneinesfir Routing
zurVerfugungstehendeRechteckshe nden.Dabeistellen
die gestrichelterLinien die Verbindungerauf einemersten

2Ein Netist eineMengevon Punkten(Pins),die zu verschiedeneB|s-
ckengehorerunddie miteinandenverbundenwerdenmissen.
3Nur horizontaleund vertikale Sgmentediirfenbenutziwerden.



Layer, und die durchgezogenehinien auf einemz2. Layer

dar. Die gefilltenRechteck sind Vias, also Verbindungen
voneinemLayerzumanderenDie Losunggeniigtdeneben
genannterBedingungen.
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Abbildung 3. Beispiel fir ein Channel-
Routing-Pr oblem (a) und eine moglic he L6-
sung (b). [11]

3. Grundsatzliche algorithmische Uberlegun-
genzu denProblemen

Sowohl Routingals auchPlacemensind NP-hartePro-
bleme. Selbstdas einfacheBerechnerder kiirzestenver-
bindungzwischeneinerMengevon Transistorerist gleich
schwerwie dasL6sendesSteinerProblemsn einemGra-
phen(SPG),welchesNP-hartist. Als die Anzahlder Tran-
sistorenin einer Schaltungmmer gréssemwurde und man
die Placement-und Routing-Problemenicht mehr ef zi-
entlésenkonnte,ist manauf die SuchenachneuenAlgo-
rithmengegangenMittlerweile werdenist fastallen CAD-
Programmerzum Entwurfvon Schaltungemenetische\l-
gorithmenund stochastisch&erfahrenverwendetdie im
folgenderkurz vorgestelltwerden.

3.1 Simulated Annealing (SA)

Dasin der CAD-Communityam beliebtesterstochasti-
scheVerfahrenist das“SimulatedAnnealing”.

Der Algorithmus ist daftir bekannt,dasser auf Kos-
ten UbertriebenangerLaufzeit qualitatv hochwertigelL6-
sungenberechnetDer Algorithmus ist eine Generalisie-
rungder Monte-Carlo-Methoden derdasEinfriereneiner
Flussigleit oderdie KristallisierungeinesMetalls simuliert
wird. Eine ursprunglichgeschmolzeneubstanzwird so
langsamabgekihltdasssiesichimmerbeinahém thermo-
dynamischerGleichgavicht be ndet (Abbildung 4). Das

Ziel ist einema@glichstgleichmassig&ristallisierungzu er-
halten.
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Abbildung 4. Globale Struktur des Simulated
Annealing Algorithm us. [12]

3.2 GenetischeAlgorithmen (GA)

Genetischélgorithmen,die mit probabilistischetber
gangennachvorteilhaftenAnpassungenn einer sich im-
meranderndetymgetungsucher(Abbildung5) werdenm
EntwurfvonintegriertenSchaltungermft verwendet.

Dort bilden Chromosomeeine abtrakteDarstellungdes
ProblemsindividuensindpotentielleLdsungerdiesesro-
blems.DieselndividuendurchlaufeneinenEvolutionspro-
zessderausdrei Hauptteilerbesteht:

2 Selektiorbeschreibdie Phasejn der mehrerelndivi-
duenflr denweiterenEvolutionsprozesausgavahlt
werden.DiesgeschieanhandlerFitnesseinesindivi-
duums,die aussagtvie ,gut” diesedndividuum (also
die L6sung)ist.

2 Dieseausgavahlenindividuenwerdender Kreuzung
(crosswer oderrecombinationunterzogenEsentste-
henneuelndividuenmit denbesterkEigenschaftemler
selektierten/orfahren.

2 Wahrendder Mutationwerdendie neuerzeugteindi-
viduenveranderumdie Vielfalt derneueBevdlkerung
zu garantieren.



Laut [8] sind GA fiir CAD-Problemebestengyeeignet,
denn:

2 Die relative Performanzvon GA verbessersich mit
derKomplexitat, und die Problememit denenhier ge-
handhabtvird, sindsehrkomplex.

