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RESUMO

Os processadores comerciais atuais usam técnicas agressivas para a
extragdo do paralelismo em nivel de instrugdo com o objetivo de atingir maior
desempenho. Uma destas técnicas, a previsao de desvios, € usada para antecipar a
busca de instrugdes, manter continuo o fluxo de instrugdes no pipeline e aumentar
as chances de paralelizacao de instrugdes. A maioria dos previsores de desvios
utiliza algoritmos triviais aplicados a informacdes comportamentais sobre os desvios
contidas em tabelas atualizadas dinamicamente. Uma nova abordagem tem sido
investigada recentemente visando substituir estes algoritmos triviais por redes
neurais, com o objetivo de prover maior inteligéncia aos previsores. Os trabalhos
realizados com previsores deste tipo ainda sao introdutérios e por isso estudos mais
profundos devem ser realizados.

O presente trabalho analisa o desempenho da previsao de desvios baseada
em rede neural do tipo Perceptron para cinco diferentes modelos de previsores
propostos. O modelo UNI realiza a previsao através de um unico Perceptron para
todas as instrugdes dos programas. Os modelos TIP e END utilizam varios
Perceptrons em tabelas acessadas pelo tipo ou endereco das instrugcdes de desvios,
respectivamente. Os modelos DNT e DNE possuem o mecanismo de previsdao
implementado em dois niveis e sdo extensées dos respectivos modelos em um nivel
(TIP e END).

Estes modelos foram avaliados sob diferentes tamanhos de histéricos de
desvios (2 a 64), diferentes numeros de linhas (64 a 1024) e graus de
associatividade (1 a 16) da tabela de Perceptrons, incluindo diferentes tipos de
organizagao do previsor, LOCAL e GLOBAL, definindo a localizagao do histérico de
desvios nos Perceptrons; e LG_AND e LG_OR, que combinam as saidas de LOCAL
e GLOBAL segundo sua fungao logica.

As avaliagbes mostram que os previsores de dois niveis apresentam
melhores resultados que os correspondentes de um nivel, que o aumento das linhas
da tabela para a mesma associatividade apresenta um ganho de desempenho e que
ha aumento de desempenho com o aumento da associatividade para o mesmo

numero de linhas da tabela.

Xii



Os melhores resultados obtidos foram para programas de ponto flutuante e
desvios para frente. As organizagbes LG_AND e LG_OR nado apresentam
contribuicbes representativas na previsdo de desvios, ficando os melhores
resultados para LOCAL e GLOBAL.

De uma forma geral, o presente trabalho mostrou que o uso do Perceptron
na previsdo de desvio é atrativo e os resultados sdo equivalentes aqueles obtidos

em trabalhos correlatos.

xiii



ABSTRACT

Nowadays, all commercial processors use aggressive techniques to extract
high instruction level parallelism and to improve performance. One of these
techniques, the branch prediction, is used to anticipate the instruction fetch, to
maintain a continuous instruction stream in the pipeline and to increase the chances
of obtaining instructions to be executed in parallel. Most of predictors use trivial
algorithms, which work with behavior information of branches stored in tables that are
updated dynamically. A new approach has been investigated to replace these trivial
algorithms to neural networks, with the aim to add more intelligence to branch
predictors. Work on this kind of predictor is current and new studies must be realized.

This work analyses the performance of branch prediction Perceptron under
five different proposed models. The UNI model makes prediction with a single
Perceptron that receives all branch instructions of the programs. The models TIP and
END use several Perceptrons arranged in tables indexed by branch type or branch
address, respectively. The models DNT and DNE have a two-level prediction
mechanism and are extensions of the models TIP and AND, respectively.

All prediction models were evaluated under different configurations for
branch history sizes (2 up to 64), number of lines (64 up to 1024) and associativity (1
up to 16) of the Perceptron tables. In addition, different types of predictor
organization where LOCAL and GLOBAL, that define the branch history distribution
in analyzed Perceptron tables, and LG_AND and LG_OR, that combine LOCAL and
GLOBAL outputs.

The results show that two-level predictors have better performance than their
one-level counterparts. Also the increase of table size using fixed associativity
improves predictor performance. Moreover, the performance of the predictor
increases when enlarging associativity to the same table line number.

Floating-point programs have better performance than integer programs.
Forward branches have better performance than backward branches. The
performance attained using LG_AND and LG_OR organizations is worst than with
LOCAL and GLOBAL organizations.

in a general way, this work showed that the use of Perceptron in branch

prediction is viable and the results are close to ones from other techniques.
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1. Introducgao

No processo de evolugao dos processadores, grande parte do aumento do
desempenho alcancado foi devido a altera¢ées arquiteturais. Os processadores mais
antigos executavam menos de uma instrugao por ciclo, sub-utilizando os recursos de
hardware. Além disso, as instrucdes eram executadas sequenciaimente e na ordem
natural do programa. Posteriormente, com o advento das arquiteturas pipelined, os
processadores passaram a compartilhar o hardware em diferentes fases do ciclo de
instrucéo, permitindo assim a execugao de varias instrugdes de forma parcialmente
paralela.

Contudo, devido ao aumento continuo da complexidade das aplicagées, a
necessidade de desenvolver processadores mais eficientes sempre foi uma
constante. Ao mesmo tempo, a grande quantidade de coédigos sequenciais ja
existentes conduziu as pesquisas no sentido de desenvolver novas arquiteturas que
fossem capazes de obter alto desempenho sem interferéncia do programador. Com
isso, em uma das tendéncias arquiteturais, o pipeline foi replicado com o objetivo de
explorar paralelismo em nivel de instrugdes, conhecido como ILP (/nstruction Level
Parallelism), que é extraido dinamicamente pelo hardware, caracterizando as
arquiteturas superescalares.

O ILP refere-se ao numero de instrugdes de um programa que pode ser
executado em paralelo a cada ciclo [12, 48, 50, 52] e tem sido usado como medida
de desempenho no processo de avaliagdo arquitetural. Este paralelismo pode ser
alcangado quando trés condicdes sao satisfeitas: 1) existem instrucdes
independentes dentro do programa; 2) existe mecanismo em hardware capaz de
detectar esta independéncia e 3) existem recursos de hardware disponiveis que
possam ser usados para a execugao das instrugées independentes. Os
processadores superescalares utilizam mecanismos sofisticados que permitem o
tratamento destas trés condi¢gdes, definindo um modelo de execugao capaz de
explorar paralelismo nos diferentes estagios do pipeline (18, 48].

Uma das condi¢cdes necessarias para a deteccao eficiente de instrugdes
independentes € a existéncia de um fluxo continuo de instrugdes dentro do pipeline.
Entretanto, este fluxo de instrucées pode ser quebrado pelas instrugées de desvios

presentes no cédigo, que mudam a dire¢ao do caminho de execugao e causam



atrasos na busca das proximas instrugdes, com uma frequéncia média de uma
instrucdo de desvios a cada cinco instrugoes do programa [43]. Esta situagao fica
pior quando os enderecos alvos das instrugoes de desvios nao sdo conhecidos, e
pior ainda, quando estas instrugbes de desvios sao condicionais e os resultados das
condigbes também nao estao resolvidos. A previsao de desvios também impacta no
desempenho do processador, ja que uma previsdo de desvio incorreta conduz ao
esvaziamento do pipeline, ocasionando um atraso no processamento e causando
um impacto negativo no desempenho.

Para aliviar esta problematica, um dos mecanismos utilizados nos
processadores superescalares para manter seu alto desempenho é a previsdo de
desvios, que pre-determina com a maior probabilidade possivel o caminho a seguir
pela instru¢ao de desvio antes que ela tenha sido executada, e que pode ser ndo-
tomado, aquele na sequéncia natural do cédigo — sem salto, ou tomado, aquele que
é desviado para outra posicao de memoria — com salto. A previsao de desvios pode
ocorrer durante a fase de busca, durante a fase de decodificacdo ou de forma
combinada nestes dois estagios do pipeline superescalar [47, 48].

Existem diversas técnicas de previsao de desvios, tanto estaticas quanto
dindmicas. Estas técnicas variam desde a simples opgao de se escolher sempre um
caminho do desvio, 0 caminho tomado ou nao-tomado [47], passando por estruturas
de tabelas simples ou hierarquizadas contendo contadores ou histéricos de desvios
[6, 30, 56, 57] chegando a novas alternativas baseadas em férmulas Booleanas [22]
e Redes Neurais [23, 24, 29, 33].

Atualmente, diversos grupos de pesquisa se dedicam ao estudo e analise
das técnicas existentes de previsao de desvios, procurando melhorar o
funcionamento das mesmas ou desenvolver mecanismos alternativos que possam
ser mais eficientes e preferencialmente mais simples quanto a implementagdo em
hardware. E conhecida a perda de desempenho causado pelos erros de previsao
[56, 57], e assim, qualquer indicio de aumento no desempenho dos processadores
superescalares que possa surgir pela melhoria na previsédo de desvios juStiﬁca 0s
esforgos nesta area de pesquisa, mesmo que isto possa aumentar o custo da
implementacdo em hardware. Muitos trabalhos que hoje séo teoricos e até
impossiveis de serem implementados, no futuro, com a evolugao tecnologica na

confecc¢do de circuitos cada vez menores, estes poderao ser concretizados.



O Perceptron € uma rede neural simples, normalmente constituido por
apenas um neurdnio, que permite classificar areas linearmente separaveis e fazer
previsdes de valores futuros em séries baseadas no tempo [9, 13, 26, 53]. Estudos
deste tipo de rede neural como previsor de desvios foram realizados obtendo
resultados interessantes [23, 24, 29, 33]. Pelo fato da capacidade de aprendizado,
capacidade de fazer previsdo, simplicidade de implementagcdo em hardware e
resultados satisfatorios preliminarmente obtidos justifica-se o emprego do Perceptron
na previsao de desvios. Ainda assim, este € um campo recente de pesquisa e
estudos mais profundos se fazem necessarios.

O objetivo deste trabalho € de propor e avaliar modelos de previsdo de
desvios baseados em redes neurais simples, notadamente o Perceptron, de forma a
entender 0 seu comportamento; comparar diferentes metodos de calculo de previsao
em diferentes situag¢des; e avaliar a efetividade de seu uso na previsdo de desvios,
determinando se ha ou nao beneficios na previsao com o emprego destes modelos.

Este objetivo é alcangado nas diversas fases do trabalho; inicialmente
através do estudo dos conceitos sobre arquitetura superescalar, técnicas de
previsao de desvios e conceitos de redes neurais, enfocando a rede neural do tipo
Perceptron; em seguida, foram iniciados os experimentos através da implementacao
de um sistema, e uma variante deste, contendo um previsor baseado no Perceptron,
e foram aplicados rastros de execugao de benchmarks sobre estes sistemas e a
efetividade de previsao foi avaliada sobre os seus resultados; através dos resultados
obtidos destes sistemas preliminares foram concebidos modelos mais arrojados do
previsor, envolvendo conceitos de algumas técnicas de previsdo de desvios
estudadas e que foram implementadas sobre um simulador de arquitetura
superescalar amplamente utilizado;, e finalmente, através da execugdo de
benchmarks sobre os previsores implementados (modelos UNI, TIP, END, DNT e
DNT, descritos posteriormente), foi feita a analise e avaliagao de desempenho sobre
os resultados obtidos.

O texto esta organizado da forma a seguir descrita. O capitulo 2 introduz
conceitos basicos sobre paralelismo e processamento superescalar, descreve
diversas estruturas utilizadas nas arquiteturas superescalares, suas caracteristicas e
funcionalidades. O capitulo 3 descreve diversas técnicas de previsdo de desvios,

sua classificagao e funcionamento e trabalhos relacionados. No capitulo 4 € definido



o conceito de rede neural, enfocando uma rede neural simples e seu funcionamento,
o Perceptron, relatando alguns trabalhos relacionados. O capitulo 5 descreve os
trabalhos preliminares sobre um previsor baseado no Perceptron e seus resultados,
e a descricdo dos modelos de previsor de desvios propostos. O capitulo 6 descreve
o simulador sim-bpred utilizado para desenvolvimento e simulagao de previsores, as
alteracoes efetuadas sobre o0 mesmo, descreve os aspectos de implementagao dos
novos modelos de previsor baseado no Perceptron, como foram feitas as simulagdes
e como foram obtidos os resultados. No capitulo 7 estao os resultados obtidos de
cada modelo proposto e sua analise. Finalmente, o capitulo 8 apresenta as

conclusdes sobre o trabalho e possiveis trabalhos futuros.



2. Arquiteturas Superescalares

A capacidade de execucao paralela de instrucbes e o desempenho dos
processadores aumentaram no decorrer do tempo, de acordo com a evolugao
arquitetural. Esta sequéncia evolutiva partiu da simples execugao sequencial de uma
unica instrugdo por vez, passando pelas abordagens de pipeline e superpipeline,
chegando a tecnologia de superescalar. Embora possa ser vista desta forma, esta
sequéncia evolutiva nao seguiu nesta ordem de forma estrita.

O conceito de pipeline consiste na execugao de uma instrugao dividida em
passos subsequentes, onde cada parte € executada por um estagio dedicado do
hardware, podendo todos estes executar em paralelo. Este modelo assemelha-se a
uma linha de produgao, onde a mateéria prima sofre, ao longo do tempo, alteracdes
por diferentes operacoes e sai na forma de produto final. E interessante observar
que a cada instante tem-se somente uma instrugao por vez entrando no pipeline,
contudo tem-se mais de uma instrugdo sendo trabalhada ao mesmo tempo em
diferentes estagios. Estes conceitos podem ser observados na Figura 1, que
apresenta um pipeline de cinco estagios e a representacao do fluxo de instrugdes

sobre este pipeline.

S1 S2 S3 S4 S5
Unidade de Unidade de Unidade de Unidade de Unidade de
Buscade —» Decodificagdo —J Buscade '—» Execugcdode —» Escritade
Instrucé@o de Instrugdo Operandos Instrugao Resultados
a) Pipeline de cinco estagios
[
S1 1 2
w S2 I
K] .
2 s3 i
» !
w sS4 I
| L
S5 !
Tempo 1 2 3 4

b) Estado de cada estagio em fungdo do tempo
Figura 1 — (a) estagios de um pipeline; (b) cada estagio em fungido do tempo
De forma simples, podemos dizer que o superpipeline é o pipeline com um
numero maior de estagios, sendo cada qual executado em um tempo de ciclo menor.
Muitos estagios do superpipeline realizam tarefas que requerem menos que a
metade de um ciclo de processador e mais de um estagio do pipeline sao

executados em cada ciclo, divididos em partes nao sobrepostas e cada uma pode
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ser executada num pedago do ciclo. Usando outra abordagem, o conceito de
superescalar consiste da execugcdo em paralelo de varias instrugdes diferentes e
independentes por ciclo.

A Figura 2 mostra a execugao de seis instrugdes (i1 a i6) em um pipeline de
quatro estagios basicos (B — busca, D — decodificacao, E — execugao e S — escrita
dos resultados) em funcdo do tempo. No topo temos a representagéo do pipeline, a

parte mais escura na figura representa a fase de execucéo.

[(BET o T ETs1]ep i pel ine,
1 ] [ [] 1 1 1 1] 1
0 0 [] ]
il N o r ma 1! ! i
i2 i ' '
i3 . ; i |
i ' ' ' i
< 1 ' |
i5 1 ' 1 |
ie 1 i i | ]
! . . ki . 4 . r :
| 1 | |Supe'r P, p.ellne
| | | | 1 i ' 1 i
L l | | | : ' : .
] | | | | { 0 ' ' '
_. " ' " '
1 1 I 1 | | | 1 [ 1
n ' | | | | | I : '
s | ' ] [ ] [ [ 1 i
t S u p e r e s ¢c a | ar
1 1 1 1 ]
¥ 1 ] | i
u 1 1 I ]
1 1 ] I
[~ ] ] 1
& ' ' ' :
e : : ! ¢
sW ' [ 1 | 1 | c i e 1| o1 o
0, 1. 2, 3, 4, 5, 6, 7 8, 9,

Figura 2 — Modelos pipeline, superpipeline e superescalar

No primeiro bloco temos o pipeline normal usado para comparagao. Seu
tempo de execucdo €& de nove ciclos para seis instrugdes. O segundo bloco
representa um superpipeline de grau dois, ou seja, dois estagios do pipeline por
ciclo. Seu tempo de execugdo é de 6,5 ciclos para seis instru¢gdes. O ultimo bloco
exemplifica a execug¢ao superescalar: duas instancias de cada estagio executam em
paralelo. O tempo de execugdo € de seis ciclos para seis instrugdes. Tanto o
superpipeline quanto o superescalar ttm o mesmo numero de instrugées por ciclo,
mas o primeiro perde em desempenho no inicio de cada execugédo e na ocorréncia
de desvios. Para diferentes profundidades e largura de pipeline, este modelo de
execugdo apresenta-se com a mesma caracteristica observada na Figura 2,
diferentes estagios executados em sequéncia e multiplas instancias do mesmo
estagio executando ao mesmo tempo.



2.1. Modelo de Execucao e Organizagao Superescalar

O modelo de execugdo superescalar, identificado na maioria dos
processadores superescalares, que pode ser representado na forma apresentada na
Figura 3. O pipeline superescalar consiste de multiplos estagios em que cada um
pode manipular multiplas instru¢gées simultaneamente. A representacao do pipeline

de um processador superescalar com cinco unidades funcionais pode ser visto na

Figura 4.
Busca de Dleseach_o de Rlir:ttra:sgeze
instrugdes ns ruo;oiqs ------------------ 9
& v EExecug:éo de Reordenagao
Prevnsa_o de - v i Instrucoes de Instrugdes
Desvios S

Y

: 4 H
- et

Al

E v

Programa Estatico

Janela de Execucao
Figura 3 — Modelo de execugao usado na maioria dos processadores superescalares

As instrugdes de desvios condicionam a sequéncia de execugdo e podem
parar a alimentacao do pipeline se a previsao nao for feita ou se a previsao for feita
incorretamente. A busca de instrucées a partir de um programa estatico com
instrucées sequenciais é feita, incluindo previsao de desvios, e forma um fluxo de
instrugdes dinamicas. As instru¢bes sao entdo despachadas para a janela de
execucdo (mecanismo onde sao identificadas e possivelmente eliminadas as
dependéncias entre as instrugées), e sao parcialmente ordenadas. Estas instrugdes
sdo langadas na ordem definida pelas dependéncias entre as instrugcdes e pelos
recursos disponiveis no momento da execugao. Apds a execugao, as instrucdes sao

colocadas de volta na ordem original do programa.

S4

S1 s2 S3
Unidade de
——» Decodificagdo de [—9
Instrugao

85

Unidade de Busca
de Instrugao

Unidade de Busca
de Operando

Unidade de Escrita
de Resultados

Carregar

Al Armazenar r

Ponto Flutuante

Figura 4 — Processador superescalar com cinco unidades funcionais



Embora as instrugbes sejam executadas numa ordem diferente daquela
definida pelo programa sequencial, 0 modelo de execugao garante a aparéncia de
execucao sequencial das instrugdes no final da execugéo deste programa.

A organizagao do hardware de um processador superescalar tipico, apresenta
alguns componentes principais e algumas fases basicas dentro de seu pipeline de
execugdo. Segundo Gongalves [18], em um nivel mais amplo, destacam-se as
seguintes estruturas manipuladas pela arquitetura superescalar: as caches de dados
e de instrugcbes, para armazenar dados e codigo, respectivamente; a fila de
instrugdes (ou de busca), onde as instrugdes buscadas da cache sdo colocadas para
posterior decodificacdo e despacho para as estagdes de reserva junto as unidades
funcionais; a fila de reordenagao, utilizada normalmente para controlar a finalizagao
correta das instrugdes; e o conjunto de registradores, muitas vezes divididos em
agrupamentos de registradores, chamados bancos.

As maiores fases desta micro-arquitetura sao: busca, decodificagao,
despacho, remessa, execugao e conclusdo da instrugdo. Pode ocorrer a previsao de
desvios durante a busca, durante a decodificacao ou de forma combinada nestes
dois estagios. A Figura 5 representa as fases de uma arquitetura simplificada do
pipeline superescalar, os componentes envolvidos e o fluxo da informagao dentro
deste pipeline e entre os componentes. Cada fase da arquitetura superescalar
possui sua funcionalidade caracteristica e envolve componentes com caracteristicas

especificas para implementar sua execugao.

BUSCA DECODIFICAGAO REMESSA CONCLUSAO
o ALt o T
| i I-FILA ;EL‘_"\“E‘JE;“‘: :[_'1 ‘Z—ﬂ;i:—::D-Cacheé
: I-Cache %——--» ~—>_: S o iW—A:;ﬁ—; —- ___;‘ ‘ —-—-—~
D T | e » REGs
- EST-RES EEXEC T
FILA-REORD

Figura 5 — Arquitetura tipica simplificada de um processador superescalar



e Busca de Instrugdes

Esta fase fornece instru¢des para todo o resto do pipeline. As instrugdes sao
buscadas na cache de instrugdes e inseridas em uma fila de busca. Pode haver uma
pré-busca que antecipa a busca de instru¢cdes da cache secundaria ou memoria.
Comumente nesta fase é realizada a previsao de desvios, que ocorre em média uma
a cada cinco instrucbes do programa [43], para evitar a parada da busca de
instrugdes no pipeline, enquanto se resolve a instrugao de desvio, e para permitir a
sequéncia correta das instrucoes.

