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Kapitel 1

Einleitung

Jeden Tag begegnen uns eingebettete Systeme in allen Bereichen des Lebens. Eingebettete
Systeme sind Computersysteme, deren Hard- und Software speziell fiir die Losung eines
Problems entwickelt worden sind. Die Anzahl dieser Systeme nimmt immer mehr zu. So
enthéalt jedes moderne Auto bereits Dutzende von eingebetteten Systemen, zum Beispiel
fiir die Steuerung von ABS, Airbag oder der Zentralverrieglung. Die Anforderungen an
diese Systeme sind sehr unterschiedlich: beim Airbag ist eine Echtzeitsteuerung wichtig,
da der Airbag sofort im Falle eines Unfalls ausgelost werden mufl. In Mobiltelefonen,
einem weiteren Einsatzgebiet eingebetteter Systeme, ist jedoch ein niedriger Stromver-
brauch entscheidend, um die Laufzeit mit einer Akkuladung zu erhéhen.

Ein Thermostat stellt ein weiteres Beispiel fiir ein eingebettetes System dar. Die Umge-
bungstemperatur wird vom Thermostat gemessen, verarbeitet und an die Heizungssteue-
rung weitergegeben. Damit ist der Thermostat in das System Heizung eingebettet.

Im allgemeinen haben eingebettete Systeme keine interaktiven Ein- oder Ausgabeschnitt-
stellen wie zum Beispiel eine Tastatur oder einen Bildschirm. Sie sind in ein grofleres
Gesamtsystem eingegliedert.

Es kénnen unterschiedliche Komponenten fiir eingebettete Systeme verwendet werden:
ASICs' sind speziell fiir die bendtigte Anwendung entwickelt worden und erfiillen die
Anforderungen effizient, die zum Beispiel in der Echtzeitumsetzung oder im minimalen
Energieverbrauch liegen koénnen.

Ein Nachteil der ASICs ist, daB Anderungen, die erst zum Ende der Entwicklung hin
auf der Anforderungsseite auftreten, schlecht beriicksichtigt werden kénnen. ASICs wer-
den fiir die zu Beginn spezifizierte Anwendung entwickelt, spatere Anderungen sind sehr
zeitaufwendig und betreffen unter Umstédnden den kompletten Hardware-Entwurfsprozef.
Neben ASICs existieren prozessorgesteuerte Losungen, bei denen zum Beispiel Mikrocon-
troller oder DSPs? im eingebetteten System verwendet werden. Zwar wird auch dort eine
besondere Architektur fiir die Anwendung ausgewéhlt, aber die Anpassung an die spezi-
ellen Anforderungen dieser Anwendung wird auf der Software-Seite durchgefiihrt.

Es findet eine Entwicklung hin zu einem prozessorgesteuerten eingebetteten System statt.
Dies hat den Vorteil groBerer Flexibilitit, da bis zum Ende der Entwicklungszeit Anderun-
gen an der Software schnell und einfach méglich sind. Die ausgewahlte Hardware mufl dazu

! Application Specific Integrated Circuit, anwendungsspezifischer Schaltkreis
2Digital Signal Processor, Digitaler Signalprozessor
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nicht gedndert werden. Weiterhin kénnen solche eingebetteten Systeme wiederverwendet
werden, da die Software neu programmiert werden kann. Damit kénnen unterschiedli-
che Anwendungen auf demselben Prozessor ausgefithrt werden, wenn sie sich beziiglich
der Perfomance-Anforderungen nur geringfiigig unterscheiden. Zur Anpassung software-
gesteuerter Prozessoren werden DSP-Plattform-Losungen (wie zum Beispiel die M3-DSP
Plattform) entwickelt, die den Entwurf von an die Anwendung angepafiten Prozessoren
vereinfachen.

Es gibt mehrere Moglichkeiten, eine Anwendung auf den Zielprozessor abzubilden. Eine
Méglichkeit besteht darin, ein Maschinenprogramm mittels Assembler-Programmierung
manuell zu erzeugen. Dies fiihrt in der Regel zu guten Ergebnissen, da der Programmierer
die gegebene Hardware gut ausnutzen kann, ist aber insbesondere bei komplexeren An-
wendungen sehr langwierig. Zudem ist die Fehleranfilligkeit des Programms sehr grofl und
eine Fehlersuche ist schwierig. Eine Portabilitat auf andere Prozessoren ist nicht gegeben,
da in einem solchen Fall das komplette Programm neu geschrieben werden miifite.

Eine andere Mdoglichkeit ist die Umsetzung einer Hochsprache (z. B. C oder C++) tiber
einen Compiler in einen Maschinencode. Dies erfordert einen Compiler, der die speziellen
Architekturmerkmale moglichst effektiv ausnutzen kann. Das Problem ist, dafl heutige
Compiler diese jedoch nur unzureichend ausnutzen. Deswegen besteht Bedarf an Compi-
lern mit speziellen Optimierungs-Techniken.

Das Hauptaugenmerk der Arbeit liegt auf digitalen Signalprozessoren. Einige Besonder-
heiten zeichnen DSPs aus:

Der Trend geht heutzutage dahin, alle fiir den Prozessor notwendigen Finheiten auf einem
Chip zu realisieren (System-on-chip, SOC). Gleichzeitig werden immer komplexere An-
wendungen auf Prozessoren abgebildet, deren Programmspeicher nicht im gleichen Mafle
wie die Komplexitdt der Anforderungen wéchst. Das erfordert eine mdoglichst optimale
Ausnutzung des nur begrenzt vorhandenen Programmspeichers.

Viele DSPs besitzen eine AGUP, um parallel zur Datenmanipulation eine AdreSberech-
nung durchfithren zu kénnen. Der Compiler sollte diese Parallelitdt ausnutzen kénnen, um
den vorhandenen Echtzeitanforderungen gerecht zu werden. Ein weiteres Merkmal sind
spezielle Befehle, wie zum Beispiel der MAC*, der in einem Taktzyklus eine Multiplikation
und eine darauffolgende Addition durchfithren kann. Viele DSPs bieten die Moglichkeit
an, auf eine saturating arithmetic umschalten zu kénnen. Da bei manchen Anwendun-
gen bei DSPs Uberschreitungen des giiltigen Zahlenbereiches auftreten, ist es in diesen
Fallen sinnvoll, einen Maximalwert auszugeben, zum Beispiel eine maximale Lautstarke
oder maximale Helligkeit bei Monitoren. Oft haben DSPs zudem eine heterogene Regi-
sterstruktur, was bedeutet, dafl es nicht méglich ist, jedes Register mit jedem anderen zu
kombinieren. Dadurch sind die Méglichkeiten der Codegenerierung eingeschrénkt, bei der
Registerallokation stehen weniger mogliche Kombinationen zur Verfiigung, Register zu
kombinieren. Im Gegensatz dazu gibt es bei orthogonalen Registerstrukturen die Méglich-
keit, alle Register miteinander zu kombinieren.

Der Compiler muf} diese besonderen Hardware-Voraussetzungen kennen, um ausfithrbaren
und effizienten Code zu generieren.

3 Adress Generation Unit

Amultiply-add-accumulate
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Die Verwendung von retargierbaren Compilern fithrt bei speziellen Prozessorarchitekturen
in der Regel zu ineffizientem Code. Dies beruht darauf, dafl diese Compiler zwar an die
jeweilige Architektur anpaflbar sind, aber keine architekturspezifischen Optimierungen
enthalten. Deshalb werden eigene, an den Prozessor oder die Prozessorfamilie angepafite
Compiler entwickelt. Diese haben den Vorteil, die ihnen bekannte spezielle Architektur
optimal ausnutzen zu kénnen.

Damit eine DSP-Architektur die Anforderungen verschiedener Applikationen erfiillen kann,
muf sie leicht anpaflbar sein. Dazu wurde in Dresden eine DSP-Plattform entwickelt, die
M3 -DSP Plattform. Diese Plattform bietet eine Skalierbarkeit der Datenpfade sowie der
Speicherbreite an. Auflerdem kann ein an die Anwendung angepafites Verbindungsnetz-
werk verwendet werden. Der M3-DSP ist ein Derivat dieser Plattform, ein eigens dafiir
entwickelter Compiler soll die software-seitigen Voraussetzungen fiir eine effiziente Um-
setzung von Programmen fiir diesen Prozessor zur Verfiigung stellen. Dieser Compiler soll
die gegebenen Hardware-Voraussetzungen bei der Abbildung eines in C geschriebenen
Programms in effizienten Maschinencode ausnutzen.

Wie aus den folgenden Kapiteln ersichtlich wird, stellt die Adreflzuweisung einen wichti-
gen Teilaspekt der Codegenerierung insbesondere fiir den M3-DSP dar und ist das Thema
dieser Arbeit.

1.1 M3-DSP

Die M3-DSP Plattform wurde in Dresden entwickelt [32]. Um schnell einen anwendungs-
spezifischen Prozessor entwerfen zu kénnen, mufl eine Architektur leicht anpafibar sein.
Dazu gehort die Moglichkeit, eine grofiere Parallelitiat bei der Verarbeitung von Daten zu
ermoglichen, zum Beispiel durch Erweiterung um neue Datenpfade oder Hinzufiigen neuer
Funktionseinheiten. Alle Prozessoren der M3-DSP Plattform besitzen dhnliche Architek-
turmerkmale, die Parametrisierbarkeit wichtiger Merkmale erméglicht eine Anpassung an
die auszufithrenden Anwendungen.

Die M3-DSP Plattform folgt dem Prinzip der feinkérnigen Parallelitit [32], also einer Par-
allelisierung innerhalb des Prozessors durch die Nutzung paralleler Datenpfade mit Hilfe
einer SIMD-Architektur. Weiterhin besitzen alle Prozessoren dieser Plattform eine AGU
und einen VLIW-Cache, in dem die von dieser Plattform benutzten VLIWs® gespeichert
werden. Das VLIW dieser Plattform besteht unter anderem aus einem Datenmanipu-
lationsteil, einem Datentransferteil und einem Adrefigenerierungsteil. Bei der M3-DSP
Plattform werden die Anderungen des VLIWs dazu mit einem TVLIW vorgenommen,
nur das TVLIW wird im Programmcode vermerkt. Dadurch wird die Programmgréfie
reduziert.

Der M3-DSP ist ein Derivat dieser Plattform mit 16 Datenpfaden und einem 256 Bit
breiten Speicher. Im VLIW-Cache werden vier Befehle abgespeichert.
Der M3-DSP soll in zellularen Telefonen (Handies) eingesetzt werden. Damit werden an

®Mobile Multimedia Modem
SVery Long Instruction Word
"Tagged Very Long Instrucion Word
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den Prozessor Anforderungen beziiglich Low-Power und der Echtzeitausfiihrung der An-
wendung gestellt. Da der Programmspeicher begrenzt ist, spielt auch die Programmgrofie
eine wichtige Rolle.

Abbildung 1.1 zeigt die Architektur des M3-DSPs. Aus dem Gruppenspeicher kann der
Inhalt einer ganzen iiber eine Adresse angesprochenen Speicherzeile in das Register M
geladen werden. Jeder der 16 Werte, die mit nur einer Adresse im Speicher angesprochen
werden, hat eine Breite von 16 Bit, so daf sich die Gesamtbreite von 256 Bit des Grup-
penspeichers ergibt. Uber ein dediziertes Verbindungsnetzwerk kénnen Werte zwischen
diesem Register M und den Eingangsregistern A, B, C und D der Datenpfade (Streifen)
tibertragen werden. Vorhandene Werte in Akkumulatoren kénnen wieder in die Fingangs-
register geschrieben werden.

Um den Echtzeitanforderungen zu geniigen, besitzt der M3-DSP 16 Datenpfade, die par-
allel im SIMD?®-Modus arbeiten kénnen, d. h. alle 16 MAC-ALUs® fithren dieselbe Ope-
ration aus. Da mit nur einem Befehlswort 16 Datenpfade'® gesteuert werden, wird auch
die Codegrofie reduziert.

Kann diese Parallelitit nicht ausreichend genutzt werden, besteht ferner die Méglichkeit,
den Prozessor im SISD!'-Modus zu betreiben. In diesem Fall erfolgt eine Abarbeitung
nur im Datenpfad 0 (Abbildung 1.1). Zusétzlich zu den 16 Datenpfaden besitzt der M3-
DSP einen Datenspeicher, der als Gruppenspeicher der Breite 256 Bit realisiert ist, wobei
jede Zeile im Speicher aus 16 Werten der Lange 16 Bit besteht. Uber eine Adresse wird
eine Gruppe von 16 Werten angesprochen. Ein Lade- oder Speichervorgang betrifft also
immer eine ganze Gruppe. Diese Gruppen werden in das Zwischenregister M geladen und
kénnen von dort aus an die Eingangsregister A, B, C, D der Datenpfade iiber ein Verbin-
dungsnetzwerk weitergegeben werden. Das Verbindungsnetzwerk besitzt unter anderem
zwei Betriebsarten'?:

o Vektordatentransfer, VDT: Alle 16 Werte des Zwischenregisters werden parallel in
eins der vier Eingangsregister der Datenpfade geladen, also beispielsweise alle Werte
in die jeweiligen Eingangsregister A der 16 Datenpfade.

o Flement Data Transfer, FLDT: Ein beliebiger Wert des Zwischenregisters kann in
ein beliebiges Eingangsregister eines Datenpfades geladen werden.

Wenn der Prozessor im SIMD-Modus arbeitet, konnen so alle Werte, die nétig sind, um alle
16 Datenpfade simultan zu betreiben, parallel geladen werden, unter der Voraussetzung,
dafl diese Werte auch in der richtigen Gruppe stehen. Der M3-DSP besitzt eine AGU,
mit der parallel zur Datenmanipulation auch eine Adreberechnung durchgefithrt werden
kann.

8Single Instruction Multiple Data
9 Arithmetical Logical Unit
03uch Funktionseinheiten

1Gingle Instruction Single Data

12Weitere Datentransfermodi sind zum Beispiel SWDT (Sliding Window Data Transfer) und SDT

(Shuffle Data Transfer), auf die an dieser Stelle aber nicht weiter eingegangen werden soll.
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Abbildung 1.1: Architektur des M3-DSP
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1.2 Problembeschreibung und Zielsetzung der Arbeit

Die Adreflzuweisung ist im Compilierprozefl ein Teil der Codegenerierung.

Der in Abbildung 1.2 vorgestellte Compilierprozef} startet mit dem Einlesen des Sourcepro-
gramms durch das Frontend. Im Frontend wird dann iiberpriift, ob das Programm sowohl
lexikalisch als auch semantisch korrekt ist. Die Ausgabe ist eine maschinenunabhéngige
Zwischenreprisentation (ZR), auf der maschinenunabhéangige Standard-Optimierungen
ausgefithrt werden kénnen. Die Codegenerierung ist der erste vom Prozessor abhéngige
Teil des Compilierprozesses. Anhand des gegebenen Befehlssatzes werden die drei Pha-
sen Instruktionsauswahl, Registerallokation und Instruktionsscheduling durchgefithrt. Das
Ergebnis ist Maschinencode. Die Aufgaben der Codegenerierung stellen sich im einzelnen
wie folgt dar:

In der Instruktionsauswahl werden die Operationen, Ausdriicke und Anweisungen der
Zwischenreprasentation auf die spezifischen Befehle des Befehlssatzes (zum Beispiel den
MAC-Befehl) abgebildet. In der Registerallokation werden den bendtigten Variablen kon-
krete Lokationen (Speicher, Register) zugewiesen. Das Instruktionsscheduling ermittelt
schlielich die Reihenfolge der ausgewédhlten Instruktionen unter Bertlicksichtigung der
Lokationen der Variablen. Als Ausgabe entsteht in unserem Fall eine Variablenzugriffsse-
quenz, in der (Speicher-)Zugriffe auf Variablen stehen. Diese Variablenzugriffssequenz ist
die Grundlage der Adrefzuweisung, anhand derer ein geeignetes Speicherlayout erstellt
wird. Das Speicherlayout wird dann wiederum als Grundlage fiir einen erneuten Durchlauf
der ersten drei Phasen der Codegenerierung genommen. Dieser Vorgang kann bei Bedarf
mehrmals durchlaufen werden.

«—— prozessorunabhdngig < prozessorabhangig ——»

\4
A

Sourceprogramm — Frontend —» ZR ———— . [@6le e E=lsh—» Maschinencode

!

