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1. Introducere

1.1. Problema optimizarii unei arhitecturi de microprocesor. Complexitatea

Optimizarea unei arhitecturi de calcul porneste de la simularea caracteristicilor de
performanta ale acestei arhitecturi folosind un instrument software numit simulator.
Simulatoarele sunt elemente esentiale in cercetare, ele fiind folosite pentru a studia
comportamentul unei microarhitecturi fara a fi necesara implementarea si constructia fizica a
acesteia [6]. Acest avantaj principal al utilizarii simulatoarelor permite o flexibilitate mult mai
mare in proiectarea arhitecturilor noi cat si in Imbunatatirea arhitecturilor existente deoarece
timpul necesar pentru dezvoltarea unui simulator software este mult mai scurt decat cel
necesar pentru a construi un microprocesor real bazat pe microarhitectura studiata. Alte
avantaje ale utilizarii simulatoarelor sunt costurile mai mici aferente dezvoltarii si usurinta
depanarii erorilor si problemelor aparute (debugging). Utilizarea simulatoarelor in cadrul
procesului de proiectare si imbunatatire al microarhitecturiilor moderne a devenit astfel un

element esential [1].

Simulatoarele permit astfel observarea mult mai rapida a efectelor oricarei modificari aduse
unei microarhitecturi, cum ar fi schimbari in performanta obtinutd, temperatura maxima atinsa
de procesor sau puterea consumatd. Cu toate acestea timpul de executie al unei simulari nu
este neglijabil. In functie de metodologia de simulare, de parametrii microarhitecturali, de
obiectivele urmarite (metrici), complexitatea simulatorului necesar variaza. Astfel in functie
de aceastd complexitate si de acuratetea simulatorului, cat si de numarul de instructiuni al
benchmark-urilor folosite acest timp poate ajunge de la doar cateva secunde la ore sau in

unele cazuri chiar la zile.

De exemplu, o microarhitectura de procesor superscalar modernd poate avea zeci de
parametri, cum ar fi dimensiunile memoriilor cache de instructiuni si date de nivele 1, 2 si 3,
dimensiunile buffer-elor de instructiuni si date, fetch rate, issue rate si numarul unitatilor de
executie (centralizat sau nu), structura predictoarelor de salturi implementate, numarul de
intrdri In buffer-ele de reordonare si redenumire, etc. Numarul de configuratii posibile poate
ajunge chiar si pentru arhitecturi simple la zeci sau sute de miliarde. Astfel, daca dorim sa

simuldm toate configuratiile posibile ale unei arhitecturi foarte simple cu doar 10 parametri



(Fetch Rate, Instruction Buffer Size, Data Buffer Size, Issue Rate Max, Instruction
Cache Size, Data Cache Size, Memory Latency, Reorder Buffer Size, Rename Buffer
Size, Compiler Optimizations), fiecare cu 4 valori distincte, rezultd numarul total al

configuratiilor egal cu:
410 = 220 = 1048576

Daca timpul necesar simuldrii unei configuratii este de 1 ord, atunci durata cautarii exhaustive

ar fi aproximativ:

1048576 + 24 + 365 =119,7 ani

Pentru a identifica configuratia cea mai buna (optimul global) dintr-un anumit punct de
vedere, cum ar fi performanta, este necesara o cautare exhaustivd asupra intregului spatiu
definit de parametrii arhitecturali. Avand in vedere durata executiei unei simulari si numarul
foarte mare de configuratii posibile, chiar si in cele mai bune cazuri in care se foloseste o
microarhitectura reald ar fi necesari mii de ani pentru o astfel de cautare folosind un singur
procesor. Chiar daca s-ar folosi un sistem distribuit pentru a executa simulari, timpul necesar
este tot prea mare, deci o cautare exhaustivd este practic imposibild. Problema gasirii unei
configuratii optime se transforma astfel intr-o problemd de optimizare cu scopul de a gasi 0

configuratie cat mai buna Intr-un timp de asteptare rezonabil.

In acest scop se aplica atat simularea microarhitecturala cat si tehnici de optimizare. Unele
metode de optimizare care au aplicabilitate in problema cautarii celei mai bune configuratii

(folosind unul sau mai multe criterii pentru a determina aceastd configuratie) sunt:

e Metode euristice care cautd in spatiul definit de parametrii arhitecturali, parametrii
compilatorului si de caracteristicile aplicatiilor folosind criterii multiple pentru a
determina configuratia cea mai bund (performanta procesorului, consumul de putere,

caldura disipata, numarul de nuclee ale procesorului) [3, 4]
e Algoritmi de cautare locald, in vecinatatea configuratiei microarhitecturale curente:

Hill Climbing (determinist), Simulated Annealing (stohastic) [7]

e Metode avansate Machine Learning, algoritmi genetici, tehnici bio-inspirate bazate pe
metode Particle Swarm Optimization, algoritmi stigmergici bazati pe miscarile

coloniilor de furnici



Aceastd lucrare incearcad sd ofere un raspuns modest provocdrii reprezentate de cautare
automata a configuratiei optime prin dezvoltarea instrumentului FOCAP (,,Framework for
Optimizing Computer Architecture Performance”), un cadru de simulare si optimizare a
performantei pentru microarhitecturi de calcul. In acest scop vor fi aplicati algoritmi de
optimizare bazati pe metode de cautare euristica care esantioneaza in diferite moduri spatiul
de proiectare si simuleaza un numar mult mai mic de configuratii arhitecturale. Algoritmii

folositi in acest caz sunt:

e Hill Climbing: un algoritm determinist asemanator in functionare cu tehnica de

programare greedy

e Simulated Annealing: un algoritm probabilistic inspirat de procesul de calire al

metalelor prin racire treptata (,,annealing ”).

e Algoritmi genetici: un tip de algoritmi asemanatori evolutiei naturale care folosesc
conceptele de “selectie naturala” si “mostenire genetica”, notiunile de generatie si
procesele de selectie (,,selection”), mutatie (,,mutation”), incrucisare (,, Crossover”)
sau recombinare (,,recombination”) precum si supravietuirea urmasilor in generatia

urmatoare “survival of the fittest”.

Acesti algoritmi de optimizare sunt adaptati pentru un cadru de simulare distribuitd a
microarhitecturilor parametrizabile si implementati in FOCAP, realizad o cautare automata in
spatiul de proiectare microarhitectural. Totodatd, aplicatia dezvoltatd are un caracter flexibil si
modular permitdnd implementarea si altor algoritmi de optimizare folosind functiile puse la
dispozitie de celelalte module fara ca functionarea acestora sa fie afectata si fard sd fie nevoie

sa le fie aduse schimbari.

1.2. Obiectivele lucrarii

Obiectivul principal al acestei lucrari a fost implementarea unui cadru flexibil pentru
optimizarea unei microarhitecturi care sa ruleze eficient pe sisteme multiprocesor sau
multicore intr-un mediu distribuit de tip LAN (“local area network”) sau HPC (“high

performance computing”).

Pentru a putea exploata eficient puterea de calcul a sistemelor moderne care dispun de

procesoare cu mai multe nuclee si sunt capabile sa execute in paralel multiple fire de executie



este necesar ca aplicatia sa poatd folosi oricate fire de executie pentru a rula simularile mari
consumatoare de timp. Avand in vedere cd multe simulatoare existente care ar putea fi folosite
sunt aplicatii care folosesc doar un singur fir de executie, aplicatia este construitd in asa fel
incat executia paralelda nu depinde de simulator. O solutie simpld si eficientd la aceasta
problemd este executia in paralel a simulatorului folosind o instantd pentru fiecare fir de

executie oferit de procesorul sau procesoarele sistemului.

Exploatarea eficientd a procesoarelor multicore totusi nu este suficientd pentru a asigura
rezultate intr-un timp cat mai scurt. Pentru a creste performanta sistemului si a reduce timpul
necesar procesului de optimizare este necesard implementarea si a unui sistem de distributie
care sd permitd ca simularile sa ruleze pe clienti multipli aflati intr-o retea si conectati la un
server. Un astfel de sistem poate folosi mai multe calculatoare, fiecare echipat cu unul sau mai
multe procesoare multicore, pentru a rula in paralel un numar mare de simulari si pentru a

reduce semnificativ timpul necesar obtinerii unui rezultat.

Obiectivul cel mai important pentru functionarea cadrului este implementarea algoritmilor de
optimizare si adaptarea lor atat la simularea microarhitecturilor cat si la executia distribuita si
paraleld a acestora. Algoritmii alesi pentru a fi implementati sunt Hill Climbing, Simulated

Annealing si un algoritm genetic.

Pentru a creste performanta cadrului de optimizare a fost implementat si un modul de baza de
date pentru a stoca rezultatele simularilor deja rulate. Baza de date este folosita asemanator
unei memorii cache, rezultatele sunt direct disponibile, simularea configuratiilor
corespondente nemafiind necesard. Pentru accesarea eficientd a bazei de date a fost
implementatd si o metodd de compresie a parametrilor configuratiei. Aceastd compresie
transformd o configuratie intr-un numar intreg unic reprezentat pe 64 biti. Un alt avantaj al
compresiei este faptul cd tabela nu trebuie editatd in cazul in care setul de parametri se

schimba.



1.3. Structura lucrarii

Pe scurt, aceasta lucrare este structurata astfel:

In capitolul 2 este prezentati o cercetare bibliografica ce vizeaza stadiul actual in domeniul
abordat, optimizarea euristicd a arhitecturilor de calcul. In acest capitol este descris conceptul
si procesul care std la baza explorarii automate a spatiului de proiectare (,, Automatic Design
Space Exploration”) si algoritmii euristici folositi. Algoritmii descrisi sunt atat de tip
determinist, cum este Hill Climbing, cat si euristici si stohastici, cum sunt Simulated
Annealing, algoritmii stigmergici, algoritmii bioinspirati (particle swarm optimization) si
algoritmii genetici. De asemenea sunt descrisi algoritmi genetici de optimizare mono-obiectiv,
dar si moduri de abordare multi-obiectiv (agregare, sortare lexicografica, bazate pe fronturi
Pareto). Tot in acest capitol este prezentata arhitectura client-server cat si modul de

functionare multifir al cadrului de optimizare.

Capitolul 3 descrie si explica detaliile si alegerile facute pentru implementarea FOCAP.
Pentru Inceput este prezentatd structura distribuitd a cadrului de optimizare si se ilustreaza
modul de interactiune dintre cele 4 componente majore: aplicatia server, aplicatia client,
interfata grafica si baza de date. Sunt de asemenea prezentate protocoalele de comunicare pe
retea folosite: protocolul de comunicare server-client pentru distributia simularilor, respectiv
protocolul de comunicare dintre interfata grafica si server. Urmeaza descrierea modului de
functionare al clientului si a arhitecturii software a acestuia cat si prezentarea parametrilor
configurabili ai microarhitecturii utilizate. Partea server a cadrului de optimizare contine
mecanismul de distributie al simularilor, modulul care implementeaza functionalitatea de tip
cache pentru simulari folosind o baza de date si algoritmii de optimizare implementati in asa
fel incat sa exploateze eficient resursele de calcul paralele oferite de clienti prin intermediul

mecanismului de distributie automata.

In capitolul 4 sunt prezentate rezultatele obtinute in urma procesului de simulare si
optimizare. Pentru fiecare dintre cei 3 algoritmi de optimizare implementati este prezentat un

set de rezultate separat, astfel incat diferentele pot fi observate si studiate.



Capitolul 5 contine concluziile la care am ajuns in timpul dezvoltarii lucrarii de fata, dar si

planurile pentru dezvoltarea ulterioara si pentru imbunatatirea cadrului de optimizare.

2. Stadiul actual in domeniul algoritmilor de optimizare

2.1.  Solutii. Automatic Design Space Exploration

In primul capitol am prezentat problema optimizarii microarhitecturilor si complexitatea
acesteia care o face inabordabila pentru o cdutare exhaustivd a configuratiei optime din punct
de vedere al performantei. Se impun astfel solutii bazate pe metode euristice (deterministe si
probabilistice) care incearca sa obtina o configuratie cat mai apropiata de cea optima si care

nu exploreaza decat o mica parte din intregul spatiu de proiectare [3].

Automatic Design Space Exploration (explorarea automata a spatiului de proiectare) este o
metodad de optimizare care presupune esantionarea a unei mici parti a spatiului de explorare in
cautarea configuratiei optime sau a unei configuratii cat mai apropiatd de cea optima din
punctul de vedere al performantei. Procesul de esantionare este ghidat de algoritmul de
optimizare folosit si depinde in intregime de acesta. In consecinti si calitatea rezultatelor
obtinute cét si timpul necesar executiei sunt dependente atat de algoritmul folosit cat si de
parametrii de control ai acestui algoritm [3, 5, 10]. Rezultatele in cazul algoritmului Hill
Climbing sunt influentate si de configuratia initiald cu care este pornit algoritmul datorita

modului determinist de functionare al acestuia

Metoda Automatic Design Space Exploration este generala si poate fi aplicatd oricarei
probleme de optimizare in care cautarea exhausitva nu este posibila practic, cum ar fi Air
Traffic Control, probleme de scheduling (problema comisului voiajor), Pattern Recognition,
VLSI Circuit Layout, etc. In cazul optimizirii microarhitecturilor superscalare pentru
performanta cat mai buna se folosesc benchmark-uri executate folosind un simulator pentru
arhitectura tinta [7, 9, 10]. Pentru optimizare a performantei se urmareste fie cresterea IPC, a
numarului mediu de instructiuni executate intr-un singur ciclu procesor, fie scaderea CPI, a
numarului mediu de ciclii procesor necesari pentru executia unei instructiuni, fie scdderea
numadrului total de ciclii procesor necesari pentru executia programelor benchmark folosind

simulatorul. Toti acesti parametri sunt indicatori echivalenti ai performantei, respectiv ai
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vitezei de procesare obtinutd cu o microarhitectura, cu conditia ca programul sau programele
benchmark folosite sa fie aceleasi la fiecare rulare. De asemenea este important ca parametrii

simuldrilor, cum ar fi numarul maxim de instructiuni executate, sa nu fie modificati.

2.2. Arhitectura client-server. Simulare multithreaded distribuita

Modelul arhitectural client-server reprezinta o structura distribuitd formatd din mai multe
dispozitive hardware (sisteme de calcul) sau din mai multe programe (software) care imparte
sarcini intre sistemele care oferd accesul la resurse, numite Server, si sisteme care acceseaza
resurse prin intermediul unor cereri, numite client. Sistemele client adreseaza cereri sistemelor

server, care asteaptd aceste cereri.

Aplicatiile client respectiv server pot rula pe acelasi sistem de calcul, dar adesea se afld pe
masini diferite, iar comunicarea are loc prin retea. Retelele client-server sunt centralizate, un
singur server avand capaciatatea de a deservi mai multi clienti conectati. Topologia logica a
unei retele client-server este topologia stea. Datorita acestei structuri functionarea si
fiabilitatea server-ului sunt esentiale pentru intregul sistem, daca apare o defectiune sau o
problema la server atunci toti clientii dependenti de resursele care erau partajate nu vor mai
putea functiona. In cele mai multe cazuri totusi, chiar si in ceea ce priveste simularea si
optimizarea distribuitd, daca apare o defectiune la un client restul sistemului continud sa
functioneze. Clientii de asemenea se pot conecta si deconecta, sau pot chiar sa apara clienti cu

totul noi, in timp ce reteaua client-server executd deja o anumita sarcina.