Nesta fase destacam-se: as caches de instru¢des, com instrugdes buscadas
da memoria, 0 mecanismo de busca que permite mais de uma instrugcao ser buscada
ao mesmo tempo, a fila de busca que armazena instrugdes e serve como suprimento
para o pipeline e a tabela de previsao de desvios que indica qual caminho a ser

tomado e gquais as instrugdes seguintes que serao buscadas.
¢ Decodificagao e Despacho de Instrugoes

A fase de decodificacao e despacho de instru¢des decodifica instrugdes da
fila de instrugdes e as despacha para as esta¢des de reserva (estruturadas em filas
de remessa) junto a diferentes unidades funcionais, para posterior remessa e
execucao. Normalmente, € nesta fase que os operandos fontes sdo lidos do banco
de registradores da arquitetura, sendo possivel controlar as dependéncias
verdadeiras e eliminar as falsas dependéncias entre instru¢des, usando alguma
variagao do método de renomeacao de registradores ou do algoritmo de Tomasulo
[54]. Durante a decodificagao, para cada instru¢ao despachada, uma area é alocada
na fila de reordenacao, para controlar a finalizacao precisa das instrugdes.

¢ Remessa ou Langamento de Instrugdes

Das filas de remessa as instrugdes sao remetidas ou langadas para as
unidades funcionais, se ja estiverem com todos seus operandos resolvidos. Ja nas
unidades funcionais, as instrugées sdo executadas em varios ciclos, dependendo do

tipo de instrucdo e podem acessar a memoria de dados. No fim da execugao os
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resultados sao enviados para todas as instrucdes que estdao esperando nas filas de
remessa e para as respectivas areas da fila de reordenacao.

O desempenho de uma arquitetura superescalar durante a fase de remessa e
execucao das instrugbes depende diretamente dos seguintes fatores: topologia das
filas de remessa (forma em que as filas encaminham as instrucdes, em ordem ou
fora de ordem), algoritmo de remessa, configuracdo das unidades funcionais e

situacdes que envolvam acesso a memoria.
e Conclusao das Instrugoes

A conclusao de instrucbdes € a fase final do pipeline superescalar. Tenta
apresentar aparéncia do modelo de execugado sequencial embora a execugao possa
ser fora de ordem e especulativa, ocasionadas por instrugdes independentes e por
caminhos seguintes a desvios previstos e ainda néo resolvidos, respectivamente. O
resultado desta fase modifica o estado logico do processador (usado para
recuperagdo do estado preciso da maquina em caso de interrupgao). A arquitetura
superescalar apresenta dois tipos de estados:

» Fisico: atualizado conforme as instrugdes sao atualizadas. Nao representa

o estado correto da arquitetura, devido a possibilidade de execugao
especulativa e fora de ordem.

= Logico ou arquitetural: € o estado correto da maquina, estado em que a
maquina deveria estar se o programa tivesse sido executado
sequencialmente, no momento da interrup¢ao.

Para um gerenciamento preciso de interrup¢ao, so é permitida uma instrugao
completar quando todas as anteriores ndo puderem mais produzir qualquer
interrupcao. Existem pelo menos duas técnicas bem conhecidas para recuperar o
estado da arquitetura, de forma precisa:

* Primeira técnica: os resultados das instru¢des atualizam imediatamente o
estado fisico da maquina, no préprio arquivo de registradores da
arquitetura. Utiliza uma estrutura auxiliar chamada “tabela de histérico”
para armazenar o estado logico, registrado na estrutura de tempos em

tempos, quando da certeza que os resultados ndo sao mais especulativos.
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= Segunda técnica: usa a fila de reordenacao para recuperar o estado
légico. O estado fisico & armazenado diretamente nos campos da fila de
reordenacgao, logo apos as instrugdes serem executadas. O estado logico,
mantido no arquivo de registradores, € atualizado na ordem sequencial do

programa, quando as instrugdes sdo removidas da fila de reordenacao.
2.2. Fatores Importantes do Desempenho Superescalar

Existem fatores que limitam ou aceleram o desempenho da arquitetura
superescalar. A seguir estdo descritos os principais limitadores de desempenho dos
processadores superescalares e as principais técnicas de aceleracdo de

desempenho neste tipo de arquitetura.

e Dependéncias entre Instrugdes
Dependéncias sao limitacbes que ocorrem e restringem o paralelismo.

Diferentes instrugdes podem conflitar pelo uso de recursos (registradores, ULAs, etc)
e pode ocorrer a dependéncia de resultados de algumas instrugdes em relagcao a
outras, impedindo que instrugdes sejam encaminhadas para execu¢ao em paralelo.

Estas dependéncias podem ser classificadas em tipos: as chamadas
dependéncias verdadeiras, que sao as dependéncias de dados entre as instrugdes,
e as chamadas falsas dependéncias ou dependéncias artificiais que sdo as
dependéncias de desvios, conflitos de recursos, dependéncias de saida e
antidependéncias.

* Dependéncia de dados: ocorre quando uma instrucao posterior depende
dos dados produzidos por uma instrugdo anterior. Também conhecido
como dependéncia de fluxo, dependéncia de escrita-leitura ou
dependéncia RAW (Read After Write hazard).

» Dependéncia de saida: ocorre quando uma instrucao esta tentando
escrever num registrador que uma instrugao prévia ainda nao terminou de
escrever no mesmo registrador. Também conhecida com dependéncia
WAW (Write After Write hazard).
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* Antidependéncia: ocorre quando uma instrugao esta tentando escrever
num registrador que uma instrugao prévia ainda nao terminou de ler.
Também conhecida como dependéncia WAR (Write After Read hazard).

» Dependéncia de desvio: ocorre quando instrucées posteriores a uma
instrucdo de desvio (tomado ou nao-tomado) dependem do resultado
produzido pela mesma e nao podem ser executadas até o direcionamento
do desvio.

= Conflito de recursos: o conflito de recursos € a disputa de duas ou mais
instrugdes pelo mesmo recurso (memoria, cache, via de dados, banco de

registradores, unidades funcionais, etc) ao mesmo tempo.
¢ Politica de Remessa de Instrugoes

O termo remeter ou lancar uma instrucao refere-se ao processo de iniciar a
execucado da instrugao nas unidades funcionais do processador. Ja o termo politica
de remessa ou langcamento de instru¢do refere-se ao protocolo usado para langar a
instrugao.

A politica de remessa gerencia 0 envio das instrugdes da fila de remessa para
as unidades funcionais e o envio pode ser feito fora de ordem. Esta politica pode ser
definida como uma verificagao, em tempo de execuc¢ao, pela disponibilidade de
dados e recursos [48]. Uma instrugdo esta pronta para executar tdo logo seus
operandos estejam disponiveis e a unidade funcional também.

As politicas de lancamento de instrugdes podem ser agrupadas numas das
seguintes categorias: langamento em ordem com finalizacdo em ordem, langamento
em ordem com finalizagdo fora de ordem e langcamento fora de ordem com
finalizagao fora de ordem.

» Lancamento em ordem com finalizagdo em ordem: E a politica de
langamento mais simples, lancar a instrugdo na mesma ordem que seria
ativada pela execugao sequencial e escrever os resultados na mesma
ordem.

] Léngamento em ordem com finalizagdo fora de ordem: Com a

finalizacao fora de ordem, qualquer numero de instrugbes pode estar no
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estagio de execugdo ao mesmo tempo, até o maximo do grau de
paralelismo da maquina através do uso de todas as unidades funcionais.

= Langcamento fora de ordem com finalizagao fora de ordem: Os
estagios de decodificacdo e execugao sao separados por uma “janeia de
instrugées”. Apds a decodificacao, a instrugdo € colocada nesta janela
enquanto outras sao buscadas e decodificadas. Quando uma unidade
funcional torna-se disponivel, uma instrucao da janela € lancada para a

execucao, caso nao haja conflitos ou dependéncias.

e Execucao Especulativa

Execucao especulativa é a técnica de executar um trecho de codigo mesmo
antes de se saber se ele vai ser necessario. Esta pratica € muito utilizada nos
processadores superescalares para manter o pipeline cheio e o desempenho de
execugao.

A execucgao especulativa pode influenciar no estado l6gico da maquina. Uma
maneira comum de prevenir que um cddigo especulativo sobrescreva registradores,
antes de se saber se ele € desejavel, é renomear todos os registradores de destino

usados no codigo especulativo.

¢ Fila de Reordenagao

A fila de reordenacdo garante a reordenacac de instrugcdes que foram
executadas fora-de-ordem. Esta fila é geralmente implementada segundo o modelo
de fila circular com ponteiros de inicio e fim de fila. Sempre que uma instrugéo €
despachada, uma area para esta instrugao € inserida no final desta fila, quando a
mesma instru¢do conclui sua execucdo, seu resultado € também colocado nesta
area. Quando ha uma sequéncia ininterrupta de instrugées concluidas com término
normal no inicio da fila de reordenagao, estas instru¢des podem ser retiradas da fila
e o0s resultados sao gravados nos registradores.

Uma instrugdo incompleta (sem dados) blogueia o inicio da fila de

reordenagao até que seu valor chegue. Claro que, um processador superescalar
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precisa ser capaz de colocar novas areas na fila e tird-las mais que uma por vez;
entretanto, adicionando e removendo areas novas ainda seguindo a disciplina de fila.

A Figura 6 mostra uma fila de reordenagao; areas sao reservadas e
liberadas na ordem da fila. Entretanto, os resultados das instru¢des podem ser
colocados na area a qualquer tempo em que elas completem, e os resultados podem
ser lidos a qualquer tempo para uso de instrugées dependentes.

Coloque os resuitados
quando a execugao acabar

' (Commit)
Reserve entrada A 4 Y Y A 4 Y ) 4 Remove do inicio
no final da fila ; : ; i da fila quando
duranteo ™ - i ‘ : 7 concluida a
despacho - execugao

v v ¥
Redirecione os resultados
para outras instrugdes
quando necessario

>
|

Figura 6 — Representacgao da fila de reordenagao

o Renomeacao de Registradores

Devido a quantidade limitada de recursos, os processadores armazenam um
maior nimero de valores em um menor numero de registradores. Esta caracteristica
causa um grande numero de conflitos: antidependéncias e dependéncias de saida.

O processador superescalar remove estes conflitos através da alocagao
dindmica de registradores adicionais, na tecnica chamada renoméagéo de
registradores. Em um programa estatico, os elementos de armazenamento
(registradores e localizagées de meméria) possuem referéncias légicas, e devem ser
mapeados (renomeados) para os registradores fisicos existentes. Durante este
processo, as falsas dependéncias sao eliminadas. Geralmente, o processador aloca
um novo registrador para cada novo valor produzido, ou seja, para cada instrucao
que escreve em um registrador destino.

A Figura 7 mostra um exemplo de renomeagao através de DAGs (grafos de
dependéncias) para os trechos de um cédigo antes e ap6s a renomeacao. Nestes
DAGs, pode-se notar que sem renomeagado, as instrugdes somente podem ser
executadas sequenciaimente em fungdo das diversas dependéncias. Com
renomeagcao, as instrugdes 1 e 3 podem ser executadas em paralelo. Assim, com o
uso desta técnica, um maior paralelismo pode ser extraido dos programas.
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Cdédigo Renomeado
1.A2 . =A1opC

2.B1=A2 +1
3.A3=C1 +1
4. E1:= A3 op B1

(2

(3)

(b) DAG renomeado

Figura 7 — Relacao de dependéncia entre instrugoes antes e apds a renomeacgao

Dois métodos de renomeacao geralmente sao utilizados:

= Uso de um numero de Registradores Fisicos maior que Loégicos: uma

tabela de mapeamento & usada para associar um registrador fisico ao

registrador légico corrente (designado pelo compilador). Uma lista de

registradores fisicos livres & gerenciada para fornecer a renomeacao aos

operandos de destino das instru¢des. Conforme os registradores vao

sendo liberados, vao retornando a lista de livres. A Figura 8 mostra este

meétodo.

Antes: add r3, r3. 4

Tabela de

Mapeamento

r0

R8

r1

R7
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r4
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Lista de Livres

| R2

| Re
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R13

1

Depois: add R2, R1, 4
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Figura 8 — Renomeagao por registradores fisicos

» Uso da Fila de Reordenagao: é usado um conjunto de registradores fisicos

de mesmo tamanho que o numero de registradores logicos, com

relacionamento um a um. Aproveita-se a fila de reordenagcéo, com uma

area para cada instrucao ativa e campos para acomodar os operandos

destino. Os registradores l6gicos sdo mapeados provisoriamente na fila de

reordenagdo enquanto a instrucdo ainda €& especulativa. Quando a

instrucao é retirada da fila de reordenagao, o registrador légico € mapeado
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diretamente no arquivo fisico de registradores. Uma tabela de
mapeamento é utilizada para informar o local correto em que se encontra o

registrador logico. Este método esta representado na Figura 9.

Antes: add r3, r3, 4 Depois: add reord8, reord6, 4
Tabela de Tabela de
Mapeamento Mapeamento
r0 r0 r0 r0
1 r1 r r1
r2 r2 r2 r2
r3 reordé r3 reord8
r4 r4 r4 r4
Fila de Reordenacgao Fila de Reordenacgao
(parcial) (parcial)
8 7 6 0 8 7 6 0
HEEINN EIREIRE

Figura 9 — Renomeacao por fila de reordenagiao
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3. O Estado da Arte em Previsao de Desvios

A previsdo de desvios é um dos fatores essenciais no desempenho dos
processadores superescalares, pois condiciona a sua taxa de desempenho através
da previsao do correto caminho que o fluxo de execucdo deve seguir, evitando o
esvaziamento do pipeline superescalar quando uma previsao é feita incorretamente,
cujo esvaziamento causa um impacto negativo no desempenho final do
processamento. Nestes processadores, a execugao paralela de diversas instrugées
determina a capacidade de desempenho do mesmo e algumas instru¢cdes podem ser
executadas antes mesmo que instru¢des anteriores tenham sido completadas.

Cada instrucao de desvio determina o caminho do fluxo de execugao de um
programa, direcionando a localizagdo das futuras instrugdes a serem executadas.
Estas futuras instrugcdes somente estarao disponiveis para execugao quando a
instrucdo de desvio for completamente executada e seu direcionamento (0 caminho
a sequir) resolvido e 0 enderego da proxima instrugao conhecido.

As instrucées de desvios podem condicionar uma taxa alta ou baixa de
lancamento de instrugées no pipeline superescalar; devido a isto, a diregao das
futuras instrugcdées a serem buscadas apos cada desvio deve ser prevista, e quanto
maior for a habilidade do previsor dinamicamente fazer esta previsao, maior sera a
sua influéncia na velocidade de execugao de um programa e maior o desempenho
do processador como um todo. A previsao de diregdo indica se o resultado da
execucgao do desvio encaminhara o fluxo de execugao para instrugées anteriores ou
posteriores ao desvio.

Além de prever o direcionamento de um desvio a previsao pode determinar o
endereco alvo da proxima instrugdo, antecipando o célculo deste enderego. A
previsdo de endereco alvo indica o endereco da instrucéo a ser executada apos o
desvio ser completado, acelerando o processamento do pipeline, ja que este
endereco nao precisara ser calculado. A Figura 10 apresenta a parte de um cdédigo
com uma instrucdo de desvio com os dois possiveis direcionamentos do desvio
(caminho tomado ou ndo-tomado) em ambos os casos em que o saito do desvio &
para frente ou para trds. O enderego de destino do desvio a ser computado
corresponde ao endere¢o #d na condicdo de desvio tomado ou #n+1 quando nao-

tomado.
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A previsao de desvios além de prover maior paralelismo aos processadores
superescalares, evita a parada do pipeline, possibilitando um fluxo continuo de
instrucdes, pois a previsao permite o encaminhamento de instrugdes, possivelmente
especulativas, para execucdo. A previsao também evita as dependéncias de
desvios, ja que as instrucdes posteriores a uma instrucao de desvio dependem do
resultado produzido por esta e que ndao podem ser executadas até o conhecimento

do caminho a ser seguido pelo desvio.

Desvio para Tras Desvio para Frente
#1: instrucaoA #1: instrugaoA
#2: instrucaoB #2: instrugédoB
#d . caminho .
. tomad .
I: #n-1: instrugaoX (?;T(an) #n-1: instrugéoX
caminio#N: se <condigdo> salte - #n: se <condigao> salte
tomado para [enderego #d] | para [enderego #d]
(taken) #Nt1. INStrUCAOY ~g------------ #n+1:INStrugcadoY —g-----------
. caminho . caminho
. B n&o-tomado #d . néo-tomado
#n+2z: instru¢doZ  (not-taken) #n+z: instrugdoZ  (not-taken)

Figura 10 — Direcionamento de desvio para frente ou pra tras

3.1. Técnicas de Previsao

Diversas sao as técnicas de previsao de desvios, elaboradas e analisadas por
diversos autores. Smith [30] classifica de forma geral estas técnicas em estaticas (a
previsdo de um desvio € sempre a mesma, toda as vezes que o desvio é
encontrado) e dindmicas (0s desvios sao dinamicamente previstos durante a
execucdo com base em seu historico passado). Algumas técnicas estaticas e

dinamicas estudadas por Smith [47] serao descritas a seguir.
3.1.1. Técnicas Estaticas

Destacam-se diferentes estratégias [30] dentre as técnicas de previsao
estaticas. A técnica de prever que todos os desvios serao sempre tomados (ou serao
sempre nao-tomados) normaimente € utilizada como referencial minimo de
comparacao. Uma estratégia de previsdo de desvios para ser considerada valida

deve ter no minimo desempenho igual a ela. Considerando a técnica em que o0s
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desvios sao previstos sempre tomados, pode-se observar que, na instrucdo de
desvio que determina um lago, esta técnica sempre leva a previsdes corretas em
todas as execucgdes do desvio, menos ao final da execugao do laco.

Um refinamento da técnica anterior & prever que apenas certos tipos de
instrucdes de desvios (definidos pela sua codificagao) serdo tomados e as demais
instrucoes de desvios serao nao-tomados, ou vice-versa [47]. Geralmente esta
técnica alcanga uma exatidao maior que a anterior, ja que o previsor € ajustado pela
analise prévia das instrugdes de desvios dos programas.

Uma outra técnica estatica € prever como tomados apenas os desvios que
tem direcionamento para endere¢o de memdria anterior ao desvio, e prever nao-
tomado o desvio no caso inverso [47]. Lagos sempre terminam com desvios para
endereco anterior, logo a exatidao desta técnica sera alta para estes casos. A
desvantagem desta técnica, ou outras que fazem uso o enderecamento destino do
desvio, € que pode ser necessario, antes que a previsdo seja feita, computar ou

comparar com o contador de programa o endereco destino.
3.1.2. Técnicas Dinamicas

Dentre as técnicas de previsao dinamicas [47] destaca-se a técnica de prever
que um desvio seguira sempre 0 mesmo caminho da sua ultima execugéo, se nao
tiver sido executado previamente, o0 desvio € previsto como tomado.
Ocasionalmente esta técnica pode ter pior desempenho que a técnica de prever
sempre um desvio tomado, ja que na instru¢cdo de desvio que determina um laco,
esta técnica sempre leva a duas previsdes incorretas, uma ao final da execugao do
lagco que conduz a um novo direcionamento e outra a préxima decisdo a ser feita
sobre 0 mesmo desvio.

Uma outra técnica de previsdo dinamica € a utilizacdo do histérico do desvio
[30], armazenado em registradores ou caches. Uma possibilidade € manter uma
tabela dos ultimos m mais recentes desvios nao-tomados. Se o desvio a ser previsto
encontra-se na tabela, ele & previsto nao-tomado, de outra forma & considerado
como tomado. As areas da tabela sdo liberadas conforme os desvios sao tomados e
novas areas sdo inseridas pela politica de substituicdo do menos recentemente

usado (Least Recently Used - LRU) para os desvios ndo-tomados.
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Outra técnica € manter um bit para cada instrugdo numa cache rapida. Se a
instrucao for de desvio, o bit € usado para armazenar se ele foi tomado nas ultimas
execucgdes. Ou seja, os desvios sdo previstos como na sua ultima execucao; se ele
ainda nao foi executado é previsto como tomado, marcando o bit como tomado
quando a instrugao é colocada pela primeira vez na cache rapida.

O refinamento das técnicas dindmicas apresentadas conduz a novas técnicas
que usam memoria RAM ao invés de memoria associativa para gerenciar de forma
mais efetiva as decisdes andmalas do previsor. O uso de uma fungao hash sobre o
endereco da instrugao de desvio resulta em um indice de m bits que endereca uma
memoria RAM de tamanho 2™ contendo um histérico de bits que representam as
saidas mais recentes desta instrugao de desvio.

Outra técnica usa contadores em complemento de dois, ao invés de um
histérico de bits no previsor [47]. A previsao sera de desvio tomado se o bit de sinal
do contador acessado for O e sera nao-tomado se o bit de sinal for 1. O contador &
incrementado quando o desvio for tomado e decrementado se o desvio for nio-
tomado. O contador pode ter de um a mais bits, sendo a melhor escolha o contador
de 2 bits ja que acima de dois bits ndao ha ganho extra nos resultados de

desempenho.

3.1.3. Outras Abordagens

Outras técnicas foram descritas nos estudos realizados por Lee e Smith [30] e
por Perleberg e Smith [39] e ultrapassam a classifica¢do inicial de previsao estatica e
dinamica.

A técnica de desvio adiado (delayed branch) [30, 39] tem como idéia executar
as n instrucbes imediatamente seguintes ao desvio, permitindo que instrugdes
vdlidas sejam executadas até que o caminho do desvio seja conhecido e 0 enderego
de destino calculado. Em seguida a ag&o é seguir o caminho do desvio ou fracassar
o pipeline. Entretanto é dificil encontrar instrucées seguintes que possam ser
executadas antecipadamente, conduzindo normalmente ao preenchimento de
instrugdes nulas no pipeline, que nao traz ganhos no desempenho.

Um pequeno e rapido buffer de lagos (loop buffer) {30, 39] mantido no estagio

de busca do pipeline e utilizado para pré-busca e execugdo de instrucdes de lago
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pode ser usado para previsao de desvio. Este buffer contém instrugcdes
sequencialmente a frente do enderego de busca da instru¢do sendo executada e
reconhece quando o destino de um desvio entra em sua area e conduz esta
instrucao a execugao sem a necessidade de acessar a memoria.