Analyse: maschinen- Instruktionsauswahl
_lexikalische ~ unabhdangige Registerallokation R —
- semantische Standard- Instruktionsscheduling
Optimierungen v
: Speicher-
Variablen- layout
zugriffs-
sequenz
v
AdreBzuweisung >

Abbildung 1.2: Einordnung der Adrefzuweisung in den Compilierprozef3

Bei den entstehenden Variablenzugriffen miissen lokale und globale Variablenzugriffsse-
quenzen getrennt betrachtet werden. Dies ist erforderlich, da globale und lokale Variablen
auch getrennt im Speicher abgelegt werden.
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Abbildung 1.3 macht deutlich, wie diese unterschiedlichen Variablenzugriffssequenzen ent-
stehen kénnen: Ein Programm besteht aus mehreren Funktionen. Diese Funktionen wie-

lokale Variablen Programm globale Variablen
a Read a Read
A, Read | «----- M Basisblock 1 S — > | O Wite
a s Wiite C Read
a,; Wit d Read
d Read
b, e € Read
b, Read o A > | d  Wite
oI Write (a.b) Read
< - —I I

o, Read , | (a,b) Wite
o 2 Read : I
b, wite I .- - *

o o o a Write
N,  Read \ l / C  Wite
Ny,  Read d Read
n, Wi |~~~ Bl Basisblock N EEEEEEEE > | a wite

Abbildung 1.3: Globale und lokale Variablen eines in Basisblocke unterteilten Programms

derum bestehen aus mehreren Basisblocken. Eine einfache If-Then-Else Bedingung teilt
den weiteren Ablauf einer Funktion schon in mehrere Basisblécke, die spater aber durchaus
wieder zusammenflielen kénnen. Fiir jeden Basisblock kénnen eine lokale und eine globale
Variablenzugriffsequenz ermittelt werden. Die lokale Variablenzugriffssequenz besteht
ausschlieBlich aus (Speicher-)Zugriffen auf lokale Variablen, zum Beispiel aus spills'?. Fiir
diese ausgegebenen Variablen wird angenommen, dafl der von den lokalen Variablen ver-
wendete Speicher nach der letzten Verwendung der Variable wieder freigegeben werden
kann. Anhand dieser Information kénnen sich also mehrere lokale Variablen eine Speicher-
stelle teilen, wenn sie zu keiner Zeit gleichzeitig vorhanden sein miissen. Mit der gegebenen
Sequenz kann ein Speicherlayout der lokalen Variablen ermittelt werden.

Die globale Variablenzugriffssequenz besteht ausschliellich aus Speicherzugriffen auf
globale Variablen. Anders als bei lokalen Variablen miissen globale Variablen wahrend des
gesamten Programmablaufs im Speicher verfligbar sein, eine Mehrfachzuordnung dieser

13Dies sind Datentransporte von Variablen, die in eine andere Lokation, hiufig den Speicher, gerettet
werden miissen, um ein Uberschreiben mit einem anderen Wert zu verhindern.
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Variablen zur selben Speicherstelle wie bei lokalen Variablen ist nicht moglich.

Als Bewertungsgrundlage fiir die spater vorgestellten Algorithmen werden die Nachbar-
schaftsbeziehungen der Variablen in einer Sequenz herangezogen. Zwei Variablen haben
eine Nachbarschaftsbeziehung, wenn sie in einer Zugriffssequenz hintereinander vorkom-
men.

Das entwickelte Tool zur Adrelzuweisung kann zum Beispiel als Eingabe eine lokale oder
eine globale Variablenzugriffssequenz erhalten. Da die lokalen Variablenzugriffssequenzen
der Basisblocke im allgemeinen keine direkten Beziehungen zueinander besitzen, kann das
Tool fiir sie sequentiell gestartet werden. Soll das Tool auch bei globalen Variablen fiir
jeden Basisblock in sequentiellen Schritten benutzt werden, mufl beachtet werden, daf
eine Zusammenfassung mehrerer Variablen zu einer Gruppe aus einem vorherigen Schritt
bestehen bleiben muf. Dies muf} allerdings von der Codegenerierung sichergestellt werden.
Die Codegenerierung hat dazu die Moglichkeit, Constraints beziiglich des zu erstellenden
Speicherlayouts in der eingegebenen Variablenzugriffssequenz anzugeben. Dazu kénnen
alle Zugriffe, die einzelne Variablen aus einer schon festgelegten Variablengruppe betreffen,
als Zugriffe auf diese Variablengruppen angegeben werden. Ergibt sich zum Beispiel in
Abbildung 1.3 nach der durchgefithrten Adrefzuweisung fiir den ersten Basisblock, dafl a
und b in einer Gruppe stehen, sind auch die Zugriffe in allen anderen Basisblécken Zugriffe
auf beide Variablen. Im Beispiel werden im dritten Basisblock aus den Zugriffen (a; Read)
und (b; Write) Zugriffe auf die ganze Gruppe (a, b; Zugrif f). Diese Zuordnung kann nicht
mehr gedndert werden, da jede Variable aus Konsistenzgriinden nur einmal im Speicher
abgelegt werden darf. Deswegen koénnte es sinnvoll sein, bei einem solchen Einsatz des
Tools zunéchst den Basisblock zu wahlen, der das grofite Optimierungspotential verspricht
oder im Lauf des Programms am Wichtigsten ist (dies betrifft zum Beispiel Anweisungen
innerhalb von Schleifen).

Die Variablenzugriffssequenz stellt die Grundlage fiir die Berechnung eines geeigneten
Speicherlayouts dar. Neben einer Reduzierung der Speicherzugriffe zur Energieeinsparung
soll die Ausfithrungsgeschwindigkeit eines mit dem ermittelten Speicherlayouts compilier-
ten Programms moglichst hoch sein. Zu diesem Zweck besitzt der M3-DSP die Méglich-
keit, parallel zur Datenmanipulation Adreiberechnungen mit autoincrement und auto-
decrement durchzufiihren, also eine parallele Verdnderung einer beispielsweise in einem
Adrefiregister abgelegten Adresse um einen Offset, ohne zusétzliche Befehlsschritte zu
verursachen. Ziel ist es, durch eine giinstige Zuweisung der Variablen zu Adressen diese
Parallelitdt moglichst gut auszunutzen.

Wie sich aus den bislang erwéhnten speziellen Eigenschaften des M3-DSP ergibt, werden
an die Codegenerierung besondere Anforderungen gestellt. Einen wichtigen Punkt stellt
das Speicherlayout dar. Das Speicherlayout hat, wie im folgenden Beispiel (Abbildung
1.4) ersichtlich wird, einen wesentlichen Einflu} auf die Moglichkeit, effizienten Code zu
generieren.

In diesem Beispiel ist eine Variablenzugriffssequenz gegeben, die Gruppengréfie ist 2. Jeder
Speicherzugriff auf eine Variable verursacht Kosten von 1, allerdings wird mit jedem Spei-
cherzugriff eine ganze Gruppe geladen und ist bis zum néchsten nétigen Speicherzugriff in
Registern vorhanden. Ein Speicherzugriff ist demnach nur nétig, wenn auf eine Variable
in der Sequenz zugegriffen wird, die nicht in einem Register vorliegt. Wird nur die erste
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Variablen- O) Gruppe Belegung b] Gruppe  Belegung C] Gruppe  Belegung
zugnﬁ‘ssequemz
a 0 a 0 a b 0 a e
e
1 b 1 c d 1 C f
a
C 2 C 2 e f 2 d
f
3 d 3 3
C
b 4 e 4 4
d
) f 5 5
a
Speicherlayout Speicherlayout mit optimales
ohne Ausnutzung lexikographischer Speicherlayout
des Gruppen- Anordnung der
speichers Variablen
Kosten 9 Kosten 9 Kosten 4

Abbildung 1.4: Einsparméglichkeiten beim M3-DSP

Spalte jeder Speicherzeile benutzt, ergibt sich das Speicherlayout Abbildung 1.4a) mit
den Kosten 9, da bei jeder Verwendung einer Variable erneut auf den Speicher zugegriffen
werden muf}, um die entsprechende Gruppe zu laden.

Eine naive Zusammenfassung zu Speichergruppen, beispielsweise iiber eine lexikographi-
sche Variablenanordnung, muf} aber keine Reduzierung der Speicherzugriffe ergeben, wie
Abbildung 1.4b) deutlich macht. Trotz einer Zusammenfassung zu drei Speichergruppen
muf bei jedem Zugriff in der Variablenzugriffssequenz eine neue Gruppe geladen werden.
Erst bei einer geschickten Anordnung wie in Abbildung 1.4¢) sind erhebliche Einsparun-
gen, in diesem Fall von fiinf Speicherzugriffen, zu erzielen, so daf} sich nur noch Kosten
von vier Speicherzugriffen ergeben.

Eine weitere Moglichkeit Speicherzugriffe einzusparen besteht darin, Variablen mehrmals
im Speicher abzulegen, da dann h&ufiger Variablen, die nacheinander in der Variablen-
zugriffssequenz auftauchen, zusammen geladen werden kénnen. Allerdings wiirde dieser
Gewinn durch die zusétzliche Konsistenzhaltung bei einem Speicherzugriff dieser Varia-
blen wieder ausgeglichen. In diesem Fall miifiten alle Speicherstellen, in denen die Va-
riable abgelegt ist, gedndert werden, was zu zusédtzlichen Speicherzugriffen fithren wiirde.
Im vorliegenden Beispiel (Abbildung 1.5b) kommt a im Speicher doppelt vor. Dadurch
wird ein Speicherzugriff im Verlauf der Variablenzugriffssequenz im Vergleich zu Abbil-
dung 1.5a) eingespart, da die Nachbarschaftsbeziehungen von a und d ausgenutzt werden
konnen. Allerdings miissen bei jeder Anderung von a beide Gruppen, in denen a vor-
kommt, gedndert werden. Auch wenn a nur gelesen wiirde, miifite zu Beginn a zweimal im
Speicher initialisiert werden. Das wiirde den spédteren Gewinn in diesem Fall mit héheren
Initialisierungskosten erkaufen.

Da die Zahl der Speicherzugriffe sinkt, werden auch die Energiekosten nachhaltig be-
einflult. Aufgrund des Gruppenspeichers verursacht ein Speicherzugriff beim M3-DSP
erheblich mehr Energiekosten als andere Operationen, wie die Power-Estimation fiir den
M3-DSP gezeigt hat (bis zu 30% mehr Energieverbrauch durch Speicherzugriffe im Ver-

gleich zu anderen Operationen). Weil weniger Speicherzugriffe benétigt werden, um die
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Variablen- ,
zugriffssequenz Speicherlayout
a
O) Gruppe Belegung b] Gruppe Belegung
e
g 0 a e 0 a e
b 1 c f 1 c f
g 2 d 2 a d
a 3 3 o
d
Speicherzugriffe: 5 Speicherzugriffe: 4
f
C
f

Abbildung 1.5: Mehrfaches Vorkommen von Variablen im Speicher

Variablensequenz abzuarbeiten, sinkt ebenfalls die Anzahl der Befehlsteile, die nétig sind,
um Adressen fiir Speicherzugriffe zu berechnen. Damit sinkt die Programmgréfie.

Das Problem der Adrefizuweisung kann in zwei Teilprobleme unterteilt werden, fiir die es
im Rahmen dieser Diplomarbeit gilt, Losungen zu finden (Abbildung 1.6):

Im ersten Schritt wird aus einer Menge von Variablen, die nur in Einzelzugriffen'* in der
Variablenzugriffssequenz'® auftauchen, eine Menge von Gruppen gebildet, deren Grofe
der Breite des Gruppenspeichers entspricht - beim hier betrachteten M3-DSP also 16.
Dies ist die Gruppenbildung. Das Ziel der Gruppenbildung besteht in der Reduzierung
der Speicherzugriffe.

Die in der Variablenzugriffssequenz ebenfalls vorkommenden Zugriffe auf Variablen, die
schon vom Compiler zusammengefafit worden sind, oder Zugriffe auf Variablen, die in
vorherigen Durchlédufen des Tools schon zu Gruppen zusammengefaft worden sind und
als Constraints betrachtet werden, werden in der Gruppenbildung nicht weiter betrach-
tet, da diese Gruppen nicht veréindert werden kénnen. Diese Variablengruppenzugriffe'®
in der Sequenz werden nicht geloscht. Wiirden diese Zugriffe nicht betrachtet, bekdmen
Zugriffe auf einzelne Variablen, zwischen denen ein Variablengruppenzugriff stattfindet,
eine Nachbarschaftsbeziehung, obwohl sie nicht hintereinander aufgerufen werden. Die
Gruppenbildung kann in Analogie zu einem Partitionierungsproblem betrachtet werden,
da die Variablenmenge in Gruppen aufgeteilt werden mufl. Die Lésung des Partitionie-
rungsproblems ist NP-hart [13].

4Diese Variablen werden nur einzeln gelesen oder geschrieben, beim M3-DSP muf aber trotzdem die
ganze Speicherzeile, in der diese Variablen stehen, geladen werden.

5Die in dieser und allen folgenden Abbildungen verwendeten Abkiirzungen R und W stehen fiir Lese-
(englisch: Read) und Speicherzugriffe (englisch: Write)

1$Damit sind sowohl schon zusammengefafite Variablen als auch Variablen, die schon vom Compiler
zusammengefafit worden sind, gemeint.
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Im zweiten Schritt, der Gruppenanordnung, wird die Menge der vorhandenen Gruppen,
bestehend aus den Variablengruppenzugriffen der Sequenz und den erzeugten Gruppen aus
der Gruppenbildung, so im Speicher angeordnet, dafl ein Speicherlayout entsteht, welches
moglichst wenig Adrefigenerierungswechsel verursacht und damit wenig Programmcode
benoétigt. Ein Adrefigenerierungswechsel liegt vor, wenn zwei aufeinanderfolgende Befehle
im Programmcode Adressen ansprechen, fiir die ein neues Teilbefehlswort ermittelt werden
mufl. Da der M3-DSP ein VLIW verwendet, werden Adrefigenerierungen parallel zum
Rest des Befehls durchgefithrt. Anderungen zu einem der vorherigen Befehle werden im
Programmecode abgelegt. Muf} also ein neues Teilbefehlswort fiir die Adreflgenerierung
ermittelt werden, erhéht das die Codegréfie. Die fiir die Gruppenanordnung zu 16senden
Teilprobleme wie das SOA!"-Problem und das GOA'®-Problem sind schon NP-hart, so

daf} dies auch das Problem der Gruppenanordnung ist.

Variablenzugriffssequenz

Variable  Zugriff Speicherlayout
a W //\ Adresse
e W N Go @ e ... 0
a R P~ 7 1lalel...
c w \ G1 ¢ f ... 2 [c |f |-
f W \\d .
C R
oW\ C2 p gm0 [dl...

—

d W . o o oo
a R Gruppenbildung Gruppenanordnung

Abbildung 1.6: Adrefzuweisung beim M3-DSP

Diese beiden Teilprobleme kénnen getrennt betrachtet werden, da nur geringe Abhéngig-
keiten zwischen den Problemen der Gruppenbildung und der Gruppenanordnung be-
stehen. Dies macht auch aufgrund der Komplexitédt beider Einzelprobleme Sinn. Eine
Abhéngigkeit beider Probleme besteht beispielsweise darin, dafl nach der Gruppenbil-
dung Variablengruppen eventuell aus zwei Teilgruppen bestehen, die voneinander véllig
unabhédngig sind, also keine Variable einer Teilgruppe eine Nachbarschaftsbeziehung zu
einer Variable der anderen Teilgruppe hat. Diese Teilgruppen sind aber einer gemeinsa-
men Gruppe zugeteilt worden, weil sie zusammen die Gruppengroflie nicht {iberschreiten.
Dadurch wird eine véllig freie Anordnung unabhangiger Teilgruppen unterbunden, eine
solche Zusammenfassung der Teilgruppen kann nicht mehr aufgehoben werden. Abbildung
1.7 verdeutlicht dies, die maximale Gruppengréfle ist 5: Alle Variablen der vier vorkom-
menden Teilgruppen (a,b), (e, f,q), (¢,d) und (h,i,7) haben in diesem Beispiel keine
Nachbarschaftsbeziehungen zu einer Variable einer anderen Teilgruppe. Dadurch ist es in

17Simple Offset Assignemnt [2]
18General Offset Assignment [21]
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G llc|d| e | f|g

Abbildung 1.7: Méglichkeiten der Gruppenbildung

der Gruppenbildung unerheblich, ob sie wie in Fall a), b) oder ¢) Gruppen zugeordnet
werden. Sogar eine Verteilung auf vier Gruppen wire in der Gruppenbildung denkbar,
ist aber aus Speicherplatzgriinden nicht sinnvoll. In der Gruppenanordnung kénnen diese
verschiedenen Fille jedoch Auswirkungen haben, da es dann wichtig ist, welchen Adressen
Gruppen zugeordnet werden. Im Fall ¢) sind andere Adressen als in den Fallen a) oder b)
noétig, damit kommt es spéter eventuell zu einer anderen Anzahl von Adrefigenerierungs-
wechseln. Die Auswirkungen einer guten Zusammenfassung aller Variablen zu Gruppen in
der Gruppenbildung auf die Gruppenanordnung sind im Vergleich zu den Auswirkungen
einer anderen Anordnung von Teilgruppen zu Gruppen aber bedeutender.

Aufgrund der Komplexitdt werden beide Teilprobleme mit einem Genetischen Algorith-
mus in Verbindung mit heuristischen Verfahren gelést. Heuristische Verfahren alleine fin-
den h&ufig nur suboptimale Loésungen, wobei ihre Laufzeit in den meisten Fallen kurz
ist. Die Laufzeit Genetischer Algorithmen ist polynomiell, aber in der Regel linger als
die Laufzeit heuristischer Verfahren. Durch die parallele Suche im Losungsraum wird oft
nur eine geringfiigig vom Optimum abweichende Losung gefunden. Deswegen verspricht
eine Kombination beider Ansétze eine gute Losung. Eine optimale Losung zu errechnen
erfordert (zum Beispiel mit CLP, Constraint Logic Programming) sehr lange Laufzeiten
und ist deswegen fiir gréflere Problemstellungen nicht praktikabel.