Pentru a putea comunica sistemele client-server au nevoie de un protocol comun de
comunicare care sa fie intotdeauna respectat atat de server cat si de client. Protocoalele
implementate pentru arhitecturi client-server implica transmiterea unor solicitari de la client,
urmand ca server-ul sa ofere apoi un mesaj raspuns. Aceste protocoale sunt implementate la

nivelul aplicatiei in cadrul programelor server si client.
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e
.

Client

Figura2.1  Arhitectura client-server

In ultimii ani procesoarele au urmat un alt curs evolutiv decat cel bine cunoscut care urmirea
cresterea performantelor prin imbunatatirea vitezei de procesoare a unui singur fir de executie.
Au aparut procesoare cu mai multe nuclee (,, multicore”), capabile sa execute mai multe fire
in paralel. Un program care foloseste un singur fir de executie nu va putea beneficia de
puterea de procesare pusa la dispozitie de o microarhitectura moderna, deoarece va utiliza
doar un singur nucleu. Pentru a exploata capacitatea de executie paraleld a procesoarelor
moderne este necesar un nou mod de abordare al programarii, bazat pe dezvoltarea de aplicatii
care sa fie capabile si foloseasci mai multe fire de executie pentru a spori performanta. in
cazul aplicatiilor vechi care nu sunt scrise pentru executie paraleld existd totusi posibilitatea
lansarii simultane in executie a mai multor instante ale programului, fiecare urméand sa

foloseasca un singur nucleu al procesorului.
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Multi-core processor

Processor (core) 1 FProcessor (core) 2
L1 Cache L1 Cache
L2 Cache

Figura2.2  Diagrama simplificata a unui procesor multi-core

Aplicate impreuna arhitectura client-server si programarea multifir permit implementarea de
software scalabil care suporta atat utilizarea unui numar mare de sisteme de calcul cat si
utilizarea procesoarelor multicore pentru a creste semnificativ performanta prin reducerea
substantiala a timpului de executie comparativ cu rularea sarcinii de lucru folosind un singur

sistem si un singur nucleu.

2.3. Algoritmi de optimizare. Clasificare

Optimizarea este selectia celui mai bun element dintr-o multime de elemente alternative
disponibile. In cazul cel mai simplu optimizarea reprezintd maximizarea sau minimizarea unei
functii reale alegdnd valori din domeniul de definitie al acesteia si calculand valoarea

corespunzatoare.

Fie functia de o singura variabila:
f:D - R, definita pe multimea D cu valori in multimea numerelor reale

Se numeste problema de optimizare cautarea unui element x,, astfel incat:

13



(W)x €D, f(x) < f(xy) (maximizare)
sau
(Mx €D, f(x) = f(xy) (minimizare)
Functia f se numeste functie obiectiv sau functie cost, elementul x, fiind valoarea optima

globala cautata.

In cazul optimizarii arhitecturilor de calcul domeniul D este format din toate combinatiile
posibile de valori ale parametrilor microarhitecturali. Se cautd o configuratie optima fie din
punctul de vedere al unui singur obiectiv, cum ar fi performanta, fie urmarind mai multe
obiective (performanta, consum de putere, temperaturd maxima, etc.). Avand in vedere
imposibilitatea cautarii exhaustive se aplica algoritmi de cautare euristica din subdomeniul
Machine Learning al inteligentei artificiale pentru a gasi o configuratie cat mai apropiata de
cea optimd. Algoritmii genetici fac parte din categoria algoritmilor de calcul evolutiv si sunt
inspirati de teoria lui Darwin asupra evolutiei, folosind conceptele de selectie naturald si

mostenire genetica.

in functie de modul de functionare al acestor algoritmi, pot fi impartiti in doud categorii
distincte [13]:
e Algoritmi deterministi: algoritmi care vor avea de fiecare data acelasi rezultat si vor fi
executati identic, atata timp cat conditiile initiale (cum ar fi configuratia
microarhitecturald de Inceput) sunt la fel. Acesti algoritmi nu contin elemente

aleatoare.
o Hill Climbing: algoritm de cautare locala asemanator cu tehnica de programare
greedy
e Algoritmi probabilistici (stohastici): algoritmi care utilizeaza valori aleatoare in ideea
de a obtine performantd mai bund in medie. Acesti algoritmi nu vor avea aceleasi
rezultate si nu vor urma aceeasi cale de executie de fiecare data chiar daca datele de
intrare sunt identice.
o Simulated Annealing: alt algoritm de cautare locala, inspirat din procesul de
calire a metalelor prin racire treptata
o Algoritmi genetici: algoritmi inspirati de procesul evolutiei biologice cu

evaluare mono-obiectiv sau multi-obiectiv
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o Algoritmi bioinspirati de tip Particle Swarm Optimization (stoluri de pasari,

bancuri de pesti, roiuri de albine)

o Algoritmi stigmergici: algoritmi bazati pe studiul miscarilor coloniilor de
furnici

Algoritmi de cautare
si optimizare

Cautare

exhaustiva Euristici

(imposibil)

Deterministi Stohastici

Figura2.3  Clasificare a algoritmilor de optimizare

2.3.1. Hill Climbing. Pseudocod. Limitari

Hill Climbing este o metoda de optimizare care face parte din categoria algoritmilor de
ciutare locala. Incepand de la o solutie oarecare a unei probleme Hill Climbing incearci in
fiecare iteratie sa modifice succesiv fiecare parametru al configuratiei curente urmand ca cea
mai buna configuratie curenta sa fie aleasd pentru iteratia urmatoare. Acest proces este repetat

pand cand nu mai pot fi aduse Imbunatatiri configuratiei.

Algoritmul Hill Climbing incearca sa maximizeze sau sa minimizeze o functie tintd f(X),

unde X este un vector de valori continue sau discrete:
X = (xq1, X0, X3, e, X)), unde:

X1, X3, ..., Xn SUNt valori ale parametrilor 1...n ai solutiei
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Pornind de la o solutie cu vectorul X initializat aleator in fiecare iteratie se modificd succesiv
valorile x4, x5, ..., x,, si se evalueaza solutiile nou obtinute. Cea mai buna dintre aceste solutii
este memoratd si utilizatd in iteratia urmatoare a algoritmului. Procesul se incheie in
momentul in care nu se poate obtine o solutie mai buna decat cea curenta, aceasta fiind un
optim local al functiei. In cazul in care algoritmul este intrerupt nainte si fie indepliniti
conditia de terminare solutia curentd este una atat corectd cat si mai buna decat cea initiala,

dar nu un optim local.

Hill Climbing este unul dintre cei mai simpli algoritmi de optimizare si prezintd un dezavantaj
semnificativ. Datorita modului sdu de functionare care se aseamana cu tehnica de programare
greedy algoritmul nu exploreaza decat o vecinatate in jurul configuratiei de start, iar solutia
gasita cand executia se sfarseste nu va fi decat un optim local. Algoritmul nu poate trece de la
un optim local la o solutie mai slaba, chiar daca aceastd tranzitie ar putea conduce la gasirea
unei solutii mai bune decat acest optim. Din acelasi motiv in cazul in care algoritmul
intalneste un platou al functiei sau o zond in care panta este prea micd pentru a distinge

imbunatatiri in solutie algoritmul se va opri fara sa parcurga acest platou.

Pentru a obtine rezultate mai bune algoritmul Hill Climbing poate fi rulat de mai multe ori cu
vectori solutie initiali aleatori diferiti. Acest lucru permite explorarea spatiului de proiectare
eliminand problema principald, anume explorarea limitatd doar la vecindtatea solutiei initiale

in directia unui optim local.

Unele avantaje ale algoritmului Hill Climbing sunt simplitatea implementarii si timpul mai

scurt necesar executiel comparativ cu unele metode mai avansate cum sunt algoritmii genetici.

Algoritmul Hill Climbing in varianta care maximizeaza rezultatul este descris in pseudocod in

modul urmator:
HillClimbing
solution = initial_solution;
repeat
V = neighbours(solution);
max_val = -inf;
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next_solution = NULL;
for each x in V do
if evaluate(x) > max_val
next_solution = x;
max_val = evaluate(x);
if max_val <= evaluate(solution)
return solution;

Figura2.4  Algoritmul Hill Climbing in pseudocod

2.3.2. Simulated Annealing

Simulated Annealing este o metoda stohastica folositd pentru a cauta minimul sau maximul
global al unei functii intr-un spatiu mare care contine mai multe minime sau maxime locale.
Numele metodei (,,annealing”: calire) provine de la tehnica folositd in metalurgie care
implica incdlzirea unui metal pana la o temperaturd mare urmand ca acesta sa fie racit treptat
si controlat (in functie de metal). Acest proces intdreste metalul si elimina defectele. in cazul
optimizarii algoritmul este asemanator cu procesul fizic, folosind un parametru numit
temperatura care porneste de la o valoare initiald mare si scade treptat in fiecare iteratie.
Aceastd valoarea controleaza probabilitatea cu care solutiile mai putin bune decat cea curenta

sunt acceptate.

Un exemplu clasic de problema de optimizare pentru rezolvarea careia se poate aplica
Simulated Annealing este problema comisului voiajor. Acesta problema presupune cautarea
unui traseu optim, adicd fie de lungime, fie de cost minim daca acesta nu este direct
proportional cu distanta parcursd, pentru un comis voiajor care trebuie sa viziteze N orase o
singura data (ciclu hamiltonian) si apoi sa se intoarca de unde a plecat. O solutie pentru
aceastd problemi este o permutare a oraselor, numarul total de solutii posibile fiind deci N!. In
cazul in care numdrul de orase este mic este posibild cdutarea exhaustiva pentru a rezolva
problema. Daca numarul oraselor este mare, o cautare exhaustivd ar dura prea mult datorita
numarului de solutii care creste exponential. Simulated Annealing poate fi aplicat pentru a
optimiza o solutie, acesta aducand modificari mici solutiei curente pentru a explora spatiul

(spre exemplu, interschimbarea pozitiei a doua orase in solutie).
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Scopul algoritmului Simulated Annealing este de a gasi o solutie cu energie minima pornind
de la o solutie initiald oarecare, in unele cazuri chiar aleatoare, evaluatd la o anumita energie
initiald. La fiecare pas Simulated Annealing evalueaza una sau mai multe solutii vecine ale
solutiei curente alese dupa o anumita reguld sau aleator. In cazul in care o solutie vecina este
mai buna decat cea curentd, algoritmul trece la aceasta solutie. Daca solutia noud nu este mai
buna decat cea curentd aceasta aceasta poate totusi sa fie acceptata cu o anumita probabilitate.
Aceastad probabilitate depinde atat de temperatura curentd (cu cat temperatura este mai mare
cu atat probabilitatea de acceptare este mai mare) cat si de diferenta dintre energia solutiei noi
si cea a solutiei curente (cu cat aceastd diferentd este mai mare cu atdt probabilitatea de
acceptare este mai micd). Simulated Annealing continud pana cand una dintre conditiile de

terminare este atinsa:

e O solutie care este consideratd indeajuns de buna a fost deja gasitd, deci continuarea

executiei algoritmului nu este necesara

e Dupa un anumit numar predefinit de iteratii nu a fost gasita o solutie mai buna decat

cea curenta
e Un numdr maxim de iteratii a fost atins

e Timpul alocat pentru executia algoritmului a expirat, solutia curenta sau cea mai buna

solutie Intalnitd este returnata

2.3.2.1.  Solutii vecine in reprezentarea parametrilor microarhitecturali

O solutie vecind este o solutie obtinuta in urma modificarii solutiei curente Intr-un anume
mod bine definit. Modul in care solutiile vecine sunt obtinute depinde in cele mai multe cazuri
de modul in care o solutie este reprezentatd si de problema careia ii este aplicata optimizarea
prin Simulated Annealing. Spre exemplu in cazul problemei clasice a comisului voiajor o
solutie poate fi o permutatie a oraselor, reprezentand ordinea in care sunt parcruse. Vecinii
astfel pot fi generati prin interschimbari a oricaror doud elemente respectiv orase. Starile

vecine sunt generate prin schimbari minore aduse starii curente.

In cazul in care Simulated Annealing este aplicat optimizirii microarhitecturale spatiul de

cautare respectiv proiectare este unul cu valori discrete si nu continue. Fiecare parametru
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poate lua valori dintr-o multime finita specificd microarhitecturii tinta. Solutiile vecine pot fi
generate prin schimbari aduse unui singur parametru microarhitectural, pentru a evalua efectul
cresterii sau scaderii acestuia asupra configuratiei curente, trecnd la treapta inferioard sau cea
Superioard fatd de valoarea curentd. Se realizeazd astfel o cdutare locald in spatiul de

proiectare.

2.3.2.2. Probabilitatea de acceptare a solutiilor inferioare. Functia de acceptare

Simulated Annealing accepta orice solutie care este mai buna, adicd evaluarea indicd energie
mai micd decat solutia curenta. Spre deosebire de Hill Climbing care nu face decat sa respinga
orice solutie inferioara Simulated Annealing poate accepta aceste solutii cu o anumita
probabilitate dependenta de temperatura si de diferenta de energie dintre solutia curenta si cea

noua [11].

Probabilitatea de acceptare este o functie de energia solutiei curente, energia solutiei

inferioare propuse si de temperatura curenta.

Fie s solutia curenta si s’ o solutie vecina evaluata.
P(e,e’, T), este functia probabilitate de acceptare
e = eval(s), energia solutiei curente

e’ = eval(s"), energia solutiei candidat

T este temperatura curenta, care porneste de la o valoare pozitivd mare si scade treptat si

controlat spre 0.

De asemenea in acest caz solutia candidata s’ este inferioara solutiei curente s (altfel s’ ar fi
fost deja acceptatd), deci e’ > e, avand In vedere ca o solutie cu energie mai micd este
superioara uneia cu energie mai mare. Pentru ca o functie sa fie o alegere valida ca functie de

acceptare pentru Simulated Annealing trebuie sd indeplineasca anumite conditii:

e Cand temperatura (T) tinde spre zero, functia P trebuie sa tinda spre 0, astfel cand
temperatura este foarte mica algoritmul este ,,inghetat” si nici o solutie inferioara nu

mai este acceptata
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e Functia P trebuie sa fie pozitiva

e Cu cat diferenta e’ — e este mai mare, cu atat probabilitatea de acceptare trebuie sa fie
mai micd. Daca diferenta de energie este mare inseamna ca solutia propusa s’ este
semnificativ mai slaba decat cea curentd s, daca diferenta este mica inseamna ca s’

este doar putin mai slabd decat s

Functia de acceptare folosita este [11]:

—(en’—en)
P(en,en’,T)=e T

en energia solutiei actuale
en’ energia solutiei candidat
T temperatura la iteratia actuala

Aceasta functie indeplineste conditiile amintite. Proprietatile mentionate sunt vizibile in
graficul functiei din figura 2.5. Se considera evaluarea probabilitatii de acceptare fata de o
anumitd solutie la diferite temperaturi, deci energia curentd (en) este constantd. Astfel
valoarea functiei variaza doar la schimbari de temperatura si la schimbari ale valorii energiei

solutiei candidat (altfel spus la schimbari ale diferentei en’ — en).