O uso de multiplas filas de instrugdes {30, 39] serve para evitar a penalidade
de uma previsao de desvio errado. Os estagios iniciais do pipeline sao replicados de
forma que ambos os caminhos do desvio podem ser buscados, decodificados e
executados. Apos a resolugao do desvio, os efeitos do caminho incorreto sao
descartados. Contudo, o custo de duplicacdo do hardware necessario, o calculo
antecipado do endereco destino do desvio e a forma de tratar a ocorréncia de outro
desvio antes que um primeiro seja resolvido levam a um custo de efetividade
questionavel.

Outra técnica € a pré-busca do destino do desvio [30, 39]. Ao invés de replicar
estagios do pipeline, utiliza-se um estagio adicional para fazer a pré-busca do
destino do desvio, para reduzir a penalidade de seguir o caminho incorreto do
desvio, levando a um esvaziamento do pipeline e redug¢do do desempenho do
processador. Mesmo que a execugao tome o caminho errado, as instru¢des do
destino do desvio sao buscadas enquanto o desvio e as instrugdes no caminho nao-
tomado sao executados, sem perda de tempo para a busca de instrugao.

A técnica "preparar para desviar" (prepare to branch) [30, 39] faz uso de
instrucdes especiais que direcionam o processador a pré-busca do enderego destino
do desvio que esta por vir, ao invés do endereco sequencial que vem apds o desvio.
A efetividade desta técnica depende da habilidade do programador ou do compilador
ordenar as instrugdes corretamente.

A previsao de desvios também pode ser feita em sistemas multiprocessados
com o compartilhamento do pipeline [39]. Esta arquitetura executa n fluxos de
instrugdes simultaneamente, buscando uma instrugédo de cada um dos n fluxos via
algoritmo round robin. Com um pipeline cujo numero de estagios seja menor ou igual
a n, cada instrucdo, que esteja no mesmo fluxo de instru¢ao, completa sua execugao
antes que a proxima instrugao comece a executar. Da mesma forma, uma instrugao
de desvio completa antes que a proxima instrugao seja buscada, evitando atrasos

nas instru¢ées de desvio.
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A técnica chamada "empacotamento de desvio" (branch folding) [39] usa uma
cache rapida com instrucdes que podem estar decodificadas ou ndo. Com esta area
contendo instrugdes decodificadas, cada instrugdo que nao € de desvio ocupa uma
linha desta area e cada entrada possui um campo de proximo enderego apontando
para a proxima linha de coédigo a ser executada. Os desvios incondicionais sao
encapsulados no campo de proximo endereco da linha anterior e nao necessita de
tempo para execugao do desvio porque esta na area decodificada. Ja os desvios
condicionais usam um segundo campo de préximo enderego e fazem uso de
previsdo de desvio estatico. Um bit na instrugdo de desvio diz se o desvio sera
tomado ou ndo e o campo de proximo enderego previsto € selecionado para buscar
a préxima linha de micro-codigo. Se a cache nao for decodificada, ha a necessidade
de um processador de desvio no inicio do pipeline e que encapsula o desvio quando
seu resultado é conhecido.

3.1.4. Técnicas Mais Utilizadas

As técnicas de previsao de desvios mais amplamente utilizadas e com os
melhores resultados utilizam uma tabela para armazenar os destinos de desvios
(Branch Target Buffer — BTB). A BTB € uma pequena cache associada com o
estagio de busca do pipeline. Ela € organizada em forma de tabela (Figura 11),
contendo um rétulo para cada desvio (normalmente seu enderego), informagao que
permite prever se o desvio sera tomado ou ndo (normalmente um contador ou
pequeno historico), o enderego mais recente de destino do desvio (o ultimo endereco
seguido) e possivelmente alguns bytes das instrugdes no enderego de destino. O
estdgio de busca de instrugdes do pipeline compara o enderegco da instrugcdo de
desvio com os campos de endere¢o da BTB, na forma de um indice, definindo se
esta instrugao é de desvio ou nao.

O desvio é previsto usando a informagédo do campo de previsao da BTB. Se
ele é previsto tomado, o pipeline & alimentado com as instrugées armazenadas e o
processador inicia a busca de instrugbes do enderego destino deslocado peio
numero de bytes das instrugées armazenadas na BTB. Se for previsto ndo-tomado,
o processador continua a busca de instrugdes no endereco apés o desvio. Quando o

desvio é resolvido no estagio de execugdo, uma verificacdo € feita quanto a
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corretude da previsao. No caso de acerto, o processador continua sequencialmente;
em caso de erro na previsao ou no caso do enderec¢o destino do desvio ter mudado,
o processador deve esvaziar o pipeline e reiniciar a busca no caminho correto do

desvio e a BTB deve ter seu campo de previsdo e/ou de enderegco destino

atualizados.

Inst. #1 Estat. #1 Dest. #1 AAAA

Inst. #2 Estat. #2 | Dest. #2 BBBB

Inst. #3 Estat. #3 Dest. #3 CCcCC

i - . . .

Inst. #n-1 Estat. #n-1 Dest. #n-1 XXXX

Inst. #n Estat. #n |  Dest. #n YYYY
Endereco da  Estatisticada Enderego de Bytes de

Instrugdo de Previsao de Destino do Instrugdes no

Desvio Desvio Desvio Enderecgo
Destino

Figura 11 — Area de Destino de Desvio (Branch Target Buffer - BTB)

Varia¢des da BTB que usam um histérico mais complexo de dois niveis foram
estudados por Yeh e Patt [56, 57]. A caracteristica principal destas novas técnicas é
que a previsao nao se baseia somente no comportamento do desvio que se deseja
prever, mas também no comportamento em conjunto com outros desvios recentes.
Esta técnica foi chamada inicialmente de previsdo de desvio por treinamento
adaptavel de dois niveis (Two-Level Adaptive Training Branch Prediction), porque a
previsdo é baseada, em um primeiro nivel, no histérico dos ultimos n desvios
encontrados, em conjunto com as ultimas s ocorréncias de cada padrao particular
deste histérico em um segundo nivel. A implementagao deste método requer duas
estruturas principais: o registro de historico de desvio e a tabela de histérico de

padrées, mostradas na Figura 12.

000..00{ 11...100 h
Registro de Historico 000..01| 10..111 Logica de
de Desvio Previsdo e |Previsdog
1 000..10| 11..010 Atualizagdo [ |
1 111 110y,
|  Indice —
R | ]
Rotacionamento e " 111..01] 10,101
atualizagéo do bit
¢ L>111..410 11..110 | ¢
M1.11 10...101

Tabela de Historico de Padroes

Figura 12 — Estrutura da previsao por treinamento adaptavel de dois niveis



24

Posteriormente Yeh e Patt [56] propuseram alteragcdes a que chamaram de
forma abreviada de GAg, PAg e PAp e que estdo demonstradas na Figura 13. No
previsor GAg ha um registrador de histérico global e uma tabela global de padrao de
histérico, onde todas as previsdes sdo baseadas, que sao atualizados depois que
cada desvio diferente é resolvido.

No previsor PAg, para coletar informagdes individuais do histérico do desvio,
ha um registrador de histérico associado a cada desvio distinto. Estes historicos
estdo contidos numa tabela de histérico acessado pelo enderego do desvio e que
indexam uma tabela global de padrao de histérico e onde todas as previsdes sao
baseadas. Depois que cada desvio é resolvido o previsor atualiza a linha
correspondente ao endereco do desvio na tabela de histérico e na tabela global de
historico de padrées, podendo ocorrer interferéncia de varios desvios na mesma
linha da tabela de padrdes.

GAg _ _ PAg PAp P a—

Registro de Historico | | , -
de Desvio Global | | - | ——— AUEEENE

| S S PYCRY -

oo b S A P
indice ,, | Tabela de Histérico de Tabela de Histérico de| T
| Desvio por Enderego Desvio por Enderego | | | —
Tabela Global de Tabela Global de >

Tabelas de Histérico de ‘-—~
Padroes por Enderego !

Histérico de Padrées Histérico de Padrées
Figura 13 — Variagdes da previsao por treinamento adaptavel de dois niveis

No previsor PAp, além da tabela de histérico de desvios por enderego, cada

desvio tem sua propria tabela de padrdes, para evitar a interferéncia entre desvios.

Estas tabelas sao agrupadas em tabelas de histérico de padrbes por enderego e sao

indexadas pelo padrao do primeiro nivel e pelo enderego do desvio,
respectivamente.

Novas estratégias de previsdo de desvios baseadas no uso redes neurais [23,

24, 29, 33] tém sido objeto de estudo recentemente. Estas estratégias tém utilizado

arquiteturas simples de redes neurais, normaimente com apenas uma camada de

neurdnios. A caracteristica principal destas técnicas é aproveitar a capacidade das

redes neurais em aprender. Estruturas simples, como o Perceptron, tém se

apresentado de forma atrativa, pois tem a capacidade de atuar sobre longas cadeias

de histérico de desvio sem requerer muitos recursos computacionais e de hardware.
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Detalhes sobre as redes neurais, incluindo organizagao, aprendizado e o Perceptron
serdo discutidos no préoximo capitulo.

Trabalhos ainda mais recentes [22] estudam a aplicacdo de funcgdes
booleanas sobre o histérico de desvios, de forma a tentar prever o desvio. Com isso,
a previsao de desvio baseada em historico € vista como um problema de aprender a
funcdo booleana de um histérico de desvio que apresenta a melhor previsdo. O
objetivo da previsao dindmica é aprender esta fungdo da forma mais rapida possivel
para prover uma previsao correta.

A area de estudos de previsdo de desvios € um campo vasto. Novas
metodologias e técnicas estdao sempre surgindo como alternativas de

implementacao, ora simplificando o hardware, ora provendo mais desempenho.

3.2. Trabalhos Relacionados a Previsao de Desvios

Sherwood e Calder [46] trabalharam com desvios que s&o dificeis de prever
através dos métodos de dois niveis tradicionais: os desvios finalizadores de lagos, os
quais podem causar uma grande quantidade de erros de previsdao em programas
com lagos altamente aninhados. Eles propuseram duas técnicas para tratar deste
tipo de desvios: um mecanismo de hardware para auxiliar qualquer previsor de
desvios, chamado de LTB (Loop Termination Buffer), capaz de capturar os padrdes
para estes tipos de desvios e uma tecnica de software, chamada Branch Spilitting,
capaz de quebrar lagos grandes, os quais ndo podem ser capturados através de
histéricos convencionais, em pequenos lagos capturaveis. O uso de LTB reduziu os
erros de previsao de 5,4% para 0,2% para o benchmark m88ksim e o uso de Branch
Splitting reduziu os erros de previsao de 2,6% para 1,3% para o benchmark apsi.

Zilles e Sohi [58] descobriram que existe um subconjunto pequeno das
instrugdes estaticas (backward slices) que contribui bastante para a degradagao do
desempenho de muitas aplicagdes, cujo comportamento ndo pode ser antecipado
pelos previsores de desvios atuais. Eles propuseram uma técnica que remove estas
instrucbes do programa para executa-las em paralelo com o proprio programa,
escondendo assim as laténcias causadas pelas mesmas. Nestes experimentos os

erros de previsao ficaram abaixo de 5%.
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Fern et al. [14] propuseram um modelo de selecdo dindmica de
caracteristicas de desvios para que os previsores baseados em tabelas possam
conter historicos mais relevantes dependendo de cada tipo de desvio, provendo
economia do espaco de armazenamento se comparado com as abordagens
baseadas em tabelas comumente utilizadas.

Ramirez, Larriba e Valero [41] analisaram o efeito da reordenagéo de codigo
na previsao de desvios. Eles concluiram que a reordenacao de cédigo permite
aumentar a ocorréncia de desvios nado-tomados e com isso melhorar a previsdo de
desvios. Usando reordenagao de codigo os previsores estaticos podem atingir mais
que 80% de acerto e os pequenos previsores dinamicos podem ser mais eficientes.
Em seus experimentos, um previsor gshare de 0,5KB pode ser melhorado de 91,4%
para 93,6% e um gskew de 0,4KB de 93,5% para 94,4%. Infelizmente, para
previsores com grandes histéricos de desvios, o aumento do numero de desvios
nao-tomados pode degradar o desempenho, tal como no previsor agree de 16KB,
cujo desempenho diminui de 96,2% para 95,8%. Mesmo assim, devido a outros
beneficios tais como o aumento da banda util da busca e maior estabilidade na
cache, um processador com previsor agree tem um aumento de 8% no
desempenho.

Gongalves et al. [19] apresentaram uma comparacao entre arquiteturas
superescalar e SMT baseado no impacto da melhora na exatidao da previsao de
desvios. Eles analisaram ambas arquiteturas sob diferentes cenarios que
compreendiam diferentes configuragdes (i.e. recursos disponiveis) e diferentes
acertos de previsdao. Embora as arquiteturas SMT e superescalar tenham
comportamentos diferentes, eles observaram que o efeito da melhora no acerto na
previsdo é similar em ambas as arquiteturas.

Aragon et al. [2] propuseram um avaliador de confidéncia para ser usado em
conjunto com qualquer previsor de desvios. O avaliador € capaz de informar se a
previsao realizada possui baixa ou alta confidéncia. Para os desvios de baixa
confidéncia eles propuseram uma Unidade de Inversao de Previsdo de Desvios. O
mecanismo proposto possui maior efeito para desvios com baixa correlagao com
histéricos passados tais como os desvios finalizadores de lagos. Os resultados de
simulagdes mostraram em alguns casos uma reducao da ordem de 15% de erro de

previsao para benchmarks de inteiros do SPEC2000 e aumento de desempenho da
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ordem de 9% em processadores superescalares. A principal conclusao € que utilizar
o avaliador proposto € melhor do que simplesmente aumentar o tamanho do
previsor.

Os Milenkovic e Kulick [35] usaram a ferramenta VTune Performance
Analyzer da Intel para investigar a organizagao e tamanho dos previsores de desvios
nos processadores Pentium Il e Pentium IV através de uma série de experimentos
com o microbenchmark spy e somente conseguiram descobrir algumas medidas
utilizadas em suas estruturas internas. O objetivo do experimento foi o de obter
métricas reais que pudessem ser usadas em simula¢des, embora nao tenham tido
muito éxito.

4. Fundamentos em Redes Neurais Artificiais

A utilizacdo de implementacdes de redes neurais em diversas areas do
conhecimento humano vem sendo ampliada de forma significativa. Devido as suas
caracteristicas peculiares, tais como: capacidade de aprendizado, generalizagao,
robustez a ruidos, entre outras. Os sistemas baseados em redes neurais sao
adotados em aplicagbes diversas tais como classificagao, previsao, otimizacao,
aproximacao, entre outras [11].

Segundo Jain e Mao [21] a aplicabilidade das redes neurais & extensa e pode
solucionar uma variedade de desafios em problemas computacionais. Entre estes,
encontram-se os problemas de prever sequéncias em fungdo do tempo, onde se
enquadra no problema de se prever o desvio de uma instrugcao baseado em seu
histérico de desvio passado.

As redes neurais evoluiram e se diversificaram em iniUmeras implementacoes
diferentes, adequando-se a cada problema especifico a ser resolvido. Uma visao
clara da estrutura do neurdnio artificial e evolugao das redes neurais pode ser vista
em Kovaks [28] e Haykin [20].

4.1. Modelo Biolégico de um Neurénio
O neurdnio biolégico mais usual possui uma estrutura como a ilustrada na

Figura 14, constituido por varias ramificagées de entrada chamados dendritos, um

corpo celular chamado soma e uma ramificacdo de saida chamada axdnio.
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Neurdnios estabelecem interacdes celulares por meio de sinapses, que € espacgo
ibnico entre células nervosas. Uma sinapse ocorre usualmente entre a extremidade
de um axénio, do neurdnio pré-sinaptico, e a extremidade de um dendrito, do
neurénio pés-sinaptico.

Um neurbnio pos-sinaptico recebe sinais (impulsos) de neurénios pré-
sinapticos através dos dendritos (entradas) e transmite sinais gerados pelo seu
corpo celular ou soma atraves do axénio (saida) e suas ramificagbées. A iteracdo
entre neurénios ocorre por meio de neurotransmissores que fluem pelas sinapses.
As sinapses podem ser excitatérias (que propagam o sinal gerado) ou inibitérias
(que retém o sinal gerado). A efetividade das sinapses pode ser ajustada pelos
sinais que passam através delas. Desta forma as sinapses aprendem a partir das

atividades nas quais estao envolvidas.

; corpo cefular
______ i . (soma)

axonio

nucleo

axéi:\io
Figura 14 — Representagao biolégica de um neurénio

O impulso nervoso que passa através do axénio é controlado por um potencial

de agado que é determinado por um limiar de disparo. Este controle do potencial de

acao, a partir do limiar, determina quando um pulso € propagado pelo axénio [11].

4.2. Modelo Computacional de um Neurénio

A partir do conhecimento do funcionamento biolégico do neurénio modelou-se
computacionalmente o seu funcionamento. Sua representagdo computacional pode

ser visto na Figura 15.

O neurdnio é alimentado por n entradas X; (1 < j < n) ponderadas por pesos
sinapticos W; (1 <j < n). Os pesos sinapticos representam a eficiéncia sinaptica e
definem as correlacdes de aprendizado para as entradas a eles relacionados. A

saida y € definida pela fun¢éo fcujo argumento é a soma das entradas ponderadas
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pelos respectivos pesos e tem como parametro o limiar ®. Assim, o neurdnio é

representado matematicamente pela Equagao 1:

Y= f(z W,Xj-0) (Equagao 1)
=1
Xie Wi n N y
xin N Wixj
l'-;—'vvn—_r Z _] ,/ f /’,," ]
Xn-1® Wn j:l ; . e
Xn = __._._ .

Figura 15 — Representagao computacional de um neurénio

Para esta equacgao, pesos positivos correspondem a sinapses excitatorias e
pesos negativos correspondem a sinapses inibitérias. Por questao de simplificagéo
da notacado, costuma-se utilizar o limiar ® como um outro peso Wy = - © ligado ao
neurénio com uma constante de entrada X, = 1. Assim, a Equagédo 1 pode ser
reduzida para a forma:

0

y=f(Wo+ Z WiXi) (Equacio 2)

j=1

A estrutura computacional do neurdnio artificial procura representar na
integra o modelo simplificado do neurdnio biolégico: as linhas e conexdes da Figura
15 representam os axonios e dendritos, os pesos das conexdes representam as
sinapses e a funcao limiar, a atividade do corpo celular.

As redes neurais sdo formadas por grupos de neurbnios organizados em
uma estrutura particular. A topologia da estrutura é definida principaimente pelo
numero de neurénios, pelo nimero de entradas e de saidas; e a forma como os
neurdnios estdo conectados.

Uma estrutura bastante usual é a estrutura com arranjo de neurénios em
camadas. Cada camada é formada com um grupo de neurdnios tal que cada
neurdnio estabelece conexdes de entrada apenas com uma camada (camada
anterior) e conexdes de saida com uma outra distinta camada (camada posterior). A
camada de entrada recebe as entradas da rede neural e estabelece conexdes
apenas com uma camada posterior e a camada de saida estabelece conexdes

apenas com uma camada anterior e fornece as saidas da rede neural.
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4.3. Aprendizado de um Neurdnio

Uma das principais caracteristicas da rede neural é sua capacidade de
aprendizado e o processo de aprendizado das redes neurais pode ser visto como um
problema de atualizar os pesos sinapticos de forma que a rede possa realizar
satisfatoriamente uma tarefa especifica [21].

O aprendizado de redes neurais € classificado em trés principais
paradigmas: supervisionado, ndo supervisionado e hibrido.

No paradigma de aprendizado supervisionado, a rede opera como se tivesse
um professor conduzindo seu aprendizado. A rede € alimentada com valores de
entrada e o valor de saida esperado para aquelas entradas. Os novos pesos
sinapticos sao ajustados para produzir uma saida que mais se aproxime do
resultado esperado.

O aprendizado baseado em refor¢o pode ser usado como uma variagao
deste método, em que, ao invés de ser fornecida a saida esperada, a rede recebe
uma critica do quao correta sua saida esta em relagao a saida esperada [21].

No paradigma nao supervisionado, somente entradas sao fornecidas a rede
neural. A rede explora a estrutura oculta nos dados, correlagdes de padrbes entre os
dados e organiza padroes em categorias a partir destas correlagdes.

O paradigma hibrido combina os dois paradigmas anteriores. Parte dos
pesos sinapticos sao ajustados por aprendizado supervisionado e parte por nao
supervisionado.

A aprendizagem supervisionada, por exemplo, deve considerar trés aspectos
praticos e fundamentais: capacidade da rede neural, complexidade dos exemplos e
complexidade computacional. A capacidade da rede neural define quantos padroes
podem ser armazenados e quais fungdes e limites de decisao a rede pode formar. A
complexidade de exemplos define o numero de padrdes de treinamento necessarios
para treinar a rede e garantir uma generalizagao valida. E a complexidade
computacional refere-se ao tempo requerido para a aprendizagem de forma que a
rede neural ofere¢ca uma solugao.

As técnicas de aprendizado sao classificadas em quatro tipos basicos:
corregao de erro, aprendizado de Boltzmann, aprendizado de Hebb e aprendizado

competitivo [20].
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O principio basico do aprendizado por correcao de erro € usar o erro gerado
(diferencial entre a saida esperada e a saida real do neurbnio) para modificar os
pesos sinapticos de forma a reduzir este erro.

O objetivo do aprendizado de Boltzmann é ajustar os pesos sinapticos de
forma que os estados visiveis dos neurdnios que compdem a rede satisfagam uma
particular distribuicdo de probabilidade desejada. Este € um caso particular da
aprendizagem por erro, ja que € a diferenga entre as saidas de dois neurénios em
diferentes condi¢des de operagao.

O aprendizado de Hebb, concebido por um bidlogo com o mesmo nome, é
baseado na observagao de experimentos neurobiolégicos, e € a mais antiga regra de
aprendizagem elaborada [20]. Este aprendizado baseia-se no fato de que o processo
de aprendizado de sistemas nervosos complexos pode ser reduzido a um processo
puramente local. A intensidade das conexdes sinapticas é alterada apenas em
funcao dos erros detectaveis localmente e a mudanga nos pesos sinapticos de um
neurdnio depende da atividade dos neurdnios ligados a ele [21, 28].

