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Resumo. Em pesquisas voltadas para o desenvolvimento de arquiteturas de
hardware sdo utilizados simulacoes e benchmarks cujas execucoes podem le-
var até alguns meses. A metodologia SimPoints, empregada para contornar os
longos tempos de execugdo, é capaz de estimar os resultados da simulacdo de
modo eficiente com alto grau de precisdo. Utilizando o K-means, um niimero re-
duzido de SimPoints é escolhido automaticamente para representar a execugdo
completa do programa. Porém, existem vias alternativas ao K-means que podem
ser executadas. Neste artigo avaliaremos o uso dos Mapas Auto-Organizdveis
de Kohonen na escolha dos SimPoints tendo como métrica aspectos como o
tempo de execugdo, o niimero de SimPoints e a precisdo da simulagdo.

1. Introducao

O desenvolvimento de novas arquiteturas de hardware requer modelos de simulagcao
cuja execugao utilizando benchmarks pode levar meses dependendo do detalhamento das
informacodes desejadas. Visando a redugdo desses longos tempos pode-se empregar a me-
todologia SimPoints [Hamerly et al. 2005], em que € possivel estimar com boa precisao,
e com apenas uma fracao do tempo original da simulacdo, o comportamento do hardware.

No processo, determinam-se as regioes mais representativas da execucao completa
de um programa para estipularmos o seu comportamento. Para tanto, a execucdo do
programa € dividida em blocos bdasicos e a sua execucdo representada por um vetor de
blocos basicos (BBVs [Sherwood et al. 2003]) que indica para cada fase do programa
quais blocos foram executados. Os indices do vetor representam cada um dos blocos
basicos do programa e os valores quantas vezes aquele bloco foi executado durante um
dado intervalo do programa. Assim, através da comparacao entre BBVs de dois trechos
de um programa, podemos comparar os seus comportamentos de maneira indireta através
da distancia de Manhattan. Em seguida os BBV sdo agrupados utilizando K-means.

Entretanto, para uma escolha mais adequada dos SimPoints, métodos alternati-
vos ao K-means podem ser empregados. Nesse artigo, propomos a utilizacdo dos Ma-
pas Auto-Organizdveis de Kohonen, conhecido também como SOM, para a geracdo de
agrupamentos de forma mais autdbnoma, que nao dependam fortemente da escolha ini-
cial dos parametros. Isto permitiria, por exemplo, uma escolha automdtica do nimero
de SimPoints. Dessa forma, esperamos que este se apresente como alternativa de maior
eficiéncia em relacdo ao K-means ao ponderar aspectos como o tempo de execugdo, o
nimero de SimPoints e a precisao da simulacdo de forma automética.



2. Simulation Points e Trabalhos Relacionados

Com a metodologia SimPoints proposta por Sherwood [Sherwood et al. 2003], € possivel
identificar as fases de execu¢do mais representativas para estimar a execu¢ao completa do
programa. Ela utiliza como base a observacdo que programas tipicos t€m diversas fases
de execucdo em que estas sao repetitivas. Portanto, temos uma maneira eficiente e precisa
para contornar os longos tempos de execucao ao se realizar combinag¢des cuidadosas dos
resultados da simulacdo da execucao dos SimPoints. Mediante os resultados temos com
um bom nivel de precisao o comportamento do hardware para a execu¢do completa do
programa a ser avaliado. Portanto, € possivel reduzir o tempo das simulacdes de semanas
ou meses para poucas horas. O avaliador precisa apenas definir a relacao entre a precisao
e o tempo de execugdo, uma vez que o numero de instru¢gdes de hardware a ser simulado
utilizando esta abordagem € significativamente menor do que o0 necessario para a execu¢ao
completa do benchmark.

Alguns trabalhos como o SMARTS [Wunderlich et al. 2003] tentam estimar o in-
tervalo de confianga da simulac¢do de forma mais precisa do que os SimPoints que, ape-
sar de apresentar excelente precisdo na pratica, ndo oferece garantias sobre a precisdo
alcancada. Além disso, existem simuladores como Zsim [Sanchez and Kozyrakis 2013]
e o Sniper [Carlson et al. 2011] que dao suporte ao uso de SimPoints ao acelerarem a
execugdo de simulagdes utilizando uma técnica denominada weave-and-bound que con-
siste em paralelizar a execucdo quando a arquitetura possui mais de um nucleo de pro-
cessamento. Contudo, esta técnica pode introduzir erros adicionais de precisao advindos
desta divisdo do trabalho entre os varios processadores.

Apesar do SimPoints ter sido amplamente empregado, utiliza-se apenas uma tnica
estratégia para a selecionar os pontos que serdo usados pela simulacdo. No momento
da classificagdo em fases, emprega-se uma simples métrica de similaridade e o algo-
ritmo K-means para agrupamento dos intervalos de execugdao. Os bons resultados desta
combinacao podem ser a razdo pela qual, até onde pudemos averiguar, ndo ha na literatura
estudos detalhados que descrevam como diferentes escolhas de métricas de similaridade
e algoritmos de agrupamento influenciam a precisao e eficiéncia dos SimPoints e, conse-
quentemente, das simulacdes que os utilizam.

3. Proposta e Metologia

Buscando avaliar o impacto que diferentes escolhas de métricas de similaridade e dife-
rentes algoritmos nao supervisionados de aprendizado de maquina t€ém no desempenho e
na precisao de simulagdes baseadas em SimPoints, implementamos o algoritmo K-means
e 0 SOM para testar o volume de dados de alta dimensionalidade dado no processo de
simulacao para determinar os SimPoints.