Computed by Waolfram Jalpha

Figura2.5  Graficul functiei P (probabilitatea de acceptare)
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X reprezinta diferenta dintre energia solutiei candidate si energia solutiei actuale (en’ — en) iar
y reprezinta temperatura. Dupd cum se poate observa probabilitatea de acceptare creste odata
cu cresterea temperaturii si scade odata cu cresterea diferentei dintre energia curenta si cea a
solutiei candidat. Valorile pentru temperatura si diferenta sunt alese doar pentru exemplificare

deoarece acestea depind in practica de problema la care este aplicat Simulated Annealing.

Pentru a pune in mai buna evidenta aceste proprietati sunt prezentate si grafice ale functiei la

temperatura respectiv diferenta constanta.

1.0

0.8
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0.4

0.2

20 40 60 80 100

Figura2.6  Probabilitatea de acceptare la temperatura constanta

Figura 2.6 reprezinta dependenta probabilitatii de acceptare fatd de diferenta dintre energia
actuald si energia solutiei candidat. Pe axa Ox este diferenta en’ —en, iar pe Oy este
probabilitatea de acceptare. Pentru o bund vizibilitate a comportamentului functiei
temperatura a avut valoarea 50. Functia in acest caz este:

—(en'-en)
P(en',en) = e~ 50
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Figura2.7  Probabilitatea de acceptare la diferenta constantd

Figura 2.7 reprezinta dependenta probabilitatii de acceptare fatd de temperatura. Pe axa OX
este temperatura, iar pe axa Oy este probabilitatea de acceptare. Diferenta en’ — en dintre
energiile solutiei actuale si solutiei candidat a avut valoarea 50. Functia probabilitatii este
astfel:

-50

P(T)=eT
2.3.2.3. Programul de racire

Dupad cum am mentionat anterior, Simulated Annealing foloseste un parametru numit
temperatura pentru a controla probabilitatea de acceptare a solutiilor inferioare intalnite.
Acest parametru porneste de la o valoare mare initiald si scade In fiecare iteratie a
algoritmului conform unui program de rdcire (, cooling schedule”). Valoarea initiala a
temperaturii cat si programul de racire ales pot influenta rezultatele optimizarii deoarece
numarul de iteratii necesare pentru a reduce temperatura la 0 si timpul petrecut la temperatura

mare respectiv mica depind de aceasta alegere. De asemenea in cazul in care algoritmul nu
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este intrerupt inainte sd ajungd temperatura la 0 aceste alegeri influenteazd si timpul de
executie, astfel algoritmul are nevoie de mai mult timp cu cat este mai mare temperatura

initiala si cu cat este racirea mai lenta.

Un program de racire se poate descrie si implementa printr-o functie temperaturad de timp sau

de iteratie a algoritmului. Unele functii de temperatura sunt:

a) Racire liniara [15]
T)=Ty—i-c, unde:

[ iteratia algoritmului

Ty temperatura initiala
c o valoare constanta pozitiva care controleaza viteza racirii
100

80

60

40

20

200 400 600 800 1000

Figura2.8  Racire liniara

b) Raécire exponentiala [15]

T({)=T,-c', unde:
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[ iteratia algoritmului

Ty temperatura initiala
c o valoare constanta pozitiva si subunitara care controleaza viteza racirii
100

80

60

40 1

20}

Figura2.9  Rdcire exponentiald

c) Raécire Cauchy rapida (,, Fast Cauchy”) [16]
1
TG =T,: T unde:

[ iteratia algoritmului

Ty temperatura initiala

24



301

20+

10+

Figura 2.10  Racire Cauchy

Spre deosebire de racirea liniara si racirea exponentiald aceastd functie de racire nu depinde

de o constantd suplimentard pentru a controla viteza racirii.

d) Raécire Boltzmann [16]
1
T) =T, —, unde:
Ini

[ iteratia algoritmului

Ty temperatura initiald
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Figura2.11  Racire Boltzmann

La fel ca racirea Cauchy, racirea Boltzmann nu depinde de nici o constanta care controleaza

viteza de racire.

2.3.2.4. Pseudocod

Algoritmul Simulated Annealing poate fi implementat cu multe variatii. In continuare este

prezentata o varianta generala [12].
SimulatedAnnealing

solution = initial_solution;

e = eval(solution);
T = inital_temp;
i=0;

repeat

for k = 1 to some_constant
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next_solution = get _random_neighbour();

if e > eval(next_solution)
e = eval(next_solution);
solution = next_solution;

else if accept(solution, next_solution, T)
e = eval(next_solution);

solution = next_solution;

end for
i=1i+1;
T = update temp(i);

until some stop condition is met;
return solution;

Figura 2.12  Algoritmul Simulated Annealing in pseudocod

2.3.3. Algoritmi genetici

in domeniul inteligentei artificiale un algoritm genetic este o cautare euristici inspiratd de
procesul natural al evolutiei utilizdind operatiunea de selectie (,,selection”), operatorii de
mutatie (,, mutation”), de incrucisare (,, crossover”’) sau de recombinare (,, recombination’) si
conceptele de populatie, individ, mostenire genetica si supravietuirea indivizilor puternici
(,survival of the fittest”). Algoritmii genetici sunt aplicati pentru a rezolva probleme de
optimizare si de cautare si fac parte din categoria algoritmilor evolutivi (,,evolutionary

algorithms”).

Un algoritm genetic foloseste o populatie de solutii candidate (o solutie este numita ,, individ”’
sau ,,cromozom”) ale unei probleme de optimizare care sunt modificate si supuse unui proces
de evolutie pentru a obtine o populatie de solutii mai bune. O solutie are un set de proprietati
(,,gene”) care pot fi modificate prin procese de incrucisare si mutatie. O reprezentare uzuala
pentru o solutie este un sir de biti. Acest tip de reprezentare simplifica operatiile de
incrucisare si mutatie, dar in functie de problema pot fi folosite si alte reprezentari (permutari,

sir de valori reale, etc.) [14].
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Procesul de evolutie porneste de la o populatie de indivizi generati aleator. Algoritmul genetic
este un proces iterativ, fiecare iteratie fiind numita generatie. in fiecare generatie este creati o
populatie noud prin Incrucisare sau recombinare si mutatie folosind indivizi din populatia
curentd. Indivizii folositi pentru a crea noua generatie sunt selectati probabilistic, astfel
indivizii mai buni respectiv solutiile mai bune au sansd mai mare sa ia parte la procesul de
incrucisare, dar indivizii slabi nu sunt complet exclusi, astfel se evitd generarea de populatii
cu diversitate foarte mica in care toti indivizii sunt asemanator. Procesul aleator de mutatie de
asemenea ajutd la explorarea spatiului de proiectare si la cresterea diversitatii populatiei

noi[14].

Intr-un algoritm genetic fiecare solutie respectiv fiecare individ are asociati o valoare numiti
fitness care reprezinta calitatea solutiei. In cazul general se urmireste gasirea unei solutii cu
fitness cat mai mare, iar cu cét un individ are o valoare de fitness mai mare cu atit este mai

probabil ca acesta sa fie ales in cadrul procesului de selectie pentru generarea urmasilor.

Pentru a adapta un algoritm genetic pentru o anumita problema trebuie in primul rand gasita o
reprezentare a solutiilor. O reprezentare uzuald este un sir de biti, dacd aceastd reprezentare
poate fi folosita incrucisarea si mutatia sunt usor de implementat si folosit [14]. Metodele de
incrucisare si mutatie trebuie de asemenea adaptate pentru metoda de reprezentare a solutiilor
aleasd. De asemenea este nevoie de o functie de evaluare a fitness-ului indivizilor. Aceastad
functie este folositd pentru a calcula fitness-ul fiecarui individ din populatie si din nou
depinde de metoda de reprezentare utilizatd cét si de problema la care este aplicat algoritmul.
Spre exemplu, in cazul optimizdrii unei microarhitecturi pentru performantd se pot urmari
valorile IPC (instructions per cycle), CPI (cycles per instruction) sau numarul total de ciclii
masind necesari pentru executia benchmark-urilor. In unele cazuri, chiar in evaluarea
performantei unei microarhitecturi, un individ nu poate fi evaluat direct folosind o functie
fitness. In aceste cazuri pot fi necesare simuliri pentru a determina calitatea individului

evaluat.

Un algoritm genetic poate avea mai multe conditii de oprire. In functie de problema, acestea

pot fi:
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e Un individ indeajuns de bun a fost gasit
e Un numdr maxim predefinit de generatii a fost atins

e Dupa un numar predefinit de generatii nu a mai fost gésit un individ mai bun

In figura 2.13 este prezentat un algoritm genetic general [13].

Start Fﬁael:mg?;rt'éy 5| Fwluate valuate stop
population population conditions
Iy Conditions
met
Conditions
notmet
W
Selection
W
Mutation < Crossover

Figura 2.13  Algoritm genetic

2.3.3.1.  Procesul de selectie

Operatorul de selectie are rolul de a alege un numar de indivizi din populatia curenta care vor
deveni pdrinti pentru indivizii din populatia urmatoare. Cu cat un individ este mai bun, adica
are fitness mai mare, cu atat este mai probabil ca operatorul de selectie sa il aleaga. Pentru a
mentine diversitatea unei populatii indivizii mai slabi nu sunt complet exclusi de majoritatatea
metodelor de selectie. O populatie in care nu exista diversitatea se doreste a fi evitata
deoarece aceasta limiteaza explorarea spatiului de cautare iar incrucisarea va produce doar

indivizi asemanatori.

In contextul algoritmilor genetici notiunea de elitism descrie un algoritm genetic respectiv un
proces de selectie care asigura supravietuirea si existenta in populatia generatiei urmatoare a
individului cu fitness maxim. Unele procese de selectie sunt elitiste implicit iar altele nu
garanteaza alegerea celui mai bun individ, chiar dacd acesta are sansa cea mai mare de a fi

selectat.
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Exista mai multe metode de a implementa operatia de selectie. Printre cele mai cunoscute sunt
roulette wheel, stochastic universal sampling, rank selection si tournament. In continuare vor

fi prezentate aceste metode [13, 14].

a) Selectie roulette wheel

Metoda de selectie roulette wheel este una dintre cele mai simple optiuni pentru a implementa
aceastd operatie. Aceastd metodd acordd fiecarui individ o sansd de a fi ales direct
proportionald cu fitness-ul acestuia. Din acest motiv indivizii cu fitness foarte mic au o sansa
foarte mica sa fie alesi, deci diversitatea poate fi negativ afectatd daca doar indivizi buni sau
foarte buni sunt alesi. Pentru a selecta un individ se calculeaza suma valorilor fitness din toata
populatia, apoi se genereaza un numar aleator mai mare decat 0 si mai mic decat aceasta
suma. Fiecarui individ ii corespunde un interval intre 0 si suma de lungime egala cu fitness-ul
acestui individ. Probabilitatea ca un individ sa fie selectat este egala cu proportia fitness-ului
individului din fitness-ul total. Selectia roulette wheel poate alege acelasi individ de mai
multe ori sau niciodata, cu cat fitness-ul este mai mare cu atat este mai probabil ca individul

sa fie ales de mai multe ori si sd apard de mai multe ori in populatia generatiei urmatoare.

Metoda de selectie roulette wheel nu este o metoda care garanteaza elitism, indiferent cat de

mare este fitness-ul oricarui individ in comparatie cu ceilalti.

in figura 2.14 sunt prezentate intervalele de selectie pentru o populatie cu cinci indivizi
respectiv solutii.

o 2.5 3.5 4 5 7.5

51 52 53 54 55

Figura 2.14  Intervale pentru selectie roulette wheel

In acest exemplu solutiile din populatie sunt notate S1...S5 si au urmitoarele valorile fitness:

S1-25,52-1,S3-0.5,S4 -2 si S5- 1.5. Suma valorilor fitness este 7.5 deci se genereaza
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un numar aleator intre 0 si 7.5. In functie de intervalul in care se afld numarul generat este

selectat un individ:
S1—intre 051 2.5
S2 —intre 2.5 s1 3.5
S3 —intre 3.5 51 4
S4 —1intre 4 51 6

S5 —1intre 6 si 7.5

b) Selectie stochastic universal sampling

Selectia folosind stochastic universal sampling este asemanatoare cu metoda roulette wheel,
dar spre deosebire de aceasta este nevoie de o singura valoare aleatoare pentru a selecta
intregul numar dorit de indivizi. De asemenea toti indivizii care au fitness-ul peste o anumita
valoare vor fi selectati de una sau mai multe ori. Stochastic universal sampling foloseste
aceleasi intervale ca metoda roulette wheel dar selecteaza indivizi folosind puncte echidistante
intre 0 si suma valorilor fitness. Numarul de puncte este egal cu numarul de indivizi care
trebuie selectati iar distanta dintre puncte este suma calculatd Tmpartita la numarul de puncte.
In cazul in care fitness-ul unui individ este mai mare decat distanta dintre punctele de selectie,
acesta va f1 selectat cel putin odatd. Toate punctele de selectie sunt deplasate cu o valoare
aleatoare mai mare decat 0 si mai mica decat distanta dintre puncte. Aceastd metoda este
utilizatd deoarece incearcd sa evite selectarea de foarte multe ori a unui singur individ daca

acesta are o valoare fitness foarte mare comparativ cu ceilalti indivizi din populatie.

Stochastic universal sampling este o metoda elitista in unele cazuri. Daca dintr-o populatie de
N indivizi vor fi selectati N indivizi pentru a deveni parinti atunci toti indivizii cu fitness mai
mare decat fitness-ul mediu vor fi selectati. Acest lucru se intampla deoarece distanta dintre
puncte este egald cu media aritmeticd a fitness-ului [14]. Avand in vedere ca fitness-ul
individului cel mai bun este evident mai mare decat fitness-ul mediu selectia acestuia este

garantata.

In figura 2.15 este exemplificati metoda stochastic universal sampling folosind aceiasi

indivizi ca 1n cazul metodei roulette wheel.
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51 52 53 54 55

Figure 2.15  Selectie stochastic universal sampling

In acest exemplu valoarea aleatoare folositd este marcati cu verde, iar cu rosu sunt marcate
punctele de selectie. Au fost alesi cinci indivizi, deci distanta dintre punctele de selectie este
egala cu 1.5. Daca valoarea aleatoare este egald cu cea din figura, cei cinci indivizi selectati

sunt S1, S2, S4, S4 si S5. Dupa cum se poate observa S4 a fost ales de doua ori.

c) Selectie bazata pe rang (rank selection)

Metoda de selectie a indivizilor bazatd pe rang este folosita pentru a reduce fitness-ul
indivizilor foarte buni si pentru a creste fitness-ul indivizilor foarte slabi astfel incat sa asigure
o diversitate mai mare a populatiei urmatoare (inlaturd dezavantajul selectiei bazate pe ruleta
prin considerarea unei ordini bazate pe rang, un fitness relativ, mai degraba decat de fitness
absolut). Totusi aceastd metoda poate avea ca si consecintd o convergenta mai lenta spre o
solutie foarte buna, tocmai din cauza ca reduce fitness-ul celor mai buni indivizi. Selectia
bazatd pe rang intai sorteaza populatia in functie de fitness, apoi valoarea fitness a fiecarui
individ este inlocuita de o valoare intre 1 si N, N fiind dimensiunea populatiei. Individul cu
fitness cel mai mic primeste valoarea 1, urmatorul valoarea 2 si asa mai departe, cel mai bun
primind valoarea N. Dupa ce a fost modificat fitness-ul fiecarui individ, selectia se poate face

prin alte metode, cum ar fi cele prezentate anterior.

d) Selectia turneu (tournament selection)

Selectia de tip turneu este o metoda folosita pentru a mentine o populatie diversd. Aceasta
metoda alege aleator k indivizi din populatie, dupa care individul cel mai bun dintre cei k este
selectat. Aceastd metoda acordd si indivizilor mai slabi o sansd mai mare de a fi selectati
deoarece fiecare individ concureaza doar cu alti k — 1 indivizi, nu cu intreaga populatie. Cu

cat numarul de indivizi din turneu este mai mare cu atat probabilitatea ca un individ slab sa fie
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selectat scade. Daca acest numar este mic indivizii mai slabi au sanse mai bune de a fi
selectati. In cazul in care doar un individ ia parte la turneu, aceastd metoda de selectie este

complet aleatoare si nu tine cont de fitness.

