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Resumo

O projeto de arquiteturas de computadores complexas
envolve diversas etapas e pode levar vdrios anos de desen-
volvimento. Desse modo, é comum usar simulacdo com a
finalidade de estudar os efeitos de novos mecanismos e das
diversas modificacdes e atualizacdes na arquitetura, jd que
a implementacdo direta é proibitiva em funcdo do tempo,
custo e complexidade. Mesmo usando simulacdo, a busca
pela melhor configuragdo pode ser onerosa em decorréncia
da diversidade de parametros que podem mudar e afetar o
comportamento da arquitetura.

Este trabalho utiliza uma implementagcdo de um algo-
ritmo genético para a otimizagdo e automatizagdo da busca
de configuracoes em simulacdo de arquiteturas de com-
putadores. Os resultados mostram que, dentro do espago
de busca apresentado no artigo, o tempo de execu¢do das
simulagoes reduz em até 91%, se comparado a busca exaus-
tiva. Além disso, os resultados encontrados pelo algo-
ritmo genético representam valores com precisdo acima de
97% com relagdo a solugdo otima. Para diminuir ainda
mais o tempo na obtengdo dos resultados, o processamento
das simulacoes executadas pelo algoritmo genético foi dis-
tribuido em um agregado e uma grade. Essa versdo dis-
tribuida reduziu em mais de 80% o tempo de execugdo,
quando comparado a execugdo seqiiencial do mesmo algo-
ritmo genético.

1 Introducao

O uso de simuladores para validar o desempenho de ar-
quiteturas de microprocessadores complexos € essencial du-
rante as fases preliminares de qualquer projeto, onde o ba-
lanceamento de recursos ¢ um dos principais objetivos. De-
vido a complexidade das arquiteturas do estado-da-arte, ob-
ter resultados satisfatdrios € um processo que envolve, além
da execu¢do das simulagdes, a andlise dos resultados, que
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servem como base para novas configuragdes até que o obje-
tivo seja atingido. Este processo envolve conseqiientemente
indmeras simulagdes através de um processo de refinamento
sucessivo.

Tipicamente, a arquitetura necessita passar por um ba-
lanceamento a cada novo mecanismo ou mesmo no aprimo-
ramento dos existentes, onde os recursos sao re-adequados
de acordo com as novas necessidades. Essa configuracio
deve ser definida com extremo cuidado pois pode significar
o sucesso — ou falha — de uma nova arquitetura.

E comum que essas simulacdes sejam exaustivas ou
ainda que compreendam a variagdo de apenas parte dos
recursos envolvidos na arquitetura.  Obter a melhor
configuracdo possivel através do processo exaustivo, ou
seja, executando uma simulacdo para cada configuracdo
de arquitetura possivel, é impraticavel pelo tempo envol-
vido na execucgdo de todas as simulacdes e pelo volume de
recursos computacionais geralmente envolvidos. A alter-
nativa natural de limitar o espectro de variagdes, como a
configuracdo da memoria cache de instrugdes ou nimero
de Unidades Funcionais (UFs), por exemplo, ainda ndo é
a solucdo mais adequada ja que ainda assim centenas de
configuracdes sdo geradas e precisam ser validadas e com-
paradas. Além disso, ndo existe garantia alguma que a
configuracdo 6tima para a arquitetura seja alcangada.

Adicionalmente, cada configuracdo de arquitetura é
simulada com vdrios benchmarks. Isso é de extrema
importancia dentro do contexto de microprocessadores
de propédsito geral, pois essas arquiteturas sdo avaliadas
pelo desempenho médio de um conjunto de diferentes
aplicagdes. Sem duvida alguma, isso faz com que a quanti-
dade de simulagdes necessarias aumente ainda mais.

No caso de um projeto de memoria cache de instrugdes
com dois niveis, por exemplo, onde cada nivel é limitado
a quatro parametros diferentes para capacidade e quatro
parametros para associatividade, faz-se necessario simular
em torno de quatrocentas configuracdes de arquitetura. Se
um conjunto de cinco benchmarks é usado, o resultado so-
mente pode ser obtido apés duas mil simulagdes.
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Desse modo, este trabalho propde a utilizacdo de um
algoritmo genético (AG) para automatizar o processo de
busca de configuragdes e diminuir o tempo de obtencdo do
resultado. Além disso, a execu¢do do AG também foi dis-
tribuida ocasionando uma redugdo ainda maior do tempo de
busca.

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:
na Se¢do 2 os trabalhos correlatos sdo apresentados. Na
Secdo 3 serd apresentada a metodologia utilizada para
otimizar a busca entre as diversas configura¢des de ar-
quiteturas, enquando que a Secdo 4 mostra detalhes da
configuracdo na ferramenta desenvolvida. A Se¢do 5 mostra
o ambiente de simulagdo, enquanto que a Sec¢ao 6 apresenta
os resultados dessa pesquisa. Finalmente, na Secdo 7, as
conclusdes e trabalhos futuros sdo mostrados.