2 GA sindvon Naturausparallelisierbaundbeinahdi-
neareSkalierungvurdeauf MIMD-Architekturen® er-
zielt. Der Grossteilder Rechenzeiféllt bei der Be-
rechnungder Fitness(Kostenfunktion)an. Die Selek-
tion und die Mutation sind nicht rechenintensi Folg-
lich kann dasBerechnereinzelnerKostenfunktionen
auf Clusterknotenausgelageriverden, da zwischen
denKostenfunktionekein Datenaustauscétatt nden
braucht.In Entwicklungseinrichtungemon integrier
ten Schaltungersind oft viele vernetzteRechneror-
handenauf denenviele paralleleGA ausgefuhriver-
denkdnnen.Im Gegensatalazusind SA basierteAl-
gorithmenan sich sequenziellund dadurchsind viel
schlechteparallelisierbar

2 Bei der Entwicklungeiner Schaltungwerdengewisse
Schrittesehroft iterativ wiederholt.Ein idealesCAD
Werkzeugsollte die Moglichkeit bieten zwischenl)
einer Uberwiggendgutenabersehrschnellberechne-
ten Losungund 2) einer qualitatv hochwertigen_6-
sungfir die man allerdingsmehr Rechenzeiopfern
muss,zu wahlen.GA berechnereine sehrgute L6-
sung,wennmansie langelaufenlasst,aberdankder
schnellenKornvergenzdesAlgorithmusin denersten
GenerationetkannmaninnerhalbkirzesterZeit eine
relativ guteLdsungberechnen.

3.3 Die Fusion: SAGA

Ein Problemder GA ist ihr Korvergenzerhalten.Am
Anfangverbesserichdie Kostenfunktiorsehrschnellaber
dannwird essehrschwernweitereVerbesserungezu erzie-
len. Ein Grossteilder Rechenzeigehtim spateremblauf
desAlgorithmusverloren,wo nur sehrkleine Verbesserun-
gensehrlangsanerzieltwerden Ausserdenist ein GA im-
mer der Gefahrausgesetzichin einemlokalenOptimum
zu verfangen Esbensemind Mazumderbeschreiberin [9]
wie manmit sehreinfachenMitteln dementggenlommen
kann.Die Ideeist SA zu verwendengderauchim spéteren
Teil der Berechnungmmer nochrespektablé/erbesserun-
generzieltaberam Anfangnicht soschnellkorvergiertwie
ein GA. DiesesSAGA-Verfahrenbeginnt mit der Ausfiih-
rung einesreinenGA. Wenndieserdannbeinahezur Sta-
gnationkommt, wechseltSAGA immer mehrzur Ausfih-
rungvon SA.

4Multiple Instruction Multiple Data-Architekturen, wie Shared-
Memory-MultiprozessorsystenuelervernetzteRechnef10].
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Abbildung 5. Globale Struktur eines geneti-
schen Algorithm us. [12]

Abbildung 6 zeigt, wie mandie zwei Algorithmenmit-
einanderkombinierenkann. P ist die Bevélkerung, die
betrachtetwird. Die evaluate() ~ Routineist die Kosten-
funktion, die bestimmtwie gut eineLdsungist. Wennfir R
GenerationelkeinemessbareWerbesserungeaufgetreten
sind,dannwird die BevélkerungszahM reduziertundihre
Mutationsratepmy wird erhoht.Dasist dannder Ubemgang
ZUSA.

Experimenteund Benchmarks(Abbildung 7) belggen,
dass der stochastischeOptimierungsalgorithmusSAGA
mindestengienausa@ut ist wie andereSystemaundin vie-
len Fallen sogardie Flacheder Schaltungweiter reduzie-
ren kannund dabeisogareine kiirzereLaufzeit aufweist.
Die verwendeteBenchmarksausAbbildung7 sinddie des
MCNC InternationaMWorkshopon PlacemenandRouting
von 1992.