2.3.3.2.  Operatorul de incrucisare (Crossover)

Operatorul de incrucisare (crossover) in cadrul unui algoritm genetic este echivalentul
procesului biologic de Incrucisare cromozomica prin care are loc schimbul de informatie
genetica intre doi cromozomi. Procesul de incrucisare produce indivizi noi pornind de la doi
sau mai multi indivizi initiali care sunt numiti parinti. Acest operator joaca rolul principal in
crearea populatiei pentru generatia urmatoare folosind indivizii alesi in timpul procesului de
selectie. In mod uzual se folosesc doi parinti pentru a forma alti doi indivizi, fiecare fiind
format din informatie care provine de la ambii parinti. Proportia informatiei care provine de la
fiecare parinte nu trebuie sa fie egala si n functie de metoda de crossover folosita poate sa fie

aleatoare.

Indiferent de tipul de incrucisare implementat, metoda trebuie sa fie adaptata la reprezentarea
folosita pentru indivizi. O reprezentare tipica pentru indivizi este un sir binar [14], operatia de
incrucisare avand astfel rolul de a interschimba biti de la un périnte cu biti de la altul pentru a
produce indivizi noi. In continuare vor fi prezentate unele metode de incrucisare: intr-un
singur punct (one-point crossover), in doua puncte (two-point crossover) si incrucisare

uniforma (uniform crossover) [14].

a) Incrucisare intr-un singur punct (one-point crossover)

Incrucisarea intr-un singur punct presupune alegerea unui punct de incrucisare si
interschimbarea informatiei intre parinti astfel incat sa rezulte doi indivizi noi. Punctul de
incrucisare este ales aleator si este acelasi pentru ambii parinti. In cazul reprezentirii
indivizilor ca un sir de biti, se interschimba bitii pornind de la un anumit bit din sir, ales
aleator. Cantitatea de informatie provenitd de la fiecare parinte este aleatoare, deoarece

depinde in intregime de alegerea punctului de crossover.
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In figura 2.16 este exemplificatd incrucisarea intr-un singur punct.

Crossover point

P1

P2

Cl

Cc2

Figura 2.16  Incrucisare intr-un singur punct

Indivizii P1 (informatie marcata cu rosu) si P2 (informatie marcata cu verde) sunt indivizii
parinte care iau parte la Incrucisare. Dupd ce este ales aleator punctul de incrucisare, rezulta

indivizii noi C1 si C2, acestia fiind construiti din informatie provenind de la ambii parinti.

b) Incrucisarea in doua puncte (two-point crossover)

Metoda incrucisarii in doua puncte este foarte asemanatoare cu incrucisarea intr-un singur
punct prezentati anterior. In acest caz se aleg doud puncte de incrucisare, aceleasi pentru
ambii parinti si de aceasta data. Informatia este interschimbata intre punctele de incrucisare
alese. In cazul reprezentirii individului ca un sir binar se aleg doi biti iar sirurile dintre cele
doua pozitii alese se schimba intre ele. La fel ca in cazul incrucisarii intr-un singur punct
cantitatea de informatie primita de la fiecare périnte este aleatoare si depinde doar de alegerea

punctelor de incrucisare.
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In figura 2.17 este prezentata metoda incrucisarii in doua puncte.

Crossover point 1 Crossover point 2

P1

P2

Cl

Cc2

Figura 2.17  Incrucisare in doud puncte

La fel ca in cazul incrucisarii intr-un singur punct, P1 si P2 sunt indivizii parinte iar C1 si C2
sunt indivizii noi formati din interschimbarea informatiei dintre punctele de incrucisare alese

aleator.

¢) Incrucisare uniforma (uniform crossover)

Incrucisarea uniforma este o metoda care interschimbi probabilistic informatia la nivel de
gend (unitate minim divizibildi de informatie din reprezentarea aleasi). In loc si se
interschimbe segmente intregi de informatie, se interschimba intre ele doar gene cu valori
diferite cu o anumita probabilitate care controleaza proportia de informatie care provine de la
fiecare parinte. in cazul reprezentirii indivizilor ca siruri binare este evaluat fiecare bit in
parte. In cazul in care bitii de pe o anumiti pozitie au valori diferite in cadrul indivizilor
parinte acestia se schimba intre ei cu o anumitd probabilitate. Aceastd probabilitate
controleaza numarul de biti provenit de la fiecare parinte, iar in cazul in care este 0.5 fiecare

parinte va contribui in medie acelasi numar de biti.
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In figura 2.18 este prezentat schematic un exemplu de incrucisarea uniforma.

P1

P2

Cl

Cc2

Figura 2.18  Incrucisare uniformd

Indivizii P1 si P2 sunt indivizii parinte, iar C1 si C2 sunt indivizii nou formati prin
incrucisare uniformd. Spre deosebire de incrucisarea in unul sau doud puncte in acest caz nu

exista puncte de Incrucisare generate anterior.

2.3.3.3.  Operatorul de mutatie (mutation)

Operatorul de mutatie in cadrul unui algoritm genetic are rolul de a schimba aleatori unii
indivizi din populatie. Mutatia astfel ajuta la pastrarea diversitatii populatiei si la explorarea
spatiului de cautare al problemei. Acest operator modificd una sau mai multe gene ale unui
individ, solutia deci poate fi complet diferitd fatd de individul initial si astfel pot fi gasite
solutii mai bune cu gene care nu se gasesc in nici un individ din populatia curenta, deci nu pot

fi obtinute prin incrucisare.

Mutatia are loc cu o probabilitate care trebuie sa fie foarte mica. Daca aceastd probabilitate ar
fi foarte mare indivizii s-ar schimba foarte mult de la o generatie la alta, deci imbunatatirea
iterativa si evolutia pe care se bazeazi algoritmii genetici nu ar putea avea loc. In acest caz
algoritmul genetic s-ar transforma intr-o simpld cautare aleatoare. In cazul in care
probabilitatea de mutatie este indeajuns de mica schimbdrile introduse ajutd la pastrarea

diversitatii populatiei si astfel algoritmul genetic poate evita cazul in care toti indivizii sunt
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foarte asemanatori si converg spre un punct de extrem local si nu spre fitness-ul maxim

global.

In cazul reprezentirii indivizilor ca siruri de biti operatorul de mutatie poate functiona in
urmatorul mod. Pentru fiecare bit din reprezentare se genereaza un numar aleator, apoi cu o
anumitd probabilitate predefinitd bitul este inversat. Aceasta probabilitate este foarte mica,
sub 1% in cele mai multe cazuri, iar cu cat reprezentarea individului foloseste un numar mai
mare de biti cu atat este mai probabil ca acesta sa fie modificat. In alegerea probabilititii de

mutatie trebuie deci tinut cont si de lungimea reprezentarii [14].

O alta metoda de implementare a operatorului de mutatie presupune generarea aleatoare a
unui bit in loc de inversarea bitului [14]. Aceasta metoda este echivalentd cu prima metoda
prezentatd, doar ca mutatia va modifica un bit doar in 50% din cazuri, anume doar in cazurile

in care bitul generat aleator nu este egal cu cel aflat in reprezentarea individului.

Aceste metode de mutatie nu pot fi aplicate in cazul 1n care solutiile sunt reprezentate n asa
fel incat valorile genelor sunt restrictionate de ordinea aparitiei. Un astfel de caz este
problema comisului voiajor in care o solutie este o permutare a numerelor de ordine ale
oraselor. O schimbare aleatoare a unui numar din solutie nu este posibild deoarece fiecare oras
apare o singurd datd in reprezentare, trebuie deci o altd abordare a operatorului de mutatie.
Pentru aceastd problemd@ mutatia poate fi implementatd prin interschimbari a numerelor
oraselor de pe doud pozitii alese aleator, realizand astfel o schimbare aleatoare a traseului

reprezentat.

2.3.3.4. Abordari multiobiectiv

Algoritmii genetici standard urmaresc optimizarea unui singur obiectiv, cum ar fi performanta
in cazul optimizirii unei microarhitecturi. In aplicatii practice optimizarea unui singur
obiectiv nu este intodeauna suficientd pentru o implementare reala a solutiei gasite. Spre
exemplu performanta unei configuratii microarhitecturale este irelevantd dacd aceasta ar
consuma atat de multad putere incat un procesor baza pe aceastd microarhitecturd nu ar putea fi

racit in realitate. Din acest motiv este adesea nevoie de o abordare a optimizarii care sa
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urmareasca mai multe obiective, cum ar fi performanta, consumul de putere si temperatura
maximd a unui procesor care ar implementa o anumitad microarhitectura. Totodatd aceste
obiective pot sa fie conflictuale (cu cat o configuratie microarhitecturald este mai performanta
cu atdt ar putea consuma mai multd putere), deci nu existd o solutie care sa fie optima din
punctul de vedere al tuturor obiectivelor urmarite, evaluarea solutiilor devine astfel dificila si
nu existd un mod simplu de a raspunde la intrebarea care este cel mai bun individ dintr-0

populatie [13].

In multe cazuri nu existd o singura solutie pentru o problema de optimizare multiobiectiv, deci
algoritmii aplicati cautd sa optimizeze fiecare obiectiv pand cand alte obiective sunt afectate
negativ. Algoritmii genetici de optimizare multiobiectiv sunt bazati pe algoritmul standard

care optimizeaza un singur obiectiv [13].

Biblioteca JMetal pentru limbajul de programare Java ofera implementari a multor algoritmi
de optimizare multiobiectiv si poate fi direct integratd in aplicatii. In continuare vor fi

prezentate schematic unele abordari ale optimizarii multiobiectiv [13].

a) Abordare cu agregare a obiectivelor

Agregarea obiectivelor presupune utilizarea unei functii de agregare care combind toate
obiectivele intr-o singurd valoare care este apoi optimizatd folosind un algoritm genetic
mono-obiectiv. Functia de agregare utilizeaza un coeficient pentru fiecare obiectiv, acestea
fiind apoi insumate. In functie de coeficientii alesi pentru fiecare obiectiv se poate stabili o
prioritate a optimizarii, obiectivele cu un coeficient mai mare fiind mai importante deoarece

au un efect mai mare asupra valorii functiei.

b) Sortare lexicografica

Metoda sortdrii lexicografice presupune prioritizarea obiectivelor de catre utilizator.
Algoritmul optimizeaza pe rand obiectivele definite utilizand solutiile obtinute ca solutii
initiale pentru optimizarea urmatorului obiectiv. Aceasta metodad produce rezultate diferite in

functie de ordinea in care obiectivele sunt definite.
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C) Abordare bazata pe subpopulatii

Aceastd metoda imparte populatie intr-un numar de subpopulatii egal cu numarul de obiective
ale optimizarii. Aceste subpopulatii sunt apoi optimizate pentru cite un singur obiectiv
urmand ca apoi sa se realizeze un schimb de informatie intre ele pentru a produce solutii de

compromis care sa contina optimizari pentru fiecare obiectiv.

d) Abordari bazate pe fronturi Pareto

Eficienta sau optimalitatea Pareto sunt concepte importante in economie, dar au aplicatii si in
teoria jocurilor cat si in inginerie. Abordarea optimizarii multiobiectiv se bazeaza pe notiunea

de individ optim Pareto si pe fronturi Pareto formate din astfel de indivizi.

O situatie este eficienta sau optima Pareto cand orice schimbare aditionald benefica pentru un
anume individ adusd acelei situatii influenteaza negativ un alt individ. In cazul optimizarii
multiobiectiv o solutie este numita eficienta sau optima Pareto cand o schimbare adusa pentru

a imbunatati un obiectiv va produce rezultate mai slabe din punctul de vedere al altui obiectiv.

O imbunatatire Pareto este o schimbare care afecteaza pozitiv un individ fard sa influenteze
negativ alti indivizi. O schimbare adusa unei solutii care afecteaza pozitiv un obiectiv fara sa
produca rezultate mai slabe din punctul de vedere al altui obiectiv este o imbundatatire Pareto

in cazul optimizarii multiobiectiv.

Un individ este numit optim Pareto puternic (strong Pareto optimum — SPO) cand aceste este
eficient Pareto, deci orice schimbare adusa solutiei va avea efecte negative asupra a cel putin
un obiectiv. Acest termen este folosit pentru a diferentia fata optime Pareto slabe (weak

Pareto optimum — WPO).

Un optim Pareto slab este o solutie pentru care nu exista schimbari care imbunatatesc toate

obiectivele.
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Un front Pareto este o multime de indivizi optimi Pareto. Se spune cad un individ domina
Pareto alt individ daca este mai bun din punctul de vedere al tuturor obiectivelor. Indivizii

aflati astfel pe frontul Pareto sunt indivizi nedominati.

Algoritmii genetici bazati pe abordari Pareto functioneaza fie eliminand indivizii dominati si
generand indivizi noi prin mutatie (Simple Evolutionary Multiobjective Optimizer — SEMO,
Fair Evolutionary Multiobjective Optimizer — FEMO) fie prin sortari ale indivizilor pe
fronturi Pareto succesive in etapa de selectie (Nondominated Sorting Genetic Algorithm —
NSGA, Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il — NSGA I1).

2.3.3.5. Pseudocod

In figura 2.19 este prezentati forma generald a unui algoritm genetic de optimizare bazat pe

etapele de selectie, Incrucisare si mutatie.
GeneticAlgorithm

generation = 0;

P = generate_random_population();

do
evaluate(P);
Parents = selection(P);
Offspring = crossover(Parents);
P = mutation(Offspring);
generation = generation + 1;

while stop conditions not met;

Figura 2.19  Un algoritm genetic in pseudocod

2.3.4. Algoritmi Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization este o tehnica de optimizare stohastica bazata pe o populatie de
indivizi si inspiratdi de comportamentul pisirilor. In cazul Particle Swarm Optimization
indivizii (care se numesc particule) se deplaseaza prin spatiul de proiectare urmarind cel mai

bun individ. ,,Roiul” de particule este alcatuit din indivizi care au asociatd o pozitie in spatiul
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de explorare si o viteza a deplasarii. Acesti indivizi memoreazd pozitia unde au obtinut cele
mai bune rezultate. De asemenea fiecare individ primeste informatii referitoare la cel mai bun
individ din roi. In functie de aceste informatii se modifica viteza si pozitia fiecarui individ,
astfel realizandu-se explorarea spatiului de cautare. La fel ca in cazul algoritmilor genetici
populatia initiald este generata aleator urmand ca aceasta populatie sa fie actualizatd o datd cu

fiecare iteratie executata [13].