O K-means requer parametros iniciais para a execucao do seu algoritmo, uma vez
que toda iteracdo € baseada na quantidade de centroides que serd dada. O algoritmo inicia
determinando o centroide de cada cluster de acordo com o valor fornecido pelo usuério
e calcula o cluster a qual pertence cada dado. Assim, com as novas amostras de dados
em cada cluster, acham-se os pontos que mais representam os novos conjuntos de dados
dentro dos clusters e atualizam-se os centroides com estes pontos até que nio haja mais
alteracdo dos clusters. Contudo, o K-means depende do numero de centroides a ser forne-
cido, da ordem de apresentacao e inicializacao dos dados. Estas sdo todas determinadas



pelo projetista, classificando-se assim nos principais problemas do K-means.

Existem, contudo, outras técnicas de aprendizado de mdquina nao supervisionado
capazes de reduzir a dependéncia desses parametros. Em especial, o SOM, que além de fa-
zer a clusterizacdo, também mostra-se util no problema de reduc¢io de dimensionalidade.
O SOM busca estabelecer e preservar no¢des de vizinhanca (preservacao topoldgica) ao
utilizar uma rede neural (em geral, bidimensional) para visualiza¢do e entendimento dos
dados de forma que minimize a perda de informacdo [Kohonen 1998, Zuchini 2003]. A
metodologia € baseada em aprendizagem competitiva que estabelece uma relacdo entre
a vizinhanca e os pesos dos neur6nios no espaco de dimensao igual ao nimero de entra-
das. Utilizam-se trés etapas: competic¢ao, aprendizado e discriminacdo dos agrupamentos.
Na primeira etapa de competicao, ha uma concorréncia que busca estabelecer o neur6nio
vencedor. Na segunda etapa, a de aprendizado, o neur6nio que venceu tera seu peso e de
sua vizinhanca ajustado conforme a regra de influéncia que existe para a ativacdo de um
neuronio a todos os demais. Finalizado o aprendizado, a conformacao final dos neurdnios
fornecera as informagdes necessarias para a discriminac¢do de agrupamentos.

Como uma ferramenta robusta para analise e visualiza¢do de dados, o SOM apre-
senta diversas caracteristicas relevantes para as atividades de anélise dos dados a serem
realizadas. Dentre as propriedades, o algoritmo tem a capacidade de representacdo da es-
trutura presente no espaco de dados em que € feito uma projecdo nao linear do espaco de
dados de entrada em R ¢ para o espago do arranjo em R?, onde d € a dimenséo do espaco
de dados e p a dimensao do espago da projecdo (dos neur6nios). Paralelamente, o algo-
ritmo busca a0 maximo preservar a topologia do espaco original mantendo uma relacao de
vizinhanca entre os neurdnios, pode-se assim operar com conjuntos volumosos de dados
em que os dados podem possuir alta dimensionalidade. Outra caracteristica € a possibi-
lidade de analise da visualizagdo, de deteccdo de agrupamentos e das suas relacoes ao se
utilizar a matriz-U. A matriz-U (matriz de distancias unificadas) possibilita a avaliacdo
gréafica dos resultados obtidos, sendo gerada pela média aritmética das distancias sobre os
vetores de pesos de toda a vizinhanca do neurdnio e o seu proprio vetor de pesos.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Diante dos pontos observados entre os algoritmos, propomos a avaliacdo do impacto cau-
sado pela substituicdo do K-means pelo SOM que, apesar de ter maior complexidade em
sua execucao, t€ém o potencial de gerar SimPoints mais precisos e, assim, obter estimativas
mais confidveis do comportamento da execu¢do. Com o uso do SOM, esperamos suprir
um dos principais problemas do K-means: a necessidade de um valor inicial para que o
algoritmo atribua os centroides para cada agrupamento como € possivel ver na Figura 1.
Nela, foi determinado para o K-means a quantidade de 20 centroides e, para o SOM, 20
neuronios numa grade de 4x5 (ambos representados por pontos pretos). No K-means,
os centroides se aglomeraram cada um em um determinado agrupamento dos dados sem
ficar nitido o numero de clusters, enquanto que, no SOM, os neurdnios se agruparam em
dois locais no espago de forma que temos claramente a detec¢ao de dois clusters.

O SOM realiza de forma automadtica os agrupamentos sem a necessidade de um va-
lor determinando a quantidade de agrupamentos na inicializacdo do algoritmo. Contudo,
ha na literatura [Zuchini 2003] descri¢cdes sobre como melhorar e tornar os resultados en-
contrados mais eficientes e que abranjam melhor o plano dos dados conforme ocorrem



Figura 1. Centroides do K-means vs neuronios do Mapa Auto-Organizavel de
Kohonen em um conjunto de dados que contém dois clusters.

os avangos e andlise dos dados. Para isso, podemos, por exemplo, alterar o arranjo bi-
dimensional. Portanto, conforme os resultados forem sendo obtidos ele possa abranger
mais eficientemente os dados a cada execucao do algoritmo. Isso facilita a interpretacao
do mapa produzido e faz com que a topologia represente melhor os dados de entrada de
forma que os resultados obtidos sejam mais eficientes.

A fim de garantirmos que os resultados a serem encontrados serdo relevantes e nao
apenas uma consequéncia de nossa escolha de programas, € essencial que utilizemos uma
amostra representativa. Para efetuar tal escolha de maneira justa, utilizaremos os paco-
tes de benchmarks SPEC CPU 2006 e SPEC CPU 2017, rotineiramente utilizados como
referéncia nesta area de pesquisa. Analisaremos, entdo, o impacto que estas abordagens
alternativas de aprendizado de maquina nao supervisionado possuem para a escolha dos
SimPoints e na qualidade dos SimPoints selecionados.
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