Na aprendizagem competitiva, os neurdnios disputam entre si pela ativagéo e
somente o neurdnio vencedor tem sua saida propagada, resultando em apenas uma
saida ativa a cada tempo.

Uma visao mais detalhada destas técnicas de aprendizado pode ser obtida
em Jain e Mao [21] e Haykin [20].

4.4. Perceptron

O Perceptron foi um dos primeiros modelos de neurdnio implementados. A
rede neural constituida por tais neurénios & usualmente denominada Perceptron
[44], sendo formada por duas camadas, as camadas de entrada e de saida. Este é o
conceito adotado como definicdo para o Perceptron neste trabalho. Outros autores
definem o Perceptron com camadas ocultas como Perceptron Multi-Camadas (MLP -
Multi-Layer Perceptron) [10, 21, 26].

O Perceptron originalmente concebido por Rosemblatt [20, 28] gera um

resultado de saida, calculado pela Equagao 2, no intervalo [-1;+1], em que a fungao
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de ativacdo é uma funcéo sinal AX) na forma [20]: f(X)= {t: ;Z’; ig Este sera o

modelo de Perceptron utilizado no trabalho.

O Perceptron composto por apenas um neurdnio com varias entradas possui
a capacidade restrita de classificar elementos por separagao linear [24, 44]. Assim,
se as possiveis entradas de um Perceptron estiverem contidas em um espacgo n-
dimensional, tal que possam ser agrupadas em dois conjuntos desconexos
linearmente separaveis entdao havera um hiperplano (uma reta, se n=2) que divide
este espa¢o em semi-espago para o qual o Perceptron responde —1 para todos os
elementos de um conjunto e, outro em que a resposta € +1 para todos os elementos
do outro conjunto. O hiperplano é definido pela Equagao 3:

Wo+ i WiX;=0 (Equagao 3)

j=1

Rosemblatt provou que quando o padrao de treinamento fornecido ao
Perceptron possui classes linearmente separaveis o processo de aprendizagem do
Perceptron converge em um numero finito de iteragdes, ajustando os pesos
sinapticos e o limiar de ativagcao do neurdnio [21, 24]. Este € o chamado Teorema de
Convergéncia do Perceptron.

No processo de aprendizagem do Perceptron é utilizado o aprendizado por
corregao de erro, em que 0s pesos sinapticos inicialmente sao atribuidos com

valores aleatoriamente gerados, geralmente na faixa [-%;+%] [44]. Normalmente a

atualizagado dos pesos sinapticos ocorre somente na presenga de erro entre a saida
apresentada e a saida desejada.
O algoritmo de aprendizado do Perceptron pode ser definido pelos seguintes
passos:
» Ajustar os pesos e o limiar de ativagao com numeros aleatérios no intervalo

estipulado.

X ()
X .7-(()

* Apresentar cada entrada representada pelo vetor xq) = e avaliar a

Xi-(l)
e

saida y(t) com a saida desejada d(t) para a iteragao t.

= Atualizar os pesos sinapticos de acordo com Equacgao 4:
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Wi(t+1)=Wi(t) + n(d()- y(t)X(t), 0 <n <1 (Equagéo 4)
Onde n € a taxa de aprendizado do Perceptron (o passo de ganho).

O Perceptron pode ser usado para aprender correlagdes entre a sequéncia de
saida, baseado numa sequéncia de entradas, portanto, sendo interessante em
problemas de previsao. E devido a esta caracteristica que o Perceptron é utilizado

como um previsor de desvios neste trabalho.
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4.5. Trabalhos Relacionados a Redes Neurais e ao Perceptron

Varios trabalhos recentes investigaram o uso de redes neurais do tipo
Perceptron em diferentes areas cientificas, inclusive na previsdo de desvios em
arquiteturas de computadores modernos.

Os Mitra e Pal [36] propuseram um algoritmo para um sistema de suporte a
decisdo na deteccdo de diferentes estagios de céncer cervical. A metodologia
apresentada por eles € baseada na integracdo de uma rede modular baseada em
conhecimento com algoritmos genéticos. Eles propuseram um algoritmo envolvendo
varios modulos de redes neurais Perceptron multi-camadas, sintonizados através de
algoritmos genéticos. Resultados demonstraram que a proposta € mais eficiente em
termos de redugdo do tempo de treinamento, do tempo de classificagdo e da
espessura da rede, quando comparado com uma unica rede neural Perceptron multi-
camadas convencional.

Lee e Zhang [31] propuseram um meétodo para o controle de robds baseado
em comportamento através de programacao genética. Devido a dificuldade de
utilizacdo em algoritmos genéticos de entradas provenientes de sensores, eles
utilizaram um Perceptron simples (de uma camada) para representar cada elemento
funcional da programacgao genética. Com esta técnica, eliminaram a necessidade de
mapear a representacao simbdlica com os valores de entrada dos sensores. Eles
verificaram que ¢é possivel aos robds aprenderem as regras corretas de
comportamento baseado em informagbes sensoriais locais e limitadas, sem
necessidade de mapas internos.

Koumpis e Renals [27] também realizaram pesquisas com Perceptron na
area de reconhecimento de fala em sistema de mensagens de voz (voicemail), com
0 objetivo de transcrevé-las e resumi-las. Eles descreveram um sistema hibrido que
combinava capacidades de modelagem temporal de Markov com a capacidade de
classificacao de padrdes do Perceptron multi-camadas. Os testes foram realizados
sobre um conjunto de mais de 1800 mensagens de voluntarios, coletadas pela IBM.
O Perceptron tinha como entradas caracteristicas acusticas e como saidas 54
classes de fonemas. O sistema proporcionou desempenho competitivo na tarefa de

transcricdo, quando comparado com meétodo gaussiano, e quanto a tarefa de
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elaboracao de resumo, o sistema permitiu a extracdo de informacgdes sutis mesmo
na ocorréncia de erros na transcricao.

Oliveira et al. [37] apresentaram uma nova abordagem de segmentacao
aplicada a digitos escritos a mao. Para avaliar o algoritmo proposto, eles utilizaram
trés Perceptrons multi-camadas treinados em 3 tipos de caracteristicas:
concavidade, bordas e contornos. A base de treinamento continha 9500 imagens de
digitos isolados escritos manualmente extraidos de 2000 folhas de cheque
brasileiros. A avaliagao foi feita sobre digitos isolados ou conectados aos pares e
triplos. Os resultados mostraram que 98,5% dos digitos conectados podem ser
segmentados corretamente.

Liu et al. [32] investigaram a interpretacdo automatizada da atividade
dindmica de objetos em sequéncia de imagens em ambientes incertos, tais como
trafego de veiculos. Neste trabalho, eles usaram uma rede neural Perceptron
convencional de trés camadas para identificar e categorizar as trajetérias Uteis dos
objetos na seguéncia de imagens, cujos resultados foram usados posteriormente no
processo de interpretacao atraves de ldgica nebulosa.

Em outro trabalho interessante, Khardon, Roth e Servedio [25] investigaram
algoritmos de aprendizado dentro de dominios |égicos. Eles ponderaram a eficiéncia
computacional com a convergéncia do Perceptron no espaco de conjuncdes. Atraves
de demonstragbes matematicas eles concluiram que, quando trabalhando com
conjungdes de caracteristicas basicas, o Perceptron pode aumentar a sua
expressividade e ser eficiente sobre um numero exponencial de conjungbes, mas
também pode errar exponencialmente mesmo quando aprendendo fung¢des simples,
devido ao aumento do numero de caracteristicas e do tempo de computagao.

Kuvayev [29] analisou algoritmos de rede neural, inclusive o Perceptron,
para a tarefa de previsdo de desvios. Ele concluiu que o previsor Perceptron
apresentou melhores resultados embora um maior treinamento de dados era
necessario para a abordagem das outras redes neurais.

Steven et al. [51] analisaram dois tipos de redes neurais em previsdo de
desvios, a rede LVQ (Learning Vector Quantification) e a rede Backpropagation. Eles
demonstraram que um previsor baseado em rede neural pode alcangar taxas de
acerto comparavel ao previsor adaptativo de dois niveis, explorando em algumas

circunstancias correlagao de informagdes mais eficientemente com um treinamento
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minimo, e sugeriram que maiores investigacdes em previsores baseados em redes
neurais eram necessarias.

Sbera, Vintan e Florea [45] investigaram um técnica estatica de previsao de
desvios baseada em redes neurais. Seu previsor n&o previa o comportamento de um
programa baseado na execugao prévia do mesmo programa ou baseado no perfil de
alguns programas, mas usava o conhecimento obtido de outros programas.

Jiménez e Lin [23] apresentaram um método para a previsdo de desvios em
arquiteturas de computadores modernos baseado em rede neural Perceptron. O
metodo por eles apresentado mostrou melhores desempenhos do que métodos
baseados em contadores de dois bits comumente usados, atingindo ganhos acima
de 14% na redugao de erros de previsao sobre o previsor Gshare, quando usando
rastro de execugao de benchmarks do SPEC2000. Além disso, o método proposto
permitiu a analise de histéricos de desvios maiores do que 0s convencionais.

Este metodo foi analisado e estendido para fungdées mais gerais por
Majumdar e Weitz [33] e indicaram que nao ha aumento da complexidade para a
implementagao de um previsor baseado no Perceptron que representa fungées mais
gerais embora nao haja melhora de desempenho em relagdo ao previsor Perceptron
original. Eles concluiram que os algoritmos de previsao e atualizagdo sdo mais

complexos e nao trabalham em poucos ciclos como os do previsor original.
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5. Proposta do Trabalho

A objetivo geral deste trabalho € o de propor e avaliar o uso de técnicas de
previsao de desvios baseadas em redes neurais do tipo Perceptron, sob diferentes
aspectos e situagbes ainda nao analisadas, de forma a entender o seu
comportamento com profundidade. A justificativa para se usar o Perceptron é o fato
deste ser uma rede neural simples que permite simplicidade de implementagcdo em
hardware, possuir a capacidade de fazer previsdes, possuir capacidade de
aprendizado e ja ter sido pesquisada em outros trabalhos relacionados com
resultados satisfatorios preliminarmente obtidos.

Para o desenvolvimento tedrico deste trabalho, primeiramente foi realizado
um estudo da estrutura e organizacao das arquiteturas superescalares, enfocando
especialmente as técnicas de previsdo de desvios. Em seguida, os estudos
concentraram-se sobre 0s conceitos de redes neurais e seu funcionamento
especifico na previsao de séries, enfocando o Perceptron.

Com a finalidade de relacionar os estudos realizados e avaliar o grau de
satisfatoriedade quanto ao uso do Perceptron na previsdao de desvios, alguns
modelos preliminares foram implementados e simulados com resultados satisfatérios
mostrando que o presente trabalho poderia prosseguir nesta linha de investigagao. O
primeiro modelo preliminar foi desenvolvido para extrair pardmetros iniciais de
comparacao. Através da analise destes resultados pdde-se efetuar melhorias neste
modelo gerando assim uma segunda versao, cujos resultados também foram
analisados. A andlise destes modelos preliminares gerou subsidios para a
concepgao e implementagao de modelos de previsores mais agressivos.

Assim, cinco modelos mais complexos de previsores baseados no
Perceptron foram propostos. Estes modelos foram parametrizados em diferentes
aspectos estruturais, definindo uma gama distinta de previsores. Estes modelos
foram implementados e simulados, provendo métricas de desempenho, as quais
foram agrupadas e analisadas com a ajuda de um sistema implementado
especificamente para esta fungao.

As préoximas secOes descrevem e apresentam os resultados obtidos em
todas as fases de desenvolvimento do trabalho, cujo sequenciamento acompanha a

ordem cronoloégica das tarefas realizadas.
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5.1. Modelos Preliminares de Estudo

Um primeiro previsor basico foi implementado com facilidade de
especulagao controlada e foi desenvolvido a partir da alteracdo de um nucleo de
previsdo baseado no Perceptron cedido por Jiménez e Lin [23, 24]. Este previsor nao
se preocupa em restaurar 0os pesos sinapticos reais apos um erro de previsao,
repondo o historico de desvios e atualizando o aprendizado segundo os pesos
especulativos correntes. Este previsor € aqui chamado de Previsor com Especulagéo
Controlada sem Atualizagdo de Peso. Posteriormente, uma segunda versdo de
previsor foi implementada com a caracteristica de restaurar, além do histérico
especulativo de desvios, os pesos reais utilizados na ultima execugdo com acerto da
previsao. Este previsor € aqui chamado de Previsor com Especulagdo Controlada
com Atualizagdo de Peso. O uso destes dois modelos preliminares de previsores

com especulagao controlada é relatado em [42].
5.1.1. Implementac¢ao dos Modelos Preliminares

O objetivo da implementacdo dos modelos preliminares & o de avaliar o
comportamento do previsor considerando a variagao do grau de especulacao e do
numero de desvios obtidos (histdrico do desvio). O histérico dos desvios foi usado
como entrada para o Perceptron, podendo o mesmo conter valores espchIativos
(correspondentes as previsdes ainda nao resolvidas) e/ou reais (correspondente aos
resultados dos desvios efetivamente ocorridos), dependendo do numero de entradas
do Perceptron.

Nos previsores aqui desenvolvidos, os desvios sao tratados por um
Perceptron, o qual é executado em duas fases principais. A primeira fase
corresponde a previsdo do desvio, que é calculada em fungcdo dos pesos sinapticos
do Perceptron e do histérico de desvios. A segunda fase corresponde ao
aprendizado do Perceptron, em que o ajuste de peso (peso especulativo) é feito
continuamente baseado no histérico especulativo. Ambos previsores permitem fixar
o grau de especulagao, ou seja, fixar o numero exato de desvios que sao mantidos

em espera nas estacdes de reserva antes do desvio corrente ser resolvido.
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No primeiro modelo implementado, representado na Figura 16, se o desvio
que estd sendo avaliado nao foi ainda resolvido, o previsor apenas atualiza
especulativamente seus pesos sinapticos. Caso o desvio avaliado ja tenha sido
resolvido, entao o histérico real & atualizado com o resultado do desvio. Em seguida
é analisado se a previsao e correta ou incorreta. Se a previsao for correta, os pesos
sinapticos sao ajustados segundo os pesos especulativos. Se a previsao for
incorreta o historico especulativo € atualizado para refletir o histérico real e os pesos
sinapticos sao ainda ajustados segundo 0s pesos especulativos.

[ Previsao ]

l desv_prev < F(peso_pcp, hist_espec) |

' hist_espec < hist_espec + desv_prev !

v
[ Aprendizado j
@—l

'1 hist_reat <= hist_real + result_desv |

S

/V\ N
[—\%sv prev = result_desv
A 4
L hist_espec < hist_real I
A Y \ 4
L] [ peso_pcp = F(peso_pcp, hist_espec) |

Figura 16 — Previsor com Especulagao Controlada sem Atualizagiao de Pesos

O segundo modelo implementado, representado na Figura 17, possui
funcionalidade semelhante ao modelo anterior, com a diferenca que no caso do
previsor errar, além do historico especulativo ser atualizado para o histérico real, os
pesos sinapticos sdo também ajustados para refletir os pesos reais da Ultima
previsdo correta realizada. Existe nesta estrutura o armazenamento dos ultimos
pesos sinapticos reais utilizados na ultima previsao correta realizada.

Os previsores com especulagao controlada foram avaliados usando rastros
de desvios obtidos na execugao de quatro benchmarks de inteiros (cc1, ijpeg, i e
perl) e de quatro de ponto flutuante (fpppp, mgrid, swim e waveb) do pacote de
avaliacao SPEC [49]. Os benchmarks foram executados no simulador sim-outorder
do SimpleScalar [7], em que as primeiras 10 milhdes de instrugdes foram
desconsideradas e somente os resultados das instrugdes de desvios (tomado ou
nao-tomado) das 100 milhées de instrugdes seguintes foram coletados. A seguir sao

apresentados os resultados preliminares destas simulagdes.
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Figura 17 — Previsor com Especulagao Controlada com Atualizagao de Pesos

5.1.2. Resultados Preliminares

Os resultados preliminares representam a porcentagem de acerto do
previsor de desvios em relagao ao numero de desvios realmente tomados durante a
execucao do benchmark. As figuras seguintes mostram os resultados da avaliagdo
dos benchmarks de inteiros, ponto flutuante e o conjunto de todos os benchmarks,
obtidos com a média aritmeética simples entre os resultados individuais de cada um.

O eixo x apresenta a variagdo do grau de especulagao, crescendo de 0
(nenhum desvio pendente aléem do corrente) até 64 (numero de desvios
continuamente pendentes nas estagcbes de reserva a espera de resolugao, além do
corrente). O numero de entradas utilizadas pelo Perceptron (tamanho do histérico
em bits) tambem foi variado de 2 a 64, representado pelas colunas da esquerda para
a direita no grafico. O eixo y apresenta a taxa de acerto.

Estes resultados foram obtidos considerando a especulagao implicita dos
programas. Fixar o numero de desvios pendentes forca a ocorréncia de uma
situagao que pode nao ser real, pois a quantidade de desvios pendentes varia
dinamicamente com a execugado do programa, mas € Util para podermos analisar a
variagao e o comportamento da taxa de acerto. Os resultados mostram que o acerto
do previsor baseado no Perceptron sofre degradacao acentuada devido ao aumento

do grau de especulagao.
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Para o primeiro modelo do previsor, a Figura 18 mostra os resultados para
os benchmarks de inteiro, a Figura 19 mostra os resultados equivalentes para os
benchmarks de ponto flutuante e a Figura 20 apresenta os resultados meédios entre
todos os 8 benchmarks avaliados.

Primeiro Modelo - Programas de Inteiros do SPEC

Tamanhos de Historico: 02 W4 O8 016 032 O64

0 1 2 3 4 8 16 32 64
Grau de Especulagao

Figura 18 — Resultados do primeiro modelo para benchmarks de inteiro

it Primeiro Modelo - Programas de Pto. F_Iutﬁ;r_mte_&o SPEC

Tamanhos de Historico: 02 W4 O8 016 O32 [64
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Figura 19 — Resultados do primeiro modelo para benchmarks de pto. flutuante

Primeiro Modelo - Progr;mas do SPEC

Tamanhos de Histérico: @12 M4 08 016 O32 [64
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Figura 20 — Resultados do primeiro modelo para os 8 benchmarks do SPEC
De forma imediata, &€ possivel observar uma queda acentuada na taxa de
acerto do previsor com relagao aos resultados do previsor sem especulagao. Os

percentuais de acerto poucas vezes ultrapassam 60%.
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A Figura 21 mostra os resultados para os benchmarks de inteiro. A Figura 22
mostra os resultados equivalentes para os benchmarks de ponto flutuante. A Figura
23 apresenta os resultados medios entre todos os 8 benchmarks para o segundo

modelo do previsor.

Segundo Modelo - Programas de Inteiro do SPEC
100

Tamanhos do Historico: (12 M4 08 016 032 064

Acerto (%)

Grau de Especulagio

Figura 21 — Resultados do segundo modelo para benchmarks de inteiro

Segundo Modelo - Programas de Pt. Flut. do SPEC
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Figura 22 — Resultados do segundo modelo para benchmarks de pto. flutuante

Segundo Modelo - Programas do SPEC
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Grau de Especulagao

Figura 23 - Resultados do segundo modelo para os 8 benchmarks do SPEC

De uma forma geral, podemos observar na Figura 23 que a taxa de acerto
do previsor aumenta levemente na medida em que aumenta o tamanho do histérico

na entrada do Perceptron (exceto quando o grau de especulacao € igual a 64 para
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0s benchmarks de ponto flutuante). Isto é bastante razoavel, pois quanto maior € o
historico aceito pelo Perceptron, mais estavel é o padrao dos resultados dos desvios.
A maior diferenga entre os histéricos de 0 e 64 foi de 54%, obtida com os
benchmarks de ponto flutuante quando o grau de especulagdo é de 2 desvios
continuamente pendentes. Além disso, podemos também observar que quando
existem poucos desvios pendentes (grau entre 0 e 2), os resultados para ponto
flutuante sao melhores do que os resultados para inteiros. A maior vantagem € de
32%, obtida para o grau de especulacao 1 e histérico 64 (80,95 contra 61,20).

Podemos observar também que a taxa de acerto do previsor sofre reducao
acentuada quando aumenta o grau de especulagcao. Para os benchmarks de inteiros
esta queda ocorre mais rapidamente, atingindo indices de redugédo sobre o melhor
acerto da ordem de 23%, quando o grau aumenta de 0 para 1. Para os benchmarks
de ponto flutuante este indice de redugao atinge o maximo de 39% quando o grau
aumenta de 2 para 3.

Vemos claramente que os benchmarks de inteiros sdo mais suscetiveis ao
aumento do numero de desvios pendentes. De uma forma geral, quanto maior a
frequéncia de desvios dentro de um programa, maior sera o numero de desvios
pendentes e com isso 0 desempenho do previsor sera prejudicado. Em todas as
simulagdes realizadas, a melhor taxa de acerto foi de 97,8%, obtida pelo benchmark

de ponto flutuante mgrid quando o grau de especulagao & 0.

5.1.3. Conclusdes e Perspectivas de Continuidade

Os ganhos no desempenho do segundo modelo de previsdo sobre o
primeiro modelo podem ser vistos nas figuras a seguir (Figura 24, Figura 25 e Figura
26), as quais mostram as diferencas percentuais em porcentagem de acerto na
previsao. Podemos observar que o segundo modelo atinge ganhos da ordem de
30% para benchmarks de inteiros e da ordem de mais de 50% para benchmarks de
ponto flutuante. Na média entre todos estes benchmarks, os ganhos variam na
maioria dos casos na faixa de 20% a 30% na taxa de acerto na previsao de desvios.