2.3.5. Algoritmi stigmergici

Algoritmii stigmergici sunt inspirati de colonii de furnici si modul lor de functionare este
asemanator cu comportamentul acestora. Acesti algoritmi se bazeazd pe o populatie de
indivizi echivalenti cu furnicile dintr-0 colonie. In realitate furnicile cauti aleator surse de
hrana iar apoi se intorc la colonie lasand o urma de feromoni. Alte furnici sunt atrase de
aceastd urma de feromoni si astfel vor urma acelasi traseu pentru a gasi sursa de hrana.
Feromonul lasat in urma se evapora in timp. Aceasta proprietate are ca rezultat cautarea unor
drumuri mai scurte. Daca un drum este mai lung dureazd mai mult pana cand o furnica il
poate parcurge, deci o parte mai mare din feromonul lasat in urma se evapora. Daca un drum
este scurt acesta este parcurs mai des, deci sunt lasati feromoni pe traseu mai des, astfel
crescand intensitatea si atractivitatea pentru alte furnici. Aceste trdsdturi conduc la
convergenta spre drumul de lungime minimd deoarace acesta va avea intensitatea maxima a

feromonului.

Un individ din cadrul populatiei reprezinta astfel o furnicd si construieste iterativ o solutie
bazandu-se pe intensitatea feromonului pentru fiecare tranzitie posibild de la solutia
intermediard curenta spre o solutie intermediard mai completd. Intensitatea feromonului
artificial de asemenea scade in fiecare iteratie a algoritmului pentru a simula evaporarea

prezenta in realitate.
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3. Implementare FOCAP Tool

FOCAP (Framework for Optimising Computer Architecture Performance) este un cadru
flexibil pentru simularea distribuita multifir si optimizarea arhitecturilor de calcul folosind
algoritmi evolutivi. Implementarea cadrului de optimizare permite adaptarea si integrarea
usoard a simulatoarelor existente, fard sa fie necesare schimbari in aplicatii. De asemenea
cadrul de optimizare foloseste o arhitectura modulara, atat in cadrul aplicatiilor implementate
cat si in ceea ce priveste Impartirea cadrului 1n aplicatii cu functii bine definite care comunica

prin retea folosind protocoale care vor fi descrise.

Cadrul de optimizare este compus din trei aplicatii principale: server-ul FOCAP, clientul
FOCAP care include simulatorul si interfata grafica pentru controlul server-ului. De asemenea
este folositd si o bazd de date MySQL care functioneazd asemanator unei memorii cache
pentru configuratiile microarhitecturale simulate de server. In cadrul acestei lucréri este tratata
si explicatd dezvoltarea si implementarea aplicatiilor server si client cat si integrarea clientului

cu simulatorul extern pentru arhitectura SimpleScalar Sim-Outorder.

Aplicatiile server si client sunt implementate in limbajul de programare C folosind Microsoft
Visual Studio 2012. Comunicarea prin retea este implementata folosind biblioteca WinSock2,

lar comunicarea cu server-ul MySQL utilizeaza biblioteca libmysglclient.

3.1. Arhitectura generala

Cadrul de optimizare FOCAP este compus din trei aplicatii care comunica prin retea folosind
diferite protocoale. Aceste aplicatii sunt server-ul FOCAP, clientul FOCAP si interfata grafica
pentru controlul si monitorizarea server-ului. Server-ul are un rol central in functionarea
aplicatiei. Acesta executd algoritmii de optimizare implementati, comunicad cu baza de date,
distribuie configuratii microarhitecturale tuturor clientilor, monitorizeazd functionarea
clientilor pentru a detecta probleme si comunicd cu instantele de interfatd graficd conectate.
Server-ul de asemenea este implementat in asa fel incat sd poate deservi un numar oricat de
mare de clienti, fiecare client fiind capabil sd utilizeze deplin resursele de executie paraleld

procesoarelor de tip multicore cu oricate nuclee. Aplicatia client are rolul de a executa
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simularile primite de la server si de a trimite inapoi rezultatele acestora. Interfata grafica este
folosita pentru a initia procese de optimizare si pentru a seta parametrii acestora cum ar fi
algoritmul de optimizare folosit, parametrii caracteristici algoritmului (cum ar fi probabilitatea
de incrucisare si de mutatie pentru un algoritm genetic) si configuratia microarhitecturald
initiala.

In figura 3.1 este prezentata arhitectura cadrului de optimizare, modulele principale din care

sunt construite aplicatiile si interactiunile acestora.

GUl-Server
Communication

Frotocol
( FOCAP Server A
oy
Hill Climbing
Evolutionary
) Microarchitectural Simulated
GUI Communicator H Configuration
Optimizer
Genetic Algorithm
I
Server-Client . )
Simulation MySQL
Metwark L ey o [ Database Interface
Communicatar Distribution Control Database
\TJ | —
\ »
Client-Server
Communication Protocol
A
( FOCAP Client ) ( FOCAP Client )

Client-Server
MNetwork
Communicator

Client-Server
MNetwork
Communicator

Simulation Worker
Thread Fool

Simulation Worker
Thread Pool

Sim-Outorder
Simulator Simulator
Wrapper Wrapper

Sim-Qutorder

Figura3.1  Arhitectura generald a cadrului de optimizare FOCAP
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Modulele de culoare neagrda din aceasta diagramd implementeazd functionalitatea de

optimizare si distributie a FOCAP. Fiecare modul indeplineste o functie specifica iar aceste

module sunt realizate in asa fel incat influenta lor asupra altor module sd fie minima. In cele

mai multe cazuri fiecare modul foloseste cel putin un fir de executie propriu iar comunicatia

intre module diferite este realizata prin cozi FIFO (First In First Out) sincronizate accesate

doar prin functii specifice.

Aplicatia server este formata din urmatoarele componente:

Modul de comunicare cu interfata grafica (GUI Communicator): acest modul
implementeaza protocolul de comunicare pentru interfata grafica si transmite cerintele
de optimizare primite la modulul specific. Oricate instante ale interfetei grafice pot fi
conectate 1n acelasi timp.

Modul de optimizare microarhitecturala folosind algoritmi evolutivi (Evolutionary
Microarchitectural Configuration Optimizer): acest modul primeste cereri de
optimizare si lanseazd in executie algoritmul de optimizare corespunzator cererii
curente. Acest modul de asemenea contine o coadd FIFO pentru cereri de optimizare

multiple.

Implementare a algoritmului Hill Climbing
Implementare a algoritmului Simulated Annealing
Implementare a unui algoritm genetic

Modul de control al distributiei simuldrilor (Simulation Distribution Control): functia
indeplinita de acest modul este distributia simuldrilor, cautarea acestora in baza de
date, inserarea in baza de date a rezultatelor noi si realocarea simularilor care au fost

trimise unui client dar rezultatele nu au fost returnate la timp

Modul de comunicare cu server-ul MySQL (Database Interface): modul care
indeplineste functia de comunicare cu server-ul MySQL, rolul de cautare a rezultatelor
in baza de date si realizeaza adaugarea asincrond a rezultatelor noi la baza de date

Modul de comunicare server-client prin retea (Server-Client Network Communicator):
acest modul implementeazd protocolul de comunicare asincrond folosit pentru

transmiterea cererilor de simulare spre clienti si pentru receptia rezultatelor
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Aplicatia client contine urmatoarele module:

e Modul de comunicare client-server prin retea (Client-Server Network Communicator):
la fel ca modulul echivalent din cadrul aplicatiei server acest modul implementeaza
protocolul de comunicare asincrond utilizat pentru distributia simuldrilor si pentru

returnarea rezultatelor

e Modul de executie multifir a simularilor (Simulation Worker Thread Pool): acesta este
modulul care implementeaza executia paraleld multifir a mai multor simuldri. Pentru
fiecare fir de executie pus la dispozitie de procesorul sistemului este creat un fir de

executie pentru rularea simularilor

e Modul de adaptare pentru utilizarea simulatorului Sim-Outorder (Sim-Outorder
Simulator Wrapper): acesta este un modul simplu care rolul de adaptor pentru
simulatorul extern Sim-Outorder. Functiile indeplinite sunt lansarea in executic a

simulatorului si interpretarea fisierului de iesire pentru a extrage rezultatele

e Simulatorul propriu pentru arhitectura HSA (Hatfield Superscalar Architecture): un

simulator dezvoltat pentru acest cadru de optimizare

Protocolul de comunicarea interfatd-server este implementat folosind TCP si se bazeazad pe
cereri trimise de interfata spre server care doar raspunde apoi acestor cereri. Server-ul nu

initiazd comunicarea cu interfata in nici o situatie.

Spre deosebire de protocolul de comunicare cu interfata grafica in cazul comunicarii client-
server se foloseste UDP (User Datagram Protocol) si un singur soclu (socket) in cadrul
aplicatiei server pentru toti clientii. Protocolul este implementat in acest mod pentru a evita

necesitatea unui soclu de retea pentru fiecare client.

3.2. Protocolul de comunicare client-server

Implementarea unui protocol de comunicare client-server a fost necesara datorita naturii
distribuite a cadrului de optimizare. Avand in vedere durata mare de timp necesard pentru a
simula toate configuratiile microarhitecturale intalnite in executia unui algoritm de optimizare
este necesara utilizarea a mai multor sisteme de calcul, pentru a beneficia de resursele de

procesare paralela disponibile, limitate doar de numarul sistemelor utilizate. Se impune deci
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necesitatea dezvoltarii unui cadru de simulare care sd fie capabil sd ruleze simulari in paralel
pe un numadr oricat de mare de sisteme. Din acest motiv a fost necesard implementarea si a
unui protocol de comunicare pentru a stabili modul in care o configuratie microarhitecturala

este transmisad unui client si modul in care rezultatele simularii sunt returnate server-ului.

Pentru implementarea protocolului de comunicare a fost folosit UDP. Aceasta alegere permite
utilizarea unui singur soclu de retea in cadrul server-ului pentru a gestiona comunicarea cu
toti clientii conectati, spre deosebire de TCP in cazul caruia ar trebui folosit un soclu dedicat
fiecarei conexiuni cu un client. Avand 1n vedere faptul ca viteza de simulare este puternic
limitatd de puterea de procesare pusa la dispozitie de clienti transferul de date pe retea are
nevoie de latime de banda mica, iar mesajele sunt trimise rar (la intervale de peste un minut).
Riscul de a primi mesaje in ordine gresita este astfel foarte mic sau chiar inexistent in cadrul
unei retele LAN. De asemenea, avand in vedere fiabilitatea in general foarte buna a retelelor
locale, dimensiunea mica a mesajelor si cat de rar sunt transmise aceste mesaje problemele
cauzate de pierderea packet-elor din cauza retelei sunt extrem de rare. Din aceste motive
avantajele TCP (garantarea receptiei informatiei si garantarea receptiei in ordine) nu sunt
necesare avand in vedere overhead-ul asociat unui numar foarte mare de socluri utilizate (in

cazul in care se folosesc multi clienti) si simplitatea implementarii UDP.

Pentru a distinge clientii si a simularile server-ul foloseste valori de identificare care sunt
transmise clientilor impreund cu fiecare configuratie microarhitecturald care trebuie simulata.
Mesajele raspuns prin care sunt transmise Server-ului rezultatele simularilor contin si aceste

valori de identificare.

3.2.1. Descrierea mesajelor

Mesajele transmise sunt diferentiate in functie de valoarea primului octet. Protocolul de

comunicare este format din patru tipuri de mesaj:
a) Mesaj de conectare a clientului

Acest tip de mesaj este transmis de fiecare client pentru a se conecta la server si
contine numarul firelor de executie ale clientului si timpul necesar clientului pentru a

rula un benchmark standard. Primul octet are valoarea SIM_MSG_HELLO (©x@1) iar
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cele doua valori sunt reprezentate ca numere intregi fara semn pe 32 biti. Dimensiunea

totala este de 9B.

_ Dimensiune
Nume camp Valoare/descriere camp B)
SIM_MSG_HELLO 0x01 1
Numarul de fire de executie ale procesorului
Threads ) 4
client
Benchmark Timpul necesar executiei benchmark-ului 4
Total 9

b) Mesaj de confirmare a conectarii

Mesajul de confirmare a conectarii este raspunsul server-ului la un mesaj de conectare.

Acest tip de mesaj este doar un octet SIM_MSG_ACK (OxFF)
C) Mesaj de transmitere a unei simulari

Acest mesaj contine informatii de identificare a simuldrii transmise, numele
benchmark-ului care trebuie executat si configuratia microarhitecturala care trebuie
simulatd. Primul octet este SIM_MSG_WORK (0x07) care face parte din header-ul de
identificare. Acest header mai contine un identificator pe 32 biti pentru client, un
identificator pe 32 biti pentru unitatea de lucru si un identificator pe 32 biti pentru
simularea transmisa. Numele benchmark-ului este reprezentat folosind 21 de caractere

iar configuratia microarhitecturala este reprezentatd folosind un vector de 21 de valori

intregi pe 32 biti.
Dimensiune
Nume camp Valoare/descriere camp ®)
SIM_MSG_WORK OxFF 1
Client ID Identificatorul clientului 4
] Identificatorul unitatii de lucru (setul de
Work Unit ID 4
simulari)

Work ID Numarul simularii in cadrul setului 4
Benchmark Numele benchmark-ului 21
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Parameters Parametrii microarhitecturali 21*4

Total 118

d) Mesaj de transmitere a rezultatului unei simulari

Aceste mesaje sunt transmise de clienti si contin rezultatul unei simulari alaturi de
informatiile aferente de identificare. De asemenea aceste mesaje apar doar ca raspuns
la o cerere de simulare (un mesaj SIM_MSG_ WORK). Valorile din header pastreaza
acelasi format ca si In cazul cererii dar in loc de o reprezentare a unei simuldri se
trimite rezultatul simularii reprezentat prin 10 valori intregi pe 32 biti. Primul octet

este SIM_MSG_WORK_REPLY (0x00).

Dimensiune
Nume caimp Valoare/descriere camp (B)
SIM_MSG_WORK_REPLY 0x00 1
Client ID Identificatorul clientului 4

_ Identificatorul unitatii de lucru (setul
Work Unit ID 4
de simulari)

Work 1D Numarul simularii in cadrul setului 4

Benchmark Numele benchmark-ului 21
Results Rezultatele simularii 10*4

Total 74

3.3. Clientul FOCAP

Clientul FOCAP este aplicatia folositd pentru executia efectivd a simuldrilor necesare.
Aceasta aplicatie ruleaza pe sisteme de calcul client si este capabila sd exploateze eficient
resursele de executie paralela a procesoarelor moderne. Mai multi clienti se pot conecta la
acelasi server, 1ar performanta intregului sistem creste cu cat sunt conectati mai multi clienti

ruland pe masini diferite.
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3.3.1. Functionalitate

Clientul FOCAP este o aplicatie al carei rol este executia paraleld a simuldrilor primite de la
un server FOCAP. Aplicatia este impartitd in mai multe module, fiecare modul indeplinind o
functie bine definita care nu depinde de modul de implementare interna a altor module.