Um das Tool fiir alle DSPs der M3-DSP Plattform einsetzen zu kénnen, ist es parametri-
sierbar. Im folgenden wird beispielhaft von einer Speicherbreite von 16 ausgegangen, was
der Speicherbreite des M3-DSP entspricht.

Das Ziel dieser Diplomarbeit besteht in der Bereitstellung eines Tools, das auf der Basis
einer gegebenen Variablenzugriffssequenz ein Speicherlayout erzeugt, das als Eingabe fiir
die Phasen Instruktionsauswahl, Registerallokation und Instruktionsscheduling der Code-
generierung die Compilierung eines Programms erméglicht, das mit diesem Speicherlayout
energieeffizient arbeiten kann. Das Tool sollte fiir die wichtigsten Eigenschaften des M3-
DSP parametrisierbar sein.



1.2. PROBLEMBESCHREIBUNG UND ZIELSETZUNG DER ARBEIT 15

Dariiberhinaus sollte das compilierte Programm méoglichst wenig Programmspeicher ben6-
tigen. In dieser Arbeit liegt das Hauptaugenmerk bei der Ermittlung des Speicherlayouts
auf skalaren Variablen, Arrays werden nicht betrachtet.

Diese Arbeit gliedert sich folgendermafien:

Da zur Loésung dieser Probleme unter anderem ein Losungsverfahren auf der Basis eines
Genetischen Algorithmus vorgestellt wird, wird in Kapitel 2 eine allgemeine Einfiihrung
in Optimierungstechniken mit Genetischen Algorithmen gegeben. Daraufhin beschreibt
Kapitel 3 das Problem der Gruppenbildung und stellt Losungen mit Hilfe Genetischer
Algorithmen und anderer Algorithmen vor. Kapitel 4 beschaftigt sich dann mit der Grup-
penanordnung, ebenfalls unter Anwendung Genetischer Algorithmen.
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Kapitel 2

Genetische Algorithmen

Viele technische Probleme werden heute in Analogie zur Natur gelost. Es entwickelte sich
der Gedanke, auch den Loésungsweg der Natur nachzuempfinden. Das Grundprinzip der
Evolution, survival of the fittest, wird bei den Fvolutiondren Algorithmen nachgebildet.
Diese konnen in zwei Bereiche aufgeteilt werden: Fvolutionsstrategien (ES) und Geneti-
sche Algorithmen (GAs).

Evolutionsstrategien werden hauptsachlich bei Problemen eingesetzt, bei denen es um die
Optimierung reellwertiger Parameter geht. Einsatzgebiete von GAs sind Probleme mit
booleschen oder ganzzahligen Parametern. Da es sich bei den Parametern der gegebenen
Probleme um ganzzahlige Werte handelt, werden in dieser Arbeit GAs eingesetzt und im
folgenden vorgestellt:

Genetische Algorithmen wurden von John Holland [11] entwickelt und seitdem in vielen
Bereichen eingesetzt. GAs haben sich bei NP-harten Problemen bewédhrt. Inzwischen gibt
es eine umfangreiche Literatur zu Genetischen Algorithmen.

Durch die probabilistische Suche kann eine optimale Lésung meist nicht garantiert werden.
Ein Genetischer Algorithmus wird hédufig bei sehr groflen Losungsraumen eingesetzt, fiir
die andere Algorithmen keine befriedigende Losung in einer vertretbaren Zeit ermitteln.
Genetische Algorithmen fiithren im allgemeinen keine erschépfende Suche im kompletten
Losungsraum durch. Damit ist nicht bekannt, ob es sich bei der ermittelten besten Losung
um das globale Optimum handelt. Daher werden Genetische Algorithmen bei Problemen
eingesetzt, bei denen das FErgebnis nicht optimal sein muf. Die Rechenzeit Genetischer
Algorithmen ist mit der fiir ein Problem entwickelten heuristischer Suchverfahren im all-
gemeinen nicht zu vergleichen, GAs sind langsamer, da sie in mehreren Generationen (Ite-
rationen) parallel den gesamten Losungsraum durchsuchen. Heuristische Verfahren suchen
gezielter nach einem globalen Optimum, finden aber aufgrund unzureichender Féhigkei-
ten, lokale Optima zu tiberwinden, hiufig nur lokale Optima. Durch die gezielte Suche
bendtigen sie eine geringere Rechenzeit. Bei grofien Losungsrdaumen, fiir die es keinen Al-
gorithmus gibt, der in vertretbarer Rechenzeit ein fiir die Anforderungen ausreichendes
Ergebnis erzielt, sind GAs jedoch inzwischen ein Standardverfahren.

Fiir einen Genetischen Algorithmus, der zur Losung eines Problems eingesetzt werden
soll, muf} zunéchst eine geeignete Kodierung des zu 16senden Problems gefunden werden.
Das Problem wird damit in eine Form gebracht, mit der der GA arbeiten kann.

17
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Population / Genpool

Chromosom
Allel

> [a]2[1[6[1]8]5[1]3]
—
Gen

Abbildung 2.1: Aufbau der Population beim Genetischen Algorithmus

Abbildung 2.1 zeigt den Aufbau einer Population' des Genetischen Algorithmus. Die Po-
pulation besteht aus einzelnen Chromosomen?, die aus einzelnen Genen zusammengesetzt
sind. Jedes dieser Chromosomen stellt eine Losung des Problems dar, dabei haben die
Gene eine genau definierte Bedeutung fiir das gegebene Problem. Der Wert eines Gens
wird auch als Allel bezeichnet. Die Lange des Chromosoms ergibt sich aus der Zahl der
bendtigten Gene zur Darstellung einer Losung. Im allgemeinen haben alle Chromosomen
die gleiche Lénge, da dies die genetischen Operatoren Crossover und Mutation vereinfacht.

Abbildung 2.2 zeigt den allgemeinen Ablauf eines Genetischen Algorithmus. Zu Beginn
des Algorithmus wird eine Initialpopulation ermittelt, meist iiber eine Zufallswahl der Al-
lele innerhalb der erlaubten Grenzen. Jedes Chromosom stellt eine Lésung dar, die anhand
einer Bewertungsfunktion nach der Initialisierung bewertet wird. Es wird nun tberpriift,
ob die Abbruchbedingung erfiillt ist. Meist ist eine bestimmte Menge von Iterationen vor-
gegeben, bevor der Algorithmus stoppt. Es kann aber auch beispielsweise eine bestimmte
Mindestgiite des besten Individuums oder der durchschnittlichen Giite aller Individuen
der Population als Abbruchbedingung definiert werden. Die Giite eines Individuums er-
gibt sich aus der Bewertung. Ebenfalls dort wird die Fitnef} eines Individuums bestimmt,
die sich aus der Giite eines Individuums im Vergleich zur Giite aller anderen Individuen
dieser Population ergibt.

Sollte die Abbruchbedingung noch nicht erfiillt worden sein, mufl eine neue Generati-
on, die Nachfolgegeneration, ermittelt werden. Diese besteht teilweise aus Chromosomen
der Vorgangergeneration, die in der Selektionsphase ausgewahlt werden. Eine bestimmte
Menge von Chromosomen der Vorgangergeneration wird nicht in die Nachfolgegenerati-

loder Genpool
?oder Individuen
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Abbildung 2.2: Allgemeiner Ablauf eines Genetischen Algorithmus
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on libernommen - meist aufgrund ihrer schlechteren Fitnef. Eine entsprechende Anzahl
von Chromosomen der Nachfolgegeneration wird tiber das an die Selektionsphase an-
schliefende Crossover gebildet. Dazu werden im Crossover jeweils zwei Chromosomen der
Vorgdngergeneration, die ihre Gene in die ndchste Generation vererben sollen, anhand ih-
rer Fitnef selektiert. Diese Chromosomen werden rekombiniert, es werden mit Crossover
also Nachkommen gebildet. Zuletzt wird auf der neuen Generation die Mutation durch-
gefiithrt. Die neue Iteration mufl mit einer Bewertung der neugebildeten und verdnderten
Chromosomen beginnen.

In den folgenden Teilabschnitten wird von der Kodierung des Genetischen Algorithmus
ausgehend auf die Bewertungsfunktion und Selektion sowie die genetischen Operatoren
Crossover und Mutation naher eingegangen.

2.1 Kodierung

Die Kodierung bringt eine Losung des gegebenen Problems in eine Form, mit der der
Genetische Algorithmus arbeiten kann. In der Kodierung mufl entschieden werden, wie
lang die Chromosomen sind und womit die Gene dieser Chromosomen belegt werden.
Ein Chromosom besteht aus mehreren unteilbaren Genen. Jedes dieser Gene enthalt ei-
ne kodierungsabhéngige Information, das Allel. Die gebrduchlichste Kodierung ist die
Binirkodierung, also eine erlaubte Belegung jedes Gens nur mit den Allelen 1 oder 0.
Dies ist historisch bedingt, da der erste GA binér kodiert war [11].

Um Probleme direkt umzusetzen sind allerdings Zahlenkodierungen besser geeignet.
Loésungen fiir Probleme sind selten direkt mit einer Folge aus den Ziffern 0 und 1 darstell-
bar. In diesen Féllen miissen einzelne Werte, die in einer Lésung auftauchen, auf mehrere
Gene verteilt werden. Dies erschwert die folgenden Operationen Crossover und Mutation,
da die Gene nicht mehr voneinander unabhéngig sind.

Um dem zu begegnen, kénnen sogenannte Hot Spots an bestimmten Genen angebracht
werden, um sie fiir eine mogliche Rekombination als Sollbruchstellen zu markieren. Damit
werden aber die Rekombinationsmoglichkeiten des GAs stark beschnitten.

Weiterhin besitzen Zahlen- oder Zeichenkodierungen gegeniiber der Bindrkodierung den
Vorteil, dafl Chromosomen bei gleicher Lange mehr Informationen speichern kénnen.

Es ergibt sich mit der Wahl der Kodierung auch die Zahl der méglichen Losungen: Ein
Chromosom der Lange 6 kann binér 64 verschiedene Lésungen beinhalten, mit der Kodie-
rung aller Ziffern 0 bis 9 jedoch 1.000.000 verschiedene Losungen. Soll die gleiche Anzahl
von moglichen Lésungen auch binér vorhanden sein, mufl das binarkodierte Chromosom
erheblich ldnger sein. Ein Genetischer Algorithmus mit einer grofien Chromosomenlénge
hat jedoch einen gréBeren Speicherbedarf und in der Regel eine grofere Laufzeit als ein
Genetischer Algorithmus mit kurzen Chromosomen. Deswegen kann es sinnvoll sein, Zah-
lenkodierungen zu verwenden.
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2.2 Bewertungsfunktion

Die Bewertungsfunktion ist in jeder neuen Generation der erste Schritt. In der Bewer-
tungsfunktion werden zwei Werte jedes Chromosoms ermittelt: Die Giite® und die Fitnef
dieses Chromosoms. Die Giite eines Chromosoms ist ausschliellich von den Genen dieses
Chromosoms abhangig.

Die Fitnef} ist wiederum von der Giite abhdngig. Die Fitnef eines Individuums gibt seine
Giite im Vergleich zu allen anderen Chromosomen dieser Population an, stellt also diese
zum Rest der Population ins Verhiltnis. Die Fitnefl kann unter Umstdnden auch durch
Simulationen oder praktische Versuche ermittelt werden [22].

2.3 Selektion

Beim Genetischen Algorithmus miissen mehrmals Individuen anhand ihrer Fitnefl aus-
gewahlt werden. Dies erledigt eine Selektion. Die Selektion von Individuen tritt in zwei
Fallen auf:

Bei der Ubernahme von Individuen in die néichste Generation wird eine Selektion durch-
gefithrt. Dazu werden E'rsetzungsschemata angewandst.

Neue Individuen, die den Platz der nicht iibernommenen Individuen einnehmen sollen,
werden mittels Crossover aus den Vorgangerchromosomen gebildet. Diese Chromosomen
miissen ebenfalls selektiert werden, dafiir werden die Heiratsschemata verwendet.

Es gibt verschiedene Selektionsverfahren fiir beide Aufgaben. Als Grundlage fiir die Selek-
tion eines Individuums kénnen sein Fitnewert und seine Position in einer Fitnefitabelle
(Rang) aller Individuen dieser Generation verwendet werden. Die meisten Verfahren nut-
zen nur einen dieser Werte als Grundlage fiir eine Selektion aus.

Der Rang eines Individuums ist seine Position in einer Tabelle absteigender Fitnef aller In-
dividuen. Die Unterschiede des Fitneflwertes zwischen zwei benachbarten Rangen werden
dabei nicht betrachtet und kénnen {iber die gesamte Tabelle gesehen stark differieren.

Der Selektionsdruck gibt an, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, daff nur gute? Individuen
ausgewidhlt werden und ihre Gene in die Nachfolgegeneration vererben diirfen. Je héher
der Selektionsdruck ist, desto schneller konvergiert der Genetische Algorithmus, da nur
die besten Individuen in der Population verbleiben und sich fortpflanzen kénnen. Die
Konvergenz kann aber auch vorzeitig in einem lokalen Optimum enden, da nicht der
komplette Losungsraum betrachtet wird.

Es gibt viele unterschiedliche Selektionsméoglichkeiten, einige der bekannteren werden hier
vorgestellt. Die Elite-Selektion ist ein Ersetzungsschema, Roulette-Wheel-Selektion und
die Wettkampf-Selektion kénnen sowohl als Ersetzungsschema als auch als Heiratsschema
verwendet werden.

3oder Bewertung
4iiber FitneB oder Rang ermittelt
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2.3.1 Elite-Selektion

Bei den meisten Genetischen Algorithmen ist es iiblich, das beste oder die n besten Indivi-
duen unverandert in die Nachfolgegeneration zu iibernehmen. Das wird als Elite-Selektion
oder Elitismus bezeichnet und geht auf einen Vorschlag von De Jong [12] zuriick.

Damit ist gewéhrleistet, dafl die beste bislang gefundene Lésung auf jeden Fall erhalten
bleibt. Dies kann allerdings zu einer verfrithten Konvergenz fithren, da alle Chromoso-
men der Population schnell dhnlich sind. Um diesem Problem zu begegnen, wurde der
Schwache Elitismus [24] entwickelt, der das oder die n besten Individuen nur in mutierter
Form in die Nachfolgegeneration iibergibt. Hierbei taucht wiederum das Problem auf, eine
gute Losung im Laufe des Genetischen Algorithmus wieder zu verlieren. Dieses Problem
stellt sich vor allem, wenn manche Gene eine iiberproportionale Bedeutung fiir die Fitnef}
besitzen. Werden diese Gene mutiert, kann die gute Losung schnell verloren gehen.

2.3.2 Roulette-Wheel-Selektion

Diese Selektion ist eine fitnefiproportionale Selektion. Sie kann mit einem Gliicksrad vergli-
chen werden: Jedes Individuum erhélt auf dem Rad einen Abschnitt. Je grofler die Fitnef3
eines Individuums ist, desto grofler ist der zugehorige Abschnitt auf dem Gliicksrad. Das
Gliicksrad wird zur Selektion jedes benétigten Individuums zuféllig gedreht. Dabei ergibt
sich das Problem, daf} es theoretisch méglich ist, immer dasselbe Individuum zu ermit-
teln. Da sich auch schlechte Individuen fortpflanzen kénnen, weil auch kleine Bereiche des
Gliicksrades ausgewahlt werden kénnen, hat dieses Verfahren einen niedrigen Selektions-

druck.

Um zu verhindern, daf§ immer gleiche Individuen ermittelt werden, stellte Baker [1] das
Stochastic Universal Sampling (SUS) vor.

Das Gliicksrad ist genauso aufgebaut wie oben, besitzt aber Zeiger, die im gleichen Ab-
stand angebracht sind. Die Anzahl der Zeiger ergibt sich aus der Anzahl der zu selek-
tierenden Individuen. Das Rad wird hier genau einmal gedreht. Die Individuen, auf die
der entsprechende Zeiger zeigt, werden dabei selektiert. Damit kann genau die vorher
bestimmte Anzahl an Individuen selektiert werden. Es wird der Nachteil des Standard-
verfahrens vermieden, da es nicht moglich ist, ein vergleichsweise schlechtes Individuum
iibermé&Big hdufig zu ermitteln, der Selektionsdruck wird erhéht.

2.3.3 Wettkampf-Selektion

Dieses Verfahren geht auf unpublizierte Uberlegungen von Wetzel zuriick. Aus einer Po-
pulation werden zwei oder mehr Individuen zufillig gezogen und das beste Individuum
selektiert. Bei der bindren Wettkampf-Selektion, also jeweils einer Auswahl von zwei Ele-
menten, ist der Selektionsdruck niedriger, da auch schlechtere Individuen eine hohere
Selektionswahrscheinlichkeit haben. Die Wahrscheinlichkeit, ein schlechtes Individuum zu
selektieren, sinkt, je mehr Individuen pro Wettkampf betrachtet werden. Damit steigt der
Selektionsdruck.
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2.4 Crossover

Ein Teil der Nachfolgegeneration wird durch Rekombination bestimmt. Der verwende-
te genetische Operator ist das Crossover. Dazu werden jeweils zwei Elternchromosomen
selektiert, die {iber Crossover rekombiniert werden sollen. Dies geschieht, indem Gene zwi-
schen diesen ausgetauscht werden und in die Nachfolgegeneration {ibertragen werden. Die
Anwendung von Crossover ist abhéngig von der angegebenen Crossoverwahrscheinlichkeit.
Es gibt eine Vielzahl verschiedener Crossover-Varianten. Am héufigsten in der Literatur
tauchen Uniform-Crossover, N-Punkt-Crossover und Shuffle-Crossover auf, es gibt jedoch
noch zahlreiche weitere Varianten [22].