Apesar do previsor baseado no Perceptron sofrer uma queda de
desempenho quando forgado a trabalhar com desvios especulativos, seu

desempenho melhora com a mudanga do seu mecanismo de funcionamento.
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Embora esta melhora atinja ganhos significativos, os valores maximos alcangados
ainda exigem maiores estudos e melhorias. Uma possibilidade & modificar tanto a
fungao quanto o limiar de ativagao do Perceptron de forma a reduzir as interferéncias
causadas pelos desvios pendentes. Desta forma, o previsor podera a cada nova
previsao considerar o numero de desvios pendentes como um fator de corregao dos
pesos sinapticos durante o aprendizado.

B Aurﬁento de Desempenho - Programas de Inteiro do SPEC
50

Tamanhos do Historico: —@—2 —@—4 ——8 —k—16 —A—32 —A—64

40

Pontos Percentuais

0 1 2 3 4 8 16 32 64
Grau de Especulagao

Figura 24 — Ganho de desempenho para benchmarks de inteiro

”Aumento de Desempenho - Projram;s_&e Pto. Fl-u_t_._d_o SPE-C_- -
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0 1 2 3 B 8 16 32 64
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Figura 25 — Ganho de desempenho para benchmarks de pto. flutuante

Aumento de Deséﬁipenho - Programés do SPEC
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Figura 26 — Ganho de desempenho para os 8 benchmarks do SPEC



45

Este estudo preliminar, embora nao tenha sido o foco principal do trabalho,
foi realizado para pré-avaliar o uso do Perceptron como um mecanismo de previsao,
as simulagcdes mostraram que o Perceptron pode ser usado na previsdo de desvios,
entretanto, previsores mais agressivos devem ser modelados. Além disso, as
simulagbes sobre rastros nao refletem a real situagéo enfrentada por um previsor na
arquitetura superescalar. A implementacao do previsor diretamente em um simulador
de arquitetura superescalar e a execugao sobre programas reais pode refietir mais
corretamente a dindmica do que realmente ocorre em processadores superescalares
e os resultados sao mais confiaveis. Desta forma, modelos de previsores mais
agressivos foram implementados no simulador sim-bpred (veja Capitulo 6.1), os

quais séo descritos a seguir.
5.2. Modelos de Previsdo de Desvios Mais Agressivos

O modelo conceitual basico da previsao de desvios baseada no Perceptron
trabalha conforme mostra a Figura 27, onde o Perceptron prevé o resultado da
proxima instrugao de desvio dentro de um fluxo continuo de instrugdes de desvios. O
contador de instrugbes (PC) aponta para o desvio buscado, que deve ser previsto
para posterior execucao. O Perceptron usa como entrada o histérico dos desvios
anteriores ao desvio a ser previsto e faz a previsdo baseada em seus pesos
sinapticos. Apbs a execucao real do desvio, o histérico é atualizado, deslocando-se
no fluxo de desvios de forma a incorporar o novo resultado do desvio. Os pesos
sindpticos sdo ajustados na medida em que o histérico se modifica no tempo, se
adaptando aos padrdes de Os e 1s que se formam. Os modelos aqui propostos séo
baseados neste modelo conceitual e possuem o limiar de ativagdo (®) e a taxa de
aprendizado (n) definidos por Jiménez [23, 24]. O limiar de ativagao é uma relagao
do tamanho do historico (h) definido como ® = 1,93h + 14, obtido de forma empirica
por Jiménez [23, 24]. A taxa de aprendizado é n = +1 ou n = -1, dependendo da
previsdo. O numero de entradas e de pesos do Perceptron varia de 2 a 64,
dependendo do historico.

Diferentes modelos de previsor foram concebidos para implementagao e

avaliacdo. Os modelos UNI e TIP nao possuem equivaléncia com outros previsores
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da literatura estudada; o modelo END apresenta modificagcbes sobre um previsor
baseado no Perceptron existente [23, 24] e os modelos DNT e DNE aplicam
conceitos de previsores de dois niveis [56, 57] existentes sobre os modelos originais
TIP e END. O detalhamento de cada modelo proposto € descrito a seguir.

fluxo de desvios
(resuitados reais) PC

11110110101 1]0]011(?2]?21?21?|?]:

proximo
YYVYVYVYYVYYY desvio

Perceptron

.

?
N S S S s A "
historico de desvios J preve o

fungédo de pesos
ativagao sinapticos

Figura 27 — Modelo Conceitual da Previsdao de Desvios

5.2.1. O Modelo UNI

O previsor UNI € um previsor com um unico Perceptron, ao qual todas as
instrugdes de desvios sao encaminhadas. Este modelo possui uma organizagao
Unica que armazena o historico corrente dos desvios (entradas do Perceptron) e os
pesos sinapticos do Perceptron. A Figura 28 esquematiza a representacao deste
modelo de previsor.

Toda Previsor UNI .
instrugdo — Organizagao UNICA —®» Previsao
de Desvio

Perceptron
Unico

pesos sinapticos

histérico corrente }

Figura 28 — Representagao do previsor com um Perceptron e organizagio UNICA

5.2.2. O Modelo TIP

O previsor TIP corresponde ao previsor que possui um Perceptron associado
a cada tipo de desvio condicional do conjunto de instrugdes da arquitetura
superescalar do SimpleScalar. Todo desvio a ser previsto tem seu tipo determinado
em tempo de execugcado e indexa a tabela de Perceptrons. Os tipos de desvio
condicionais possiveis na arquitetura do SimpleScalar sao: beq, bne, blez, bgtz, bltz,
bgez, bc1f e bcit [7]. Este modelo define um previsor com uma tabela com oito
Perceptrons, um para cada tipo de desvio.
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Este modelo e os seguintes possuem quatro diferentes tipos de organizacao,
dependentes de como & armazenado o histérico dos desvios no previsor € como a
previsdo de desvio final € calculada.

A Figura 29 mostra a representacdo do modelo TIP com organizacéao
LOCAL. Nele, cada entrada da tabela de Perceptrons possui associada sua propria
area de histérico e de pesos. Cada Perceptron calcula a saida do previsor com base

no histérico e pesos locais para cada tipo de desvio.

Tipo da Previsor TIP )
Instrugdo —m Organizagao LOCAL —» Previsao

de Desvio —
RiStorico : pesos }Perceplron

bne hfstérjco pesos para cada
blez historico : pesos tipo

bgtz histérico : pesos
bltz historico : pesos

bgez historico : pesos
betf historico ! pesos
beit historico : pesos

Figura 29 — Representacao do previsor por tipo de desvio com organizagao LOCAL
Na segunda organiza¢gao do modelo TIP, a GLOBAL, ha uma unica area de
historico associada a todas as entradas da tabela de Perceptrons e diferentes areas
de pesos associadas a cada Perceptron. Cada Perceptron calcula a saida do
previsor com base no histérico global e pesos locais para o tipo de desvio
correspondente, atualizando apds cada previsao seus pesos locais e o histérico

global. Este modelo esta representado na Figura 30.

Tipo da Previsor TIP
Instrugdo —» Organizagao GLOBAL P Previsao
de Desvio
beq pesos Perceptron
bne pesos }para cada
blez pesos tipo
bgtz pesos
bltz pesos
bgez pesos
bc1f pesos
bett pesos

Figura 30 — Representagao do previsor por tipo de desvio com organizacao GLOBAL

O terceiro tipo de organizacdo para o modelo TIP, chamado LG_AND,
calcula a saida do previsor fazendo um E-légico do resultado da previsao feita com a
organizagdo LOCAL com o resultado da previsao feita com a organizacao GLOBAL.
A Figura 31 representa este modelo e organizagéo.

O quarto tipo de organizagdo para o modeio TIP, chamado LG_OR, €
analogo a organizagao anterior, contudo calcula a saida do previsor fazendo um OU-
l6gico dos resultados das previsdes feitas com as organizagées LOCAL e GLOBAL.

A Figura 32 representa este modelo e organizagéo.
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Tipo da Previsor TIP
Instrugao —— - Organizagdo LG_AND |—#»-Previséo
de Desvio

bne Previsao de
blez TIP Local }Perceptron

bgtz para cada
bltz E tipo

bgez Previsao de
bcf TIP Global

bett

Figura 31 —~ Representagao do previsor por tipo de desvio com organizagao LG_AND

Tipo da Previsor TIP
Instrugdo ———»-| Organizagdo L.G_OR —P» Previsao
de Desvio

bne Previsao de
blez TIP Local

Perceptron
bagt:
l?lti ou } para cada

bgez Previsdo de tipo
bcif TIP Global

bci1t

Figura 32 — Representagao do previsor por tipo de desvio com organizagao LG_OR

5.2.3. O Modelo END

O previsor END corresponde ao previsor que define seu resultado com
relacao a cada endereco diferente de desvio condicional do programa avaliado. Além
dos quatro tipos diferentes de organizacao ja apresentados, este previsor bem como
os demais (DNT e DNE) foram implementados e avaliados variando o numero de
linhas e a associatividade da tabela de Perceptrons. Foram quinze os agrupamentos
“linhas/associatividade” de tabela utilizados nas simulagées, conforme descrito na
Tabela 1, mantendo o numero maximo de Perceptrons igual a 1024.

Tabela 1 — Relagao nimero de linhas/associatividade definindo o total de células (tamanho) da
tabela de Perceptrons para os modelos END e DNE

Linhas ™ **"*+ee.., 64 128 256 512 1024
64 64/1 6412 6474 64/8 64/16

128 E 12811 12812 12814 128/8

256 - - 256/1 256/2 256/4

512 . B - 51271 51212

1024 - - - - 1024/1

Um determinado endereco de desvio indexa a tabela de Perceptrons através
de uma fungao hash que é a fungdo moédulo do enderego de desvio pelo numero de
linhas da tabela.

Para a associatividade igual a 1 (mapeamento direto), pode ocorrer conflito
de indexacdo para diferentes enderecos e a previsdo fica comprometida pela
interferéncia de diferentes desvios no mesmo Perceptron. Caso a associatividade

empregada seja maior que 1 e ocorra conflito de indexacdo na mesma linha da



49

tabela de Perceptrons, o previsor procura sequencialmente dentro da linha, uma
célula de Perceptron ja alocada anteriormente para aquele endereco especifico, ou
uma celula que nao esteja sendo utilizada por nenhum desvio e a aloca para este
enderego. Nao havendo mais células livres, o previsor aplica o algoritmo LRU para
substituicao de uma celula ja ocupada.

Como pode ser visto na Tabela 1, foi aplicado um nimero minimo de 64 e
um maximo de 1024 células na tabela de Perceptrons deste previsor. A
associatividade variou de 1 a 16.

A Figura 33 mostra a representacdo do modelo do previsor END com
organizagao LOCAL. Nele, cada célula diferente da tabela de Perceptrons
referenciada pelo endereco de desvio e pela ocorréncia de conflito possui sua
prépria area de histérico e de pesos. Cada Perceptron calcula a saida do previsor

com base no histérico e pesos locais.

Enderego da Previsor END
Instrugao de Organizagao LOCAL | Previsdo
Desvio

End.1 |[ histérico : pesos [ hip h:p Perceptn:)n
End.2 |[ historico : pesos | h: p h:p para cada
. - T H . endereco /
associativ.

End.n || histérico : pesos h p h p

Associatividade 1 Ass. 2 -+- Ass.m

Figura 33 — Representacao do previsor por endere¢co com linhas e associatividade da tabela
de Perceptrons variaveis e organizagao LOCAL para cada enderego

O modelo de previsor END com organizagcao GLOBAL difere do anterior pelo
fato de nao haver histéricos locais e sim um unico histérico global associado aos
Perceptrons. Este tipo de modelo e organizacdo € o mesmo desenvolvido por
Jiménez e Lin [23, 24]. Entretanto, o previsor de Jiménez e Lin foi implementado, de
forma limitada, com um numero reduzido de linhas e com nivel de associatividade
fixo em 1 para a tabela de Perceptrons, ocasionando interferéncia na previsao. A
Figura 34 representa este previsor.

A organizagdo LG_AND do modelo END calcula a saida do previsor
empregando a funcdo E-légico do resultado da previsao feita com a organizagao
LOCAL com o resultado da previsao feita com a organizacdo GLOBAL. Esta

representacao € vista na Figura 35.
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s Previsor END o

Instrugdo de —— Organizagio GLOBAL —» Previsao
Desvio
Perceptron
End.1}| pesos | p | P | para cada
End.2| { pesos | p | P | enderego /
: . associativ.
Er;d.n pesos | p T
Ass. 1Ass. 2 ... Ass. m

Figura 34 — Representagao do previsor por enderego com linhas e associatividade da tabela
de Perceptrons variaveis e organizagao GLOBAL para cada enderego

Endereco da Previsor END ‘
Instrucao de —® Organizacio LG_AND [ Previséo
Desvio
End.1 -
End.2 Previséo de
’ END Local Perceptron
para cada
E enderego /
G
Previsdo de associativ.
End.n END Global
Ass. 1Ass. 2--- Ass.m

Figura 35 — Representacao do previsor por enderego com linhas e associatividade da tabela
de Perceptrons variaveis e organizagao LG_AND para cada enderego

Da mesma forma, a organizacdo LG_OR do modelo END calcula a saida do
previsor através de um OU-logico dos resultados das previsdes realizadas pelas
organizagdes LOCAL e GLOBAL. Veja a Figura 36.

Endereco da Previsor END
Instrugao de —®| Organizacdo LG_OR [~ Previsao
Desvio End.1
E2d22 Previsdo de
END Local Perceptron
para cada
OuU } enderego /
Previsao de associativ.
END Global
End.n

Ass. 1 Ass. 2---Ass. m

Figura 36 — Representacao do previsor por endere¢o com linhas e associatividade da tabeila
de Perceptrons variaveis e organizagcdo LG_OR para cada enderego

5.2.4. O Modelo DNT

Aproveitando os conceitos de previsbes de desvios de dois niveis

apresentados por Yeh e Patt [56, 57], foi desenvolvido um modelo de previsor de
dois niveis aplicado aos tipos de desvios, nomeado DNT. A caracteristica deste
modelo € que a previsao de desvio é feita sobre o comportamento de um padrao de
historico por tipo, da mesma forma que o proposto por Yeh e Patt, entretanto o

mecanismo utilizado para fazer a previsao € o Perceptron.
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Para cada tipo de desvio ha uma tabela que armazena em primeiro nivel os
respectivos historicos. Cada um destes histéricos indexa, no segundo nivel, uma
tabela de Perceptrons a qual é usada para armazenar o padrao de ocorréncia de
cada histérico do primeiro nivel.

Este tipo de previsor foi implementado e avaliado variando o tamanho da
tabela de Perceptrons no segundo nivel, de 64 a 1024 linhas, mantendo a
associatividade 1.

Para a organizacdo LOCAL, o histérico do padrdao (especifico por
Perceptron) e os pesos associados ao Perceptron sdo armazenados localmente,

conforme visto na Figura 37.

Tipo da Instrugdo Previsor DNT o
P de Desvioc Organizagao LOCAL —»Previsao
. beq |[ histdesv | _padrao 1[ histpad | pesos Perceptron
Areapara J e [ histdesv | padrao 2| histpad | pesos para cada
cada tipo blez || Tistdesv TN N padrao de
bgtz |[ histdesv . . historico
bitz || histdesv | ™. R
bgez || histdesv ...y histpad | pesos
bc1f || histdesv }---:-- <223 histpad | pesos

bt || Tistdesv | padrao n-1[ Tistpad | pesos
padrao n| histpad | pesos

Figura 37 — Representagao do previsor de dois niveis por tipo com linhas da tabela de
segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizagao LOCAL. para cada tipo

Para a organizacao GLOBAL, o histérico do padrdo ocorrido anteriormente €
armazenado em um unico registrador global compartiihado entre todos o
Perceptrons e os pesos associados ao Perceptron sdo armazenados localmente,

conforme visto na Figura 38.

; 5 Previsor DNT
Tipo da Instrucao : "~ -
de Desvio Organizagao GLOBAL Previsao

‘ beq |[ histdesv | padrdo 1[ pesos Perceptron
Areapara J pne |[Thistdesv | padrao 2| pesos para cada
cada tipo blez |[ istdesv ey K padrao de
bgtz || histdesv .. . histérico
bitz | histdesv | -, .
bgez |{ histdesv RS, esos
betf || histdesv pr--zzestte-- pesos

bett | Wistdesv | padrao n-1]_pesos
padrao n|__pesos

Figura 38 — Representagao do previsor de dois niveis por tipo com linhas da tabela de
segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizagdo GLOBAL para cada tipo

A organizacado LG_AND do modelo DNT calcula a saida do previsor
empregando a fungdo E-logico do resultado da previsdo feita com a organizagao
LOCAL com o resultado da previsado feita com a organizacdo GLOBAL, de maneira

analoga aos modelos anteriores. A Figura 39 representa esta organizagao.
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nstrugag —®1 Organizagdo LG_AND [—#»Previsao
de Desvio !
Area para beg Previsao d
. bne revisao de P
cadatipo | plez DNT Local p:‘;ecp;?a"
batz E padrao de
z historico
bgez Previsao de
beit DNT Global
bcit
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Figura 39 — Representacao do previsor de dois niveis por tipo com linhas da tabeia de
segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizacao LG_AND para cada tipo

A organizagao LG_OR do modelo DNT calcula a saida do previsor através

de um QU-légico dos resultados das previsbes LOCAL e GLOBAL, de maneira

analoga a organizagao anterior. A Figura 40 representa este modelo e organizacao.

: = Previsor DNT
Tipo da Instrugéo -
de Desvio Estrutura LG_OR |—P=Previsao
. beq Perceptron
Area para bne Previsao de para cada
cada tipo blez DNT Local padrédo de
bgtz histérico
bltz OU
bgez Previsao de
be1f DNT Global
bct

Figura 40 — Representacao do previsor de dois niveis por tipo com linhas da tabela de
segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizagao LG_OR para cada tipo

5.2.5. O Modelo DNE

O modelo do previsor DNE é analogo ao DNT, entretanto o primeiro nivel é
indexado pela fungdo modulo dos enderegos dos desvios pelo numero de linhas da
tabela, da mesma forma que o modelo de previsor END. A forma de calculo da
previsao e o mecanismo de utilizagao dos Perceptrons sdo os mesmos do DNT.

Este tipo de previsor foi implementado e avaliado com quinze diferentes
variacdes de numero de linhas e associatividade para a tabela do segundo nivel da
mesma forma que o modelo END conforme a Tabela 1.

Para a organizagao LOCAL, o histérico do padrao ocorrido anteriormente e
0s pesos associados ao Perceptron também sdo armazenados localmente como no
modelo END organizacao LOCAL. Esta representagao esta na Figura 41.

Para a organizagao GLOBAL deste modelo, o histérico do padrao ocorrido
anteriormente € armazenado em um registrador global e os pesos associados ao

Perceptron sao armazenados localmente, conforme visto na Figura 42.



Enderef;o da Previsor DNE
Instrugdo de —jw Organizagao LOCAL - Previsao

. Desvio - Perceptron
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Figura 41 — Representacao do previsor de dois niveis por enderego com linhas e
associatividade de tabela de segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizagiao LOCAL
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Figura 42 — Representacao do previsor de dois niveis por enderego com linhas e
associatividade de tabela de segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizagao GLOBAL

A organizacao LG_AND do modelo DNE, representada na Figura 43, calcula

a saida do previsor usando a fungao E-logico dos resultados das previsées obtidos

das organizagdes LOCAL e GLOBAL, da mesma forma que os modelos anteriores.
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Figura 43 — Representagao do previsor de dois niveis por enderego com linhas e
associatividade de tabela de segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizacao LG_AND

A organizacdo LG_OR do modelo DNE (Figura 44) calcula a saida do
previsor usando uma fungao OU-légico dos resuitados de LOCAL e GLOBAL.
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Figura 44 — Representagao do previsor de dois niveis por enderego com linhas e
associatividade de tabela de segundo nivel de Perceptrons variaveis e organizagao LG_OR
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6. Implementacao e Simulagao

Os diferentes modelos de previsor baseado no Perceptron foram
implementados no simulador sim-bpred. A implementagéao diferenciada sobre o
mesmo tipo de previsor baseado no Perceptron permite uma analise diversificada e
abrangente do comportamento deste tipo de previsor numa arquitetura superescalar.
Para todos os modelos, foram avaliadas de 2 a 64 entradas do Perceptron (histérico

dos desvios) no previsor.

6.1. O Simulador sim-bpred

O uso de ferramentas proprias para avaliagdo do previsor de desvios
contribui para o entendimento do mecanismo de previsdo e analise do seu
funcionamento. Contudo, para uma avaliagao segura e criteriosa procurou-se utilizar
ferramentas ja empregadas na comunidade cientifica.

Um ambiente de simulagao amplamente utilizado nos estudos da arquitetura
superescalar € o conjunto de ferramentas SimpleScalar [7]. Ele € composto de
bibliotecas de fungdes e simuladores prontos para avaliagdo de componentes das
arquiteturas superescalares, tais como caches de instrugao e de dados, unidades
funcionais, previsao de desvios e outros.

O sim-bpred é o simulador especifico para configurar e avaliar previsores de
desvios. A execucdo desta ferramenta e realizada através de linha de comando
passando como parametros o tipo de previsor, as configuracées das estruturas
utilizadas e o benchmark especifico a ser simulado.

A estrutura de funcionamento do simulador sim-bpred pode ser visto na
Figura 45. O benchmark & carregado na memoria do simulador e suas instrugées
sao executadas uma a uma; as instrugdes de desvio sdo encaminhadas ao previsor
definido, e este determina se elas serdo tomadas ou nao-tomadas, apds a execugao
do desvio as estruturas de previsdo sao atualizadas. A definicido da estrutura e as
atividades do previsor estao representadas pelos quadros em cinza.