4. Placement

Beim Placemengibt esein Aspekt,derimmerwichtiger
wird: dieLangederVerbindungenMit steigendeffrrequen-
zenmussimmer mehrdaraufgeachtetverden,dassdasSi-
gnal lange genuganliegt um von der Quelle (Driver) zur
Senle (Terminal, Sink) zu kommen.Sollte dies nicht der
Fall sein, missenBuffer eingebautwerden.Diese kosten
wiederumZeit undPlatz.Bei langenVerbindungsleitungen
tritt zudemdasProblemdesWiderstandesndderKapazitat
auf. Die LeitungenmiussemahebeimDriverdicker seinals



Abbildung 6. Der Uberblick liber SAGA. [9]

beim Terminal. Dasbeein usstbeim Placementien Platz,
derfir dasRoutingreserviertverdenmuss.

Auf Grund der Widerstande die auftretenkénne ar
beitenPlacement-Wrkzeugemit so genannterdelay oder
performance-orienteBlacemenf7]. Dort beschran&n Ti-
mingbedingungeuie obereSchranle der Verbindungslan-
gen,die dannbeimPlacemenberticksichtigtverden Wenn
manmehrals zwei Pinsauf einemNet hat, dannbestimmt
die TopologiedesNetzesdesseverzégerungesist schwer
wahrenddes Placementslie Verzégerungzu approximie-
ren. Zu diesemZweck wurde vorgeschlagerdas globale
Routingund dasPlacemengleichzeitigzu bearbeiter2].
WeitereAnsatzebetrachterstattdessedenWiderstandder
Leitungunddie Kapazitatder Senlen.

Bei dentraditionellenPlacement-Ansatzegibt eszwei
Gruppenkonstruktve unditerative.

Die konstruktven nehmenein unvollstandigesPlace-
mentals Eingabeanund produziererdankbestimmterRe-
gelnein fertigesPlacementDafir werdenoft Min-Cut ba-
sierte Algorithmen verwendet die sukzessie Anwendun-
genvon Partitioning [1] benutzenGrundsétzlichfunktio-
niertderAlgorithmuswie folgt:

1. Teiledie Placement &chén zwei.

2. Tauschedie Logikzellenum die Schnittkostenzu mi-
nimieren.

3. Wiederholeab Schritt 1. Teile immer kleinereStiicle
bisalle Logikzellenplatziertsind.

Abbildung 7. Vergleich der Flachen der Er-
gebnisse von SAGA und anderen Algorith-
men. [9]

Abbildung8 zeigtwie mandasTeilendurchfihrt:
(a) TeiledenChipmit einemGitterin Behalterauf.

(b) Flhrealle Verbindungerzum Mittelpunkt desjeweili-
genBehalters.

(c) MacheeinenSchnittund tauschedie Logikzellenum
die KostendesSchnittszu minimieren.

(d) Nimm die geteiltenHalften und entfernealle Kanten,
die nichtinnerhalbeinerHalfte sind.

(e) WiederholedenProzessnit einemneuenSchnittund
fahrefort bis nurnocheinzelneBehalteribrig sind.
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Abbildung 8. Min-Cut Placement. [13]

Bei deniterativen Methodenwird ein Annahmeflr das
Placemengemachtund dannwird dieseverfeinertindem
man Bedingungerfir ein bessere$lacemenberiicksich-
tigt. Die GA- und SA-Ansétzefallenin dieseKategorie.In



jederlterationwird eineKomponentgedrehibderverscho-
benundwenndie Kon guration besseist alsdie vorherige,
dannwir diesealsneueGrundlagegenommenBei denite-

rativenVerfahrengibt esgrundsatzliclewei Kriterien:

2 DasSelektionskriteriumgasentscheidetvelcheZelle
verschobenverdensoll.

2 DasMesskriteriumdasentscheidebb die ausgavahl-
te Zelle nunverschobenvird.

Wenn mandas SimulatedAnnealingVerfahrenauf das
Placemenanwendetsiehtder Algorithmusfolgendermas
senaus[13]:

1. Wahleeine Logikzelle fur einenpotentiellenTausch,
meistengzufallig ausgavanhilt.

2. Berechnalie objektive FunktionE fur dasneuePlace-
ment.

3. WennDE negativ oderNull ist, dannwerdendie Lo-
gikzellengetauschtWennDE positiv ist, dannwerden
die Zellen mit einer Wahrscheinlichkit von ei PE=T
getausch{Messkriterium).