2 Trabalhos Correlatos
2.1 Simulacao de Arquiteturas Complexas

Como discutido anteriormente, a simulagdo de arquite-
turas de microprocessadores é uma etapa indispensavel no
estudo, avaliacdo e definicdo de novos mecanismos para au-
mento de desempenho. Isso ocorre porque ndo ¢ factivel
a implementacdo real de um microprocessador apenas para
validar novas tecnologias. O projeto completo de um pro-
cessador do estado-da-arte pode levar varios anos e ndo é
possivel refazé-lo a cada novo estudo.

Sendo assim, diversos simuladores ja foram propostos
com o intuito de promover a avaliacdo de uma determinada
arquitetura. Uma das mais conhecidas e utilizadas ferra-
mentas livres para esse fim, ¢ a ferramenta SimpleScalar.
Concebida inicialmente em 1997 [3] e implementada com-
pletamente em linguagem C, ela € amplamente aceita tanto
na drea académica, quanto na industria e ja foi aprimorada
diversas vezes, em varios estudos.

A ferramenta SimpleScalar ficou popular por ser simples
de utilizar e bastante completa. Um dos seus simuladores,
o sim-outorder, realiza a simulagdo completa ciclo-a-ciclo
de arquiteturas superescalares. E possivel configurar toda
a arquitetura através de parametros passados ao simulador,
tais como previsao de desvios, hierarquia de memoria, uni-
dades funcionais, etc. Por ser o simulador mais completo
disponivel no conjunto, é também o de menor desempenho
devido ao seu nivel de detalhamento da arquitetura e a quan-
tidade de caracteristicas implementadas [3]. Infelizmente, a
simula¢@o de uma unica configuracdo pode levar até varias
horas de processamento, devido a quantidade de instrucdes,
complexidade da arquitetura e benchmark usado. Algumas
propostas ja foram estudadas com a finalidade de sanar, ou
pelo menos, minimizar esse problema.

Uma alternativa de reduzir o tempo de execuc¢do de uma
simulag@o € executar apenas parte dos benchmarks dese-

jados. A ferramenta SimPoint busca pela parte mais re-
presentativa de um benchmark para uso no SimpleScalar.
Isto € possivel devido a caracteristica dos programas apre-
sentarem comportamentos que se repetem em um intervalo
de tempo. Esta ferramenta une os segmentos do programa
que apresentam comportamentos repetitivos, reduzindo o
tempo de execucdo da simulac@o através da diminui¢do da
quantidade de instrucdes a serem simuladas. A margem de
erro, de acordo com testes realizados com os benchmarks
da SPEC ¢ menor do que 9% [8]. No entanto, para meca-
nismos avancados essa diferenca pode ser critica e ndo deve
ser considerada como aceitdvel.

Neste trabalho o simulador sim-outorder é utilizado
como referéncia por se tratar do simulador de cédigo li-
vre mais empregado neste tipo de experimentos. Adicional-
mente, a ferramenta apresentada neste artigo, assim como o
SimPoint, busca reduzir o tempo de execucdo de simulacoes
com uma pequena margem de erro. A diferenca é que o
SimPoint reduz o tempo de execugao através da otimizagdo
da aplicacdo executada, ao passo que neste trabalho o tempo
de obteng¢do da arquitetura € reduzido de modo que atenda
as necessidades do usudrio, realizando vérias simulagdes de
forma otimizada pelo uso de um algoritmo genético.

Em 2001, Olivieri [11] fez um estudo sobre a apli-
cabilidade de AG no projeto de microprocessadores,
usando como simulador o SimpleScalar. Foram analisados
pardmetros referentes ao caminho de dados e a unidade de
controle, com o espaco de busca superior a dez mil possi-
bilidades. A solucdo 6tima ndo foi obtida, possivelmente
devido ao espago de busca escolhido pelo autor. Este tra-
balho apresenta semelhancas com o artigo de Olivieri [11],
como o uso de AG no projeto de microprocessadores e o
uso do simulador SimpleScalar. Porém, o espaco de busca,
benchmarks e calculo do fitness sdo diferentes. Este traba-
lho também implementou a distribui¢do das simulagdes e
buscou qualificar a configuracdo do microprocessador en-
contrada pelo AG, comparando-a com a configuragao ideal.

2.2 Algoritmos Genéticos

O Algoritmo Genético, ou AG, inicialmente descrito
em uma pesquisa desenvolvida por Holland em [10], é
um algoritmo evolutivo baseado na teoria evolucionista de
Darwin e objetiva melhorar uma populacao de individuos a
medida que as iteragdes passam através de procedimentos
como selecdo, cruzamento e mutacdo. Este tipo de algo-
ritmo € amplamente utilizado como heuristica para casos
em que a andlise combinatdria de todas as varidveis envol-
vidas em um dado problema ¢ invidvel pela alta demanda
de tempo e custo computacionais [14].