2.4.1 Uniform-Crossover

Fiir jedes Gen der Elternchromosomen wird beim Uniform-Crossover mittels einer vor-
gegebenen Wahrscheinlichkeit entschieden, ob ein Tausch dieses Gens mit dem Gen an
der gleichen Position des anderen Elternchromosoms stattfindet. Wenn ja, werden die
beiden Gene getauscht, wenn nicht, bleiben sie in ihrem jeweiligen Chromosom. Abbil-
dung 2.3 zeigt einen solchen Vorgang. Die Chromosomen 1,2,4 und 6 werden im ersten
Schritt zum Tausch ausgewdhlt, dieser Tausch wird dann im zweiten Schritt vollzogen. Der
Vorteil dieser Variante besteht darin, dafl jedes Gen mit der gleichen Wahrscheinlichkeit
ausgetauscht werden kann.

Elter 1 0 0 1 1 1 1
Elter 2 1 ] 1 1 0 0
g

Nachkomme 1 ] 1 1 1 1 0

Nachkomme 2 0 0 ] ] 0 1

Abbildung 2.3: Uniform-Crossover

2.4.2 N-Punkt-Crossover

Zur Durchfithrung des N-Punkt-Crossovers werden N Kreuzungspunkte bestimmt. An
diesen wird dann das Crossover durchgefithrt. Abbildung 2.4 zeigt den Vorgang am Bei-
spiel des 4-Punkt-Crossovers. Im ersten Schritt werden vier Punkte markiert und das
Chromosom somit in fiinf Abschnitte unterteilt. Am ersten Punkt werden alle dahinter-
liegenden Abschnitte des Chromosoms, hier die Abschnitte 2 bis 5, getauscht. Am zweiten
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Punkt werden nun die Abschnitte 3 bis 5 getauscht, bei den folgenden analog. Nach dem
Abschluf} des vierten Tausches ergeben sich zwei Nachkommen wie in Abbildung 2.4 dar-
gestellt. Haufig werden 1-Punkt-Crossover und 2-Punkt-Crossover verwendet. Je hoéher
die Anzahl der Punkte ist, desto weniger Gene werden im Durchschnitt ausgetauscht [22].
Allerdings steigt mit der Zahl der Punkte wieder die Durchmischung der Gene, so daf} wie
beim Uniform-Crossover keine grofien Gengruppen aus den Elternchromosomen an die
Nachkommen iibergeben werden. Zudem ist die Wahrscheinlichkeit fiir jedes Gen, aus-
getauscht zu werden, unterschiedlich grof. Bei einem 1-Punkt-Crossover wird das letzte
Gen beispielsweise auf jeden Fall getauscht, das erste jedoch gar nicht.

1 2 3 4 5

Elter 1 N T T T T I O

Elter 2 O|(0|0|0|0O|0O0|0O|O0O]|O
V

Nachkomme 1 |1 (1101010111001 1

Nachkomme?2 (O |01 (111011110

Abbildung 2.4: 4-Punkt Crossover

2.4.3 Shuflle-Crossover

Das Shuffle-Crossover kann nur in Verbindung mit einem anderen gewahlten Crossover-
Verfahren verwendet werden. Zunéchst wird eine Numerierung der Gene benétigt. In
Abbildung 2.5 ist das Verfahren dargestellt: Nachdem die Gene im ersten Schritt nu-
meriert worden sind, werden sie im zweiten Schritt innerhalb des Chromosoms gemischt
(shuffled). Beide Chromosomen werden dabei gleich gemischt. Im dritten Schritt mufl nun
das gewidhlte Crossover durchgefithrt werden, in diesem Beispiel ein 1-Punkt Crossover.
Anschliefend werden die Gene im vierten Schritt wieder entmischt (unshuffled). Die Gene
werden auch bei dieser Crossover-Variante unter Umstdnden so durchmischt, dafl kei-
ne Gengruppen der Elternchromosomen erhalten bleiben. Die Menge der ausgetauschten
Gene hiangt von der verwendeten Variante im dritten Schritt ab.
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1. Schritt: Numerieren

1 1 1 1 0 «\
GenNr.: 1 2 3 4 5 Eltern
/'

0 0 0 1 1 4

2. Schritt: Mischen / Shuffle

1 1 0 1 1
GenNr: 4 2 5 3 1
1 0 1 0 0

3. Schritt; Crossover

1 1 1 0 0

GenNr: 4 2 5 3
1 0 0 1 1

4, Schritt: Entmischen / Unshuffle

0 1 0 1 1 \\
GenNr: ] 2 3 4 5 /Nochkommen
1 0 1 1 0

Abbildung 2.5: Shuffle-Crossover
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2.5 Mutation

Bei der Mutation werden nur einzelne Gene von Chromosomen, abhéngig von der Mu-
tationswahrscheinlichkeit, verdndert. Die Mutation wird zusétzlich zum Crossover durch-
gefiithrt, um eine vorzeitige Konvergenz zu verhindern: Durch eine ausschlieflliche Anwen-
dung des Crossovers entwickelt sich die Population in eine bestimmte Richtung. Manche
Allele an einer Genposition bei allen Chromosomen bekommen aber allméhlich ein Uber-
gewicht in der Population, obwohl sie vielleicht nur Teil einer suboptimalen Lésung sind
und eine andere Belegung ndher am Optimum liegen wiirde. Ein Gen, das in der gan-
zen Population nur mit genau einem Allel belegt ist, kann durch Crossover nicht mehr
geandert werden. Da also durch eine reine Anwendung des Crossovers manche Bereiche
des Losungsraumes nicht erreicht werden kénnen, gibt es eine weitere Operation bei GAs,
die Mutation. Dadurch wird vermieden, dal der GA in einem lokalen Optimum vorzeitig
konvergiert, da durch die Mutation Genmaterial, das im Optimierungsprozefl verlorenge-
gangen ist, wiedergewonnen werden kann. Bei einer Bindrkodierung bedeutet Mutation
die einfache Negierung des Gens.

Die Mutationswahrscheinlichkeit wird im Vergleich zur Crossover-Wahrscheinlichkeit in
der Regel sehr niedrig gewahlt. Nur ein gutes Zusammenspiel von Crossover und Mutation
liefern gute Ergebnisse, daher gibt es keine eindeutige Wahl einer bestimmten Crossover-
oder Mutations-Variante.
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Gruppenbildung

Der erste Schritt der AdreBzuweisung, die Gruppenbildung, besteht darin, aus einer
gegebenen Variablenzugriffssequenz diejenigen Variablen, die nur als Einzelzugriffe in der
Variablenzugriffssequenz vorkommen, zu Gruppen zusammenzufassen (Abbildung 3.1).

[ Voicblenzugritsequenz B

| Variable - Zugriff |

| a W s | Speicherlayout
e W N\ | AAAAA -

| a R w cee 0

| c W > 1 (a0 |e

| f w \ Gi|lc f ... 2 |c |f

| c R N | .

LS v T e

| a R

| e o |

Variable Zugriff

//\

N Gobe...

a

QO QT O -0 QO
SR R
/
(@
\ ko

Abbildung 3.1: Gruppenbildung
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Das Ziel der Gruppenbildung ist eine Reduzierung der Speicherzugriffe des zu compilie-
renden Programms.

Die Kriterien zur Zusammensetzung der Gruppen und zur Reduzierung der Speicherzu-
griffe ergeben sich aus den Nachbarschaftsbeziehungen der Variablen in der Variablen-
zugriffssequenz. In Abbildung 3.1 werden die Variablen a und e beispielsweise aufgrund
ihrer zwei Nachbarschaftsbeziehungen der gleichen Gruppe zugeteilt (siehe gestrichelte
Umrandung). Variablenzugriffe, die in der Variablenzugriffssequenz benachbart auftre-
ten, verursachen bei einer Zuteilung zur selben Gruppe weniger Speicherzugriffe, da die
zweite Variable durch den ersten Ladevorgang schon im Zwischenregister oder einem der
Eingangsregister der Datenpfade vorliegt.

Die Gruppenbildung teilt die Menge von Variablen, die in der Variablenzugriffssequenz
nur als Einzelzugriffe vorkommen, in Gruppen vorgegebener Grofie (beim M3-DSP 16)
auf. Die Gruppengrofle wird durch die Breite des M3-DSP-Speichers bestimmt und ist im
entwickelten Tool parametrisierbar. Offensichtlich besteht eine Aquivalenz des Problems
der Gruppenbildung zu einem Partitionierungsproblem einer Menge in Teilmengen mit
einer maximalen Anzahl von Elementen (beim M3-DSP 16).

Bei der Betrachtung des Gruppenbildungsproblems als Graphpartitionierung stellen die
Knoten in diesem Graphen die Variablen dar. Kanten werden nur dann in den Graphen
zwischen zwei Knoten eingefiigt, wenn die entsprechenden Knoten mindestens eine Nach-
barschaftsbeziehung besitzen. Die Kantengewichte entsprechen der Gesamtzahl an Nach-
barschaftsbeziehungen zwischen den an der entsprechenden Kante liegenden Knoten. In
dieser Analogie ist eine Losung des Min-Cut-Problems auch eine Losung des hier vor-
liegenden Problems einer Gruppenbildung zur Reduzierung der Speicherzugriffe, da das
Gesamtgewicht der geschnittenen Kanten der Zahl der Speicherzugriffe entspricht, die es
zu minimieren gilt.

Variablen-
zugriffssequenz

Initiclisierung —>
e

Speicher- a
zugriff E C 1
f ==
Speicher- C
zugriff E b

Speicher- d
zugQiff E a

Kosten 4

Abbildung 3.2: Variablenzuordnung als Partitionierungsproblem im Graphen

In Abbildung 3.2 ist ein Graph dargestellt, der sich aus der nebenstehenden Sequenz er-
gibt. In diesem Beispiel wiirde eine Gruppenzuteilung @ — e, b — d und ¢ — f bedeuten,
daB die externen' Kanten eine der Summe ihrer Kantengewichte entsprechende Anzahl

! Dies sind Kanten, deren Knoten in verschiedenen Gruppen liegen.
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an Speicherzugriffen verursachen; in diesem Fall also drei Speicherzugriffe. Hinzu kom-
men noch die Kosten fiir das Laden der Gruppe des ersten Knotens «a, das auch einen
Speicherzugriff verursacht. Damit ergeben sich Gesamtkosten von 4. Das Problem, eine
optimale Gruppenaufteilung zu finden, ist NP-hart, da es auf ein Min-Cut Problem ab-
gebildet werden kann [29]. Aus diesem Grund ist die Berechnung einer optimalen Losung
nur bedingt sinnvoll, da die Laufzeiten in Abhangigkeit von der Knotenzahl exponentiell
steigen. Zur Losung dieses Problems kénnen heuristische Verfahren oder ein Genetischer
Algorithmus herangezogen werden, da diese eine polynomielle Laufzeit besitzen, auch
wenn die Losungen beider Moglichkeiten nicht optimal sein miissen.

Grundlage der Gruppenbildung ist eine gegebene Variablenzugriffssequenz. Diese hat fol-
gendes Aussehen:

Durch die Besonderheiten der M3-DSP-Architektur kénnen in der Variablenzugriffsse-
quenz sowohl Zugriffe auf einzelne Variablen als auch Variablengruppenzugriffe vorkom-
men. Die Menge der Variablen, auf die einzeln zugegriffen wird, mufl ermittelt werden,
denn dies sind die Variablen, die zu Gruppen zusammengefafit werden sollen. In dieser
Menge stehen aber unter Umstédnden Variablen, die auch in Variablengruppenzugriffen
vorkommen. Diese Variablen miissen herausgefiltert werden, da ihre Speicherstellen schon
feststehen, sie diirfen aus Konsistenzgriinden nicht mehrmals im Speicher stehen. Die
restliche Variablenmenge ist die Grundlage der Gruppenbildung.

Zur Durchfiihrung der Gruppenbildung muf} eine ermittelte Gruppenmenge bewertet wer-
den. Je néher die in der Bewertung ermittelte Anzahl von Speicherzugriffen der in der Co-
degenerierung tatsichlich erforderlichen Anzahl kommt, desto besser ist diese Bewertung.
Zu diesem Zweck ist es sinnvoll, noch zwei Besonderheiten der Variablenzugriffssequenz
zu beriicksichtigen. Dies sind schreibende Zugriffe und Schleifen innerhalb der Sequenz:

Zugriffe auf Variablen sind in der Zugriffssequenz als schreibend (W) oder lesend (R)
markiert. In der Gruppenbildung werden aus Finzelzugriffen Zugriffe auf eine ganze Va-
riablengruppe (Gruppenzugriffe), die auch in die Variablenzugriffssequenz anstelle der
Einzelzugriffe geschrieben werden kénnten. Der Zugriff auf diese Gruppen ergibt sich aus
dem Zugriff auf die zugrunde liegenden Einzelzugriffe, auch Gruppenzugriffe sind schrei-
bend oder lesend. Es treten zwei Besonderheiten auf:

War einer der Zugriffe in der Variablenzugriffssequenz vor einem Zugriff auf eine neue
Gruppe schreibend, liegt die geschriebene Variable bislang nur in einem Register vor.
Findet nun ein Zugriff auf eine neue Gruppe statt, die geladen werden soll, mufl zunéchst
die aktuell in Registern befindliche Gruppe abgespeichert werden. Im vorliegenden Bei-
spiel (Abbildung 3.3) werden im ersten Schritt mittels VDT die Variablen ¢ und e aus
Register M in die Eingangsregister A der Datenpfade geladen. Die Variable a wird in
einem weiteren Schritt wieder im Eingangsregister A des Streifens 0 zwischengespeichert.
Der folgende Zugriff auf ¢ in der Variablenzugriffssequenz betrifft eine neue Gruppe, die
gelesen werden muf}. Zunachst jedoch muf} die in den Fingangsregistern vorliegende Grup-
pe gespeichert werden, da @ einen neuen Wert enthalt und nochmals benutzt wird.

Ein weiterer Sonderfall liegt vor, wenn der erste und einzige Zugriff auf eine Gruppe
schreibend ist. Auch hier muf ein zuséatzlicher Zugriff erfolgen, da die Gruppe, in der die
zu schreibende Variable liegt, erst geladen werden muf. Ansonsten werden die anderen
Variablen dieser Gruppe mit falschen Werten aus den anderen Registern {iberschrieben.
Diese besonderen Umstdnde miissen bei der Bewertung vom entwickelten Tool beriick-
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sichtigt werden, um die tatsdchlich erforderliche Anzahl von Speicherzugriffen moglichst
gut anzundhern.

Variablenzugriffssequenz Speicherlayout

VOrIOble Zugnff Adresse
a R n|afe]---
e R m|c|f
5 W
c R a e, .. Register M
f W \—U(VDT)
e T | ST
c v MAC | | [ maC | .,
b w ALU ALU
0 1
d W | I
q R ACCU+— | ACCU

Abbildung 3.3: Zusédtzliche Speicherzugriffe

Weiterhin soll das Tool Schleifen innerhalb der Variablenzugriffssequenz berticksichtigen
kénnen. Diese koénnen innerhalb der Variablenzugriffssequenz markiert werden. Variablen
innerhalb von Schleifen kénnen dadurch bevorzugt einer Gruppe zugeteilt werden, da sie
wahrscheinlich hdaufig gemeinsam benétigt werden.

Es kommen zwei Varianten von Schleifen vor:

Statische Schleifen:

Dies sind in diesem Zusammenhang Schleifen, deren Anzahl der Schleifendurchléufe s
zur Compilierzeit schon feststeht. Die dadurch zusétzlich anfallenden Variablenzugriffe
kénnen exakt berechnet werden. Jede Variable dieser Schleife hat genau 2s Nachbar-
schaftsbeziehungen mehr. Mit Ausnahme der ersten und letzten Schleifenvariable haben
alle Variablen s Nachbarschaftsbeziehungen zur jeweiligen Vorgéngervariable und zum je-
weiligen Nachfolger mehr.

Die erste Variable der Schleife hat zur letzten vor der Schleife liegenden Variable eine
Nachbarschaftsbeziehung mehr, zur zweiten s Nachbarschaftsbeziehungen mehr.

Die letzte Variable innerhalb der Schleife hat zur ersten Variable zusétzlich (s — 1) Nach-
barschaftsbeziehungen. In Abbildung 3.4 hat e zu a vier Nachbarschaftsbeziehungen durch
den Riicksprung am Fnde jedes Schleifendurchlaufs mehr. Die Schleife wird fiir die Be-
rechnung der Speicherzugriffe betrachtet als wiare sie abgerollt.