4. Wiederholeab Schritt 1 fur eine feste Anzahl an
Durchlaufenund senle die TemperatufT nacheinem
Abkuhlungsschem&um Beispiel Ty 1 = 0:9T;,.

5. Routing

Wenn das Placementabgeschlosseist geht es beim
Routingum die genaueFestlgung der Verbindungsnetze.
Alle Bedingungendie beimPlacemengineRolle spielten,
geltenauchhierundmuisserzusammemit weiterenBedin-
gungeneingehalterwerden.Alle dieseBedingungerwer-
deneine nachder andererauf Erfullung getestetwennes
darumgehtdie Qualitateinergenerierter.ésungzu bewer
ten. Es gibt aberauchAlgorithmen,die von ihrem Ablauf
her bei der GenerierungheuerLésungengewissenBedin-
gungemachlommen.

AnhanddesBeispielsausAbbildung9 soll erlauterwer-
den,wie Channel-Routingnit Hilfe von genetischerlgo-

rithmenfunktionierenkann.Im Channel-Routing-Problem

kann ein Individuum als das ErgebniseinesRoutingsbe-
trachtetwerden Die QualitatdiesesRoutingskannanhand
der FitnessdesIndividuumsfestgestelltwerden.Am An-
fangwird eineinitiale Bevolkerungzufallig erzeugt.Die-
se Bevolkerungwird einemEvolutionsprozesgwie in 3.2
beschriebenqusgesetziVenndie Simulationfunktioniert,
dann werdenimmer besserendividuen in der Bevolke-
rungvorherrschenyeil sie einehdhereWahrscheinlichkit
haben,Nachfahrenzu produzierendie nur die bestenEi-
genschafteihrer Vorfahrenerben Diesebesterindividuen

sindgenaudie besterRoutingldsungerdie dengewiinsch-
tenKriterien entsprechen.

Die AnzahlderIndividuenjPj bleibt konstantiberalle
Generationehinweg. Am EndedesAlgorithmuswird ppeg
einerOptimierungunterzogemndbildet danndie endguilti-
geLosungdesRoutings.

Abbildung 9. Umriss eines genetisc hen Rou-
tingalgorithm us. [11]

Der Erzeugungsprozester initialen Bevolkerunglauft
wie folgt ah Am Anfangwird eineBevilkerungauszufal-
ligen Individuen erzeugt.Nun wiinschtman sich die Ver-
bindungzwischendenPinss; undt;. Dazuwird von beiden
Pinsauseinesenkrechté.inie erzeugbis dieseaufein Hin-
dernistrifft, zumBeispieldenRandderRoutingreyionoder
ein anderesschongeroutetesd\Netz (Abbildung 10 (a, b)).
Zwischenden Endpunktender geradeerzeugterErweite-
rungslinienwird jeweils zuféllig ein Punktbestimmt.Von
dort auswerdenwaagerechté.inien in beide Richtungen
erzeugt(Abbildung 10 (c)). Die Suchegehtweiterindem
man auf den waagerechteriinien zwei zufallige Punkte
auswahlund dort senkrechté&rweiterungslinierveraniert
(Abbildung 10 (d)).

DaslLayerdieserLinien wird wie folgt bestimmt.Jedes
Layer hateinebevorzugteRoutingrichtungund seir, eine
zuféllige Zahl zwischenO und 1. Wennr,, - 2=3 dannwird
die Linie auf dasLayer gesetztdassihre Routingrichtung
bevorzugt.Andernfallswird die Linie auf dasanderd_ayer
gesetzt.