Assim sendo, o presente trabalho utiliza este tipo de al-
ternativa para evitar a busca exaustiva de configuracdes na
definicdo do balanceamento de uma arquitetura qualquer. E
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vélido salientar que mesmo tratando-se de uma heuristica, o
AG atinge um nivel muito préximo ao 6timo dentro de um
espacgo de tempo aceitavel.

Além disso, o conceito aqui empregado baseia-se na
idéia de hardware evolutivo, onde € possivel aplicar siste-
mas evoluciondrios no auxilio de projetos de hardware. No
presente trabalho, um algoritmo genético € utilizado para a
evolugdo da configuracdo de um hardware. Através do uso
de simuladores, ndo € necessario fazer protétipos do hard-
ware para avaliar cada individuo da populagdo do algoritmo
genético. Neste tipo de aplicagdo, as configuragdes do hard-
ware sdo geradas, simuladas, avaliadas, selecionadas auto-
maticamente. Os melhores resultados continuam para as
geracdes seguintes, e no final, a melhor configuracao € for-
necida pelo algoritmo genético [13].

E necessdrio destacar, no entanto, que é possivel que pro-
blemas ndo triviais resolvidos por AGs tenham a necessi-
dade de um alto poder computacional para sua resolucdo.
Assim como em outros casos mais gerais, uma alternativa
para o aumento de desempenho de algoritmos genéticos
pode ser a aplicagdo de técnicas de distribuicao. Isso é ne-
cessdrio, sobretudo, pela ineficiéncia atingida na execugdo
de AGs em computadores de propdsito geral disponiveis
no mercado. Além da restricdo em relacdo ao poder com-
putacional encontrado em um processador comercial, ou-
tros fatores também favorecem a distribuicao neste caso.
A possibilidade de utilizar implementagdes diferentes nos
procedimentos internos do AG, em relacdo a versao se-
rial, € uma vantagem bastante interessante e atrativa [12],
[7], [1], [5]. Desse modo, a segunda parte deste trabalho
compreende a distribuicdo das simulacdes do AG, inicial-
mente implementadas de forma seqiiencial. Os detalhes da
distribuic@o serdo apresentados em Sessdes a seguir.

3 Otimizacao da Busca de Configuracao

Um dos principais atrativos da ferramenta SimpleScalar
¢ a capacidade de configurar praticamente todos os recur-
sos de uma arquitetura. Por outro lado, essa grande quan-
tidade de parametros usados para configurar a execugdo
da simulagdo gera um grande numero de configuracdes
possiveis. Isso impossibilita a simulacao de todas elas com
a finalidade de escolha da melhor.

O processo de obtencdo de uma configuracdo consiste
em executar uma simulagdo, extrair e analisar os resul-
tados. Os resultados sdo usados para gerar uma nova
configuracdo, que ¢ simulada, recomecando o processo
novamente. Este processo termina somente quando uma
configuracdo que atenda as necessidades do usudrio ou do
projeto € alcancada ou quando o resultado obtido € conside-
rado o melhor possivel.

Este trabalho propde uma ferramenta que, através da
implementacdo de um algoritmo genético, automatiza o

processo de obteng@o de uma configuracdo, conforme des-
crito anteriormente. Em ambos os casos, o resultado encon-
trado n@o tem garantia de ser o melhor possivel, mas sim, o
melhor resultado obtido através da simulagao de um deter-
minado ndmero de simulacdes.

O funcionamento da execuc¢do de uma geragio do algo-
ritmo genético estd ilustrado na Figura 1. Cada uma das
configuracdes da arquitetura € representada por individuos
do algoritmo genético. Inicialmente, um nodo central gera
a populagdo inicial de individuos, ou seja, de configuragdes.
A partir dai, o nodo central envia as configuragdes para que
os demais nodos facam o processamento das simulag¢des. O
célculo do fitness € obtido através da execucdo do simula-
dor, que gera os resultados que sdo usados no calculo da
média de desempenho das simulacdes. Este desempenho é
calculado pela andlise de valores dos campos presentes nos
resultados das simulagdes, em conjunto com um valor de
peso definido na configuracdo da arquitetura simulada. Este
peso € usado para obter uma configuracido que represente o
compromisso do projeto, seja ele referente ao custo, drea ou
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Figura 1. Funcionamento da execucdo de
uma geracao do algoritmo genético

Depois que o fitness de cada individuo foi obtido, € re-
alizada a sele¢do natural para permanéncia dos mais ap-
tos. O crossover e a mutagdo sdo usados para gerar uma
nova populag@o. Este processo se repete pela quantidade de
geracOes definidas pelo usudrio na inicilizagdo do sistema.