Dynamische Schleifen:
Bei diesen Schleifen handelt es sich in diesem Zusammenhang um Schleifen, bei denen zur
Compilierzeit nicht bekannt ist, wie oft sie durchlaufen werden. Mit einem fiir jede Schleife
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Nachbarschafts-
beziehungen
a Read
+1
@) Read =
> begin 5 i
a Read = D
Q +5
9 a Read = *4
8 . +5
e Write =
> end +1
f Read <«

Abbildung 3.4: Nachbarschaftsbeziehungen bei Schleifen

in der Compilierung abgeschatzten Wert fiir die Anzahl der Durchlédufe kann allerdings
wie bei statischen Schleifen verfahren werden.

Bei einer Aufteilung der Variablen in Gruppen mufl beachtet werden, daf} es sinnvoll sein
kann, Gruppen nicht vollstdndig zu fiillen. Ein Beispiel dazu zeigt Abbildung 3.5: Das
Speicherlayout a) ergibt sich aus einer vollstdndigen Fiillung einer Speicherzeile, bevor
die néchste Speicherzeile benutzt wird. Dabei werden aber die Knoten (d, e, f), die viele
Nachbarschaftsbeziehungen haben, getrennt.

Ein anderes Speicherlayout ergibt sich in Fall b): Obwohl die Gruppen nicht vollstandig
gefiillt sind, nutzt dieses Layout mehr Nachbarschaftsbeziehungen aus und verursacht we-
niger Speicherzugriffe. Bei nur zwei Speicherzugriffen entstehen bei diesem Layout weniger
als die Halfte der bei Layout a) nétigen Speicherzugriffe.

Wie gezeigt, besteht ein direkter Zusammenhang zwischen den Nachbarschaftsbeziehun-
gen der Variablen in der Variablenzugriffssequenz einerseits und den verursachten Spei-
cherzugriffen fiir eine resultierende Partitionierung der Variablen andererseits. Die Ausga-
be der Gruppenbildung ist eine Menge von Gruppen aus Variablen, die in der Variablen-
zugriffssequenz nur als Einzelzugriffe vorkommen. Da das der Gruppenbildung zugrunde
liegende Partitionierungsproblem NP-hart ist [13], ist es sinnvoll, einige existierende heu-
ristische Verfahren und Genetische Algorithmen zu betrachten, die fiir &hnliche Probleme
entwickelt worden sind.

3.1 Partitionierungsverfahren

Partitionierungsverfahren werden dann eingesetzt, wenn es gilt, eine Menge in zwei oder
mehr Teilmengen aufzuteilen. Die Aufteilung kann dann unter Vorgabe eines Optimie-
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Variablenzugriffs-

Sequenz Speicherlayout
a naiv gefullt
b a) [O|a|blc|d .
Speicher-
C 1le|f zugriffe: 5
d 2
b , )
qa Gruppen nicht gefullt
c ) [0|alb]|c |
d dle] 1] | foies
e 2
d
e
f
e
f
d

Abbildung 3.5: Vorteile unvollsténdiger Gruppenfiillung

rungskriteriums durchgefithrt werden. Es gibt eine Reihe von Partitionierungsverfahren,
die in konstruktive und iterative Verfahren [7] aufgeteilt werden konnen.

Konstruktive Verfahren erhalten als Eingabe eine Menge von Einzelelementen und
eine maximale Mengengréfie sowie die zu bildende Mengenzahl. Darauthin werden ent-
sprechend viele Teilmengen gebildet, die aus Finzelelementen bestehen und die solange
vergroflert werden, bis alle Elemente zu genau einer Teilmenge gehéren. Die Mengengrofie
kann auch genau festgelegt sein.

Iterative Verfahren starten mit der Gesamtmenge aller Elemente. Diese Menge soll in
eine angegebene Zahl von Teilmengen aufgeteilt werden. Diese Partitionierung kann in
einem Schritt in die gewiinschte Anzahl von Teilmengen erfolgen oder in mehreren Schrit-
ten rekursiv erfolgen. Diese iterativen Verfahren kénnen ebenfalls differenziert werden [5]:
2-Wege-Algorithmen werden haufig benutzt und teilen die Startmenge in zwei Teilmengen.
Meist muf} dieser Schritt so lange rekursiv wiederholt werden, bis die gewiinschte Anzahl
von Teilmengen ermittelt ist beziehungsweise eine bestimmte Anzahl von Elementen pro
Menge nicht mehr iiberschritten wird.

Mehr-Wege-Algorithmen teilen die Startmenge direkt in eine bestimmte Anzahl von Teil-
mengen auf. Dabei kann die Anzahl der Elemente jeder Teilmenge exakt oder als obere
Grenze angegeben werden. Diese Partitionierung kommt unter Umstanden ohne Rekur-
sion aus, wenn sofort im ersten Schritt die gewiinschte Anzahl an Teilmengen erstellt
wird.

Da das Gruppenbildungsproblem anhand eines Graphproblems dargestellt wird, werden
in den folgenden Abschnitten einige allgemeine Graphpartitionierungsalgorithmen vorge-
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stellt. Bei der Gruppenbildung wird zur Partitionierung ein Graph verwendet, in dem die
Knoten die einzelnen Variablen représentieren und Kanten zwischen Variablen eingefiigt
werden, die eine Nachbarschaftsbeziehung in der Variablenzugriffssequenz besitzen. Jede
Nachbarschaftsbeziehung wird mit +1 beim Kantengewicht bewertet, so dafl vorhandene
Kanten ein positives, ganzes Gewicht haben, das die Anzahl der Nachbarschaftsbeziehun-
gen zwischen den Variablen, die diese Knoten reprasentieren, angibt.

3.1.1 Graphbasiertes Verfahren fiir duale Speicherbinke

Bei dem zum Gruppenbildungsproblem verwandten Problem einer Aufteilung von Varia-
blen auf Speicherbénke sollen Variablen so auf zwei Speicherbanke aufgeteilt werden, dafl
ein Programm mit méglichst wenig Zyklen abgearbeitet werden kann. Ein laufendes Pro-
gramm kann auf beide Speicherbdnke parallel zugreifen. Durch eine Folge moglichst vieler
Befehle, deren Variablen in verschiedenen Speicherbénken liegen und auf die dementspre-
chend parallel zugegriffen werden kann, wird Laufzeit eingespart?. Saghir, Chow und Lee
[23] stellen ein graphbasiertes Verfahren zur Partitionierung einer Variablenmenge vor.
Das Ziel des Algorithmus besteht in der Partitionierung der Variablenmenge in zwei Teil-
mengen, so dafl die Summe der internen® Kantengewichte beider Gruppen minimal und
damit die Summe der externen Kanten maximal ist (Max-Cut).

Der Algorithmus initialisiert zwei Graphen A und B. Der Graph A ist zu Beginn der
Gesamtgraph, Graph B ein leerer Graph. Die Knoten représentieren Variablen, die Kan-
ten zwischen den Knoten zeigen an, dafl diese Variablen gleichzeitig fiir einen Befehl als
Eingangswerte benutzt werden. Das Kantengewicht zeigt dabei die Haufigkeit dieser Be-
ziehungen an. Beziehungen innerhalb von Schleifen werden unabhéngig von der Haufigkeit
des Schleifendurchlaufs mit +2 beim Kantengewicht bewertet.

Es wird der Knoten aus dem Graphen A bestimmt, der die grofite Summe aller Kan-
tengewichte der iiber ihn laufenden internen Kanten besitzt. Dieser Knoten wird in den
Graphen B bewegt. Darauthin werden die Kosten iiberpriift, die sich aus der Summe
der internen Kantengewichte beider Graphen A und B ergeben. Bei einer Reduktion der
Summe der internen Kantengewichte wird die vorliegende Partitionierung gespeichert und
das Verfahren fortgesetzt. Sollte eine weitere Verschiebung des Knotens mit der héchsten
Summe der Kantengewichte aller iiber ihn flieenden internen Kanten aus dem Graphen
A keine weitere Reduktion der internen Kantengewichte bringen, stoppt der Algorithmus
und die letzte abgespeicherte Partitionierung wird ausgegeben. Von dieser Partitionierung
aus gibt es keine Verschiebung, die die internen Kantengewichte minimiert. Ein Beispiel
fiir eine solche Partitionierung zeigt Abbildung 3.6.

In Abbildung 3.6 wird mit dem Gesamtgraphen und einem leeren Graphen begonnen, die
Kosten, also die Summe der internen Kantengewichte beider Graphen, belaufen sich auf
15. Der Knoten D hat den gréfiten Summenwert aller Kantengewichte der Kanten, die
tiber ihn flieBen (Wert 8) und wird in den anderen Graphen bewegt. Daraufhin ergeben
sich Kosten von 7. Nun hat der Knoten B den hochsten Wert (6) und wird bewegt. Der

2Eine genauere Betrachtung dualer Speicherbinke kann bei [23, 27] und den dortigen Referenzen
nachgelesen werden.
3Die Knoten dieser Kanten gehdren beide zu einer Teilmenge.
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Abbildung 3.6: Algorithmus von Sahgir, Chow und Lee

resultierende Graph verursacht nur noch Kosten von 1, eine weitere Knotenbewegung
bringt keine Kostenersparnis, der Algorithmus stoppt.

Als Ausgabe produziert der Algorithmus eine Partitionierung der Variablenmenge in zwei
Teilmengen, die die Belegung der beiden Speicherbanke représentieren.

Der Algorithmus ist nach Aussage der Autoren schnell und liefert gute Ergebnisse [23].
Allerdings ist es moglich, dafl die Ergebnisse nur suboptimal sind, da es sich um ein
heuristisches Suchverfahren handelt.

3.1.2 Kernighan-Lin-Algorithmus

Der Kernighan-Lin-Algorithmus [13] aus dem Jahr 1969 ist der Vorlaufer vieler heuristi-
scher Graph-Partitionierungs-Algorithmen.

Ziel des Kernighan-Lin-Algorithmus ist es, aus einem gegebenen Graphen zwei Teilgraphen
zu bilden, bei denen die Summe der Kantengewichte zwischen den beiden Teilgraphen
minimal ist (Min-Cut). Da eine Aufteilung in zwei Teilgraphen stark unterschiedlicher
Grofle in der Regel eine kleine Menge geschnittener Kanten produziert, muf eine genaue
oder maximale Teilgraphengréfle beim Kernighan-Lin-Algorithmus vorgegeben werden.
Im Extremfall wére es sonst denkbar, dafl als Partitionierung ein leerer Graph und der
Gesamtgraph gebildet wiirden, was eine geschnittene Kantenmenge von 0 ergeben wiirde.
Im allgemeinen soll ein Graph in zwei gleich grofie Teilgraphen aufgeteilt werden, bei einer
ungeraden Elementzahl in zwei Teilgraphen, deren Grofie sich um ein Element unterschei-
det.

Initialisiert wird der Algorithmus mit einer (Zufalls-)Partitionierung des Startgraphen in
zwel Teilgraphen. Abbildung 3.7 zeigt den Vorgang, der dem Algorithmus zugrunde liegt:
Innerhalb der Teilgraphen A und B sollen die Knotengruppen A’ und B’ gebildet werden,
die getauscht werden sollen. Die Bedingung fiir den spéateren Tausch ist, dafl die Summe
der Kantengewichte zwischen den beiden Teilgraphen nach dem Tausch kleiner sein soll
als vor dem Tausch. Dabei ist die Grofie der beiden Gruppen A" und B’ als A vorgegeben,
bei A = 1 sind beispielsweise alle Knoten aus A mit allen Knoten aus B zu vergleichen.

Im vorliegenden Beispiel hat A fiinf externe Kanten, also Kanten, bei denen ein Knoten
im anderen Teilgraphen B liegt, und zwei interne Kanten, bei denen beide Knoten zu A
gehoren. B’ besitzt zwei interne und drei externe Kanten. Bei einem Tausch von A" und B’
wiirde sich ein Gewinn von 2 ergeben. Dieser ergibt sich, da A" anschlieflend nur noch drei
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externe Kanten besitzt und die Zahl der externen Kanten von B’ sich nicht verandert hat.
Dabei ist zu beachten, daff eine Kante zwischen A’ und B’ (in der Abbildung gestrichelt)
immer eine externe Kante ist und bei einem Tausch beider Knotengruppen keinen Gewinn
bringt. Aus Komplexitatsgriinden ist wie in [13] beschrieben eine Wahl A = 1 giinstig.

Kosten: 7

o)

Kosten: 5 (Ve :We=1)

Abbildung 3.7: Kernighan-Lin-Algorithmus

Der Kernighan-Lin-Algorithmus lauft folgendermaflen ab:

Nach der Initialisierung werden alle moglichen Knotengruppen A’, B’ gebildet und an-
hand der Differenz zwischen externen und internen Kantengewichten sortiert. Die beiden
Knotengruppen mit der hochsten Differenz werden getauscht. Anschlieend werden die
Knoten dieser Gruppen verankert und kénnen nicht mehr bewegt werden. Die Kosten
dieser Aufteilung, also die Summe der Kantengewichte der externen Kanten, werden ge-
speichert und alle Differenzen der verbleibenden Knotengruppen neu berechnet. Das wird
solange durchgefiihrt, bis alle Knoten verankert sind. Nach Beendigung dieses Durchlaufs
wird die Aufteilung mit den wahrend dieses Durchlaufs geringsten Kosten wiederherge-
stellt.

Der Algorithmus kann mit der ermittelten Aufteilung erneut gestartet werden, solange
eine Reduzierung der Summe der externen Kantengewichte in einem Durchlauf erzielt
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wird. Die optimale Losung dieses Partitionierungsproblems ist NP-hart [13].

Fiir das gegebene Problem der Gruppenbildung ist es aber erforderlich, die Knotenmenge
in mehr als zwei Teilmengen aufzuteilen. Kernighan und Lin schlagen zwei Varianten vor,
um eine Aufteilung in mehr als zwei Knotenmengen zu erreichen:

Variante 1 (hierarchisch):

Der Algorithmus wird mehrmals rekursiv angewendet. Um jeweils eine 2-Teilbarkeit zu er-
reichen, miissen von vornherein genug Platzhalterknoten hinzugefiigt werden. Diese Kno-
ten haben keine Kanten zu den anderen Knoten des Graphen und kénnen nach Been-
digung des Algorithmus wieder entfernt werden. Damit ist es auch méglich, ungleiche
Gruppengréfien mit vorgegebenem Maximum zu errechnen.

Variante 2:

Zu Beginn wird eine Aufteilung in die k gewiinschten Knotenmengen vorgenommen. An-
schlieflend wird jede moégliche Kombination zweier Mengen einmal mit dem oben vorge-
stellten Algorithmus durchgefiihrt, bis dabei alle Knoten dieser beiden Mengen veran-
kert worden sind. Sollte eine der dabei auftauchenden Zwischenstinde eine Reduzierung
der Summe der externen Kantengewichte ergeben, werden beide Mengen entsprechend
verdndert und als frei markiert. Sollte keine Reduzierung erreicht werden kénnen, werden
beide Mengen als fest markiert. Nach dem Durchlauf iiber alle Mengenkombinationen, in
dem O(k?) Mengenvergleiche entstehen, wird {iberpriift, ob mindestens eine der Mengen
frei markiert ist. Ist dies der Fall, wird ein neuer Durchlauf gestartet. Dies wird solange
durchgefiihrt, bis alle Mengen nach einem Durchlauf mit fest markiert worden sind.

Bei beiden Varianten ist nicht genau klar, wie grof§ die Laufzeit ist, denn die Anzahl der
Durchlédufe héngt vom eingegebenen Graphen ab. Die Anzahl der Vergleiche pro Durch-
lauf ist allerdings quadratisch. In dieser Arbeit wurde zu Testzwecken ein Kernighan-Lin-
Algorithmus mit A = 1 implementiert. Die Aufteilung in Gruppen der Gréfle 16 wird
schon in der Initialisierung durchgefithrt, indem immer die néchsten 16 auftretenden Va-
riablen einer Gruppe zugeordnet werden®.

Platzhaltervariablen, deren Knoten im Kernighan-Lin-Algorithmus keine Kanten zu den
anderen Knoten des Graphen haben, werden in ausreichender Zahl zu Beginn des Algo-
rithmus hinzugefiigt, so dafl alle Gruppen die gleiche Gréfle haben. Kernighan und Lin
hielten diesen Ansatz (Variante 2) in [13] fiir erfolgversprechender als Variante 1, da bei
einer ungiinstigen Teilung im ersten Schritt diese bis zum Ende fortbestehen wiirde und
schon nach diesem ersten Schritt kein Optimum mehr erreicht werden kénnte. Zudem wére
es nach ihrer Aussage nicht geschickt, zwei Knotenmengen zu bilden, die einen moglichst
hohen Zusammenhangswert hétten, um sie dann in der nachsten Rekursionsstufe wieder
zu trennen, wie das bei Variante 1 der Fall ware. Wang, Lim, Cong und Sarrafzadeh stell-
ten in [29] jedoch fest, dafl ein Ansatz wie Variante 1 bessere Ergebnisse liefert (bei grofien
Graphen bis zu 77% besser) und bis zu 144 mal schneller ist.

Der Vorteil des Kernighan-Lin-Algorithmus gegeniiber vielen heuristischen Verfahren be-
steht darin, dafl lokale Optima unter Umstdnden {iberwunden werden koénnen, da der
Algorithmus fiir zwei Gruppen immer einen Tausch bis zur Verankerung aller Knoten
durchfithrt und nicht sofort stoppt, sobald ein Tausch zweier Gruppen eine Verschlech-

*Das entspricht dem spiter bei der Initialisierung des GAG verwendeten naiven Layout.
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terung der Kantengewichte der geschnittenen Kanten ergibt. Damit kann eine zeitweise
Verschlechterung, deren Endergebnis aber einen Gewinn bringt, iiberwunden werden.