Clientul este format din patru module ale caror functionare va fi descrisa in continuare.

3.3.1.1. Modulul de comunicare prin retea

Acest modul are rolul de a implementa comunicarea prin retea a clientului. Tot acest modul
contine mecanismul de confirmare a conexiunii cu un server, un interpretor pentru mesajele
primite, o coadd FIFO sincronizatd pentru mesajele care asteapta sa fie transmise si un fir de

executie propriu.

In momentul in care aplicatia este lansata in executie este initializat modulul de retea. Aceasta
initializare presupune citirea dintr-un figier de configuratie a portului si a adresei IP a server-
ului la care trebuie si se conecteze clientul. In caz de eroare clientul va cduta un server pe
masina pe care acesta ruleaza (localhost — 127.0.0.1). Dupa determinarea adresei server-ului
clientul trimite mesajul de conectare. in cazul in care clientul este la prima executie, ruleaza
un benchmark cronometrat al carui rezultat este salvat apoi intr-un fisier. Aceasta valoare este
trimisa server-ului. Daca server-ul nu raspunde cu un mesaj de confirmare in 5 secunde,
clientul incearci de maxim 5 ori si se conecteze. In caz in care esueazi initializarea nu
continud si aplicatia devine inactiva. Tot in cadrul initializarii sunt create evenimente pentru
receptia de date pe retea (folosind functia Windows API WSAEventSelect) si pentru
transmisia de date (folosind functia Windows API CreateEvent). Aceste evenimente sunt
salvate intr-un vector. In cazul in care nu au fost intAmpinate probleme este pornit firul de

executie principal al modulului.

Firul principal de executie al acestui modul contine interpretorul de mesaje primite si codul de
transmisie a mesajelor din coada FIFO mentionatd. Acest fir de executie este folosit astfel

incat comunicarea prin retea sa poata fi realizatda intr-un mod asincron din celelalte module.
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Evenimentele create in etapa de initializare a modulului sunt folosite in cadrul acestui fir de

executie.

Modul de functionare este urmatorul:

1. Se asteapta un eveniment folosind functia API WaitForMultipleObjects() si

vectorul de evenimente creat

2. Daca evenimentul declansat este cel pentru citire de pe soclu, se apeleaza

recvfrom()

2.1. Daca a fost receptionata o cerere de simulare aceasta se copiaza in coada FIFO a

modulului de executie multifir

3. Daca evenimentul declansat este cel pentru transmisie de mesaje, se transmit folosind

sendto() toate mesajele din coada FIFO.

4. Setrece la pasul 1 pentru a astepta noi evenimente

Acest mod de functionare permite trimiterea de mesaje din alte module si fire de executie a
programului fara ca acestea sd astepte ca soclul de retea s fie disponibil sau ca operatiile de

citire sa isi incheie executia.

3.3.1.2.  Modulul de executie multifir a simularilor

Procesoarele moderne sunt procesoare multicore, avand astfel capacitatea de a rula in paralel
mai multe fire de executie. Pentru a maximiza performanta clientului FOCAP pe sisteme care

folosesc astfel de procesoare a fost implementat acest modul.

Pentru a utiliza deplin un procesor capabil sa execute in paralel N sarcini, fie pentru ca este un
procesor cu N nuclee, fie pentru ca este un procesor capabil de SMT (Simultaneous
Multithreading, spre exemplu HyperThreading in cazul unor procesoare Intel moderne), sunt
necesare cel putin N fire de executie. Din acest motiv modulul de executie multifir determina
numarul de fire de executie care pot fi folosite prin intermediul functiet Windows API
GetSystemInfo() si apoi creeaza N fire de executie care asteapta cereri de simulare prin

intermediul cozii FIFO sincronizate a modulului.
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In cadrul initializarii este creat un eveniment Windows care este declansat in momentul in
care sunt introduse cereri in coada FIFO a modulului. De asemenea tot in timpul initializarii
sunt create firele de executie necesare. Cand nu sunt folosite pentru simuldri aceste fire
asteapta cereri, deci executia unui fir nu se incheie in momentul in care o simulare a luat

sfarsit.

Simulatorul este lansat in executie din acest modul. Pentru a permite o mai mare flexibilitate
in alegerea simulatorului nu sunt impuse conditii decat in ceea ce priveste formatul datelor de
intrare si iesire ale simulatorului. Datele de intrare, adica benchmark-ul care trebuie rulat si
configuratia microarhitecturald, sunt reprezentate prin structurile SimulationParameters
si SimulatorResult. Atata timp cat aceste conventii sunt respectate nu se impune nici o
alta conditie asupra modului de executie al simulatorului. Astfel pentru a integra alt simulator
in clientul FOCAP nu este necesara decat implementarea unei scurte functii care sa realizeze
traducerea datelor de intrare ale simulatorului si a rezultatelor acestora. Acest lucru a fost
implementat pentru aplicatia externd Sim-Outorder care simuleaza un procesor cu arhitectura
SimpleScalar. Modul in care aceasta implementare a fost realizata va fi descris intr-un capitol

ulterior

Firele de executie create functioneaza in urmatorul mod:

1. Se asteaptd declansarea evenimentului folosind functia Windows API

WaitForSingleObject()
2. Se extrage din coada FIFO o cerere de simulare

3. Din cererea de simulare se extrag datele de intrare pentru simulator, o structurd

SimulatorParameters
4. Este lansat in executie simulatorul

5. Dupa ce simularea s-a incheiat se construieste mesajul rdspuns care va fi trimis server-

ului folosind structura SimulatorResult rezultata
6. Se apeleaza functia de transmitere pusa la dispozitie de modulul de retea
7. Se trece la pasul 1 pentru a astepta alte cereri

Acesti pasi sunt executati in paralel In cadrul mai multor fire echivalente si nu existd garantia
ca o simulare va fi executatd de un anumit fir. Primul fir care raspunde evenimentului va fi cel
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care executd o anume simulare, indiferent de cate fire de executie sunt in stadiul de asteptare.
In mod uzual 1n timp ce clientul FOCAP ruleaza simuldri constant apare totusi doar rar cazul

in care mai multe fire de executie sunt libere in acelasi timp.

3.3.1.3.  Modulul de adaptare pentru utilizarea simulatorului Sim-Outorder

Sim-Outorder este un simulator de tip execution-driven pentru procesoare superscalare cu

executie speculativa bazate pe arhitectura SimpleScalar.

Acest simulator este o aplicatie externda in linie de comandd (cu executabilul sim-
outorder.exe) care poate fi controlatd prin argumentele primite. Prin acest mod ii sunt
transmise simulatorului informatiile referitoare la configuratia microarhitecturald simulata,
numele fisierelor de iesire, numele fisierelor care contin benchmark-ul cét si alti eventuali

parametri pentru programul benchmark cum ar fi unele fisiere de intrare.

Pentru a integra acest simulator in clientul FOCAP este necesara transformarea structurii
SimulatorParameters in argumente in linie de comanda pentru Sim-Outorder si apoi
interpretarea  fisierului de iesire rezultat pentru a construi o structurd de tip

SimulatorResult.

Acest lucru este realizat printr-o functie care ia locul simulatorului integrat in clientul
FOCAP. O problemd care apare in cazul in care sunt folosite simulatoare externe care
salveaza rezultatele in fisiere de iesire este numele acestor fisiere. Fiecare fir de executie
trebuie sd apeleze simulatorul cu un alt nume pentru fisierul de iesire, pentru a evita conflicte.
Aceasta problema este rezolvata simplu folosind identificatorul fiecarui fir de executie obtinut
cu functia Windows API GetCurrentThreadId() si atasand aceastd valoare numelui

fisierului de iesire.

Functia construieste un sir de caractere care contine parametrii microarhitecturali si care este

folosit pentru a apela sim-outorder.exe. Se asteapta apoi ca executia Sim-Outorder sa se
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incheie si se extrag rezultatele din fisierul de iesire pentru a construi structura

SimulatorResult.

Ultimul pas al executiei functiei de adaptare este stergerea tuturor fisierelor generate de

instanta simulatorului care tocmai si-a incheiat executia.

3.3.2. Simulatorul pentru arhitectura HSA

Primul simulator care a fost folosit pentru FOCAP este o implementare proprie care a fost
dezvoltatd pentru simularea rapidd a benchmark-urilor Stanford (acestea fiind fqueens,
fobubble, fsort, ftower, ftree, fpuzzle, fmatrix, fperm) folosind arhitectura HSA (Hatfield
Superscalar Architecture). Tratarea modului de functionare si de implementare a acestui
simulator nu este obiectivul acestei lucriri, urmarind in schimb procesul de optimizare a
microarhitecturilor si metode de distributie si executie in paralel a simuldrilor. Proiectul
prezentat in aceasta lucrare face parte dintr-un ansamblu care contine si simulatorul de fata si

care a fost dezvoltat lucrand intr-o echipa.

3.4. Server-ul FOCAP

Serverul FOCAP este aplicatia centrald a cadrului de optimizare si are rolul de a rula
algoritmii evolutivi. O singura instantd a aplicatiei server poate controla mai multe aplicatii
FOCAP client si o singurd instantd server este necesara pentru fiecare sistem client-server
FOCAP. Functionarea sistemului de calcul pe care ruleaza server-ul FOCAP este criticd
pentru functionarea intregului sistem din acest motv. In cazul in care apare o problemi in
functionarea sistemului server procesul de optimizare nu mai poate continua. In cazul in care
un client ar intampina o problema procesul de optimizare microarhitecturala poate continua

fara acesta.

3.4.1. Functionalitate

Aplicatia server a cadrului FOCAP este compusa la fel ca si aplicatia client din mai multe

module care Indeplinesc functii diferite. Aplicatia server este mai complexa decat cea client si
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este formata din cinci module principale si inca trei module secundare care implementeaza

algoritmii de optimizare Hill Climbing, Simulated Annealing si un algoritm genetic.

3.4.1.1. Modulul de comunicare cu interfata grafica

Server-ul FOCAP este doar o aplicatie de consola care nu necesitd interventia utilizatorului
pentru a functiona dupa ce a fost pornit un proces de optimizare. De asemenea aplicatia server
ar putea fi lansatd in executie si pe sisteme la care utilizatorul nu are acces direct pentru a
monitoriza progresul. Din aceste motive server-ul FOCAP este o aplicatic care poate fi
controlatd prin retea folosind un protocol care va fi descris ulterior si care este implementat in
acest modul. Acest mod de control permite monitorizarea server-ului de pe orice alt sistem de

calcul sau dispozitiv care are implementata o interfatd grafica FOCAP.

Acest modul suportd mai multe interfete grafice conectate n acelasi timp si poate accepta
sarcini de simulare de la oricare dintre ele. De asemenea tot acest modul are rolul de a trimite
informatii referitoare la progresul proceselor de optimizare in momentul in care o interfata

grafica cere aceste informatii.

La fel ca in cazul modulelor client si acest modul este format dintr-o parte de initializare
executata cand aplicatia server este pornitd si dintr-un fir de executie care este folosit pentru
comunicare prin retea si pentru tratarea cererilor primite de la interfetele grafice conectate.
Pentru a diferentia mesajele se aloca atit un identificator unic pentru fiecare interfata cét si un

identificator unic pentru fiecare mesaj primit.

Partea de initializare a acestui modul presupune deschiderea unui soclu TCP care asteapta
conexiuni de la interfete grafice si crearea unui fir de executie pentru comunicare. In cazul in
care acest soclu nu poate fi deschis procesul de initializare este Intrerupt. Avand in vedere ca
protocolul folosit este TCP se memoreaza o lista de socluri deschise care sunt folosite pentru a
comunica cu interfetele grafice conectate. Pentru a gestiona intr-un mod asincron

comunicarea folosind mai multe socluri este folosita functia Windows API select().
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Firul de executie al acestui modul functioneaza in urmatorul mod:

1. Folosind functia select() se asteaptd primirea unui mesaj pe un soclu sau Se

asteapta ca o noud instanta de interfata grafica sa se conecteze

2. Dacda o noud instantd incearcd sd se conecteze este acceptatd si se adaugd soclul

rezultat in lista de socluri active
3. Se parcurge lista de socluri, fiecare soclu care a fost inchis este eliminat din lista

4. Se receptioneaza mesajele de pe fiecare soclu cu date disponibile si se interpreteaza

aceste mesaje
4.1. Dacad mesajul este o sarcind de simulare se executd urmatorii pasi
4.1.1. Se cautd identificatorul unic al mesajului in lista de sarcini de simulare
primite
4.1.2. Daca acesta nu este gasit, este adaugat in lista si sarcina de optimizare este
transmisa modulului de optimizare
4.1.3. Se trimite un mesaj de confirmare spre interfata grafica

4.2. Daca mesajul este o cerere de informatii referitoare la sarcinile de optimizare

actuale se construieste un mesaj de raspuns si se trimite acest mesaj

5. Se trece la pasul 1 pentru a astepta alte mesaje sau conexiuni

Aceastd implementare permite gestionarea comunicdrii cu mai multe interfete grafice folosind

mai multe conexiuni TCP utilizand un singur fir de executie.

3.4.1.2. Modulul de optimizare microarhitecturala

Rolul acestui modul este executia sarcinilor de optimizare primite de la modulul de
comunicare cu interfata graficd. Acest modul foloseste o coadd FIFO sincronizata pentru a
stoca sarcinile de optimizare care nu au fost Incd terminate si un fir de executie care este
folosit pentru a rula algoritmii de optimizare implementati. Firul de executie asteapta ca un

eveniment sa fie declansat pentru a prelua sarcini de simulare din coada FIFO a modulului.

Initializarea acestui modul presupune crearea evenimentului Windows care este folosit de

firul de executie folosind functia CreateEvent () si apoi crearea firului de executie in sine
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folosind functia CreateThread(). In cazul in care sunt intimpinate erori este intrerupt
procesul de initializare si server-ul FOCAP devine inactiv deoarece functionarea acestui
modul este esentiald pentru functionalitatea aplicatiei. Firul de executie are rolul de a prelua

sarcinile de optimizare din coada si de a rula algoritmul de optimizare corespunzator.

Firul de executie urmareste succesiunea de pasi:

1. Asteapta folosind WaitForSingleObject() ca evenimentul creat la initializare sa

fie declansat
2. Se extrage din coada o sarcind de simulare

3. Se lanseazd in executie un algoritm de optimizare (Hill Climbing, Simulated

Annealing sau algoritmul genetic) in functie de cerintele sarcinii de optimizare extrasa

4. Dupa finalizarea executiei algoritmului de optimizare se sare la pasul 2 daca mai sunt

alte sarcini in coada FIFO

5. Se trece la pasul 1 pentru a astepta alte sarcini de optimizare

Acest modul alaturi de implementarile algoritmilor de optimizare care vor fi descrise in
subcapitole ulterioare joaca rolul central in functionarea procesului de optimizare
microarhitecturald. Se foloseste un fir de executie separat pentru a pastra modularitatea

aplicatiei.