O sim-bpred possui alguns previsores de desvio ja implementados em seu
codigo [7]. Sao eles: nao-tomado (nottaken), tomado (taken), perfeito (perfect),

bimodal (bimod), dois niveis (2/ev) e combinado (comb). Os previsores nao-tomado e
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tomado correspondem as politicas de prever sempre nao-tomado e sempre tomado,
respectivamente. O previsor perfeito € a implementacao de um previsor ideal, que
acerta sempre sua previsao. O previsor bimodal € um previsor BTB com contador de
dois bits [6, 30, 39]. O previsor dois niveis corresponde a um previsor adaptativo de
dois niveis [56, 57). E finalmente, o previsor combinado utiliza uma estrutura

combinada do previsor bimodal com o de dois niveis [34].
[ simbpred ]

I ponteiro execugdo < inicio benchmark }

*l—bi busca instrugdo J
I ‘ 2

| decodifica instrugao ]

v

! instruca 1
executa instrugao |

N e
—\lnstruc;ao de desvm?/»

S

e Im das instrugoes

v S
r T 1
[ apresenta estatisticas l

[N —

Figura 45 — Estrutura de funcionamento do sim-bpred

6.2. Mudancas no Simulador sim-bpred

Primeiramente, o sim-bpred foi alterado de forma a permitir o descarte de
instrucées iniciais dos benchmarks em execugdo. Este procedimento possibilita
saltar cédigo tendencioso de iniciagdo para que as previsdes sejam feitas na fase de
execucao estavel.

Posteriormente foram implementados os modelos de previsor propostos.
Foram alterados para incluir estas implementag¢des: o arquivo sim-bpred.c, que
possui 0 codigo da estrutura, passagem de parametros, funcionamento e estatisticas
do simulador e chamada aos cddigos dos previsores de desvio; o arquivo bpred.h,
que contém o cadigo de interface e definicdo das estruturas de previsao; e o arquivo
bpred.c que contém o codigo de iniciagdo e funcionamento dos previsores. Dois
novos arquivos foram agregados ao simulador, o arquivo pcp.h que contém o codigo

o cddigo de interface e definicho da estrutura dos previsores baseados no
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perceptron e o arquivo pcp.c que contém o codigo de iniciagao e funcionamento dos
previsores baseados no Perceptron.

O sim-bpred também passou a incluir codigo para a contabilizagdo da
previsao pelo tipo de instrucdo de desvio existente no conjunto de instrugées da
arquitetura SimpleScalar. Desta forma, € possivel visualizar o comportamento do
previsor para cada tipo especifico de desvio da arquitetura. A estrutura de
funcionamento alterada do sim-bpred pode ser visto na Figura 46. Os quadros em
cinza correspondem as areas alteradas para incluir as diferentes variagdes do

previsor baseado no Perceptron.
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Figura 46 — Estrutura alterada de funcionamento do sim-bpred

6.3. Pormenores das Simulacgoes

Para as simulagbes e avaliagdo dos previsores implementados foram
utiizados os benchmarks do SPEC [49]. Foram usados quatro benchmarks de
inteiros (cc1, ijpeg, li e perl) e quatro benchmarks de ponto flutuante (fpppp, mgrid,
swim e waveb). Os benchmarks foram executados no simulador sim-bpred alterado,
de forma que as primeiras 100 milhdes de instrucdes dos benchmarks foram
descartadas e nao contabilizadas. As seguintes um bilhdo de instru¢gées foram

utilizadas para previsao e contabilizacao de resultados.
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Com o intuito de automatizar as tarefas de simulacéo e agilizar a obtencao
de resultados dos diversos benchmarks avaliados foram criados scripts para auxiliar
na chamada de execucdao do simulador, parametrizando os diversos modelos,
organizagdes, numero de linhas e associatividade das tabelas dos previsores. Os
resultados obtidos foram filtrados e organizados em tabelas ordenadas em arquivos
texto. Todas as variacdes possiveis para os diversos parametros foram simuladas.

Os cinco modelos de previsores (UNI, TIP, END, DNT e DNE), os cinco tipos
de organizagbes (Unica — para UNI; LOCAL, GLOBAL. LG_AND e LG_OR - para
TIP, END, DNT e DNE), os diferentes numeros de linhas de tabela (1 — para UNI; 8 —
para TIP; 64, 128, 256, 512 e 1024 — para END, DNT e DNE), as diferentes
associatividades (1 — para UNI, TIP, END, DNT e DNE; 2, 4, 8 e 16 — para END e
DNE) e os diferentes tamanhos de historicos (2, 4, 8, 16, 32 e 64 — para todos) para
os oito diferentes benchmarks (cc1, ijpeg, li, perl, fpppp, mgrid, swim e wave5) foram
combinados e simulados, resultando em 83.520 medidas de desempenho
(porcentagem de acerto). Estas medidas foram contabilizadas para o previsor como
um todo (prev), para os desvios para frente e para tras (forw e back,
respectivamente), para os oito tipos de desvio condicional (beq, bne, blez, bgtz, bltz,
bgez, bcif e bc1t) e para os desvios incondicionais (jump).

Nas tabelas, figuras e textos a serem apresentados a seguir designaremos o
modelo de previsdo como MOD, o tipo de organizagdo do previsor como ORG, o
numero de linhas da tabela do previsor como LIN, o numero de associatividade da
tabela como ASS, o benchmark avaliado como PRG, o desvio avaliado como DSV e
valor da porcentagem de acerto resultante como VLR. A Tabela 2 sintetiza os

valores possiveis para estes parametros.

Tabela 2 - Combinagdo dos valores possiveis dos parametros das simulagoes

MOD| ORG LIN ASS PRG DSV VLR

UNI | UNICA 1 1 cct,

TIP 8 1 iipeg,

DNT | 1 li,
LOCAL, | 64, prev, beq, bne, blez, bgtz, bltz,

END | gLOBAL, | 128, fs;;l") bgez, bcf, bet, jump, forw, p\éfézrn;igf;e;éa:geon;
LG_AND, | 256. 1,2,4,8,16 mgrid. back.

DNE | LG_OR. | 512, | dependendo de LIN.

1024 swim,

wave5.

As simulacdes foram realizadas em servidores com processamento superior
a 1 Ghz e levaram semanas de execug¢ao continua para o término das diversas

combinacdes, gerando um total de 1.320 arquivos texto de resultados.
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6.4. Metodologia para a Visualizacao de Resultados

Como visto, o volume de informacgéo obtido pelas simulagdes para analise foi
muito grande. Assim, para facilitar a geracdo de graficos e tabelas, os dados
inicialmente armazenados em arquivo texto foram transportados para um servidor de
banco de dados MySQL ([3], onde foi criado uma tabela no formato
MOD/ORG/LIN/ASS/PRG/DSV/VLR. Outra tabela auxiliar mantém o valor da média
dos resultados do previsor (prev) para todos os benchmarks. Através de consultas a
este banco de dados, os graficos foram gerados por um sistema em linguagem PHP
[4] sobre o servidor de WEB APACHE [1], utilizando a biblioteca grafica jpGraph [40],
podendo entdo serem visualizados por um navegador de paginas WEB. Todo o
processo de simulagao e geracao de resultados foi realizado no sistema operacional
Linux.

A geracao de resultados péde ser feita de forma dindmica segundo as
escolhas realizadas nas telas de sele¢do de dados deste sistema de geracdo de
resultados. A interface do sistema de geragao de graficos € vista na Figura 47.

Os graficos de linha gerados representam a evolugao do resuitado da
previsao (valores de porcentagem de acerto) segundo o aumento do tamanho do
histérico de desvios, onde cada linha representa um destes: desvio, benchmark,
organizagao, numero de linhas e associatividade da tabela ou modelo do previsor
segundo o agrupamento utilizado. O grafico de barra gerado € o grafico de agbes
(stock-charts) que indica o valor maximo e minimo, o primeiro e terceiro quartil e a
mediana (segundo quartil) dos valores de acerto da meédia dos benchmarks do
resultado (prev) de um determinado previsor, individualizados em graficos distintos
segundo seus modelos, organizacbes, numero de linhas e associatividades da
tabela (MOD/ORGI/LIN/ASS), possibilitando avaliar a dispersdo dos resultados
obtidos com maior qualidade.

Os gréficos gerados de maior relevancia estdo nos apéndices de 1 a 7

conforme sua classificagao.
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7. Avaliagao de Desempenho

Para facilitar a analise de desempenho dos previsores fez-se uma contagem
da quantidade de instrucbes de desvios (desv), porcentagens de ocorréncia por
desvio € o numero de instrugdes por desvios (ipd) para cada benchmark, descritas
na Tabela 3. Antes de apresentar as especificidades de cada modelo de previsao,

algumas caracteristicas gerais podem ser relatadas conforme segue.

Tabela 3 — Porcentagem de Cada Desvio por Programa

Porcentagem do Desvio para Cada Programa Todos PRG
mgrid wave5 | swim | fpppp | li i perl ijpeg | cc Média Total
desv | 12603966 | 139515952 : 38179080 | 15136289 : 16859505 : 80928667 | 75137695 | 198534259 576895413
prev | 100,00% 100,00% : 100,00% : 100,00% : 100.00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
beq 96.97% 16,27% | 36,75% 41,49% = 3283% 46,93% 11,39% 33.98% 30,29%
bne 2,46% 1745% | 14,16% 8.20% : 2413% 29.11% 59,88% : 37,26% 30,84%
blez 0,21% 0,01% | 0.06% 1.21% = 0,00% 0,81% 0,54% 1.38% 0,70%
bgtz 0,02% ¢ 0,00% i 0,89% 0,00% 0,72% 0,19% 0,19%
bitz 0,02% 000% @ 189% . 0.00% 0,00% 0,01% | 1.42% 0.54%
bgez| 0,03% 517% | 000% = 0.35% @ 0,00% 0,82% 931% = 311% 3,66%
“bef 162% 12.18% | 10,24% 0.00% 3.86%
bcit | 0,00% 2.01% | 113% 11,55% 0,00% 1,08%
'jump 0,29% 4667%  3576% : 2507% - 4215% : 2233% | 18,15% | 2267% 28,85%
back 2.83% 4804% | 32,80% | 66,52% : 4761% 60,48% 4483% . 61,50% 52,48%
forw | 96.88% 528% i 3144% 8.41% 10,24% | 17.19% 37,02% : 1583% 18,67%
ipd | 7934 747 | 2620 | 6607 . 424 | 524 | 1331 | 504

Pela observacdo dos dados gerados, os previsores END, DNE e DNT
apresentaram aumento crescente de desempenho com o aumento do tamanho da
tabela de Perceptrons, seja pelo aumento do numero de linhas da tabela (LIN) ou
pelo aumento da associatividade (ASS).

Para os graficos de desempenho por benchmark foi observado que os
melhores resultados sempre foram para benchmarks de ponto flutuante (mgrid para
UNI e TIP, e swim para END, DNE e DNT) e os piores resultados foram para
benchmarks de inteiro (perl para UNI e cc1 para os outros modelos). Isto acontece
pela maior ocorréncia de desvios em um espagamento de instrugdes menor (ipd) nos
programas de intero que nos programas de ponto flutuante, gerando uma maior
interferéncia entre desvios nos previsores.

Para todos os graficos por desvio apresentados, os desvios incondicionais
(jump) foram previstos com taxa de acerto de 100%, ja que seus destinos sempre

sao conhecidos (desvios sempre tomados).
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7.1. Resultados de UNI

Analisando os resultados do previsor com Perceptron unico foi possivel
verificar que, para cada tipo de desvio, a taxa média de acerto de previsao dos
resultados por histérico em relagdo a todos os benchmarks ficou em torno de
83,41%. Os desvios para frente (forw) tiveram um desempenho de 83,25% na taxa
de acerto contra 69,26% para os desvios para tras (back). Isto mostra que o este
previsor teve seu desempenho regido principalmente pelo acerto na previsdo dos
desvios forw, cujo resultado esta muito préximo do valor obtido para o previsor como
um todo. Todos os tipos de desvios tiveram as taxas de acerto com resultados
abaixo da media, e individualmente foram somente trés dos oito tipos possiveis de
desvio que atingiram médias acima de 70% (beq: 76,73%, bne: 70,94% e bgtz:
72,14%). Devemos considerar obviamente que os desvios incondicionais foram
computados na media do previsor, elevando seu indice. Esta mesma consideragao
deve ser levada em conta na analise por desvios dos modelos seguintes. O desvio
beq teve melhor desempenho e o pior desempenho foi para bltz com 51,40% de taxa
de acerto. Todos os desvios ou tiveram taxa de acerto crescente ou taxa estavel
com variagdes, para o aumento do histérico de entrada. Estes dados podem ser
vistos na Figura 48-A.
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Figura 48 — Resultados por desvios e benchmarks para o modelo UNI
Os resultados da previsao agrupados por benchmark podem ser vistos na
Figura 48-B. Todos os benchmarks tiveram taxa de acerto suavemente crescente
para o aumento de historico. O maior valor da média dos valores por histérico foi
para o benchmark mgrid com 97,02% e o menor valor foi de 66,76% para perl.
Apenas trés benchmarks (cc1, fpppp e perl) tiveram desempenho abaixo do

desempenho médio do previsor. A ordem crescente da media de desempenho para
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os benchmarks foi: mgrid (97,02%), swim (94,32%), wave5 (89,38%), li (85,71%),
ijpeg (84,60%), foppp (77,10%), cc1 (72,37%), e finalmente perl (66,76%).

7.2. Resultados de TIP

Este modelo de previsor foi avaliado em quatro diferentes tipos de
organizagao, sendo fixadas o numero de linhas e a associatividade da tabela. Esta
secdo mostra os resultados por desvio e por benchmark para cada tipo.

O grafico por desvio da organizagdo LOCAL €& mostrado na Figura 49-A. A
média do previsor para esta organizacao foi de 69,50%, com 76,01% de taxa de
acerto para os desvios para frente e 39,50% para os desvios para tras. Foi possivel
observar que o desvio bgtz teve o melhor resultado, com média de 84,56% e foi 0
unico desvio a ter desempenho maior que a média do previsor. O pior resultado foi
para o desvio blez, com 1,89% de taxa de acerto. Todos o0s desvios tiveram
crescimento do desempenho suave ou estavel com pequena variagdo para o
aumento do histérico.

A organizagao GLOBAL apresentou um desempenho médio de 69,79% de
taxa de acerto. Para o agrupamento por desvios, representado no grafico da Figura
49-B, € possivel observar que os desvios para frente tiveram um acerto de 76,42% e
os desvios para tras de 39,88%. O melhor desempenho foi do desvio bgtz com
média de 84,81%, sendo o unico desvio a ultrapassar a média do previsor. O pior
desempenho ficou para o desvio blez com 2,50% de taxa. Todos os desvios tiveram
crescimento do desempenho suave ou estavel com pequenas variagdes para o
aumento do tamanho do historico.

A organizagao LG_AND teve resultado médio de taxa de acerto em 68,16%.
O desvio bgtz teve o melhor desempenho e foi 0 Unico a ultrapassar a média desta
organizagao com 83,54% de taxa de acerto; e o pior desempenho foi para blez com
1,66%. Alguns dos desvios (beq, blez e bltz) tiveram crescimento do desempenho
suave para o aumento do histérico, o desvio bgez teve reducéo de desempenho (7%
do menor ao maior historico) e os outros desvios mantiveram-se estaveis com
pequena oscilacao. Os desvios para frente tiveram um desempenho de 74,42% e os
desvios para tras 37,22% de taxa média de acerto. A Figura 49-C apresenta o

grafico por desvios para a organizagao LG_AND do modelo TIP.
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Todos os desvios tiveram crescimento do desempenho suave para o
aumento do historico na organizagao LG_OR. O maior resultado ficou para o desvio
bgtz com 85,11% de taxa de acerto e o menor resultado para o desvio blez com
2,61% da média de acerto do desvio para todos os benchmarks. Os desvios para
frente tiveram desempenho de 77,14% de taxa de acerto enquanto que os desvios
para tras atingiram 41,43%. O previsor com a organizagcdo LG_OR atingiu a taxa
media de acerto de 70,69% na previsao e bgtz foi o unico desvio a ultrapassar este
valor em seu desempenho. A Figura 49-D apresenta o grafico por desvio para a
organizacao LG_OR.
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Figura 49 — Resultados por desvios para o modelo TIP

A média de resultados para os benchmarks na organizagao LOCAL ficou
estavel com pouca variagao. O benchmark mgrid teve o melhor resultado com
94 98% de média de acerto e o pior resultado foi para cc1 com 48,97%. Outros trés
benchmarks além de mgrid tiveram desempenho acima da média, ijpeg com 71,83%,
swim com 91,73% e wave5 com 85,98% de acerto para este modelo e organizacgao.
A Unica variagao expressiva foi para o benchmark perl com o aumento do histérico
de 16 para 32, resultando num salto de 52% para 57% de acerto nesta variagao. A
Figura 50-A apresenta o desempenho por benchmarks da organizagao LOCAL.

Na Figura 50-B, esta representado o grafico por benchmark para a
organizagao GLOBAL. A meédia de resultados por benchmark no aumento de
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histérico foi estavel com ailguma variagdo (préximo a 4% do menor para o maior
valor obtido por histérico) para o benchmark perl e crescimento leve para fpppp e li.
O melhor resultado foi de mgrid com média de 95,01% e pior resultado para cc1 com
49,75% de média de acerto. Além de magrid, ijpeg (72,16%), swim (91,27%) e wave5
(86,16%) ultrapassaram a média.

Para a organizacdo LG_AND, o benchmark mgrid teve o melhor
desempenho com 94,74% de taxa média de acerto, entretanto houve reducéo de
desempenho na ordem de 1% com o aumento de histérico. O benchmark ijpeg
tambéem teve redugao de desempenho em torno de 2%. O benchmark swim teve
variagdo de desempenho em torno de 2% mas manteve desempenho estavel. Os
outros benchmarks tiveram crescimento leve. O pior resultado foi para o benchmark
ccl com 47,26% de acerto, &€ 0 acompanharam com desempenho abaixo da média
os benchmarks fpppp (50,37%), li (55,50%) e perl (50,78%). A Figura 50-C
apresenta estes dados.

Na organizacao LG_OR, alguns benchmarks (cc1, perl e fpppp) tiveram
crescimento pouco mais acentuado que os outros. Benchmarks como waveb, ijpeg e
swim apresentaram variagées, mas mantiveram desempenho estavel. O benchmark
mgrid foi o que apresentou maior resultado com 95,04% de acerto e o menor
resultado ficou com cc1 com média de 51% de acerto. Além de mgrid, ultrapassaram
a média de desempenho os benchmarks ijpeg com 73,26%, swim com 91,77% e
waveb com 87,05% de taxa média de desempenho. A Figura 50-D apresenta o
grafico por benchmarks para a organizagéo LG_OR.

A melhor organizacao para este modelo de previsor foi LG_OR com 70,69%
de acerto, seguida pela organizagdo GLOBAL com 69,79% de acerto. Em seguida a
organizagdo LOCAL atingiu 69,50% de acerto e o pior desempenho ficou para
LG_AND com 68,16% de acerto. A diferenga entre a organizagao de maior resultado
e a segunda colocada foi de 0,90 pontos percentuais, a diferengca da segunda para a
terceira colocada foi de 0,29 pontos percentuais € a diferenga entre o terceiro e
quarto colocado foi de 1,34 pontos percentuais. Da organizagdo com melhor
desempenho para a de pior desempenho houve uma diferenca de 2,53 pontos.

Fazendo uma média dos resultados obtidos para cada organizagédo e
atingido o valor de 69,53% de desempenho de acerto para o modelo de previsor TIP,

definindo sua porcentagem de acerto média. Observamos que em todas as
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organizacdes a ordem crescente da media de desempenho para os benchmarks foi:

mgrid, swim, wave5, ijpeg, li, fpppp, perl e cc1; este comportamento & semelhante
ao resultado do modelo UNI.
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Figura 50 - Resultados por benchmarks para o modelo TIP

7.3. Resultados de END

Conforme ja visto, este modelo de previsor foi avaliado sob diversas
combinacdes de organizagao, linhas e associatividade de tabela, e dessa forma, a
analise individual de cada grafico resultante desta combinagdo seria muito extensa.
Como o parametro de avaliagao utilizado para comparar os previsores € o melhor
caso para cada modelo, estaremos analisando os melhores casos para o0s
agrupamentos por desvio e por benchmark para os quatro tipos de organizacao.

A Figura 51 apresenta os resultados para aumento de linhas de tabela e
associatividade 1 para todas as organizacdes deste modelo de previsor. Observa-se
que ha aumento de desempenho com o aumento das linhas da tabela. O melhor
resultado encontrado em todas as organizagdes com associatividade fixa em 1 foi
para a relagdo LIN/ASS em 1024/1. A melhor organizagao para o modelo END foi a
organizacdo GLOBAL com 93,34% de acerto, seguido pelas organizagées LOCAL e
LG_OR com desempenhos iguais a 91,96% de taxa de acerto e o pior desempenho
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ficou para LG_AND com 91,93% de taxa. A diferenca da organizacdo GLOBAL em
relacao a LOCAL foi de 1,38 pontos percentuais, a diferenca de LOCAL e LG_OR
em relagdo a LG_AND foi de 0,03 pontos percentuais. Da organiza¢gdo com melhor
para a de pior desempenho houve uma diferenca de 1,41 pontos percentuais.

O ganho do previsor com maior nimero de linhas em sua tabela para a que
possui menos linhas foi de 7,12% para a organizacao LOCAL, 5,38% para GLOBAL,
7,19% para LG_AND e 7,40% para LG_OR.