3.1.3 Kruskal-Algorithmus Varianten

Das Ziel des Kruskal-Algorithmus [14] ist es, zu einem gegebenen, ungerichteten Graphen
einen minimalen Spannbaum zu ermitteln. Der Spannbaum eines Graphen ist ein freier
Baum, der alle Knoten des Graphen enthélt und dessen Kanten eine Teilmenge der Kanten
des Graphen darstellen.

Bei dem gegebenen Problem ist das Ziel nicht ein minimaler Spannbaum des gesamten
Graphen, sondern eine Partitionierung in Teilgraphen mit der maximalen Gréfie 16. Es
erscheint sinnvoll, maximale Spannbdume der Grofle 16 iterativ aus dem Graphen zu
entfernen, die die zu ermittelnden Gruppen darstellen. Ein solcher Spannbaum enthélt
Kanten mit einem hohen Gewicht, die bei dem verwendeten Graphen die Nachbarschafts-
beziehungen anzeigen.

Der Standard-Kruskal-Algorithmus sortiert zu Beginn alle Kanten des zu bearbeitenden
Graphen G nach ihrer Wertigkeit. Der Spannbaum des Graphen besteht zu Beginn nur aus
allen Knoten des Graphen. Eine Komponente des Spannbaums besteht aus Knoten, die mit
Kanten verbunden sind. Damit besteht der Spannbaum zu Beginn aus n Komponenten,
wenn n die Zahl der Knoten des Graphen ist. Es werden nun alle Kanten mit der jeweils
héchsten Wertigkeit von G dem Spannbaum hinzugefiigt, wenn sie zwei Komponenten
des Spannbaums verbinden. Verbinden sie keine zwei Komponenten, werden sie nicht
betrachtet und die nichste Kante ausgewidhlt. Dies wird solange durchgefiihrt, bis der
Spannbaum aus nur noch einer Komponente besteht. Die Laufzeit liegt bei O(eloge),
wobei e die Anzahl der Kanten von (G ist. Der Spannbaum ist minimal [14] .

In dieser Arbeit wurden zwei auf dem Kruskal-Algorithmus aufbauende Varianten zur
Partitionierung implementiert:

Variante 1 (Kruskal A):

Bei dem Problem der Gruppenbildung anhand eines Graphen, in dem die Knoten die
Variablen darstellen und Kanten nur zwischen Knoten eingefiigt werden, deren Varia-
blen eine Nachbarschaftsbeziehung besitzen, wobei die Kantengewichte die Anzahl dieser
Nachbarschaftsbeziehungen darstellen, soll der Kruskal-Algorithmus eine Menge von ma-
ximalen Teilspannbdumen finden. Fiir eine Aufteilung des Graphen in k& Gruppen wird
dazu ein Kruskal-Algorithmus k& mal gestartet. Sobald der in einem Durchlauf gebildete
Spannbaum 16 Knoten enthélt, werden diese als Gruppe ausgegeben. Darauthin werden
die Knoten und Kanten des Spannbaums im Graphen geléscht und das Verfahren er-
neut gestartet. Dies wird solange wiederholt, bis alle Knoten bearbeitet worden sind. Der
Vorteil eines solchen Verfahrens liegt in der Geschwindigkeit. Fiir eine Aufteilung eines
Graphen in k Teilspannbdaume mufl der Kruskal-Algorithmus & mal gestartet werden. Als
Nachteil erweist sich allerdings, dal Knotengruppen, die einen hohen Verbindungsgrad
haben, aber vergleichsweise niedrige Kantengewichte, unter Umstédnden zugunsten einzel-
ner, guter Kanten getrennt werden. Dies zeigt Abbildung 3.8 bei einer Gruppengréfie von

4:
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Abbildung 3.8: Vorgehensweise der Variante A des implementierten Kruskal-Algorithmus

Die Kante A — B hat das hochste Gewicht (8) und wird ausgewdhlt. Unabhangig davon,
welche beiden Knoten ebenfalls fiir die erste Gruppe ausgewéhlt werden, liegen die Kosten,
die sich aus den Kantengewichten der externen Kanten ergeben, bei 12. Hier wird die
Aufteilung der Gruppen (A, B,C, D) und (F) gew&hlt. Optimal wére es allerdings, die
Kante A — B nicht zu betrachten und A in eine eigene Gruppe zu schreiben. Dann ldgen
die Kosten nur bei 8.

Variante 2 (Kruskal B):

Das obige Verfahren wird mit einer Tie-Break-Entscheidung [19] verfeinert. Der Tie-
Break-Wert einer Kante ergibt sich, indem die Gewichte aller Kanten, die iiber die End-
knoten dieser Kante laufen, zum Tie-Break-Wert dieses Knotens aufsummiert werden. Die
Kanten des Graphen werden bei dieser Variante nach absteigendem Gewicht sortiert. Bei
einer gleichen Kantengewichtung werden die Kanten in aufsteigender Reihenfolge anhand
ihres Tie-Break-Wertes sortiert. Bei der wiederum gesuchten Menge von Teilspannbaumen
wird dem ausgewéahlten Teilspannbaum zuerst die bestbewertete Kante hinzugefiigt. Die
entstehende Komponente K ist die einzige im Spannbaum, die mehr als einen Knoten ent-
halten darf. Danach werden nur noch Kanten in absteigender Reihenfolge ihres Gewichts
betrachtet, die mindestens einen Knoten in A" haben. Gewahlt wird also die Kante mit der
héchsten Bewertung. Besitzen mehrere Kanten die gleiche Bewertung, wird anhand des
Tie-Break-Wertes entschieden, welche Kante gewahlt wird. Sobald der Teilspannbaum 16
Knoten enhélt, wird diese Knotengruppe ausgegeben und im Graphen die im Teilspann-
baum enthaltenen Knoten markiert und Kanten geléscht. Die Tie-Break-Werte werden
neu berechnet und der néchste Teilspannbaum neu ausgewéhlt. Der Algorithmus stoppt,
wenn alle Knoten markiert sind. Auch diese Variante wiirde in Abbildung 3.8 allerdings
nicht das Optimum finden. Die Komplexitét erh6ht sich nur um die Berechnung des Tie-
Break-Wertes, fiir die Berechnung jedes Tie-Break-Wertes einer Kante fillt eine Laufzeit
von O(n) an.

Beide Varianten sind heuristisch und finden eventuell nur ein lokales Optimum.
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3.1.4 Genetische Partitionierungsalgorithmen

Vemuri [28] stellt einen genetischen Partitionierungsalgorithmus zur Losung mehrerer Pro-
bleme beim VLSP-Design vor. Eins der Probleme besteht beispielsweise darin, fiir eine
Anwendung, bei der mehrere FPGAs® verwendet werden miissen, Grofe, Speicherbedarf
und die notwendige Verbindungsanzahl zwischen den FPGAs zu optimieren.

Vemuri setzt einen Standard-GA (siehe Seite 17) ein. Die Initialpopulation besteht aus
probabilistisch ermittelten Chromosomen. Dazu werden einige von Vemuri nicht néher
spezifizierte heuristische Partitionierungsergebnisse hinzugefiigt, um die Konvergenz des
Genetischen Algorithmus zu beschleunigen. Der Algorithmus verwendet Uniform-Cross-
over bei der Generierung einer neuen Population (zu 80%). Die restlichen Individuen
werden in die néchste Generation iibernommen und mutiert, wobei Elite-Selektion ver-
wendet wird. Die Mutation besteht in einer einfachen Zufallsmutation der Allele.
Bewertet fiir die Giite der Individuen werden der Platzbedarf, Speicherbedarf und die néti-
gen Verbindungen. Je nach sekundérem Optimierungsziel kénnen gleichbewertete Chro-
mosomen sortiert werden. Genauere Details des Verfahrens von Vemuri wurden in [28] und
den dortigen Referenzen nicht erwdhnt und konnten nicht in Erfahrung gebracht werden.

3.2 Genetischer Algorithmus zur Gruppenbildung
(GAG)

Der Loésungsraum wird beim vorliegenden Problem der Graphpartitionierung in Teilgra-
phen vorgegebener Grofie schnell sehr groff [13]: 4 - (;) : (n;p) S (2pp) : (i) verschiedene
Losungen bei einer Aufteilung von n Knoten in & Teilgraphen der Grofie p.

Fiir einen Graphen mit 40 Knoten und einer Teilgraphengréfie von 10 bedeutet dies schon
mehr als 10%° Losungen. Da Genetische Algorithmen und heuristische Suchverfahren auch
in groflen Losungsrdumen effizient arbeiten, werden in dieser Arbeit beim Genetischen
Algorithmus zur Gruppenbildung (GAG) eine Kombination aus einem Genetischen Al-
gorithmus und heuristischen Verfahren in dessen Initialisierung verwendet. Heuristische
Suchverfahren allein liefern im allgemeinen sehr schnell Ergebnisse, diese sind aber oft

suboptimal.

Die Eingabemenge des GAG ergibt sich aus der Variablenzugriffssequenz, in der nur Va-
riablen betrachtet werden, die ausschlieilich als Einzelzugriff vorkommen. Die Kodierung

zeigt Abbildung 3.9:

Aus der Variablenzugriffssequenz ergibt sich eine Variablenmenge mit n unterschiedlichen
Elementen. Die Elementzahl ergibt dabei die Chromosomenlénge. Die Position eines Ele-
ments in der Variablenmenge gibt an, welches Gen welche Variable représentiert. Allele
kennzeichnen die Gruppenzugehérigkeit einer Variable, die durch das Gen, in dem das ent-
sprechende Allel steht, kodiert wird. In Abbildung 3.9 entspricht eine Belegung mit dem
Allel 0 einer Zuteilung der entsprechenden Variable zur Gruppe Gg, im Beispiel betrifft

®Very Large Scale Integration
SField Programmable Gate Arrays
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Abbildung 3.9: Kodierung beim GAG

das die Variablen ¢ und e. Es werden nur giiltige Lésungen in der Chromosomenmenge zu-
gelassen, beispielsweise ist das Vorkommen eines Allels durch die Gruppengréfie maximal
begrenzt.

3.2.1 Initialisierung

Die Aufgabe der Initialisierung besteht darin, eine Population zu erschaffen, die aus
moglichst unterschiedlichen und giiltigen Losungen besteht. Dazu werden die Gene der
Chromosomen der Startpopulation probabilistisch belegt. Es miissen zwei Voraussetzun-
gen erfiillt werden, um giiltige Chromosomen zu erzeugen: Die Gruppen haben eine maxi-
male Gruppengrofle. Die verwendeten Gruppennummern diirfen keine Liicken aufweisen,
es gibt also keine leeren Gruppen. Letzteres ist deshalb Bedingung, da die Mutation
Variablen auf alle vorhandenen Gruppennummern bis zur letzten verteilen kann. Sollten
Gruppen leer sein, wiirden die Gruppen zu Beginn sehr langsam gefiillt, weil immer wieder
Variablen in leere Gruppen mutiert werden und beim Crossover haufiger Variablengruppen
nur eine andere, im Chromosom vorher unbenutzte, Nummer zugewiesen werden wiirde,
ohne Gruppen zusammenzufassen. Dadurch bekdmen zu Beginn eines solchen GAG rei-
ne Zusammenfassungen kleinerer Gruppen zu einer gréfleren eine grofie Bedeutung fiir
die Bewertung solcher Chromosomen, da eine solche Zusammenfassung meist eine bes-
sere Ausnutzung der Nachbarschaftsbeziehungen bedeuten wiirde. Diese Chromosomen
stellten aber meist keine qualitativ guten Gruppen dar, da sie nur durch eine Zusam-
menfassung wahrscheinlich vergleichsweise ungeeigneter Variablen eine gute Bewertung
erzielten. Die Unterschiede bei der Bewertung zweier voller Gruppen, die wahrscheinlich
die Qualitét eines Chromosoms am Ende des GAG ausmachen, tauchen erst nach mehre-
ren Iterationen auf, wenn die am Anfang existierenden Teilgruppen zusammengefafit sind.
Dadurch wiirde der GAG langsamer konvergieren.

Die maximale Gruppengrofle wird sichergestellt, indem die Gene der zufillig erzeugten
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Individuen sequentiell mit Werten belegt werden und die Zuteilung der Variablen zu
Gruppen mitverwaltet wird. Dadurch kann bei der Auswahl jedes Allels iiberpriift wer-
den, ob die entsprechende Gruppe schon voll ist und dementsprechend ein anderer Wert
gewahlt werden. Leere Gruppen werden verhindert, indem bei der sequentiellen Fiillung
als Wert eines Gens alle bisher bestehenden Gruppen und die erste leere Gruppe gewahlt
werden kénnen. Dadurch ist es im Extremfall moglich, dal jede Variable einer eigenen
Gruppe zugeordnet wird. Um dies zu vermeiden, wird eine neue Gruppe nur mit einer
geringeren Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt, wenn noch Plétze in den schon vorhandenen
Gruppen frei sind.

1 2 3 4 5 6 7 Gen-Nr.
0 1 0 2 2 3 4 Chromosom

[ A O O

{0} {01} {0.1.2} {1,2} {1,2,3} {1.3} {1.3.4} Auswahimdglichkeiten

Abbildung 3.10: Initialisierung des GAG bei einer Gruppengrofie von 2

Im vorliegenden Beispiel (Abbildung 3.10) wird ein Chromosom bei einer vorgegebenen
Gruppengréfie von 2 probabilistisch initialisiert. Das erste Gen kann nur mit dem Wert 0
belegt werden. Das zweite Gen kann mit den Werten 0 oder 1 belegt werden, in diesem Fall
mit der 1. Da das dritte Gen als Wert eine 0 erhélt, ist fiir die Gruppe 0 die maximale Grofle
erreicht. Das vierte Gen kann dann nur noch die Werte 1 oder 2 erhalten. Entsprechend
werden die weiteren Gene belegt.

Zusétzlich kann die Startpopulation um Ergebnisse aus den implementierten heuristischen
Suchverfahren erweitert werden, da der Losungsraum sehr grof ist und der GAG durch
eine Initialisierung mit diesen Ergebnissen die Moglichkeit hat, gezielter im Lésungsraum
zu suchen.

Es werden die Losungen von drei heuristischen Suchverfahren hinzugefiigt:

Zum einen die Losungen beider Kruskal-Algorithmus Varianten A und B, die wahrschein-
lich suboptimal sind, aber bei deren Ermittlung die Laufzeit sehr kurz ist. Weiterhin
kann die Losung des Kernighan-Lin-Algorithmus ebenfalls hinzugefiigt werden. Zuséatz-
lich enthéalt die Initialpopulation eine naive Lésung. Dazu werden die Variablen in der
Reihenfolge ihres ersten Auftretens an die ndchste freie Position einer Gruppe geschrie-
ben. Diese Losung nutzt unter Umstédnden schon eine beachtliche Menge von Nachbar-
schaftsbeziehungen aus, da jede Variable mit bis zu zwei Nachbarn einer Gruppe zugeteilt
wird. Auf eine Initialisierung einer naiven Loésung mit anderen Vorgaben, zum Beispiel
einer alphabetischen Ordnung, wird verzichtet, da sie mit hoher Wahrscheinlichkeit keine
Vorteile gegeniiber einer zufalligen Losung hétte.

3.2.2 Bewertung

Nach der Bildung der Initialpopulation miissen die Chromosomen bewertet werden. Auch
im weiteren Verlauf des Genetischen Algorithmus ist die Bewertungsfunktion von ent-
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scheidender Bedeutung fiir den Genetischen Algorithmus, da sie die Grundlage fiir die
Selektion darstellt.

Die Bewertungsfunktion ermittelt die Giite eines Individuums aufgrund der Speicherzu-
griffe, die nétig sind, um die Variablenzugriffssequenz mit der im Chromosom kodierten
Variablenzuordnung zu Gruppen abzuarbeiten. Dabei werden die besonderen Kosten bei
Schreibzugriffen berticksichtigt, so dafl Zugriffen auf Variablen, die schreibend sind, ein
lesender Zugriff vorausgehen muf. Zudem muf} eine Variable, die im Verlauf der Zugriffe
auf eine Gruppe geschrieben wird, auch im Speicher gesichert werden, da die Zugriffe
zundchst nur in Registern stattfinden. Das verursacht ebenfalls einen zusatzlichen Spei-
cherzugrift.

Der fiir die Lange dynamischer Schleifen (siehe Seite 30) einzustellende Wert kann entwe-
der vom Benutzer vorgegeben werden, oder der Mittelwert aller statischen Schleifen wird
als Grundlage fiir dynamische Schleifen ermittelt.

3.2.3 Crossover

Die Nachfolgegeneration wird neben einer Ubernahme der besten Individuen der Vorgan-
gergeneration dadurch bestimmt, dafl die fittesten Individuen der Vorgéngergeneration
rekombiniert werden. Dies geschieht mittels Crossover. Beim GAG wird 1-Punkt Crosso-
ver verwendet. Zwei Elternchromosomen werden ausgewahlt und eine beliebige, in beiden
Chromosomen gleiche Stelle markiert. Der hintere Teil der Chromosomen wird dann ge-
tauscht.