A execucdo das simulagdes realizadas pelo algoritmo
genético pode ser seqiiencial ou paralela pela distribuicao
em grade [6] ou agregado [4]. Os resultados de uma
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simula¢do também sdo armazenados para uma eventual e
provavel consulta posterior, visto que ¢ comum que alguns
conjuntos de simulacdes sejam repetidas. Isso é aplicdvel
quando uma ou mais simulag¢des sdo executadas a partir
uma mesma arquitetura, benchmark, dados de entrada do
benchmark e quantidade de instrugdes executadas, o resul-
tado deve ser igual.

Os dados da configuragdo de uma arquitetura também
sdo armazenados para identificar se a simulacdo foi exe-
cutada anteriormente. Estas informagdes sdo armazenadas
em um banco de dados SQL para facilitar as consultas e
obtenc¢do dos relacionamentos entre os dados coletados.

4 Configuracao do Algoritmo Genético

Além do controle da execucdo e resultados, a ferra-
menta apresenta uma interface bastante amigédvel para a
configuracdo do ambiente de simulacdo. A Figura 2
mostra a tela principal, que consiste nos parametros de
configuracdo da simula¢do e do AG propriamente dito.
Também ¢é possivel configurar a execucdo dos benchmarks
com seus respectivos dados de entrada, além do banco de
dados responsdvel por armazenar e carregar resultados pre-
viamente executados.

4. Configuracdo de Simulacdes ) N 2 5[

Arquivo  Cadastros Simulagao

'" Remaove<< |

Nodos | adiciona>> vt

Populagao|?

Descrigdo Execucan Teste Genético Otd.Geracgies|3
[#] Ignora indiviuos eliminados? % Mutagao|100.0 % Mortalidade 75.0

Tempo max. execucao: 2.0 Qtd. instrugdes 500000000  |instrugdes ignoradas| 100000000 b
_ 1 y T |

Endereco Senidar|192.165.10 j u: | | TipoE: GRID Qur... ™ ||=

Fila PBS shserver Qtd. Nodos|0 | Tempo em fila PBS|01:00.00 %

pardmetro, o peso inicial e a variagdo do peso, que serd
somada ao peso inicial (Configuracdes para os limites da
arquitetura).

S Metodologia de Simulacao

Para avaliar os resultados da ferramenta, um caso tipico
no estudo e avaliacdo de arquitetura de microprocessadores
foi escolhido como base. Este estudo de caso, investigado
sob vdrios aspectos relevantes, foi necessario, sobretudo,
para defini¢do dos resultados ideais, usando busca exaus-
tiva.

Este estudo tipico diz respeito a cache nivel 1 e 2
de instrugdes. Os pardmentros referentes a esse tipo de
memoria foram variados conforme os padrdes atuais e si-
mulados como originalmente seriam. Os valores usados
nessas configuragdes estdo descritos na Tabela 1 e, ba-
sicamente, exercem variagdo na capacidade da memoria
através dos seus respectivos nimeros de bloco, larguras de
bloco e associatividades. Os demais parametros utilizados
neste trabalho correspondem a uma arquitetura superesca-
lar atual e ndo sofreram nenhuma modificacdo ou variag@o
ao longo das simulagdes aqui apresentadas. A utilizacio
dos parametros que variaram geraram trezentas € noventa e
nove configuragdes diferentes.

Tabela 1. Parametros utilizados para
configuracao das arquiteturas simuladas
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Figura 2. Tela de Configuracao do AG

E possivel observar que praticamente todos o0s
parametros podem ser ajustados, entre eles: a quanti-
dade de geragdes do algoritmo genético (Qtd. de geracdes);
a populacdo do algoritmo genético; a eliminacdo dos
individuos apds a sele¢@o natural quando a nova populacio
€ composta (Ignora individuos eliminados); percentual de
mutagdo e mortalidade (% Mutagao e % Mortalidade); ben-
chmarks e limites da arquitetura, que indica o valor usado
para o parametro do sim-outorder e seu peso relacionado,
podendo ser definidos um valor minimo e maximo para o

Cada uma das trezentas e noventa e nove configuragdes
foram simuladas usando cinco benchmarks de inteiros do
conjunto SPEC CPU2000 [9] tipicamente utilizados na
avaliac@o de processadores atuais. Cada simulac¢do execu-
tou quinhentos milhdes de instrugdes e os resultados foram
contabilizados apds ignorar as primeiras cem milhdes. Isto
¢ feito para que os trechos iniciais dos programas, normal-
mente responsaveis pela inicializacido de dreas de memoria,
ndo interfiram nos resultados.