3.4.1.3. Modulul de control al distributiei simulérilor

Modulul de control al distributiei simularilor joacad un rol foarte important in asigurarea
performantei intregului sistem FOCAP. Pentru a putea utiliza eficient resursele de procesare
paraleld puse la dispozitie de toate masinile client conectate la un server trebuie ca fiecare
procesor disponibil sa ruleze simuldri cu Intreruperi minime, deci server-ul trebuie sa asigure
trimiterea unei simulari noi In momentul in care un client intra intr-0 stare de asteptare, deci in
momentul Tn care a trimis un rezultat. Acest modul de asemenea are rolul de a garanta
simularea tuturor configuratiilor microarhitecturale cerute si astfel implementeazd un
mecanism de realocare a simuldrilor in cazul apar probleme la un client si sunt pierdute

rezultate.
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Modul in care simuldrile sunt alocate clientilor poate de asemenea sd aiba un impact asupra
performantei sistemului, in special in care sunt necesare doar putine simuliri. In acest caz
utilizarea celor mai rapizi clienti liberi conduce la cresterea performantei sistemului prin
reducerea timpului de asteptare. Rezultatele benchmark-urilor initiale ale clientilor sunt
folosite pentru a organiza clientii liberi Intr-un heap. Acest heap este actualizat de fiecare data
cand un client termind executia unei simulari, cdnd un client nou se conecteaza si cand un
client primeste o sarcind de simulare si devine astfel ocupat. Simuldrile sunt intai alocate

clientilor cu performanta cat mai mare.

Rezultatul benchmark-ului unui client are de asemenea rolul de a indica timpul maxim
aproximativ in care o simulare este finalizatad. Aceasta estimare este folositd pentru a
determina timpul maxim de asteptare pentru rezultate. De asemenea estimarea este specifica
fiecarui client. Cand rezultatele unei simuldri nu sunt primite in intervalul de timp asteptat
aceastd simulare este trecutd din nou in coada de simulari care nu au fost rulate si va fi trimisa
altui client. Clientul care a intarziat este trecut intr-o listd si nu 1i mai sunt trimise alte simulari
pentru o anumita perioada de timp. Dacd acelasi client intarzie de mai multe ori decét o limita
fixa (3 ori) acesta este eliminat de server deoarece intarzieri repetate indica fie o problema la
comunicarea prin retea fie o problema cu sistemul pe care rula acel client si este nevoie de
interventia utilizatorului pentru a rezolva aceasta problema. Alt motiv pentru care sunt
eliminati acesti clienti care dau dovada de fiabilitate redusa este faptul ca afecteaza negativ

performanta intregului sistem prin asteptarile introduse.

Pentru a exploata capacitatea de executie paralelad a unui sistem client-server FOCAP modulul
de distributie permite organizarea simularilor necesare in seturi numite unitati de lucru (work
units). O simulare in acest caz este consideratd o sarcind independentd (work) din cadrul
setului. Un work unit este deci compus din mai multe simulari (work). Un work unit ar putea
contine spre exemplu toate simularile necesare pentru a evalua populatia unei generatii a unui

algoritm genetic.

In figura 3.2 este prezentatd functionarea modului de distributie printr-un exemplu care
contine un server FOCAP si trei clienti de performanta diferiti. In acest caz procesoarele
sistemelor exemplificate ar oferi aceeasi performanta la aceeasi frecventa clock, deci sistemul

care functioneaza la 3GHz este cel mai rapid, iar sistemul care functioneaza la 1GHz este cel

57



mai lent. De asemenea 1n exemplu trebuie distribuite trei seturi de simuldri, reprezentate prin
culorile rosu, verde si albastru. Primul set contine doar 3 simulari, al doilea contine 5

simuldri, iar al treilea contine n + 2 simuldri.
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Figura3.2  Distributia simularilor

Pentru a distribui simularile trebuie creat si populat un work unit. Dupa ce un work unit a fost
construit se poate apela modulul de distributie prin functia dispatch_work_unit() pentru
a trimite simularile clientilor. De asemenea este pusa la dispozitie o functie care cauzeaza firul
de executie apelant sa astepte pand cand toate simuldrile din work unit au fost rulate. Aceasta
functie este implementatd folosind un eveniment Windows API| declansat doar cand a fost

receptionat rezultatul ultimei simulari din set.
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Sistemul de distributie este bazat pe o coada FIFO 1in care se afla toate simularile care trebuie
rulate si pe heap-ul care contine clientii liberi. Acest modul de asemenea comunica cu
modulul de interfatd cu baza de date pentru a prelua rezultatele simuldrilor care au mai fost
rulate. Daca simularea nu este gasita in baza de date va fi alocatd unui client. Pentru fiecare
client liber este extrasd o simulare din coadd, pand cand nu mai sunt simulari in coada sau

pana cand nu mai sunt clienti liberi.

Acest modul este construit asemandtor modulelor descrise anterior, folosind o functie de
initializare apelata cand server-ul este lansat si un fir de executie. Firul de executie este folosit
pentru a implementa mecanismul descris de realocare a simuldrilor si de monitorizare a

clientilor.

In cadrul acestui modul firul de executie urmareste urmatorii pasi:

1. Se parcurge lista de simulari active si se incrementeaza timpul trecut pentru fiecare

simulare

2. Daca acest timp a depasit valoarea limita, simularea este addugatd din nou in coada de
simuldri iar clientul care a intarziat este addugat listei de clienti Intarziati daca nu a

depasit limita, altfel este eliminat

3. Se parcurge lista de clienti intarziati si se incrementeaza timpul petrecut in aceasta

lista pentru fiecare client

4. Daca acest timp a depasit sau a atins limita de asteptare, clientul este trecut in heap-ul

de clienti liberi
5. Se asteapta 5 secunde

6. Se trece la pasul 1

Acest modul este implementat in asa fel incat functionalitatea sa poate fi utilizata usor prin

intermediul unor functii apelate din implementarile algoritmilor de optimizare.
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3.4.1.4. Modulul de comunicare prin retea

In cadrul acestui modul este implementati functionalitatea server a protocolului de
comunicare prin retea descris in subcapitolul 3.2. Constructia modulului este asemanatoare cu
cea a componentei echivalente din cadrul clientului. Acest modul contine interpretorul de

mesaje primite si codul pentru trimiterea mesajelor spre clienti.

Initializarea acestui modul presupune creare unui eveniment pentru trimiterea mesajelor,
crearea unui eveniment si asocierea acestuia cu receptia datelor pe soclul UDP folosind
WSAEventSelect() si crearea unui fir de executie. Singura diferentd importanta fatd de
implementarea modulului echivalent din clientul FOCAP este ca mesajele trimise nu sunt

adresate doar unei singure masini deoarece server-ul comunica cu toti clientii.

Firul de executie este folosit pentru a permite altor module sa trateze comunicarea prin retea
intr-un mod asincron. Acesta foloseste o coadd FIFO pentru mesaje care trebuie trimise iar

mesajele primite sunt interpretate direct urmarind urmatorii pasi:

1. Se asteaptda ca unul din evenimentele de receptie a mesajelor sau de trimitere sa fie

declansat
2. Daca evenimentul declansat a fost cel de citire, se executa urmatorii pasi:

2.1. Daca mesajul primit este unul de conectare se adauga clientul 1n lista de clienti si

in heap-ul de clienti liberi apoi se trimite un mesaj de confirmare clientului

2.2. Daca mesajul primit este rezultatul unei simuldri acesta este transmis modulului

de distributie pentru a fi tratat
3. Daca evenimentul declansat a fost cel de trimitere a mesajelor, se executd urmatorii
pasi:
3.1. Se extrage din coada FIFO un element
3.2. Se determina adresa clientului si mesajul folosind informatiile extrase anterior
3.3. Se trimite mesajul clientului folosind functia sendto()
3.4. Daca mai sunt elemente 1n coada, se trece la pasul 3.1

4. Se trece la pasul 1 pentru a astepta alte evenimente
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3.4.1.5. Modulul de comunicare cu server-ul MySQL

Server-ul FOCAP foloseste o baza de date MySQL pentru a stoca rezultatele simularilor deja
rulate. In cazul in care o simulare este gasitad deja in baza de date rezultatul poate fi obtinut
mult mai rapid fara a mai fi necesara rularea benchmark-ului aferent. Prin acest mecanism se
reduce timpul necesar procesului de optimizare si astfel creste performanta. Baza de date de
asemenea are rolul de a stoca rezultate cat timp server-ul FOCAP nu ruleaza, deci informatia

nu este pierduta nici in cazul in care apare o problema in functionarea server-ului.

Pentru a identifica o simulare in baza de date se folosesc ca si cheie primard numele
benchmark-ului si o valoare intreagd fara semn pe 64 biti. Aceastd valoare reprezintd o
configuratie comprimatd. Rezultatele sunt stocate in baza de date prin serializare intr-un camp
de tip blob. Acest mod de reprezentare a fost ales deoarece permite modificarea configuratiei
microarhitecturale si a informatiei reprezentate Intr-un rezultat fard a aduce schimbari tabelei
folosite. De asemenea un alt avantaj al utilizarii compresiei este cantitatea mai micd de
informatie transmisa server-ului MySQL si cdutarea mai rapidd in baza de date deoarece nu
sunt necesare interogari care sd contind conditii pentru toti cei 21 de parmetrii
microarhitecturali (84B), acestia fiind inlocuiti cu o singura valoare de 8B. Tabela folosita

este urmatoarea:

Camp Tip Null | Cheie primara | Valoare implicita

config bigint unsigned | Nu * NULL
benchmark char (21) Nu * NULL

result blob Da NULL

Compresia repezentarii parametrilor microarhitecturali se bazeaza pe faptul ca fiecare
parametru arhitectural poate lua doar un numar relativ mic de valori diferite. Avand in vedere
aceastd proprietate fiecare parametru poate fi reprezentat printr-un numar mult mai mic de
biti, reprezentand practic numarul valorii parametrului din sirul valorilor posibile. Un
parametru care spre exemplu poate lua 4 valori diferite poate fi reprezentat folosind doar 2 biti
de informatie deoarece valorile posibile in sine sunt cunoscute. Valoarea pe 64 biti folosita

este obtinutd prin concatenarea parametrilor reprezentati fiecare printr-un numar mic de biti.
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Acesta metoda reduce vectorul de 84B folosit pentru reprezentarea explicitd a parametrilor la

o valoare de 8B din care sunt folositi efectiv doar 53 din cei 64 de biti.

In cadrul initializarii acestui modul este stabilitd conexiunea cu server-ul MySQL si este creat
un fir de executie pentru operatiile de inserare a rezultatelor in baza de date. In cazul in care
aceasta initializare esueaza server-ul FOCAP va functiona fara facilitatile puse la dispozitie de

baza de date.

Acest modul pune la dispozitie o functie pentru compresia parametrilor unei simulari si pentru
cautarea rezultatului unei simuldri in baza de date. Folosind aceasta functie modulul de
distributie preia direct din baza de date rezultatele care sunt gasite si nu le mai trimite
clientilor pentru simulare. Modulul de distributie are de asemenea nevoie sa insereze in baza
de date rezultatele nou obtinute. Pentru a evita asteptarea operatiei de inserare aceasta nu este
executatd de modulul de distributie unde performanta si viteza de reactie sunt foarte
importante. Din acest motiv a fost implementata o coada FIFO pentru rezultate care trebuie
inserate. Firul de executie al modulului de fatd preia din aceastd coadd rezultatele si

efectueaza operatiile de inserare in paralel cu executia altor module.

In cadrul firului de executie sunt urmati pasii:

1. Asteapta sa fie declansat un eveniment care indicd prezenta unui element in coada

FIFO de inserare
Se extrage un element din coada FIFO
Se insereaza in baza de date simularea si rezultatul din elementul extras

Daca mai sunt elemente in coada FIFO se trece la pasul 2

o &~ D

Se trece la pasul 1

3.4.2. Implementarea algoritmilor de optimizare

Pentru optimizarea microarhitecturald au fost implementati trei algoritmi in cadrul server-ului
FOCAP. Acesti algoritmi sunt Hill Climbing, Simulated Annealing si un algoritm genetic.

Microarhitectura este optimizatd din punct de vedere al performantei, acesti algoritmi
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urmarind minimizarea numarului de ciclii procesor necesari executiei unui set de benchmark-

uri.

Implementarile acestor algoritmi salveaza rezultatele optimizarii in doud fisiere de tip csv.
Primul fisier contine toate configuratiile microarhitecturale care au fost simulate iar al doilea
fisier contine doar configuratiile cele mai bune gasite in fiecare iteratie a algoritmului.
Rezultatele partiale pot fi vizualizate in aceste fisiere in timp ce algoritmii de optimizare isi

desfasoara activitatea.

Algoritmii de optimizare sunt implementati in asa fel incat orice parametru microarhitectural
poate avea o valoare fixd setatd de utilizator. Aceste informatii sunt reprezentate printr-un
vector de octeti, o valoare 0 semnificand ca parametrul corespunzator nu este o valoare fixa,

deci poate fi modificat de algoritmul de optimizare.

3.4.2.1.  Algoritmul Hill Climbing

Implementarea algoritmului Hill Climbing urmareste descrierea teoreticd a acestuia din
subcapitolul 2.3.1. Spre deosebire de algoritmul Hill Climbing standard implementarea pentru
server-ul FOCAP a trebuit dezvoltatd in asa fel incat sa poatd beneficia de posibilitatea
simularii paralele si distribuite. Folosind facilitatile puse la dispozitie de modulul de
distributie descris in capitolul 3.4.1.3 algoritmul Hill Climbing implementat construieste
seturi de simuldri care contin toate configuratiile microarhitecturale care vor fi evaluate in
iteratia curentd. Aceste configuratii Sunt vecinii superiori (vecini in care un parametru a trecut
la o treapta superioard) si vecinii inferiori (vecini in care un parametru a trecut la o treapta

inferioard) ai configuratiei microarhitecturale actuale.

Algoritmul se opreste in momentul in care a fost atins numarul maxim de iteratii sau cand nu
se mai poate obtine o imbunatatire. Configuratia microarhitecturald initiala este specificata

folosind interfata grafica.

Algoritmul Hill Climbing implementat functioneaza urmand pasii:

1. Se creeaza un nou work unit (un set de simulari)
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Se adauga setului de simulari toti vecinii superiori si toate benchmark-urile aferente
Se adauga setului de simulari toti vecinii inferiori si toate benchmark-urile aferente
Este expediat setul de simulari si se asteaptd rezultatele

Se parcurg rezultatele si se obtine astfel configuratia cea mai buna

Configuratia actuald devine configuratia gasita la pasul 5

N oo g &~ w DN

Se trece la pasul 1 pentru a incepe o noua iteratie daca nu a fost indeplinitd o conditie

de oprire

3.4.2.2.  Algoritmul Simulated Annealing

Algoritmul Simulated Annealing a fost implementat urmarind conceptele teoretice prezentate
in capitolul 2.3.2. La fel ca n cazul implementarii algoritmului Hill Climbing si algoritmul
Simulated Annealing a trebuit implementat in asa fel ncat sd poata utiliza facilitatile de
executie paralela puse la dispozitie de sistemul FOCAP prin intermediul modulului de
distributie. Acest mod de implementare a presupus din nou construirea unor seturi de simulari
care si poatd fi executate in paralel. In cazul algoritmului Simulated Annealing seturile
mentionate sunt formate din simulari generate pornind de la benchmark-urile folosite in

cadrul procesului de optimizare aplicate unor vecini aleatori ai configuratiei actuale.