Der Erweiterungslinienprozessird beendetvenn

2 ErweiterungslinierbeiderPunktetreffen sichaufdem
gleichenLayer

2 Die Erweiterungslinievon s trifft auf eine Punkt,der
schonzum Netz von t; gehort(wie in Abbildung 10
(e)) oderumgelehrt.



Solltedie ErzeugungierErweiterungsliniemichtinner
halbvoni Iterationerzum Endekommendannwerdenalle
Erweiterungsliniemgeldschtdie Routingregion zuféllig um
eineGitterlinie erweitertunddie Linien neuerzeugt.

Wenn nachzehnErweiterungerder Routingregion im-
mernochkeineVerbindunghemestelltwerderkonnte dann
wird dieseBevolkerungkomplettausgeléschund zuféllig
neuerzeugt.

Der Routingprozessvird abgeschlosseimdemder kir-
zesteWeg auf denErweiterungsliniergevéhltwird.

Abbildung 10. Beispiel fir ein zufallig es Rou-
ting zwisc hen s und t;. [11]

Dieser Channel-RoutingAlgorithmus liefert sehr gute
Ergebnissewie derVemgleichbekannteChannel-Routein
Abbildung 11 zeigt. Der Algorithmuswurdenach150 Ge-
nerationemunterbrochemndmit jeweilsjP¢j = 50Individu-
en ausgefuhrtDabeikonnteer sogardenJoo6_16Bench-

mark ausfihrenan demder GreedyAlgorithmusgeschei-
tertist.

Abbildung 11. Benchmarker gebnisse . [11]

6. Zusammenfassungind Ausblick

Bei Placemenund Routing hat man es mit NP-harten
Problemereu tun. Viele, voneinandeabhéngigeKriterien
musserunterBericksichtigungnichttrivialer Bedingungen
optimiertwerden.Bei der heutigenGrésseund Komplexi-
tat der Schaltungerist esnicht mehrmdoglich diesemit tra-
ditionellenkombinatorischeverfahrenzu bearbeitenSeit
Mitte der1990erJahresindimmermehrgenetische&ndsto-
chastisch&/erfahrenim Einsatz Sie habendenVorteil sehr
schnell zu konvergierenund, wenn man ihnen geniigend
Laufzeitzur Verfugungstellt, liefern sie auchqualitativ ex-
zellenteErgebnisseEin wichtigesKriterium der Algorith-
menist ihre inharenteParallelisierbarkit. Nur sokannge-
wahrleistetwerden,dasssie in vertretbareiZeit bearbeitet
werdenkdnnenwie etwa die genetischelgorithmen,die
aufvernetzterRechnesehrgut skalieren.

WasBenchmarksangehtsostellt Smithin [13] fest,dass
manCAD-Algorithmen,die auf Zufallsdatereuriickgreifen
sehrschlechtvergleichenkann. Die Ergebnissesind nicht
wiederholbamund Vergleicheaufzustellerist gavagt,essei
dennmanhatstatistischausreichendiele Testlaufefur sta-
tistischausreichendiele Chipsdurchgefihrt.

Changet al. habenin [3] Placementind RoutingWerk-



zeuge(Dragon,Capi,mPL, mPGund QPlace)miteinander
vemglichen. Sie habendie Werkzeugeauf Problemeange-
setzt,derenoptimaleVerbindungsnetzlangdrekanntsind.

Sie sind zu dem Schlussgekommen,dassdie Langeder

Verbindungerin denErgebnisserim Durchschnittl.62bis

2.07 Mal langerwaren als die optimalenLdsungen.Sie

stelltenebenalls fest, dassdie Qualitatder Losungenum

9% bis 17%schlechtewurden,wenndasProblemum Fak-

tor 10 vergrossertwurde. Darauskann mal folgern, dass
Werkzeugezum Entwurfvon Schaltungemmmernochver-

besserungsféahigind. Sollte dies gelingen,so kommt es
demFortschrittmehrereiGenerationeman Herstellungser-

fahrengleich.
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