Os benchmarks usados foram o bzip2, equake, gcc, par-
ser e vpr. Assim sendo, para a obtencdo dos primeiros re-
sultados exaustivos, quase duas mil simulacdes foram exe-
cutadas. Seus resultados foram entdo avaliados e a solug@o
considerada 6tima foi escolhida para servir de comparacao
com os resultados obtidos através do AG.
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6 Resultados

Para avaliar a eficiéncia da ferramenta proposta, é ne-
cessario que a qualidade da configuragdo obtida pelo algo-
ritmo genético seja proxima a configuracdo 6tima, mas com
um menor tempo de execugdo. Sendo assim, a qualidade da
configuracdo foi medida através da execucdo do algoritmo
genético e o resultado obtido pelo algoritmo genético foi
comparado ao melhor resultado obtido pela busca exaus-
tiva. Apds, os resultados do tempo de execugdo do AG
genético em relacdo a execucdo regular das simulagdes fo-
ram analisados. Finalmente, o ganho de desempenho obtido
através da distribuicdo do processamento do préprio algo-
ritmo genético usando a ferramenta OurGrid [2] e um agre-
gado de computadores.

6.1 Qualidade dos Resultados Produzido
pela Busca com Algoritmo Genético

A qualidade da configuragdo obtida pelo algoritmo
genético foi avaliada comparando o resultado da
configuracdo O6tima, conseguida através dos experi-
mentos discutidos da Sec¢do 4, e o resultado obtido pelo
algoritmo genético.

Com os resultados das mil novecentas e noventa e nove
simulagdes realizadas, o fitness de cada configuracdo foi
calculado usando os pesos definidos de acordo com as
informacdes da Tabela 2. Os pesos definidos pelo usudrio
tem func@o essencial na obtencdo de uma arquitetura que
represente o melhor custo x beneficio, ou seja, o melhor de-
sempenho com um menor custo. O valor do peso possibilita
a ferramenta calcular o valor do custo da arquitetura e o de-
sempenho € obtido através da simulacdo. Estes pesos sdao
definidos pelo usudrio do momento da configuragdo da fer-
ramenta, e para as simula¢cdes da memoria cache nivel 1 e
2 de instrugdes, os valores dos pesos sdo correspondentes a
drea ocupada pela memoria cache. Quanto menor o valor
do peso, maior devera ser a drea ocupada.

Tabela 2. Parametros utilizados para
configuracao das arquiteturas simuladas

Parametros Peso

0] 1 [2]3]4
Quantidade de entradas | 512 | 256 | 128 | 64 | 32
Tamanho do bloco 64 32
Associatividade 8 4 2 1

A partir deste ponto, a execugdo das simulacdes foi re-
alizada através do AG. Neste caso, a configura¢do usada
no algoritmo genético foi de uma populacdo com oito in-
dividuos, executando por cinco gerag¢des. Essa configuracao

foi escolhida ja que a utilizagdo de muitos individuos e
geracOes aumentaria ainda mais o tempo de simulagdo, e
ndo hd indicac¢des de que isso resultaria em um ganho sig-
nificativo na qualidade do resultado. O percentual de mor-
talidade e o percentual de mutag@o utilizados foram de 75%
e 100%, respectivamente, maximizando a geracdo de novas
arquiteturas para simulacao nas geragdes futuras.

A Figura 3 mostra os resultados gerados pela execucao
do AG. O eixo horizontal mostra as vdrias geracOes de in-
dividuos que foram criados ao longo da execug@o. O eixo
vertical, por sua vez, mostra o desempenho da arquitetura
através da relac@o entre o IPC (Instruction Per Cycle) e o
custo da configura¢do, de acordo com o peso informado
pelo usudrio. E possivel verificar que, jd a partir da segunda
geracdo, os resultados matém-se bastante semelhantes.

Desempenho por geragdo do AG

21,8500 - “2383 18374
§ 1,8000
3
& 17500
§ 1,7000 '/{?085 :
1 2 3 4 5
Geragoes

Figura 3. Resultado da execuc¢ao do algo-
ritmo genético

Ao fim da execucdo do Algoritmo Genético, a ferra-
menta armazena os resultados em uma base de dados rela-
cional, possibilitando ao usudrio realizar consultas SQL. Os
melhores resultados alcancados pela execucao de todas as
configuracdes estdo dispostos conforme a Tabela 3. Além
do valor do resultado ainda estao presentes a ordem do re-
sultado, assim como o c6digo identificador da configuracdo
utilizada na simulacdo que atingiu aquele resultado. Como
discutido anteriormente, este resultado, produzido pelo AG,
¢ obtido através da rela¢@o entre a média do IPC e o custo
da configuragdo. Isso significa que a ferramenta faz uma
média do IPC alcancado por uma determinada configuragao
executada por todos os benchmarks e relaciona com o va-
lor do custo da configuracio. E vilido ressaltar que a fer-
ramenta leva em conta os pesos previamente estabelecidos
na escolha destes resultados para efetuar uma escolha mais
justa. Isso ocorre porque dependendo do compromisso do
projeto, a escolha ndo se dard pelo resultado mais alto e sim
pela combinacao do custo x beneficio.