Dabei kénnen ungiiltige Losungen entstehen, da die Bedeutung gleicher Allele in jedem
Chromosom unterschiedlich ist. In Abbildung 3.11 wurden zwei Elternchromosomen selek-
tiert, die maximale Gruppengrofie ist 4. Nun werden die letzten beiden Gene der Eltern-
chromosomen getauscht und zwei Nachkommen erzeugt. Da aber der zweite Nachkomme
im vorderen Teil schon drei Elemente der Gruppe 0 besitzt, erzeugen die beiden Gene mit
dem Wert 0, die getauscht worden sind, eine ungiiltige Losung, da die Gruppe 0 nun fiinf
Elemente enthélt. Deswegen schliefit sich fiir jeden so erzeugten Nachkommen eine Kor-
rektur in der Mutationsphase an, die Nachkommen werden dort nicht unbedingt mutiert,
aber auf jeden Fall korrigiert.

Elter 1 213(1|(1|0(3|2|0|0

Elter 2 21210101011 1]1

Nachkomme 1 [2 |3 11| 110|321 111 gultig

Nachkomme 2 |2 |2 |0 (0[O0 |1 1]10]| 0| ungulg

Abbildung 3.11: Crossoverfunktion des GAG bei einer Gruppengréfie von 4
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3.2.4 Mutation

Die Mutation hat beim GAG zwei Aufgaben:

Eine verfrithte Konvergenz des Genetischen Algorithmus durch eine zu einseitige Popu-
lation wird verhindert. Zudem stellt die Mutation die Giiltigkeit aller Chromosomen si-
cher, indem eine Korrektur auf allen Chromosomen durchgefiithrt wird, die zur Mutation
ausgewahlt wurden (die Korrektur betrifft auch die mit Crossover erschaffenen Chromo-
somen).

Die Mutation wird abhéngig von der Mutationsrate sowohl auf Chromosomen, die ohne
Rekombination in die Nachfolgepopulation tibernommen werden sollen, als auch auf re-
kombinierte Chromosomen angewendet. Die Mutation lduft in zwei Schritten ab:
Zunichst werden die zu mutierenden Gene des zur Mutation ausgewéhlten Chromosoms
bestimmt. Vor der Belegung dieser Gene mit neuen Werten wird die hochste vergebene
Gruppennummer, die dieses Chromosom enthélt, ermittelt. Giiltige neue Werte fiir die
ausgewédhlten Gene sind alle Gruppennummern bis zu dieser Gruppe und die darauffol-
gende leere Gruppe. Dadurch wird die Méglichkeit erhalten, den ganzen Lésungsraum zu
betrachten, da wie zuvor gezeigt nichtvolle Gruppen von Vorteil sein kénnen (siehe Seite
31). Es wird nicht iiberpriift, ob der gewdhlte Wert eine schon volle Gruppe darstellt.
Damit wird ebenfalls die Moglichkeit gewahrt, den ganzen Lésungsraum zu betrachten,
da ansonsten eine suboptimale Gruppenzusammensetzung unter Umstédnden nicht mehr
getrennt wird. Durch die Zuteilung einer weiteren Variable muf die Gruppe wieder verklei-
nert werden. Fin beliebiges Gen der Gruppe wird verédndert, womit bislang unbetrachtete
Gruppenzusammenstellungen entstehen kénnen.

Damit kénnen nach diesem Schritt ungiiltige Chromosomen existieren, in denen Gruppen
leer sind oder mehr Elemente als erlaubt enthalten.

X Mogliche neue Belegung

derAlele: 0,1,2,3
212(0|0(0|1]1]0}0

212(0|0(1]1]0|0|0]| unglig

I Korrektur
V

212|0(2|1]1]0|0|0]| olitig

Abbildung 3.12: Mutationsfunktion des GAG bei einer Gruppengréfle von 4

Der zweite Schritt der Mutation, die Korrektur, lduft in zwei Phasen ab und soll die
Giltigkeit der Chromosomen wiederherstellen.

Zunéchst werden sequentiell alle Gruppen, die mehr Elemente als erlaubt enthalten, auf
die maximale Groéfle reduziert und die iiberzidhligen Elemente nur auf solche Gruppen ver-
teilt, in denen noch Platz ist. Dies kann ebenfalls die erste leere Gruppe nach der letzten
nichtleeren sein, die Auswahl der Elemente und der Zielgruppen ist probabilistisch.
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Danach werden alle unbenutzten Gruppennummern geléscht und die restlichen Grup-
pennummern entsprechend angepafit. Somit besitzen alle Gruppen wieder fortlaufende
Nummern, es existieren somit nur noch giiltige Chromosomen. Abbildung 3.12 zeigt die
Mutation an einem Beispiel. Zunéchst wird ein Chromosom zur Mutation bestimmt, hier
der zweite Nachkomme aus Abbildung 3.11. Zwei Positionen werden in der Mutationspha-
se ausgewahlt und dann mutiert, es ergibt sich das zweite Chromosom, das aber ebenfalls
ungiiltig ist, da fiinf Gene (im Beispiel grau markiert) das Allel 0 enthalten. Aus allen
Genen, die das Allel 0 enthalten, wird eines fiir eine Verdnderung ausgewahlt, in diesem
Fall das Gen 4. Als neue Werte fiir dieses Gen kommen 1,2 oder 3 in Frage, in diesem
Beispiel wird die 2 als neues Allel gewdhlt. Damit ergibt sich ein giiltiges Chromosom,
das in die Nachfolgegeneration iibernommen werden kann.

3.2.5 Betrachtung lokaler Variablen

Die bisher von dem GAG verarbeiteten Variablen erhalten einen Gruppenplatz und damit
spater (in der Gruppenanordnung) eine Speicherstelle, die sie fiir den ganzen Programm-
ablauf belegen. Sie kénnen damit wie globale Variablen betrachtet werden. Der Speicher-
platz lokaler Variablen kann jedoch spétestens dann freigegeben werden, wenn diese Va-
riablen im Verlauf einer Funktion nicht mehr verwendet werden. Um bewerten zu kénnen,
wann eine lokale Variable im Speicher vorliegen muf}, wird der Begriff der Lebensdauer
eingefithrt [15]. Die Lebensdauer einer Variablen gibt die Zeitspanne an, in der die Va-
riable im Speicher vorliegen muf}. Auflerhalb dieser Lebensdauer wird die Variable nicht
bendtigt und der Speicher kann anders belegt werden.

Bei einer Betrachtung lokaler Variablen kénnen sich mehrere Variablen eine Speicherstelle
teilen, wenn ihre Lebensdauer sich nicht iiberschneidet. Dadurch kénnen sowohl Speicher-
platz als auch Speicherzugriffe eingespart werden. Ein Beispiel dazu zeigt Abbildung 3.13:
Da die Lebensdauer von a endet, bevor auf f das erste Mal zugegriffen wird, kann f an
der gleichen Position gespeichert werden wie a vorher. Zuséatzlich zu einer Reduzierung
der insgesamt nétigen Speicherstellen um 1 werden Speicherzugriffe eingespart. Im vor-
liegenden Beispiel werden alle Nachbarschaftsbeziehungen von f zu den Variablen in der
Gruppe 0 ebenfalls ausgenutzt, hier inshesondere zu der Variablen ec.

Kurdahi und Parker [15] haben ein Verfahren vorgestellt, mit dem anhand einer Zu-
griffssequenz auf Variablen bestimmt werden kann, wieviele Register benotigt werden,
um alle Variablen im Verlauf der gesamten Sequenz speichern zu kénnen. Der Left-Fdge-
Algorithmus (LEA) ermittelt eine Zuweisung der Variablen zu bestimmten Registern.

Dies kann fiir das vorliegende Problem genutzt werden. Die Gruppen von lokalen Variablen
kénnen mehr als 16 Variablen enthalten und trotzdem die Gruppengréfie nicht iiberschrei-
ten, falls sich Variablen in ihrer Lebensdauer nicht iiberschneiden. Mit dem LEA kann
fiir eine gegebene Menge von lokalen Variablen bestimmt werden, wieviele Speicherstellen
benotigt werden (Abbildung 3.14). Ist die ermittelte Zahl nicht grofier als die vorgegebene
Gruppengréfle, konnen diese Variablen spéter in einer Gruppe abgespeichert werden. In
Abbildung 3.14 zeigt a) ein Layout ohne Anwendung eines LEA mit maximaler Gruppen-
grofle 2. Wird der LEA auf die Variablen angewendet, werden jedoch nur zwei Gruppen
benotigt (Abbildung 3.14b)). Somit werden Speicherplatz und Speicherzugriffe eingespart.
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Variable  Zugriff Speicherlayout
a W Adresse
o W 0 |a|bfc]...
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dauer a
c W Speicher-
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e R — '
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— f W
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dauer f f R

Abbildung 3.13: Einsparung von Speicherplatz und Speicherzugriffen

Lebensdauer Speicherlayout
Variable  Zugriff a b ¢ d e f ohne LEA
a R 1 olale Speicher-
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e = : 1c|f
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2|b|d ;
zeilen: 3
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f W I mit LEA
b Speicher-
i & ) [0]aje c b d zugriffe: 3
C R 1
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b w 2 zeilen: 2
b R
d W f
. e 1
a R

Abbildung 3.14: Left-Edge-Algorithmus bei lokalen Variablen beim GAG
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Eingesetzt wird dieses Verfahren in der Initialisierung und der Mutation des GAG, da
hier eine Priifung auf Giiltigkeit der Individuen stattfindet.

Der GAG wird mit dem LEA erweitert. Anstelle der Uberpriifung, ob maximal 16 Varia-
blen einer Gruppe zugeordnet sind, wird nun mit einem LEA {iberpriift, ob das Individuum
giiltig ist. Dies geschieht, indem fiir jede Gruppe von Variablen, die im Chromosom ko-
diert mehr als 16 Variablen enthilt, iiberpriift wird, ob die Variablen dieser Gruppe mit
16 Speicherstellen auskommen. Ist das nicht der Fall, wird eine Variable einer anderen
Gruppe zugeordnet und erneut iiberpriift, falls weiterhin mehr als 16 Variablen dieser
Gruppe zugeordnet sind.

Das fithrt zu einer verdnderten Ausgabe des GAG:

Bei globalen Variablen ist es nur wichtig, die Gruppenzugehérigkeit zu kennen. Bei lokalen
Variablen muf} zusétzlich noch die Spalte angegeben werden, in der die Variablen stehen,
denn diese ist wichtig, um erkennen zu kénnen, welche Variablen sich eine Speicherstelle
teilen und damit Lebenszeiten haben, die sich nicht tiberschneiden.

3.3 Resultate

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse des GAG vorgestellt. Dazu wird der GAG
zunichst mit den optimalen Ergebnissen eines CLP"-basierten Verfahrens bei Sequenzen
mit einer kleinen Variablenanzahl verglichen. Die FErgebnisse der verwendeten heuristi-
schen Verfahren des Kernighan-Lin-Algorithmus und der beiden vorgestellten Kruskal-
Algorithmus-Varianten werden ebenfalls vergleichsweise vorgestellt.

Bei grofleren Sequenzen wird im spateren Verlauf als Vergleichswert eine naive Gruppen-
partitionierung herangezogen. Dabei ist allerdings zu beachten, dafl diese naive Parti-
tionierung aufgrund des ersten Auftretens der Variablen in der Variablenzugriffssequenz
gebildet wird, und nicht etwa vo6llig unabhéngig von einer Bewertung, wie das bei ei-
ner alphabetischen Zuteilung der Fall wére. Durch diese Zusammenfassung werden unter
Umsténden schon viele Nachbarschaftsbeziehungen ausgenutzt. Nach dem Vergleich des
GAG mit einer naiven Losung und den implementierten heuristischen Verfahren bei grofie-
ren Testsequenzen werden einige Variablenzugriffssequenzen realer Benchmarks bewertet.
In beiden Fallen wird neben der Giite der Ergebnisse auch auf die Laufzeiten eingegangen.
Darauthin wird gezeigt, daf es sinnvoll ist, heuristische Verfahren zu verwenden, um den
GAG zu initialisieren. Dies wird deutlich, wenn die Ergebnisse einiger vom GAG einge-
lesener Sequenzen mit und ohne Initialisierung durch heuristische Verfahren verglichen
werden.

Die Verbesserungen beim Einsatz des Left-Edge-Algorithmus bei lokalen Variablen wer-
den ebenfalls anhand einiger Testsequenzen aufgezeigt. Weiterhin wird gezeigt, welchen
Einflul die genetischen Parameter bei der Giite der Ergebnisse besitzen.

3.3.1 Vergleich des GAG mit einem CLP-basierten Verfahren

Die ermittelten Ergebnisse eines CLP-basierten Verfahrens koénnen als Vergleichsbasis
dienen, wie gut die Ergebnisse des GAG sind. Mit CLP koénnen Probleme mit vielen

"Constraint Logic Programming
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Randbedingungen (englisch: Constraints) relativ einfach umgesetzt werden. Bei der Be-
trachtung des Problems durch ein CLP-basiertes Verfahren wird unter Umsténden der
gesamte Losungsraum durchsucht. Durch eine geschickte Wahl der Constraints kann aber
ein Teil des Losungsraums unbetrachtet bleiben, obwohl die optimale Lésung nachweishar
gefunden wird. Der grofite Teil der Laufzeit wird bei dem verwendeten CLP-basierten Ver-
fahren fiir die Verifikation einer zwischenzeitlich ausgegebenen angenommenen optimalen
Losung verwendet. Das Ergebnis dieses Verfahrens ist optimal. Allerdings ist die Laufzeit
von CLP-basierten Verfahren exponentiell abhdngig von der Variablenzahl, da die Lésung
des Problems NP-hart ist. Deswegen werden nur kleine Variablenmengen verwendet. Bei
einer Variablenmenge von 25 und einer Gruppengréfie von 4 liegen die Laufzeiten des
CLP schon bei iiber 8,5 Stunden (30907 Sekunden). Deshalb werden Zufallssequenzen der
Lénge 200 mit 5, 10, 15 und 20 verschiedenen Variablen als Eingabe fir CLP und GAG
verwendet. Um bewertbare Ergebnisse zu erhalten, wird die Gruppengréfie auf 4 reduziert.
Da die M3-DSP Plattform parametrisierbar ist, ergibt dies weiterhin sinnvolle Ergebnisse,
erleichtert aber das Errechnen einer optimalen Lésung. Durch eine kleinere Gruppengréfe
entstehen auch bei wenigen Variablen viele Gruppen, was die Anordnungsméglichkeiten
erh6ht, da die Reihenfolge der Variablen in der Gruppe unerheblich ist. Bei groflen Grup-
pen entstehen mehr gleichwertige Losungen (einfache Permutationen der Variablen). Der
GAG wird fiir jede der Sequenzen 100 Mal gestartet. Die Berechnung dauert auf einer
Sun Ultra-Sparc 10 pro Durchlauf fiir den GAG wenige Sekunden (4,5 Sekunden bei 20
Variablen). Abbildung 3.15 zeigt, wie oft sich von 100 Testldufen pro Testsequenz mit

100%

optimale Ergebnisse

5 10 15 20

Variablenanzahl in der Sequenz

Abbildung 3.15: Anteil des optimalen Ergebnisses an der Gesamtzahl der Ergebnisse beim
GAG

unterschiedlichen Zufallszahlen optimale Ergebnisse einstellten. Die Zahl der optimalen
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Ergebnisse nimmt mit steigender Variablenzahl ab. Es wird aber auch deutlich, daf die
Reihenfolge und die Héaufigkeit der Variablen in der Sequenz unabhéngig von der Varia-
blenanzahl und der Sequenzldnge ebenfalls einen grofien Einflufl auf das Ergebnis haben,
da bei der dritten Testsequenz mit 15 Variablen haufiger das Optimum gefunden wird als
bei der zweiten Testsequenz, in der nur 10 Variablen vorhanden sind.

Wichtiger als das optimale Ergebnis ist bei einem Genetischen Algorithmus die allgemeine
Giite der Ergebnisse. Genetische Algorithmen kénnen effizient in einem grofien Suchraum
nahezu optimale Ergebnisse finden. Abbildung 3.16 zeigt, wie nah der GAG dem optima-

E Durchschnittsergebnis des GAG B optimales Ergebnis

137;1
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5 10 15 20
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Abbildung 3.16: Durchschnittliche Abweichung der Ergebnisse des GAG vom Optimum

len Frgebnis kommt, auch wenn er es nicht immer findet. Die gréfite Abweichung aller
Losungen vom Optimum ergibt sich bei Sequenz 2 (0,97%). Selbst die schlechteste aller
Einzellosungen hat nur eine Differenz von 2, 22% (bei 10 Variablen) zur optimalen Losung.