LIN/ASS p/ END/LOCAL LIN/ASS p/ END/GLOBAL
0.96 0,98
0.95 - e 0.97 -
093 _ - /'/v—"’—" §os5 - // ',,/r/r"
w
0.92 + 0,94 // -
1] e - 641 o L - /."/. - B4/l
:O.Q:L - '.«"/'/ — - 12841 :g':g i .//_V _/‘/ - 1281
89,90 | /-l// (e 7561 g - 2 ,-./ - 2561
o - o e i 2091 v & P
< | i = 5121 / - 5121
< 0,89 /A - =500 | # -
/ = 10241 [l e = 10241
0 0.88 - 00.89 A// - z
éo.s: - '/f Sowr
0.86 [ 0.87 - W
0'35 L L L 1 1 'l 0.35 1 1 1 1 1 L
2 4 8 16 32 64 2 4 8 1632 64
Tananho do Histérico Tananho do Histérico
A-LOCAL B — GLOBAL
LIN/ASS p/ END/LG_AND LIN/ASS p/ END/LG_OR
0.97 - 0.97
- 0.96 - rr__&___,__¢ 5 gg :
ol r«*;,_q" - Gosa |
%0'93 [ / ,r/ e %g!?; L
- 4 - o
: D.:: N // J/“_ﬁ— & 12801 :0.91 =
o-o' -+ 256/1 ¢ .90
§.°-9° B /./ - si2a1 50.89 L
€ 0.89 / —— 102441 §‘0_33 -
0.88 | - 0.87 -
§,’°-:‘; 5 éo.as -
0. 0.85
o‘_w !’ 1 1 1 ! 1 0.84
2 1650 32 64
'!‘mnho do Histérico Tanunhu do. lfist.ﬁr:u:o
C-LG_AND D-LG_OR

Figura 51 — Resultados para aumento de linhas da tabela para o modelo END

A porcentagem média de acerto para este modelo de previsor considerando
todas as combinacdes foi de 92,30% de desempenho de acerto. O pior caso atingiu
88,23% de acerto no previsor LOCAL/64/2.

Para todas as organizacdes, os melhores resultados foram para a relagao
LIN/ASS com valor 1024/1. Os dados seguintes referem-se a esta relacao. Para a
organizagao LOCAL, o melhor resultado obtido foi de 94,80% de taxa média de
acerto. Para a organizagdo GLOBAL o melhor resultado obtido foi de 95,63% de
taxa. A organizacao LG_AND obteve taxa média de acerto de 94,87% na previsao.

Para a organizacao LG_OR o melhor resultado obtido foi de 95,96% de acerto.
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O agrupamento por desvios da estrutura LOCAL, representado na Figura 52-
A, apresentou desvios (bltz, bgez, bci1f e bclt) com grandes variagbes de
desempenho (em torno de 7% do menor para o maior valor obtido por histérico), com
reducao de desempenho para bc1t, para o aumento do histérico. Os demais desvios
tiveram crescimento suave ou estavel. A melhor média de resultados foi de blez com
95,15% (unico a ultrapassar a média) e o pior resultado foi de bgez com 77,32% de
acerto. Os desvios para frente atingiram uma média de acerto de 93,57% de acerto e
os desvios para tras o valor de 92,09%.

Na organizagdo GLOBAL, o agrupamento por desvios, representado na
Figura 52-B, apresentou desvios (bgtz, bltz, bgez, bci1f e bc1t) com grandes
variagdes (topo de 16% entre menor e maior valor por histérico) de desempenho e
os demais com crescimento suave, conforme o aumento do histérico. A melhor
media de resultados foi de blez (unico a ultrapassar a média do previsor) com
98,16% e o pior resultado foi de bgtz com 75,76% de taxa. Os desvios para frente
atingiram uma taxa meédia de acerto de 93,47% de acerto e os desvios para tras o
valor de 93,54%, desempenho equivalente entre ambos.

A Figura 52-C representa o agrupamento por desvios da organizagao
LG_AND, ela mostra que apenas alguns desvios (beq, bne e blez) tiveram
crescimento suave, bci1f e bgtz tiveram crescimento acentuado (11% e 22%,
respectivamente) e os outros desvios tiveram grandes variagées de desempenho,
conforme o histérico aumentava. Os desvios para frente atingiram uma média de
acerto de 92,83% e os desvios para tras o valor de 92,41% definindo desempenho
equivalente para ambos. A melhor média de resultados foi de blez (Unico acima da
média) com 97,28% e o pior resultado foi de bgez com 76,05% de taxa de acerto.

A Figura 52-D apresenta o agrupamento por desvios da organizagao
LG_OR, o grafico apresentou os desvios bltz, bgez, bc1f e bc1t com grandes
variagbes de desempenho (topo de 17%), sendo que bitz manteve-se estavel no
crescimento e os outros trés desvios apresentaram ganho no desempenho; os
demais desvios tiveram crescimento suave, para o aumento do histérico. O pior
resultado foi para o desvio bltz com 76,45% de acerto e a melhor média de
resultados foi de blez com 94,65%. Nenhum desvio individuaimente ultrapassou a
média do previsor. Os desvios para tras apresentaram a taxa de desempenho no

valor de 92,33% e os desvios para frente atingiram uma média de acerto de 93,31%.
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Para a organizagao LOCAL, o benchmark com o melhor desempenho foi
swim e o pior desempenho ficou para cc1. Para o agrupamento por benchmark,
representado pela Figura 53-A, observamos que estes tiveram desempenho
crescente suave na maioria dos casos, com um crescimento acentuado em alguns
pontos para perl, fpppp e mgrid. O benchmark swim apresentou melhor resultado
com 99,86% de acerto e a pior média foi para cc1 com 85,02%. Também ficaram
abaixo da media, alem de cc1, os benchmarks ijpeg com 91,43% e li com 93,94% de
taxa média de desempenho.
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Figura 52 — Melhores resultados por desvios para o modelo END

A Figura 53-B representa o desempenho por benchmark da organizagao
GLOBAL. Observamos que houve desempenho crescente acentuado na maioria dos
benchmarks, com um crescimento suave para swim, wave5 e mgrid. O benchmark
swim apresentou melhor resultado com 99,23% de acerto e pior média de
desempenho para cc1 com 90,59%, o Unico benchmark a ficar abaixo da taxa média
de desempenho do previsor.

Para o agrupamento por benchmark da organizagao LG_AND, representado
pela Figura 53-C, observamos que houve desempenho crescente suave (li, foppp e
cc1) ou estavel na maioria dos casos, com um crescimento acentuado em algum

momento para ijpeg. O benchmark que apresentou a pior média foi cc1 com 86,87%
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e o melhor resultado foi swim com 99,64% de acerto. Além de cc1, li esteve abaixo
da média com 94,46% de taxa de acerto.

Para a organizacao LG_OR, a Figura 53-D representa o desempenho no
agrupamento por benchmark, observamos que estes tiveram desempenho crescente
acentuado na maioria dos benchmarks, com um crescimento suave para swim,
wave5 e mgrid. O melhor resultado apresentado foi para o benchmark swim com
99,23% de acerto e pior média de desempenho para cc1 com 90,59%. Além de cc1,
outros dois benchmarks ficaram abaixo da media, li (94,51%) e ijpeg (91%).

END LOCAL 1024 1  END GLOBAL 1824 1
g Saat '
& &1.00 - "
§0.99 - 1 § i F % — - cc1
% —&  feeep B H e
‘00 94 ¥ iipes T0.95 - : ¥ ijpes
5 . = 1 ra r :g:zfzssaﬁffr - 1i
» ~8=  warid % L _./rzt:':" 8= marid
20,93 - perl 20.90 - w— i - perl
g == cwim 3 L //r == swim
e —= waueS 4 r ) ——  waves
<o.8 =l A
2 4 8 16 32 64 2 4 8 16 32 64
Tananho do Histérico Tananho do Histérico
A —LOCAL/1024/1 B — GLOBAL/1024/1
END LG_AND 1624 1 END LG_OR 1624 1

<

w0

@
T

<cl
FEPRP
1Jpe3
1a
rarad

perl

swim
r/-/ —= waues

5 B
N\
EXIXIE

<
o0
o0

=3
18

Porcer‘lbtagelz de Acerto
g 8
\
ttedtans

Porcentagen de RAcerto

0'83.' z 4 é _fs 312 6l4 : RN - R T il e W
. Tamanho do Histérico ; itz ananho do Wistérico =
C - LG_AND/1024/1 D - LG_OR/1024/1

Figura 53 — Melhores resultados por benchmarks para o modelo END

Convém ressaltar que, no caso da associatividade 1, ocorre a interferéncia
de diferentes desvios sobre a mesma linha da tabela e, neste caso, nao ocorre a
substituicdo dos dados do Perceptron (historico e pesos). A previsao ocorre com 0
histérico e pesos afetados pelos diferentes desvios envolvidos. Para
associatividades maiores, foi empregada a politica de ocupagao de células livres ja
descrita anteriormente, com possiveis substituicdes através do algoritmo LRU. Esta
situacao também ocorre no modelo DNE descrito posteriormente.

A Figura 54 apresenta o desempenho do modelo END para tabelas de
tamanho 1024, com numero de linhas da tabela aumentando de 64 a 1024 e
associatividade reduzindo de 16 a 1, para todos os quatro tipos de organizacao.

Observa-se que, com o aumento da associatividade para o mesmo tamanho da
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tabela, nao ha aumento de desempenho em todos os casos. Definindo que o
desempenho do previsor € definido pelo numero de linhas da tabela. Isto mostra
que, para um menor numero de linhas da tabela, ha um maior nimero de
substituicao de dados e, consequentemente, maior interferéncia entre desvios.

O ganho da tabela com maior numero de linhas e menor associatividade
para a que possui menor numero de linhas e maior associatividade foi de 0,98%
para a organizacao LOCAL, 2,20% para GLOBAL e 1,88% para LG_AND e LG_OR.
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Figura 54 — Resultados para aumento associatividade da tabela para o modelo END

Nos casos em que 0 mesmo numero de linhas da tabela € mantido e a
associatividade € aumentada, ocorre o aumento do desempenho da previsao em
todos os casos, com excegao para as organizagoes LOCAL e LG_AND com numero
de linhas igual a 64, cujo desempenho do agrupamento 64/1 foi maior que 64/2. O
aumento do desempenho pelo aumento da associatividade é ébvio pelo fato que ha
aumento da capacidade da tabela. Os dois casos andmalos sao explicados pelo fato
de que as interferéncias entre desvios no agrupamento 64/2 ocasionou a queda de
desempenho em relagao ao agrupamento 64/1.
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Em todas as organizagdes, a ordem decrescente de desempenho da relagdo
LIN/ASS para tabelas de tamanho 1024 foi: 1024/1, 512/2, 256/4, 128/8, e 64/16. O
mesmo ocorreu para as tabelas de tamanho 512 (512/1, 256/2, 128/4 e 64/8), 256
(256/1, 128/2 e 64/4) e 128 (128/1 e 64/2). Isto mostra que a diminuicao do numero
de linhas e aumento de associatividade, de forma a manter o mesmo tamanho total
da tabela (numero de elementos), ndo manteve o desempenho do previsor. O

desempenho da previsao é diretamente associado ao numero de linhas da tabela.

7.4. Resultados de DNT

Devido ao numero de variagdes para este modelo tambéem ¢é apresentado os
melhores resultados para a relagao LIN/ASS. A Figura 55 apresenta os resultados
para diferentes numeros de linhas de tabela e associatividade fixa em 1 (ndo ha
variagdo de associatividade neste modelo) para todas as organizagdes deste
modelo. Observa-se que ha aumento de desempenho para o aumento das linhas da
tabela. O melhor resultado obtido em todas as organizacbes foi para a relagao
LIN/ASS em 1024/1.

O grafico por desvios para a organizagao LOCAL esta representado na
Figura 56-A. O desvio bgtz teve melhor resultado, com média de 65,05% e o pior
resultado para o desvio blez, com 02,92% de taxa de acerto. A média deste previsor
foi de 72,62%, e todos os desvios tiveram taxas médias de acerto abaixo desse
valor. Com 78,49% de acerto ficaram os desvios para frente, acima da media, e com
44 65% os desvios para tras. Os desvios beq, bne, bc1f e bcl1t apresentaram
crescimento suave, com pequenas variagdes do desempenho, para o aumento do
histérico. Os demais desvios apresentaram redug¢ao no desempenho.

A organizacdo GLOBAL apresentou um desempenho médio de acerto de
73,80%. Para o agrupamento por desvios no grafico da Figura 56-B, obteve-se para
os desvios para frente um acerto de 79,78%, e para os desvios para tras um acerto
de 46,46%, com o melhor desempenho para o desvio bgtz com média de 67,07% e o
pior desempenho para blez com 3,42%. Todos os desvios tiveram taxa media de
acerto abaixo da média do previsor. Tiveram crescimento do desempenho continuo
os desvios beq, bne blez e bltz, e redugdo de desempenho para bgez, os demais

tiveram crescimento com oscilagbes para 0 aumento do historico.



T2

O ganho da tabela com maior numero de linhas para a que possui menor

numero de linhas foi de 2,08% para a organizagao LOCAL, 1,26% para GLOBAL,

2,26% para LG_AND e 1,16% para LG_OR.
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Figura 55 — Resultados para aumento de linhas da tabela para o modelo DNT

A organizacao LG_AND teve, como resultado médio de acerto, a taxa de
72,35%. O desvio bgtz teve melhor desempenho com 64,29% de acerto e o pior
desempenho foi para blez com 2,76%. Somente o desvio bne teve aumento continuo
suave do desempenho, os desvios beqg, bc1f e bci1t apresentaram oscilagdo no
crescimento do desempenho, com o aumento do histérico. Os demais desvios
apresentaram redugdao de desempenho com oscilagao. Os desvios para frente
tiveram um desempenho de 78.09% e os desvios para tras 44,21% de media de
acerto. Todos os desvios ficaram abaixo da meédia do previsor. A Figura 56-C
apresenta o grafico por desvios para a organizagao LG_AND.

A Figura 56-D apresenta o grafico por desvios para LG_OR. Este previsor
atingiu a taxa media de acerto de 74,04%.Todos os desvios tiveram desempenho
abaixo da média do previsor e crescimento do desempenho com o aumento do

historico. Os desvios beq, bne, blez e bci1f tiveram crescimento continuo do
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desempenho, os demais desvios tiveram crescimento com oscilagdo para o aumento
do histérico. O menor desempenho ficou para o desvio blez com 3,28% e o maior
ficou para bgtz com 66,61% da média de acerto em relagédo a todos benchmarks. Os
desvios para frente tiveram desempenho de 79,95% de média de acerto enquanto

que os desvios para tras atingiram 46,87% de acerto.
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Figura 56 — Melhores resultados por desvios para o modelo DNT

O benchmark mgrid teve o melhor resultado com 95,02% de média de acerto
e desempenho oscilante. O pior resultado foi para cc1 com 52,90% de taxa média de
acerto, com reducao do desempenho na variagao do histérico. Os benchmarks cc1 e
ijpeg apresentaram redugao de desempenho suave com pequenas variagdes. Os
demais benchmarks tiveram um crescimento pequeno ou estavel com o aumento do
historico, sendo que apenas mgrid, swim e wave5 tiveram seu desempenho medio
acima da média do previsor. A Figura 57-A apresenta estes resultados para a
organizagao LOCAL.

Na Figura 57-B, representado o grafico por benchmark para o previsor
GLOBAL/1024/1, todos os benchmarks tiveram crescimento suave de desempenho.
O melhor resultado foi de mgrid com meédia de 95,10%, que ficou acima da media
juntamente com swim (91,96%) e waveb5 (86,22%). O pior resultado foi para cc1 com
57,19% de taxa média de acerto.
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O benchmark mgrid teve o melhor desempenho com 95,02% de média de
acerto e houve redugao de desempenho com variagdes. O benchmark ijpeg teve
reducao continua de desempenho. Todos os demais benchmarks tiveram
crescimento no desempenho, onde |li teve crescimento continuo e os demais
apresentaram pequenas variagoes. O pior resultado foi para o benchmark cc1 com
52,28% de acerto. Ficaram acima da media, além de mgrid, os benchmarks swim
com 91,93% e wave5 com 85,70%. A Figura 57-C apresenta os resultados para esta
organizagao.

DNT LOCAL 1024 1 DNT GLOBAL 1624 1

ecl

frppp
1ipes
11
rarad
perl

Swim

EEERER RN

Ftedtads

waves

2 4 8 16 32 64

Tananho do Histdérico

A —LOCAL/1024/1 B — GLOBAL/1024/1
DNT LG_AND 1624 1 i DNT LG_OR 1824 1
o E . - - Q 3 |
ehxE o : P A —
©0.9L F R 9 $
0.86 E i - ccl gﬂ.sg - ccl
o K . ——  {PPPP n0.84 —&—  fpppp
“g.gz 3 ¥ Leas P0.79 ¥ ijpes
i R | i £ - u
ot v —r— v |, .. g.“"“ i
20-55 3 - perl 20.69 - perl
So.sLE —= — | . §0.64 i euln
£0.56 E A= ol = = 2 |-t uaves £0.99 ~+= waue§
g, 51 E———n—————— 8 3 0,54 1

2 B e 2

4 (- Btk (e . Sl b R LA
Tananho do Histérico ‘Tananho do Histérico
C - LG_AND/1024/1 D - LG_OR/1024/1

Figura 57 — Melhores resultados por benchmarks para o modelo DNT

Todos os benchmarks apresentaram crescimento de forma suave com ou
sem oscilagdo. Somente os benchmarks mgrid, swim e wave5 apresentaram taxas
acima da média. O benchmark swim apresentou maior resultado com 91,91% de
acerto e o menor resultado ficou para cc1 com média de 57,38% de taxa. A Figura
57-D apresenta o grafico por benchmark para LG_OR/1024/1.

Na media geral, o benchmark que teve melhor desempenho foi mgrid e cc1
obteve pior desempenho neste modelo de previsor.

A melhor média de organizagdo para este modelo de previsor foi a
organizagdo LG_OR com 7367% de taxa meédia de acerto, seguida pela
organizacdo GLOBAL com 73,40% de taxa. Em seguida a organizacao LOCAL

atingiu 71,90% de acerto e o pior desempenho ficou para a organizagao LG_AND
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com 71,59% de meédia de acerto. O previsor LG_AND/64/1 com taxa de acerto de
70,75% obteve o pior desempenho e LG_OR/1024/1 teve o melhor desempenho
com 74,04% de acerto neste modelo de previsor. A diferenga entre a organizagao
com maior resultado e a segunda colocada foi de 0,27 pontos percentuais, a
diferenca da segunda para a terceira colocada foi de 0,15 pontos percentuais € a
diferenga entre o terceiro e o quarto colocado foi de 0,31 pontos percentuais. Da
organizacdo com melhor desempenho para a de pior desempenho houve uma
diferenca de 2,08 pontos percentuais.

Através da média dos resultados obtidos para cada organizagao atinge-se a
taxa de 72,64% de desempenho de acerto para o modelo de previsor DNT. Os
benchmarks que tiveram melhor e o pior desempenho foram mgrid e cc1 para este
modelo de previsor. O agrupamento ORG/LIN/ASS que apresentou pior
desempenho foi LG_AND/64/1 com 70,75% de acerto.

Avaliando o desempenho das organizagdes deste modelo através da média
das taxas de acerto dos benchmarks para cada agrupamento LIN/ASS observamos
que as organizacbes LOCAL e LG_AND apresentaram crescimentos suaves e
equivalentes, para o aumento do histérico, embora a organizacdo LOCAL tenha
apresentado desempenho ligeiramente superior. As organizagbes LG_OR e
GLOBAL apresentaram crescimento acentuado no decorrer do crescimento do

histérico, com a organizagao LG_OR apresentando melhor desempenho.
7.5. Resultados de DNE

Este modelo de previsor também apresenta diversas combinacdes de
organizacéo, numero de linhas e associatividade de tabela, dessa forma, a analise
sera baseada nos melhores resultados.

A Figura 58 apresenta os resultados para aumento de linhas de tabela e
associatividade fixa em 1 em todas as organizagées do modelo DNE. Observa-se
que sempre ha aumento de desempenho com o aumento das linhas da tabela. O
melhor resultado encontrado em todos as organizagdes foi para a relagdo LIN/ASS
em 1024/1.

O ganho da tabela com maior numero de linhas para a que possui menor
numero de linhas foi de 6,34% para a organizagdo LOCAL, 2,67% para GLOBAL,
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472% para LG_AND e 4,92% para LG_OR. A organizacago GLOBAL teve
crescimento acentuado com os resultados das diferentes relacdes LIN/ASS se
aproximando com o aumento do histérico. A organizacdo LOCAL teve crescimento
suave em todas as relagoes LIN/ASS e as demais organizacdes apresentaram maior

crescimento para valores menores de linhas de tabela e menor crescimento no caso

inverso.
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Figura 58 — Resultados para aumento de linhas da tabela para o modelo DNE

A seguir serao analisados os melhores casos para os agrupamentos por
desvio e por benchmark para os quatro tipos de organizagao. Diferentemente das
demais organizagdes, a organizagdo LOCAL nao teve melhor relagao LIN/ASS em
1024/1. Isto se justifica pelo fato que, neste caso especifico, a interferéncia entre os
desvios foi maior do que o ocorrido nas outras organizagées.

Para a organizacao LOCAL, o melhor resultado obtido foi para a relagao
LIN/ASS de 64/16, com media de acerto de 94,93%. O agrupamento por desvios,
representado na Figura 59-A, apresentou desvios (beg, bltz e bgez) com aumento de
desempenho com pequenas variagdes, e reducao de desempenho para os demais
desvios, sendo que bne teve redugao continua e os outros redugao com variagao,
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para o aumento do historico. A melhor media de resultados foi para bne com 98,78%
de taxa e o pior resultado foi para bc1f com 68,88% de acerto, todos os desvios
apresentaram desempenho abaixo da média do previsor. Os desvios para frente
atingiram uma media de acerto de 94,93% e os desvios para tras o valor de 92,02%

de taxa; os desvios para frente tiveram igual desempenho que a média do previsor.
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Figura 59 — Melhores resultados por desvios para o modelo DNE

O previsor GLOBAL/1024/1 apresentou um desempenho meédio de acerto
em 95,82%, representando o melhor resultado para este modelo de previsor. Para o
agrupamento por desvios, representado no grafico da Figura 59-B, obteve-se para
os desvios para frente um acerto de 95,61% e para os desvios para tras uma taxa de
acerto de 93,63%, com o melhor desempenho para o desvio blez com taxa de
95,23% e o pior desempenho para bgez com 75,51%. Todos os desvios tiveram taxa
média de acerto abaixo da média do previsor. Tiveram crescimento do desempenho
continuo, para o aumento do histérico, os desvios beq e bne e redugdo de
desempenho para bltz, os demais tiveram crescimento com oscilagdes no decorrer
do aumento do historico.