De acordo com o célculo efetuado pelo AG e apontado
pela ferramenta, a melhor configuracdo foi a de cddigo
236, que se refere a uma memdria cache de instru¢cdes com
128 entradas, tamanho do bloco de 32 bits e associativi-
dade 4. O indice alcangado representa 98,48% da me-
lhor configuracdo considerada Otima através da simulagdo
exaustiva das trezentas e noventa e nove configuragdes.
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Porém, essa configuracio considerada 6tima também apa-
rece entre as melhores colocadas na execucao do AG e cor-
responde ao cédigo de configuracio 139, referindo-se a uma
memoria cache nivel 1 com 64 entradas, tamanho do bloco
de 64 bits e associatividade 4 e cache nivel 2 com 32 entra-
das, tamanho do bloco de 64 bits e associatividade 8.

Tabela 3. Melhores resultados da execucao
de todas as configuracoes

Ord | Conf | Valor | Ord | Conf | Valor | Ord | Conf | Valor
1 139 1.8659 2 230 1.8570 3 174 1.8551
4 233 | 1.8551 | 5 | 168 | 1.8549 | 6 | 169 | 1.8540
7 167 | 1.8538 | 8 | 171 | 1.8536 | 9 | 175 | 1.8531
10 | 162 | 1.8531 | 11 | 181 | 1.8517 | 12 | 126 | 1.8485
13 | 131 | 1.8469 | 14 | 127 | 1.8466 | 15 | 136 | 1.8456
16 | 123 | 1.8448 | 17 | 144 | 1.8444 | 18 | 214 | 1.8442
19 215 1.8403 20 140 1.8385 21 224 1.8382
22 | 236 | 1.8374 | 23 | 229 | 1.8363 | 24 | 243 | 18355
6.2 Reducao do Tempo de Execucao

Através do AG

Essa Sec@o destina-se a apresentar os valores correspon-
dentes ao ganho de desempenho, considerando-se o tempo
de execucao, da busca pela melhor configuracdo através do
AG e a busca exaustiva. Desse modo, todas as simulagdes
executadas tiveram os seus tempos totais tomados, para que
fosse possivel fazer esse calculo.

O tempo de execucdo de todas as trezentas e noventa e
nove simulagdes foi obtido através da multiplicac@o entre a
quantidade de simulacdes executadas e a média do tempo de
execucdo de todas as simula¢des. Cada simulag@o registrou
o tempo de inicio e fim de sua execucgdo, possibilitando a
obtencdo da média de tempo de execugdo das simulacdes.
O valor obtido da média do tempo de execu¢do de uma
simulagdo foi de dezoito minutos. Como o uso do algoritmo
genético reduziu a quantidade de simulacdes executadas, o
valor da média do tempo de execugdo foi usado para ilustrar
a diferenca entre o tempo gasto na execugdo das simulagdes
do AG e de todo o espaco de busca. Usando a média do
tempo de execucdo, € possivel calcular o tempo aproximado
de execugdo de todas as simulagdes que foi de vinte e quatro
dias, vinte e duas horas e trinta minutos.

Similarmente, para calcular o tempo de execugdo do
algoritmo genético é necessdrio multiplicar a quantidade
de simulacdes realizadas pelo tempo de execucdo de cada
simulag@o. O algoritmo genético na primeira geracao de
individuos executa quarenta simulacdes, pois para cada in-
dividuo sdo executadas cinco simulagdes, sendo uma para
cada benchmark. Nas quatro geracdes seguintes, a quan-
tidade de simulacdes executadas diminui em cinco, por-
que o individuo mais apto permanece na geracao seguinte

e as informacdes dos resultados da sua simulagdo estdo
presentes no banco de dados, ndo necessitando executd-la
novamente. Desse modo, foram realizadas pelo algoritmo
genético cento e oitenta simulag¢des, com tempo calculado
de dois dias e seis horas.

O tempo de execugdo do algoritmo genético representa
9,02% do tempo de execugdo de todas as trezentas e no-
venta e nove possibilidades de configurag@o, significando
um ganho de 90,98%.

6.3 Distribuicao das simulagoes do AG

Para diminuir o tempo de execugdo do algoritmo
genético, a execucdo das simulacdes foi realizada paralela-
mente usando as tecnologias de grade e agregado. O ganho
de desempenho era esperado, mas era necessario quantifica-
lo. Nos testes realizados para medir o ganho de desempe-
nho de uma execugao distribuida, as configuragdes do algo-
ritmo genético ndo foram alteradas. Além disso, cada nodo
do agregado e grid possui capacidade de processamento e
memoria similares ao utilizado no caso seqiiencial.