Parametrii algoritmului (temperatura initiala, temperatura minima si numarul de iteratii) sunt
configurabili, iar configuratia microarhitecturald initiala este specificatd folosind interfata
grafica. Functia de racire aleasa este cea exponentiald cu un factor de racire calculat in asa fel
incat temperatura minima sa fie atinsa in numarul de iteratii specificat. Acest factor este

calculat folosind urmatoarea formula:

¢ = e"Tmin/Tmax)/(N-1), unde:
c este factorul de racire
Tmin €ste temperatura minima
Tmax ©ste temperatura maxima (initiald)
N este numarul de iteratii

Functia de acceptare implementatd este functia P descrisd in capitolul 2.3.2.2.
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Conditiile de oprire ale algoritmului sunt atingerea numarului maxim de iteratii sau lipsa
imbunatatirilor dupa un anumit numar de iteratii. Acest algoritm functioneazd in modul

urmator:
1. Se creeaza un nou set de simulari

2. Se adaugd setului simuldri generate pornind de la vecini aleatori ai configuratiei

curente
3. Este expediat setul de simulari si se asteapta rezultatele

4. Se parcurg rezultatele; configuratiile mai bune sunt acceptate, configuratiile inferioare

sunt acceptate cu probabilitatea data de functia de acceptare P
5. Ultima configuratie acceptatd devine configuratia actuala
6. Sereduce temperatura: T « T - ¢

7. Se trece la pasul 1 pentru a incepe o noua iteratie daca nu a fost indeplinitd o conditie

de oprire

3.4.2.3.  Algoritmul genetic

Algoritmul genetic implementat realizeaza o optimizare mono-obiectiv, obiectivul fiind
obtinerea unei configuratii cat mai performanta. Avand in vedere faptul ca este necesara
evaluarea intregii populatii inainte de a incepe procesul de selectie, algoritmul genetic permite
paralelizarea usoari a etapei de simulare. In cadrul acestei implementiri se creeazi un set de
simuldri care contine toti indivizii din populatia actuala. Numarul de simuldri din acest set
depinde atat de numarul de indivizi din populatie cat si de numarul de benchmark-uri folosite

pentru evaluarea performantei.

Configuratiile microarhitecturale au fost reprezentate ca valori intregi pe 64 biti folosind
sistemul de compresie descris in capitolul 3.4.1.5. Aceastd reprezentare permite implemetarea
operatorilor de incrucisare si mutatie pe biti. Operatorul de incrucisare implementat foloseste
un singur punct generat aleator pentru a realiza incrucisarea, iar operatorul de mutatie

parcurge reprezentarea unui individ si cu o anumitd probabilitate inverseaza bitul curent.
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Metoda de selectie implementata este stochastic universal sampling. Aceastd metoda a fost
aleasd pentru a mentine diversitatea populatiei astfel incat indivizii cu fitness mic sa
primeasca o sansa mai buna de a fi selectati. De asemenea a fost implementat un mecanism de

elitism pentru a putea garanta ca individul cel mai bun nu se pierde.

Algoritmul este configurabil folosind interfata grafica. Parametrii care pot fi modificati sunt
probabilitatea de incrucisare, probabilitatea de mutatie, numarul minim de generatii, numarul
maxim de generatii si optiunea de elitism. In acest caz populatia initiala este generata aleator,

respectand valorile setate de utilizator pentru parametrii setati fix.

Algoritmul genetic urmareste pasii:
1. Se genereaza aleator o populatie
Se creeaza un set de simulari
Se adauga in set toate simularile necesare pentru a evalua intreaga populatie
Se expediaza setul de simulari si se asteapta rezultatele
Folosind rezultatele se realizeaza procesul de selectie parintilor
Se aplica operatorul de incrucisare cu probabilitatea specificatd
Fiecarui individ rezultat din incrucisare i se aplicd operatorul de mutatie

Populatia noua este formatd din indivizii rezultati din pasii 5-7

© ©o N o 0o k~ N

Daca nu a fost indeplinitd o conditie oprire se trece la pasul 2 pentru a incepe

urmatoarea generatie

4. Rezultate

In subcapitolele 4.1-4.4 vor fi prezentate rezultatele obtinute prin aplicarea celor trei algoritmi
de optimizare implementati unei microarhitecturi evaluate cu simulatorul HSA dezvoltat. In
capitolul 4.5 este prezentat un rezultat preliminar obtinut aplicand algoritmul Hill Climbing

unei arhitecturi SimpleScalar simulata folosind Sim-Outorder.
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4.1. Rezultate obtinute cu Hill Climbing

Algoritmul Hill Climbing a fost rulat pornind de la o configuratie generata aleator iar singurii
parametri cu valori fixe au fost latentele caracteristice sistemului de memorie si ale unitatilor

de inmultire respectiv impartire. Configuratia initiala a fost:

Parametru Valoare initiala | Valoare fixa
Latenta memorie principala 30 Da
Latenta memorie cache 1 Da
Latentd inmultire 4 Da
Latentd impartire 12 Da
Seturi cache instructiuni 2 Nu
Dimensiune set cache instructiuni 4 Nu
Seturi cache date 1 Nu
Dimensiune set cache date 1 Nu
Dimensiune linie cache date 32 Nu
Dimensiune buffer instructiuni 16 Nu
Dimensiune buffer date 8 Nu
Fetch rate 4 Nu
Issue Rate Maxim 16 Nu
Unitati executie relationale 3 Nu
Unitdti executie aritmetice 7 Nu
Unitéti executie deplasare 7 Nu
Unitati executie inmultire 3 Nu
Unitati executie Impartire 4 Nu
Unitati executie pentru scriere in memorie (store) 8 Nu
Unitati executie pentru citire din memorie (load) 2 Nu

In figurile 4.1 si 4.2 sunt prezentate rezultatele optimizarii Hill Climbing. Figura 4.1 prezinti
toate configuratiile care au fost evaluate in ordinea in care acestea au fost. Figura 4.2 prezinta
doar performanta celei mai bune configuratii din fiecare iteratie Hill Climbing.
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Cea mai buna configuratie a avut nevoie de un numar mediu de 145241 de ciclii procesor

pentru a rula cele 8 benchmark-uri Stanford. Algoritmul Hill Climbing s-a oprit dupa 17

iteratii.
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Figura4.1  Optimizare folosind Hill Climbing
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Figure 4.2  Performanta celei mai bune configuratii la fiecare iteratie Hill Climbing
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4.2. Rezultate obtinute cu Simulated Annealing

Algoritmul Simulated Annealing a pornit de la aceeasi configuratie ca algoritmul Hill
Climbing. In figurile 4.3 si 4.4 sunt prezentate toate configuratiile intdlnite de Simulated

Annealing respectiv configuratiile actuale pentru fiecare iteratie.
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Figura4.3  Optimizare folosind Simulated Annealing
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Figura4.4  Performanta configuratiei actuale la fiecare iteratie Simulated Annealing
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Cea mai bund configuratie a avut nevoie de un numar mediu de 145199 de ciclii procesor
pentru a rula cele 8 benchmark-uri Stanford, observandu-se o mica imbunatatire fata de
rezultatul obtinut cu Hill Climbing. Algoritmul s-a oprit dupa 37 de iteratii deoarece

configuratia curenta nu s-a mai schimbat pentru 5 iteratii succesive.

4.3. Rezultate obtinute cu algoritmul genetic

Algoritmul genetic rulat a folosit o populatie de 100 de indivizi cu o probabilitate de
incrucisare de 85% si o probabilitate de mutatie de 0.5%. De asemenea algoritmul a fost
configurat in asa fel incat sd functioneze intr-un mod elitist, iar numarul minim de generatii
evaluate a fost 15, numarul maxim fiind 30. Populatia initiald a fost generatd aleator, dar
pentru a putea compara rezultatele cu cele obtinute cu Hill Climbing si Simulated Annealing
au fost setate manual aceleasi latente. Figurile 4.5 si 4.6 prezinta rezultatele obtinute. in figura
4.5 este prezentata performanta tuturor indivizilor in ordinea in care acestia au fost intalniti iar

figura 4.6 reprezintd performanta celor mai buni indivizi din fiecare generatie.
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Figura4.6  Performanta celui mai bun individ din fiecare generatie

Algoritmul genetic a obtinut o configuratie cu aceeasi performanta ca algoritmul Simulated

Annealing (145199 ciclii).

4.4. Comparatie a configuratiilor obtinute

In tabelul urmitor sunt prezentate configuratiile obtinute cu cei trei algoritmi aplicati. Se
poate observa ca in cazul utilizarii simulatorului HSA impreuna cu benchmark-urile Stanford
de micad dimensiune chiar si algoritmul Hill Climbing are rezultate bune si foarte apropiate de
algoritmul genetic si de Simulated Annealing. De asemenea in ciuda diferentelor dintre
configuratiile obtinute acestea dau dovada de performantd aproape identica. Totusi se poate
observa cd unii parametri au un impact mai important asupra performantei iar acesti parametri
iau valori identice in toate cele trei configuratii (valorile fetch rate, issue rate, dimensiunea
buffer-ului de instructiuni, numarul de unitati de scriere si citire din memorie). Pentru a
observa diferente mai mari intre cei trei algoritmi ar trebui utilizat un set mai complex de

benchmark-uri si un simulator mai performant.
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Hill Simulated Algoritm
Parametru
Climbing Annealing Genetic
Latentd memorie principala 30 30 30
Latentd memorie cache 1 1 1
Latentd inmultire 4 4 4
Latenta impartire 12 12 12
Seturi cache instructiuni 16 4 4096
Dimensiune set cache instructiuni 4 8 8
Seturi cache date 4 8 16384
Dimensiune set cache date 8 8 1
Dimensiune linie cache date 32 64 64
Dimensiune buffer instructiuni 64 64 64
Dimensiune buffer date 2 2 2
Fetch rate 16 16 16
Issue Rate Maxim 16 16 16
Unitati executie relationale 3 6 7
Unitati executie aritmetice 7 8 6
Unitati executie deplasare 7 8 3
Unitati executie inmultire 3 3 1
Unitati executie Impartire 4 4 6
Unitati executie pentru scriere in
memorie (store) 8 8 °
Unitati executie pentru citire din
memorie (load) 8 8 8
Numdr mediu ciclii 145241 145199 145199

Configuratiile obtinute
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4.5. Rezultate Hill Climbing obtinute cu Sim-Outorder

La fel ca in cazul utilizarii simulatorului HSA algoritmul Hill Climbing a pornit de la o
configuratic microarhitecturald generata aleator. Latentele sistemului de memorie au fost de

asemenea considerate valori fixe. Configuratia initiald a fost:

Parametru Valoare initiala | Valoare fixa
Latentd memorie principala 40 Da
Latentd memorie cache 2 Da
Seturi cache instructiuni 256 Nu
Dimensiune set cache instructiuni 4 Nu
Seturi cache date 16 Nu
Dimensiune set cache date 4 Nu
Dimensiune linie cache date 32 Nu
Dimensiune buffer instructiuni 8 Nu
Dimensiune buffer date 4 Nu
Fetch rate 8 Nu
Issue Rate Maxim 5 Nu
Numar ALU 6 Nu
Unitdti inmultire/impartire 7 Nu
Unitati de acces la memorie 2 Nu

In figurile 4.7 si 4.8 sunt prezentate rezultatele obtinute. Figura 4.7 reprezinti performanta
tuturor configuratiilor microarhitecturale simulate iar in figura 4.8 sunt prezentate rezultatele

celor mai bune configuratii din fiecare iteratie Hill Climbing.
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Algoritmul Hill Climbing a obtinut in 25 de iteratii de iteratii o configuratie care a rulat setul
de benchmark-uri intr-un numar mediu de 67251896 de ciclii procesor, cea initiala avand
nevoie de 146892523 de ciclii. Astfel s-a obtinut o crestere IPC de la 0.68 la 1.486.
Configuratia finala a fost:

Parametru Valoare
Latentd memorie principala 40
Latentd memorie cache 2
Seturi cache instructiuni 4096
Dimensiune set cache instructiuni 8
Seturi cache date 128
Dimensiune set cache date 8
Dimensiune linie cache date 64
Dimensiune buffer instructiuni 64
Dimensiune buffer date 16
Fetch rate 16
Issue Rate Maxim 16
Numar ALU 8
Unitati inmultire/impartire 8
Unitati de acces la memorie 8

5. Concluzii si dezvoltari ulterioare

Dezvoltarea cadrului de optimizare FOCAP a pornit doar de la un proiect pentru disciplina
Simularea si Optimizarea Arhitecturilor de Calcul dar a devenit o aplicatie mult mai complexa
si flexibild capabild sa optimizeze performanta mai multor arhitecturi de calcul folosind atat
un simulator propriu dezvoltat pentru arhitectura HSA cat si simulatorul extern Sim-Outorder

pentru arhitectura SimpleScalar.

Rezultatele obtinute folosind simulatorul HSA trace-driven propriu si setul de benchmark-uri

Stanford au dezvaluit necesitatea utilizarii unor benchmark-uri mai complexe, cu mai multe
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instructiuni, si a unui simulator mai performant. Rezultatele simularilor care au folosit
benchmark-urile Stanford au dezvaluit existenta a multor configuratii diferite cu performanta
aproape identica, fapt cauzat de simplitatea benchmark-urilor si a numarului redus de
instructiuni ale acestora. Simulatorul folosit ca inlocuitor este numit Sim-Outorder si este un
un simulator execution-driven pentru arhitectura SimpleScalar care foloseste benchmark-uri
mult mai lungi din care sunt executate doar 100000000 de instructiuni. Totusi, chiar folosind
acest numadr redus de instructiuni din cauza constrangerilor de timp nu a fost posibila

prezentarea unor rezultate complete obtinute folosind acest simulator in cadrul aceste lucrari.

Proiectarea cadrului de optimizare in asa fel incat dependenta dintre simulatorul folosit si
sistemul FOCAP sd fie minimd si-a dovedit eficienta prin integrarea usoard a simulatorului
extern SimpleScalar Sim-Outorder. Pentru utilizarea Sim-Outorder a fost necesara doar
implementarea unui simplu modul de adaptare a datelor de intrare si iesire si de gestionare a
executiei simulatorului, restul sistemului FOCAP functionand fara sa-i fie adusa nici 0

modificare.

In momentul de fatd procesul de optimizare vizeazi doar performanta microarhitecturii
studiate. Pentru a obtine configuratii cu aplicabilitate practica mai mare se doreste extinderea
optimizarii la una de tip multiobiectiv si implementarea algoritmilor aferenti. Pentru a simula
puterea consumatd de procesor instrumente externe precum CACTI vor fi integrate iar
informatia pusa la dispozitie de acestea va fi folosita ca un al doilea obiectiv de optimizare [2,
8]. De asemenea se doreste implementarea unui sistem care sd permitd descrierea unei
microarhitecturi folosind fisiere de configurare externe pentru a evita necesitatea modificarii
structurilor folosite in implementarea curenta. Pentru a permite addugarea simpld de noi
algoritmi de optimizare server-ului FOCAP modulul de optimizare va fi extins in asa fel incat
sa permitd Incdrcarea algoritmilor din fisiere .dll externe, fard a fi necesard modificarea

codului sursa al acestuia.

Un ultim obiectiv propus este portarea atat a clientului cat si a server-ului FOCAP pe sisteme
de operare bazate pe Linux si pe sisteme HPC care ar permite o vitezd de simulare mult mai

mare.
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