O previsor LG_AND/1024/1 teve taxa média de acerto de 95,14%. O desvio
blez teve melhor desempenho com 95,22% de acerto e o pior desempenho foi para
bgez com 73,82%. Somente dois desvios (bgez e bgtz) tiveram reducgao suave do
desempenho, o desvio bgtz apresentou oscilagdo, com o aumento do historico. Para
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os demais desvios, apresentaram crescimento continuo os desvios beq, blez e bltz.
Os desvios para frente tiveram um desempenho de 94,59% e os desvios para tras
92,62% de taxa media de acerto. Todos os desvios ficaram abaixo da meédia do
previsor. O grafico por desvios para a o previsor deste modelo e organizacao e
apresentado na Figura 59-C.

A Figura 59-D apresenta o grafico por desvio para o previsor
DNE/LG_OR/1024/1. Este previsor atingiu a taxa média de acerto de 95,19%. Todos
os desvios tiveram desempenho abaixo da média do previsor. Os desvios blez, bliz e
bc1f tiveram reducdao do desempenho com oscilagao, os demais desvios tiveram
crescimento com oscilacao, para o aumento do histérico, com excec¢ao de bne que
apresentou crescimento continuo e o maior resultado com 94,26% de acerto. O
menor resultado ficou para o desvio bc1t com 7559% da média de acerto. Os
desvios para frente tiveram desempenho de 94,60% enquanto que os desvios para
tras atingiram 92,67% de acerto.

Para o agrupamento por benchmark para a organizagao LOCAL,
apresentado na Figura 60-A, os benchmarks tiveram desempenho decrescente
suave na maioria dos casos. Dois benchmarks (li e mgrid) apresentaram crescimento
(acentuado a partir do histérico 16 para mgrid). O benchmark que apresentou melhor
resultado foi swim com 99,91% de acerto e pior média para cc1 com 82,02%. Além
de cc1, tambeém ficou abaixo da média o benchmark ijpeg (91,50%).

Na Figura 60-B, representado o grafico por benchmark para o previsor
GLOBAL/1024/1, todos os benchmarks tiveram crescimento de desempenho; alguns
(li, perl e mgrid) com crescimento mais acentuado em algum momento . O melhor
resultado foi de swim com meédia de 99,91% e pior resultado para cc1 com 86,34%
de média de acerto, que ficou abaixo da média juntamente com ijpeg com 91,57%.

Na organizagcdo LG_AND, o benchmark swim teve o melhor desempenho
com 99,90% de média de acerto, que foi o Unico a manter estavel o desempenho
com o aumento de historico. Todos os demais benchmarks tiveram crescimento no
desempenho, onde mgrid, perl e wave5 tiveram crescimento continuo e os demais
apresentaram pequenas variagdes. O pior resultado foi para o benchmark cc1 com
84,87% de acerto, com valor abaixo da média juntamente com ijpeg com 91,04%. A
Figura 60-C apresenta o grafico por benchmark para LG_AND/1024/1.
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Figura 60 — Melhores resultados por benchmarks para o modelo DNE

Para a organizagao LG_OR, todos os benchmarks apresentaram
crescimento de forma suave com alguma ou pouca oscilagdo. Somente os
benchmarks cc1 e ijpeg apresentaram taxas abaixo da média. O benchmark swim
apresentou maior resultado com 99,90% de acerto e o menor resultado ficou com
ccl com média de 84,85% de acerto. A Figura 60-D apresenta o grafico por
benchmark para LG_OR/1024/1.

A melhor média de organizagdo para este modelo de previsor foi a
organiza¢ao GLOBAL com 94,34% de acerto, seguida por LG_AND com 93,18% de
acerto. Em seguida a organizagdo LG_OR atingiu 93,11% de acerto. O pior
desempenho ficou para a média da organizagdo LOCAL com 92,31% de acerto,
especificamente o previsor LOCAL/64/2 com taxa de previsdo de 88,31% deve o pior
desempenho neste previsor. A diferenca entre a organizacao de maior resultado € a
segunda colocada foi de 1,16 pontos percentuais, a diferenca da segunda para a
terceira colocada foi de 0,07 pontos percentuais e a diferenga entre o terceiro e
quarto colocado foi de 0,08 pontos percentuais. Da organizagdo com melhor
desempenho para a de pior desempenho houve uma diferenga de 2,03 pontos
percentuais.

A média dos resultados obtidos em todas organizacdes € de 93,23% de

desempenho de acerto para o modelo de previsor DNE. Os benchmarks que tiveram
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melhor e o pior desempenho foram swim e cc1. Com pior desempenho ficou a
organizagao LOCAL/64/2 com 88,31% de acerto.

Neste modelo, o benchmark com o melhor desempenho foi swim e o pior
desempenho ficou para ccl. Avaliando o desempenho das organizagdes deste
modelo atraves da média das taxas de acerto dos benchmarks para cada
agrupamento LIN/ASS observamos que as organizacbes LG_OR e LG _AND
apresentaram crescimentos equivalentes, mais suave para tabelas com numero de
linhas maiores que 256 e mais acentuado para tabelas menores que este valor. A
organizagao LOCAL apresentou crescimento suave e pequeno no decorrer do
crescimento do histérico. Ja a tabela GLOBAL teve crescimento acentuado para
tabelas com numero de linhas menores e crescimento suave para tabelas com
numero de linhas maiores, com as taxas de acerto aumentando conforme o histérico
aumenta.

A Figura 61 apresenta o desempenho do Modelo END para tabelas de
tamanho 1024, com numero de linhas da tabela aumentando de 64 a 1024 e
associatividade reduzindo de 16 a 1, para todas as diferentes organizacgdes.

O ganho da tabela com maior numero de linhas e menor associatividade
para a que possui menor numero de linhas e maior associatividade foi de 0,60%
para a organizacdo LOCAL, 0,72% para GLOBAL, 0,41% para LG_AND e 0,46%
para LG_OR.

Neste modelo, cada organizagao apresentou um conjunto diferentemente
ordenado de desempenho para a relagdo LIN/ASS de forma a se manter o mesmo
tamanho de tabela. A organizagdo LOCAL teve como ordem decrescente de
desempenho as associagdes 64/16, 1024/1, 128/8, 256/4 e 512/2; a organizagao
GLOBAL a sequéncia 1024/1, 512/2, 256/4, 64/16 e 128/8. LG_AND apresentou a
seguinte ordem: 1024/1, 64/16, 512/2, 256/4 e 128/8. Finalmente LG_OR a
sequéncia: 1024/1, 64/16, 128/8, 512/2 e 256/4. Para as tabelas com 512 linhas
também ocorreu algo semelhante. Ja para as tabelas com 256 e 128 linhas ocorreu
a ordem decrescente de desempenho conforme se reduzia pela metade o numero
de linhas e se dobrava a associatividade da tabela. Dessa forma, para tabelas
maiores que 512 linhas nao foi possivel levantar qualquer relagdo do desempenho
do previsor com seu numero de linhas ou associatividade de tabela. Ja para tabelas
menores que este valor o comportamento foi semelhante ao modelo END.
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Figura 61 ~ Resultados para aumento associatividade da tabela para o modelo DNE
Observou-se tambem que o aumento da associatividade para o mesmo
numero de tabela nao teve aumento crescente de desempenho nos casos das
tabelas com numero de linhas em 512 e 1024. Para o numero de linhas em 256, a
organizagao GLOBAL nao teve aumento crescente de desempenho, em contradicao
as outras organizagoes. Para 128 linhas de tabela houve crescimento crescente com

o0 aumento da associatividade.

7.6. Analise Geral dos Resultados

Analisando todos estes dados obtidos podemos levantar algumas
informacgotes a respeito de cada previsor, qual modelo de previsor apresentou melhor
resultado e em que condigbes, e quais mecanismos implementados (organizacgao,
linhas e associatividade) auxiliaram no desempenho do previsor.

Na Tabela 4 temos de forma compacta os melhores resultados obtidos para
cada modelo e organizagao de previsor, especificando qual foi a relagdo numero de
linhas e associatividade de tabela que definiu este melhor resultado. Também estao
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especificados os melhores e piores casos alcangados para quais benchmarks, tipos
de desvios e seu direcionamento e a pior relacdo ORG/LIN/ASS para cada modelo
de previsor.

Podemos observar claramente que a ordem decrescente da média de
desempenho para os modelos de previsor € DNE, END, UNI, DNT e TIP. A mesma
ordem de desempenho ocorre para o melhor e pior caso para cada modelo de
previsor. No melhor caso tem-se: DNE (95,82%), END (95,22%), UNI (83,40%), DNT
(74,04%) e TIP (70,68%). E no pior caso: DNE (88,31%), END (88,23%), UNI
(83,40%), DNT (70,75%) e TIP (68,16%). De forma geral, os modelos de previsor em
dois niveis apresentaram melhor desempenho que os correspondentes em um nivel.

O modelo DNE teve na media um acréscimo em torno de um ponto
percentual sobre END e, no pior e melhor caso, a diferenga ficou abaixo deste valor.
Isto nos mostra que DNE e END tiveram desempenho equivalente. Estes modelos
apresentaram desempenho acima de 81% de acerto, os resultados das previsoes
dos desvios para frente e para tras foram muito proximos e os piores resultados para
os benchmarks ficaram préximos da media de seus modelos, indicando um bom
desempenho destes modelos para ambos os direcionamentos dos desvios e na
previsdo sobre diferentes benchmarks.

Para o modelo DNT houve uma diferenga em torno de 3 pontos percentuais
sobre TIP na média e proximo a 4 pontos no melhor caso e 2 pontos percentuais no
pior caso. O fato dos modelos DNT e TIP apresentarem os piores resultados sobre
todos os modelos estudados se deve a interferéncia dos diferentes enderegos de
desvios, do mesmo tipo, sobre o previsor Perceptron. Ou seja, o previsor nao
consegue encontrar um padrdao comportamental sobre o historico por tipo de desvio.
Dessa forma, embora DNT apresente ganho sobre TIP, no contexto global este
ganho nao apresenta vantagem, ja que para os modelos de pfevisor por tipo o
desempenho fica abaixo dos 75% de acerto na média.

Outra caracteristica observada & que, para estes previsores (TIP e DNT), os
desvios com piores desempenhos estao muito abaixo da média do previsor e abaixo
dos piores casos para desvios nos outros modelos, o que justifica o fato da
interferéncia sobre os desvios. A,
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Tabela 4 — Resumo das porcentagens de acerto para todos os modelos de previsor
Melhor caso de MOD/ORG/LIN/ASS Melhor caso:

Pior caso:

Pior caso de MOD/ORG/LIN/ASS

Comentarios

UNI: 83.41%
UNICA: 83,41%

Forw: 83.25%
beq: 76.73%
mgrid: 97.02%

Back: 69,26%
bltz: 51,40%
perl: 66.76%

Nao ha.

direcdo desvio
tipo do desvio
benchmark

TIP: 69.53%
LOCAL: 69,50%

GLOBAL: 69.79%

LG_AND: 68,16%

LG_OR: 70,69%

Forw: 76,01%
bgtz: 84,56%
mgrid: 94,98%
Forw: 76,42%
bgtz: 84,81%
mgrid: 95.01%
Forw: 74,42%
bgtz: 83.545
mgrid: 94,74%
Forw: 76,42%
bgtz: 85,11%
mgrid: 95.04%

Back: 39.50%
blez: 1.89%
cc1:48,97%
Back: 39.88%
blez: 2,50%
ccl: 49,75%
Back: 37.22%
blez: 1,66%
cct: 47,26%
Back: 39,88%
blez: 2.61%
ccl: 51,00%

LG_AND: 68,16%

Idem

END: 92,30%
LOCAL: 91,96%
1024/1: 94.80%

GLOBAL: 93.34%
1024/1: 95.63%

LG_AND: 91.93%
1024/1: 94.87%

LG_OR: 91,96%
1024/1: 95,96%

Forw: 93,57%
blez: 95,15%
swim: 99,86%

Forw: 93.47%
blez: 98.16%
swim: 99.23%

Forw: 92,83%
blez: 97.28%
swim: 99.64%

Forw: 93.31%
blez: 94,65%
swim: 99,23%

Back: 92,09%
bgez: 77.32%
cct: 85,02%

Back: 93.54%
bgtz: 75.76%
cc1: 90,59%

Back: 92.41%
bgez: 76.05%
ccl: 86.87%

Back: 92,33%
bitz: 76,45%
cc1: 90,59%

LOCAL/G4/2: 88,23%

Idem

DNT: 72,64%
LOCAL: 71,90%
1024/1: 72.62%

GLOBAL: 73.40%
1024/1: 73,80%

LG_AND: 71.59%
1024/1: 72,35%

LG_OR: 73.67%
1024/1: 74,04%

Forw: 78.49%
bgtz: 65,05%
mgrid: 85,02%

Forw: 79,78%
bgtz: 67,07%
mgrid: 95,10%

Forw: 78,09%
bgtz: 64.29%
mgrid: 95.02%

Forw: 79.95%
bgtz: 66.61%
mgrid: 91,91%

Back: 44,65%
blez: 2,92%
ccl: 52,90%

Back: 46,46%
blez: 3,42%
cc1: 57,19%

Back: 44,21%
blez: 2,76%
cct: 52,28%

Back: 46,87%
blez: 3,28%
ccl: 57,38%

LG_AND/64/1: 70,75%

Idem

DNE: 93.23%
LOCAL: 92,31%
64/16: 94,93%

GLOBAL: 94.34%
1024/1: 95.82%

LG_AND: 93,18%
1024/1: 95.14%

LG_OR: 93.11%
1024/1: 95,19%

Forw: 94.33%
bne: 98,78%
swim: 99,91%

Forw: 95,61%
blez: 95,23%
swim: 99,91%

Forw: 94,59%
blez: 95.22%
swim: 99.90%

Forw: 94.60%
bne: 94,26%
swim: 99,90%

Back: 92,02%
bc1f: 68,88%
ccl: 82,02%

Back: 93,63%
bgez: 75.51%
ccl: 86,34%

Back: 92,62%
bgez: 73,82%
ccl1:84,87%

Back: 92.67%
bcit: 75,59%
ccl: 84,85%

LOCAL/64/2: 88,31%

Idem
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Apesar do previsor UNI ser o modelo mais simples de previsor
implementado, pois possui apenas um unico Perceptron para avaliar todos os
desvios de um programa, este apresentou desempenho intermediario no grupo
analisado, com um desempenho acima de 80% de acerto.

A melhor relagao LIN/ASS nos modelos que apresentam esta caracteristica
foi de 1024/1 em quase todas as organizagdes, com exceg¢ao para DNE/LOCAL cujo
melhor resultado ficou para a relagao 64/16.

O benchmark mgrid obteve melhor indice de previsdo nos trés modelos de
pior desempenho, swim nos dois modelos de melhor desempenho, e cc1 obteve o
pior indice de previsao em quase todos os modelos com exceg¢do para UNI, cujo pior
benchmark ficou para perl.

Os tipos de organizagdo LG_AND e LG_OR apresentam desempenho
intermediario entre as organizagdes LOCAL e GLOBAL nos modelos END e DNT. O
comportamento inverso ocorre para os modelos TIP e DNT, onde as organizagées
LOCAL e GLOBAL apresentaram desempenho intermediario. Estes fatos sao
justificados pelos resultados obtidos pela previsdao dos desvios para frente e para
tras de cada modelo, LG_AND contribui para a previsao dos desvios nao-tomados
(back) e LG_OR contribui para a previsao dos desvios tomados (forw).

A Tabela 5 apresenta os ganhos entre os modelos para a média de
desempenho alcancado pelos diferentes modelos de previsao. A diferenga entre o
modelo de menor e maior desempenho ficou préximo a 34%. Para os previsores de
dois niveis em relacao aos de um nivel a diferenca foi proximo a 4,5% para DNT e
1% para DNE. A diferenca de ganho de UNI em relagao aos outros previsores indica
gue seu desempenho estda mais proximo ao desempenho dos previsores por
endereco.

Tabela 5 — Porcentagem de ganho entre desempenho médio dos modelos

Ganhos entre Modelos

UNI TiP END DNT DNE
UNI 0 +19,96% -10,66% +14,83% -11.77%
TIP -19,96% 0 -32,75% -4,47% -34,07%
END +10,66% +32,75% 0 +27,06% -1,01
DNT -14,83% +4.47% -27,06% ¢ -28,34%
DNE +11,77% +34,07% +1,01 +28,34% 0

A avaliagcdo do custo de implementacao em hardware dos previsores em
todos modelos analisados, para o menor € maior historico e tamanho de tabela de

Perceptron, para histéricos LOCAL e GLOBAL, e apresentados na Tabela 6, indicam
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que a implementagdo dos mesmos é viavel, ja que o tamanho maximo alcan¢ado
corresponde a uma cache de dados equivalente a 83kb de tamanho, que representa
um custo de hardware aceitavel nos padrées atuais.

Tabela 6 — Tamanho de hardware dos previsores

Modelo Tamanho do Histdrico Tamanho da Tabela Histérico Tamanho Bits Tamanho Bytes
UNI 2 1 LOCAL 26 4
64 1 LOCAL 584 73
TIP 2 8 LOCAL 194 25
64 8 LOCAL 4224 528
2 8 GLOBAL 208 26
64 8 GLOBAL 4672 584
END 2 64 LOCAL 1538 193
64 64 LOCAL 33344 4168
2 1024 LOCAL 24578 3073
64 1024 LOCAL 532544 66568
2 64 GLOBAL 1664 208
64 64 GLOBAL 37376 4672
2 1024 GLOBAL 26624 3328
64 1024 GLOBAL 598016 74752
DNT 2 64 LOCAL 1554 195
64 64 LOCAL 33856 4232
2 1024 LOCAL 24594 3075
64 1024 LOCAL 533056 66632
2 64 GLOBAL 1680 210
64 64 GLOBAL 37888 4736
2 1024 GLOBAL 26640 3330
64 1024 GLOBAL 598528 74816
DNE 2 64 LOCAL 1666 209
64 64 LOCAL 37440 4680
2 1024 LOCAL 26626 3329
64 1024 LOCAL 598080 74760
2 64 GLOBAL 1792 224
64 64 GLOBAL 41472 5184
2 1024 GLOBAL 28672 3584
64 1024 GLOBAL 663552 82944

As conclusdes gerais sobre as informacgdes obtidas e as possibilidades de

continuidade deste trabalho s&o apresentadas no capitulo seguinte.
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8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho contribuiu para o entendimento de redes neurais,
especificamente o Perceptron, e sua aplicagao sobre o mecanismo de previsao de
desvios em arquitetura superescalar. Cinco modelos diferentes de previsor foram
idealizados, simulados e avaliados, permitindo um estudo comparativo dos
resultados dos diferentes modelos e uma analise do efeito de cada modelo sobre a
previsao de desvios numa arquitetura superescalar através de simulacées de
benchmarks.

Cada organizacao diferenciada dos modelos de previsor foi analisada e
avaliada os ganhos entre estas organizagées diferentes de forma a possibilitar obter
dados para a construgao de um previsor que seleciona, em tempo de execucao, a
melhor organizacao de previsao para um determinado desvio, definindo um previsor
seletivo.

O uso de associatividade nas tabelas do previsor permitiu avaliar que o
aumento da associatividade com a redug¢do do numero de linhas da tabela nao
resultam em ganho de desempenho, e que ha aumento de desempenho com o
aumento da associatividade para 0 mesmo numero de linhas da tabela.

Da mesma forma, foi avaliado o aumento do numero de linhas para a
mesma associatividade da tabela do previsor e verificou-se que ha um ganho em
desempenho com este aumento.

Os melhores resultados foram para programas de ponto flutuante e desvios
para frente. As organizacées LG_AND e LG_OR nao apresentam contribuigbes
representativas na previsao de desvios, ficando os melhores resultados para LOCAL
e GLOBAL.

A implementagao de previsores em dois niveis levou-nos a conclusao que tal
arquitetura apresenta maior ganho sobre a equivalente em um nivel, em previsores
baseados no Perceptron, independente do modelo utilizado.

Das tarefas a que nos propomos, foram realizadas as implementagbes de
diferentes modelos de previsor baseados no Perceptron e a avaliagdo do
desempenho dos mesmos na previsdo de desvios, principalmente, a implementacao

e avaliacao de previsores em dois niveis.



87

Para continuidade deste trabalho apontamos a implementacdo de um
previsor baseado no Perceptron seletivo, que dinamicamente, em tempo de
execugao, atribui o melhor mecanismo de previsao sobre determinado desvio.
Tambéem e possivel o uso, no mecanismo de previsao, de multiplos Perceptrons,
constituindo uma rede MLP (Multi-Layer Perceptron) no previsor, € o uso de outras
redes neurais, como back-propagation.

O modelo de previsor END com tamanho de hardware equivalente ao
previsor baseado no Perceptron dos estudos de Jiménez [23, 24] apresentaram
desempenho equivalentes, validando os resultados obtidos e indicando realmente
que o previsor DNE apresenta ganho em relagéo ao previsor de um nivel.

De uma forma geral, o presente trabalho mostrou que o uso do Perceptron
em previsores de um nivel possui os resultados equivalentes aqueles obtidos em
trabalhos correlatos baseados no Perceptron e seu uso em previsores de dois niveis

¢ atrativo apresentando ganhos nos resultados.
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Apéndice 6 - Folha 1

Graficos por EST/LIN/ASS individualizadas por MOD
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Apéndice 6 - Folha 2

Graficos por EST/LIN/ASS individualizados por MOD
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Apéndice 7 — Grafico unico por
MOD/ORGI/LIN/ASS para
todos os previsores
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Gréfico unico por MOD/ORGI/LIN/ASS para todos os previsores
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