Para essa parte dos experimentos, duas abordagens fo-
ram usadas com a finalidade de testar o desempenho da
distribui¢do em mais de uma situacdo. Essas abordagens fo-
ram criadas através da variacdo do nimero de benchmarks
utilizados. A primeira situagao é quando o nimero maximo
de simulag¢des simultdneas € menor ou igual a quantidade de
computadores disponiveis para a distribuicdo. A segunda
situacdo € quando a quantidade maxima de simulagcdes si-
multaneas € maior que a quantidade de computadores dis-
poniveis. O ndmero maximo de simulagdes simultdneas
€ igual ao nimero maximo de simulacdes realizadas em
uma geracdo do AG, calculado pela multiplicacdo entre o
nimero de individuos da populag@o e o niimero de bench-
marks.

Assim como na Secdo anterior, a hora de inicio e fim
de cada simulacdo realizada no agregado foi armazenada
possibilitando calcular o tempo médio da execucao de uma
simula¢do. Da mesma forma, o tempo de execucao seqiien-
cial foi calculado pela multiplicacdo entre a quantidade de
simulagdes executadas pelo algoritmo genético e o tempo
médio da execugdo de uma simulacdo.

As informacdes sobre o primeiro teste realizado no agre-
gado estdo na Tabela 4. A primeira parte da tabela mostra
a configuracdo do agregado, assim como as caracteristicas
deste primeiro grupo de experimentos. A segunda parte
da tabela, por sua vez, mostra os resultados obtidos. As
préximas tabelas apresentadas nessa Se¢do também seguem
essa organizagao.

Nessa primeira situacdo, o processamento de setenta e
duas simulagdes foi distribuido em dezesseis nodos. A
comunicacdo entre os processos foi implementada usando
sockets. Em cada gerac@o do algoritmo genético o niimero
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Tabela 4. Dados sobre o primeiro teste reali-
zado em um agregado

| Caracteristica [ Configura¢do ‘
Niimero de nodos usados 16
Nimero de benchmarks 2
Numero maximo de simulagdes por geracao 16
Dados Resultados
Tempo médio da execuc@o de uma simulagcdo | 00:24:30

Numero de simulacdes executadas 72

Tempo de execugdo seqiiencial 29:24:00
Tempo de execug@o do AG com distribuicdo | 02:54:07
Percentual de ganho 90,13%

méaximo de simulacdes por geragdo ndo ultrapassa a quan-
tidade de nodos disponiveis. Portanto, cada nodo executa
uma simulacdo por geracdo. O tempo total da execucdo
distribuida foi 90,13% menor, se comparada a execucdo
seqiiencial do algoritmo genético.

As informacgdes sobre o segundo teste realizado em um
agregado estdo na Tabela 5.

Tabela 5. Dados sobre o segundo teste reali-
zado em um agregado

‘ Caracteristica ‘ Configuracdo ‘
Numero de nodos usados 20
Numero de benchmarks 5
Numero maximo de simula¢des por geracao 40
Dados Resultados
Tempo médio da execug@o de uma simulacao | 00:24:30
Numero de simulacdes executadas 180
Tempo de execugdo seqiiencial 73:30:00
Tempo de execuc@o do AG com distribuicdo | 05:05:58
Percentual de ganho 93,06%
Ganho sobre busca exaustiva 99,37%

Nessa segunda situacdo, a configuracdo do AG que foi
distribuida é a mesma usada para avaliar a qualidade de
busca do resultado, inclusive o nimero de benchmarks
simulados. Isso foi realizado para tornar possivel uma
comparagio justa entre a obtengao de uma configuracao por
busca exaustiva, algoritmo genético com execucao seqiien-
cial e algoritmo genético com distribuicdo de processa-
mento.

O processamento de cento e oitenta simulag¢des foi dis-
tribuido em vinte nodos. Em cada geracdo do algoritmo
genético o numero maximo de simulagdes por geracio € o
dobro da quantidade de nodos disponiveis. Portanto, cada
nodo pode executar mais de uma simula¢do por geracgdo.
O tempo total da execugdo distribuida foi 93,06% me-

nor, quando comparada a execucao seqiiencial do algoritmo
genético. Se comparada a execucdo da busca por forga
exaustiva, o ganho no tempo de execugdo € de 99,37%.

Os testes utilizando grade foram realizados em um labo-
ratério com 16 maquinas disponiveis, usando a ferramenta
OurGrid no sistema operacional Debian Linux. Os resulta-
dos obtidos no primeiro conjunto de simula¢des em grade
estdo descritos na Tabela 6, enquanto que o segundo con-
junto encontra-se na Tabela 7.

Tabela 6. Dados sobre o primeiro teste reali-
zado usando grade

‘ Caracteristica ‘ Configuragao ‘
Numero de computadores usados 16
Numero de benchmarks 2

Numero méximo de simulagdes por geragao 16

Dados Resultados
Tempo médio da execug@o de uma simulacdo | 00:14:56
Numero de simulacdes executadas 72

Tempo de execugdo seqiiencial 17:55:12
Tempo de execuc¢do do AG com distribuigao 01:33:28
Percentual de ganho 91,30%

As caracteristicas desse conjunto de testes foram
idénticas aos primeiros, submetidos no agregado. Usando a
ferramenta OurGrid, o tempo total da execucao distribuida
foi 91,30% menor se comparado a execucdo seqiiencial
do algoritmo genético, apresentando um pequeno ganho se
comparado a distribuicdo no agregado.

Tabela 7. Dados sobre o segundo teste reali-
zado usando grade

‘ Caracterfstica ‘ Configuragdo ‘
Niimero de computadores usados 8
Nuimero de benchmarks 2

Nimero maximo de simulagdes por geracido 16

Dados Resultados
Tempo médio da execug@o de uma simulacao | 00:14:56
Numero de simulacdes executadas 72

Tempo de execugio seqiiencial 17:55:12
Tempo de execuc¢@o do AG com distribuicao 02:44:59
Percentual de ganho 84,66%

Ja que a grade disponivel possui 16 maquinas apenas e a
segunda situacdo prevé que em cada geracdo do algoritmo
genético o numero maximo de simulagdes por geracio € o
dobro da quantidade de nodos disponiveis, a quantidade de
simulacdes foi mantida e o nimero de nodos disponiveis
para a distribuicdo foi diminuido pela metade. Nesse caso,
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a distribuicdo em grade ainda obteve 84,66% de ganho de
desempenho se comparada a execucao seqiiencial.

Com isso € possivel concluir que tanto no caso do agre-
gado quando no caso da grade, a utilizagao de distribuicao
das simulagdes realizadas pelo AG apresenta ganhos signi-
ficativos, quando comparados 2 versdo seqiiencial. E impor-
tante observar, no entanto, que mesmo a versao seqiiencial
obteve uma grande redu¢do no tempo de busca a melhor
configuracdo, se comparado a busca exaustiva.

7 Conclusoes

A utilizagdo de simulagdo em projetos de microproces-
sadores modernos € uma realidade. Mesmo sendo uma boa
alternativa, encontrar uma configuracao 6tima ndo € uma ta-
refa trivial, tendo em vista o enorme nimero de recursos que
podem ser variados. Tipicamente, milhares de simulacdes
devem ser executadas e analisadas. Este trabalho apre-
senta uma alternativa para este problema, utilizando um Al-
goritmo Genético para otimizar a busca pela configuracao
otima. Apesar de ser uma heuristica, o AG pode atin-
gir um desempenho bastante significativo e chegar muito
préximo dos resultados obtidos por uma busca exaustiva.
Assim sendo, a ferramenta apresentada aqui pode substituir
a morosa tarefa de geracdo de configuragdes, execucdo das
simulagdes e avaliag@o de resultados, ja que a mesma rea-
lizada todas essas etapas de uma forma comprovadamente
eficiente.

Considerando os resultados da validagao do algoritmo
genético, o tempo de execugdo diminuiu 91% e a qualidade
da configuragdo obtida foi muito préoxima da 6tima, com
resultados acima de 97%, usando como parametro o melhor
resultado.

Em relacdo a distribui¢@o das simulagdes realizadas pelo
AG, em todos os testes e formas de distribui¢do, o resultado
do ganho em tempo de execugdo teve resultados muito bons,
com valores superiores a 80%.

No caso dos testes realizados usando o agregado, o se-
gundo teste obteve um resultado ligeiramente melhor que
0 primeiro, porque usou quatro nodos a mais. Isso ocor-
reu apesar de ter a quantidade de nodos disponiveis igual a
metade da quantidade maxima de simulag¢des por geracao.

O ganho em desempenho obtido pelo aumento da quan-
tidade de computadores fica mais evidente pela comparacao
entre os resultados dos testes usando distribui¢ao em grade.
Nestes testes, onde somente a quantidade de nodos ¢ alte-
rada, o ganho em desempenho diminui significativamente
quando a quantidade de nodos é diminuida pela metade.

Finalmente, € interessante destacar que a ferramenta aqui
proposta pode ser facilmente integrada a qualquer simula-
dor derivado do sim-outorder. Se os parametros de entrada
e caracteristicas de saida forem iguais, a integracdo é ime-
diata. Nos demais casos, alguns ajustes simples podem ser

rapidamente efetuados com a mesma finalidade.
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