Abbildung 3.17 zeigt die Abweichung der implementierten heuristischen Verfahren und des
naiven Ergebnisses vom Optimum fiir diese vier Beispielsequenzen. Da der Kernighan-Lin-
Algorithmus und beide Kruskal-Varianten bei einem Beispiel mit fiinf Variablen schon ein
globales Optimum finden, erklért sich auch, dafl der GAG immer eine optimale Losung
findet, da er mit den Ergebnissen dieser heuristischen Verfahren initialisiert wird. Es zeigt
sich, dafl die heuristischen Verfahren je nach Sequenz unterschiedlich gut abschneiden.
Es ist deswegen sinnvoll, alle heuristischen Verfahren in die Startpopulation des GAG zu
iibernehmen, da durch die verschiedenen Losungsansidtze der Losungsraum besser abge-
deckt wird und auch die jeweils beste Losung der heuristischen Verfahren vertreten ist.
Der GAG kann in den meisten Féllen die Frgebnisse einzelner Heuristiken noch verbes-
sern. Die Parameter des GAG wurden bei diesen Sequenzen auf eine Crossover-Rate von
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0,85, eine Mutationsrate von 0,04, eine Populationsgréfie von 30 und 1000 Iterationen

eingestellt.
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Abbildung 3.17: Vergleich der Loésungen der heuristischen Verfahren mit dem GAG und

dem Optimum

3.3.2 Einsatz des GAG bei zufallsbasierten Testsequenzen

Die Sequenzlénge hat keinen grofien Einflu} auf die Giite der Ergebnisse des GAG.
Durch eine liangere Sequenz werden nur die Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Va-
riablen erhoht. Eventuell werden die Bewertungsgrundlagen fiir die betrachteten Algo-
rithmen deutlicher, da die Differenzen zwischen den Nachbarschaftsbeziehungen grofier
werden. Aber diese konnen auch bei Sequenzen gleicher Lange stark unterschiedlich sein.
Was allerdings einen groflen Einflufl auf die Einsparmoglichkeiten hat, ist die Zahl der
unterschiedlichen Variablen. Durch eine gréflere Zahl von Variablen steigt die Zahl der
moglichen Losungen exponentiell [13]. Dadurch finden die verwendeten Algorithmen in
der Regel schlechtere Losungen. Auflerdem steigt die Laufzeit.

Zuniachst soll aber gezeigt werden, dafl schon die Sequenz selbst einen grofien Einflufl auf
die Giite der Ergebnisse hat (Abbildung 3.18). Bei den verwendeten Sequenzen sind die
Sequenzlénge mit 200 und die Variablenanzahl mit 25 konstant. Die Ergebnisse des GAG
sind ermittelte Durchschnittswerte aus 20 Testlaufen mit jeder Sequenz. Die Prozentwerte
in der Abbildung geben bei jeder Sequenz die Einsparungen des GAG im Vergleich zur
jeweils schlechtesten Heuristik an.

Der GAG hat den Vorteil, von allen heuristischen Verfahren ausgehend nach dem Op-
timum suchen zu kénnen. Je nach Sequenz konvergieren die heuristischen Verfahren zu
einem schlechten lokalen Optimum. Es fallt auf, dafl der Kernighan-Lin-Algorithmus meist
gute Ergebnisse findet. Teilweise ist aber die Variante B des Kruskal-Algorithmus besser
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Abbildung 3.18: Einfluf der Variablenanordnung in der Sequenz auf die Giite der Ergeb-

nisse

(siehe Sequenz 3). Der Kruskal-Algorithmus nach Variante A ist offensichtlich kein glinsti-
ger Partitionierungsalgorithmus, teilweise liefert er schlechtere Ergebnisse als eine naive
Losung. Auch sonst sind dessen Ergebnisse nur unwesentlich besser als die der naiven
Losung. Da jedoch die Laufzeit sehr kurz ist und ein weiteres Individuum in der In-
itialpopulation keine negativen Konsequenzen fiir den GAG hat, wird er zunéachst als
Initialisierung fiir den GAG belassen. Zudem besteht das Ziel der Initialisierung auch
darin, moglichst unterschiedliche Lésungen zu erschaffen.

Abbildung 3.19 zeigt die prozentualen Einsparungen des GAG im Vergleich zur naiven
Losung bei Sequenzen unterschiedlicher Lange mit der Variablenzahl 25. Die prozentua-
len Verbesserungen im Vergleich zu einer naiven Lésung nehmen nicht zu, sondern sinken
eher. Offensichtlich findet auch bei langeren Zufallssequenzen keine verwertbare Streuung
der Nachbarschaftswerte statt. Es fallt allerdings auf, dafl bei kleinen Zufallssequenzen
das Einsparpotential hoch ist ( 10%), und ab einer Sequenzliange von 2000 zwischen 5%
und 8,5% liegt, ohne tendenziell zu sinken. Wahrscheinlich wirken sich bei kurzen Sequen-
zen zufallige Ansammlungen von Variablen mit hohen Nachbarschaftsbeziehungen in der
Sequenz starker aus.

Da die M3-DSP Plattform parametrisierbar ist, wird nun betrachtet, wie sich verschiedene
Speicherbreiten auf die Ergebnisse auswirken (Abbildung 3.20). Das Einsparpotential im
Vergleich zur naiven Lésung wird bei grofleren Gruppen bei gleicher Sequenzlange tenden-
tiell groBer. In Abbildung 3.20 wird dieser Effekt deutlich. Dazu wurden fiinf verschiedene
Testsequenzen pro Sequenzlange erzeugt und an den GAG tibergeben. Die Abbildung gibt
die durchschnittliche prozentuale Einsparung bei unterschiedlichen Sequenzen abhangig
von der Sequenzldnge an.

Abbildung 3.21 zeigt nochmals deutlich, daf§ die Gruppengréfie (GG) einen Effekt auf die
prozentualen Finsparungen hat. Dies kann dadurch erklart werden, dafl bei einer groflen
Gruppengréfie ein hoheres Optimierungspotential vorhanden ist. Bei einer kleinen Gruppe
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Abbildung 3.19: Prozentuale Einsparung des GAG bei Sequenzen unterschiedlicher Lange
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Abbildung 3.20: Verschiedene Gruppengrofien bei Sequenzen mit 25 Variablen
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ist die Anzahl der nétigen Spriinge zwischen verschiedenen Gruppen auch mit einer Opti-
mierung grofl. Bei groen Gruppen kénnen durch eine geschickte Bildung dieser Gruppen
jedoch viele Speicherzugriffe eingespart werden. Abhdngig von den Sequenzen kann die-
ser Effekt von anderen {iberlagert werden, wie die Sequenzen mit der Lange 200 bei der
Gruppengrofie 16 zeigen.
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Abbildung 3.21: Abhéngigkeit des Optimierungspotentials von der Gruppengrofie

Es zeigt sich auch, dafl die prozentualen Einsparungen mit zunehmender Sequenzlédnge
sinken. Dies kann aber an den zufallsbasierten Testsequenzen liegen. Die Unterschiede der
Nachbarschaftsbeziehungen werden dadurch verringert, dafl zwar die absoluten Abstinde
zwischen den Nachbarschaftswerten wahrscheinlich konstant bleiben, aber durch die insge-
samte Vergroferung der Nachbarschaftswerte die relativen Unterschiede geringer werden.
Dadurch kénnte das Optimierungspotential sinken.

Die Laufzeiten der betrachteten Sequenzen mit 25 Variablen sind linear abhangig von der
Sequenzldnge. Da fiir eine Bewertung einer Gruppenaufteilung die Sequenz betrachtet
werden mufl und die Anzahl der Bewertungen nahezu konstant ist, war dieses Ergebnis
zu erwarten (Abbildung 3.22).

Die Abhéangigkeit der Laufzeiten des GAG von der Variablenanzahl stellt Abbildung 3.23
dar. Bei einer konstanten Sequenzlange von 1000 und einer gewahlten Gruppengréfie von
4 wurden Sequenzen mit 8, 16, 32, 64 und 128 Variablen getestet. Die Laufzeit des GAG
nimmt mit steigender Variablenzahl ohne heuristischen Verfahren nahezu linear zu. Dies
erklart sich dadurch, dafi die Chromosomenlénge direkt von der Variablenanzahl abhéngt
und die zu leistende Arbeit der Schritte Mutation und Crossover direkt von der Léange
der Chromosomen abhéngig ist. Der Kernighan-Lin-Algorithmus hat jedoch keine lineare
Laufzeit abhéngig von der Variablenanzahl, was in Abbildung 3.23 ersichtlich wird. Bei
128 Variablen wird dieser Effekt sehr deutlich, davor sind die Laufzeiten aller heuristi-
scher Verfahren deutlich kleiner als die des genetischen Teils des GAG. Der Kernighan-
Lin-Algorithmus hat schon bei 128 Variablen eine beachtliche Laufzeit, die fast genauso
grof} ist wie die des GAG ohne eine Initialisierung mit heuristischen Verfahren. Aus die-
sem Grund kann der Kernighan-Lin-Algorithmus am Tool deaktiviert werden, sollten die
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Abbildung 3.23: Laufzeitenvergleich des GAG mit und ohne heuristische Verfahren
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Variablenzahlen und damit die Laufzeiten zu grofl werden. Die beiden Kruskalvarianten
haben eine im Vergleich zum restlichen GAG geringe Laufzeit und kénnen auch bei grofien
Variablenzahlen zur Initialisierung dienen.

3.3.3 Einsatz des GAG bei Sequenzen realer Benchmarks

Die bisher verwendeten Testsequenzen kénnen nur eine Tendenz aufzeigen, welches Ein-
sparpotential ausgenutzt werden kann. Zufallig generierte Testsequenzen haben den Nach-
teil, dafl Variablen iiber den ganzen Lauf der Sequenz auftauchen kénnen. Dadurch werden
durch die Sequenz auftretende Blocke von Variablen mit hohen Nachbarschaftsbeziehun-
gen, wie sie zum Beispiel durch Schleifen auftauchen kénnen, weitestgehend vernachlassigt.
Auch eine kiinstliche Schaffung solcher Blocke kann reale Zugriffssequenzen nur schlecht
simulieren. Der an der Universitdt Dortmund entwickelte Compiler fiir die M3-DSP Platt-
form gibt zwei Variablenzugriffssequenzen vor, die mit dem GAG optimiert werden. Eine
erste Testreihe fiir Gruppengrofien von 2 bis 16 wurde mit einer Sequenz eines Basisblocks
eines IIR®-Filters, die 19 Variablen bei einer Sequenzlinge von 22 enthielt, durchgefiihrt.
Ergebnisse dieser Sequenz zeigt Abbildung 3.24. Der durchschnittliche Gewinn gegeniiber
der naiven Losung liegt bei 27%.

‘ Enaiv B GAG O0GAG mit LEA ‘

39,1%

33.3%

333%  14.3%

14,3%

66,7%

Speicherzugriffe
"

Gruppengrofie

Abbildung 3.24: Ergebnisse einer Sequenz des IIR-Filters bei verschiedenen Gruppen-
grofen

Diese Ergebnisse werden an den Compiler zurtickgegeben. Mit der ermittelten Gruppen-
aufteilung werden die Ergebnisse des Compilers beziiglich der bisher verwendeten Grup-
penaufteilung zum Teil erheblich verbessert. Es wird auch sichtbar, dal das Ergebnis des
GAG in einem Fall auch zu einer geringfiigigen Verschlechterung beim M3-DSP-Compiler
fithrt. Die mufl aber nicht an einer falschen Optimierung des GAG liegen, sondern kann
auch an einer Variablenzugriffssequenz liegen, die fiir das Gruppenbildungsproblem nicht
aussagekriftig genug ist. Abbildung 3.25 zeigt die Ergebnisse bei verschiedenen Grup-
pengrofen. Die durchschnittliche Verbesserung gegeniiber dem vorher verwendeten Spei-

8Infinite Impulse Response
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cherlayout liegt bei ungefahr 16%. Wird zum Vergleich das naive Layout des GAG beim
M3-DSP-Compiler verwendet, liegen die Einsparungen bei 3, 1%.

‘ E M3-DSP-Compiler ohne GAG EM3-DSP-Compiler mit GAG ‘
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Abbildung 3.25: Ergebnisse einer Sequenz des IIR-Filters bei verschiedenen Gruppen-
groflen nach Finbindung in den M3-DSP-Compiler

Zusitzlich wurde eine Sequenz eines Basisblocks der DCT? vom GAG eingelesen und die
Anzahl der Speicherzugriffe beim Ergebnis des Compilers fiir den M3-DSP vor und nach
der Optimierung verglichen. Die Sequenz der DCT enthielt 437 Variablen bei einer Se-
quenzlange von 524. Die Einsparungen fiir verschiedene Gruppengréfien zeigt Abbildung
3.26, die durchschnittliche Verbesserung liegt bei 10%. Die sich ergebende Gruppenparti-
tionierung wurde ebenfalls in den M3-DSP-Compiler eingelesen und ergab Einsparungen
gegeniiber der vorher verwendeten Gruppenpartitionierung, die in Abbildung 3.27 darge-
stellt sind. Die Einsparungen zum vorher verwendeten Gruppenpartitionierung sind mit
durchschnittlich 61% betrachtlich. Bei einem Vergleich der vom GAG verwendeten naiven
Gruppenpartitionierung mit der optimierten Gruppenpartitionierung ergeben sich immer
noch durchschnittlich 8% Einsparung bei einer Verwendung beider Partitionierungen beim

M3-DSP-Compiler.

3.3.4 GAG mit Initialisierung durch heuristische Verfahren

Die bisher vorgestellten Ergebnisse des GAG griinden auf einer Initialisierung mit einigen
heuristischen Verfahren. Obwohl diese heuristischen Verfahren oft schlechtere Ergebnisse
erzeugen als das Endresultat des GAG, wird die Konvergenz des GAG durch sie beschleu-
nigt (Abbildung 3.28).

Bei einer Implementierung ohne heuristische Verfahren und ohne eine naive Lésung braucht
der GAG léanger, um sich dem Optimum von 158 zu néhern. Wird nur die naive Losung
hinzugefiigt, konvergiert der Algorithmus schneller. Bei einer Initialisierung mit allen heu-
ristischen Verfahren und der naiven Losung findet der Algorithmus in 35% aller Félle eine

9Discrete Cosine Transform
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Abbildung 3.26: Ergebnisse der Sequenz der DCT bei verschiedenen Gruppengréfien
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Abbildung 3.27: Ergebnisse der Sequenz der DCT bei verschiedenen Gruppengréfien nach
Einbindung in den M3-DSP-Compiler
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Abbildung 3.28: Konvergenz des GAG mit und ohne Initialisierung durch heuristische
Verfahren

Lésung von unter 161 vor der Generation 500. Diesen Wert unterschreitet der GAG ohne
eine Initialisierung mit heuristischen Verfahren nicht. Deswegen ist es sinnvoll, den GAG
mit einigen heuristischen Verfahren zu initialisieren. Die Laufzeit der heuristischen Ver-
fahren ist zudem im Vergleich zum genetischen Teil des GAG gering, die Laufzeit des
Kernighan-Lin-Algorithmus trégt erst ab 100 Variablen entscheidend zur Gesamtlaufzeit
bei.

3.3.5 Kombination des GAG mit einem Left-Edge-Algorithmus

Bei lokalen Variablen kann der belegte Speicherplatz freigegeben werden, wenn die ent-
sprechende Variable zum letzten Mal benutzt worden ist. Dadurch wird nicht nur Spei-
cherplatz eingespart, es wird auch die Zahl der Speicherzugriffe reduziert. Dies wird schon
an einer kleinen Sequenz deutlich. Wird die in Abbildung 3.24 verwendete Sequenz mit
Hilfe des LEA erneut bearbeitet, ergeben sich bei den betrachteten Speicherbreiten hohe
Einsparungen. Die Ergebnisse zeigt Abbildung 3.29, die Prozentwerte geben dabei die
Einsparungen des GAG mit LEA im Vergleich zum GAG ohne LEA an.

In diesem Fall wirkt sich der LEA besonders bei kleinen Gruppengréflen aus, da schon
eine Zusammenfassung zweier Variablen viele Speicherzugriffe einspart. Da die Anzahl
der Variablen mit disjunkten Lebensdauern konstant ist, kann ab einer gewissen Grup-
pengréfle mit dem LEA keine Einsparung mehr erzielt werden. Mit dem LEA werden hier
Einsparungen von durchschnittlich 34, 7% zum GAG ohne LEA erreicht.
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Abbildung 3.29: Vergleich des LEA mit GAG und naiver Losung bei lokalen Variablen

3.3.6 Einflu} genetischer Parameter auf den GAG

Bei Genetischen Algorithmen kénnen viele Parameter eingestellt werden, die Einflufl auf
die Konvergenzgeschwindigkeit und damit auf die Optimierungsgiite haben. So ist es bei-
spielsweise sinnvoll, die Mutationsrate abhéngig von der Chromosomenlénge zu wéhlen.
Bei sehr kurzen Chromosomen kann eine hdufige Mutation dazu fithren, daf} die Ergebnisse
zu stark probabilistisch werden. Beim GAG koénnen die Mutationsrate, die Crossover-Rate
und der Wert der in die nachste Generation ibernommenen Individuen eingestellt werden.
Auch die Populationsgréfe ist variabel.

Abbildung 3.30 zeigt die Ergebnisse in Abhéngigkeit von der Mutationsrate. Es zeigt sich,
dafl ein Wert von 1,875 dividiert durch die Anzahl der Gene fiir die Mutationsrate der
betrachteten Sequenzen am besten ist. Dieser Wert wird fiir alle Chromosomenlangen
ausgewdhlt. An der Konvergenz in Abhéngigkeit von der Mutationsrate kénnen keine
Auffalligkeiten festgestellt werden. Sie liegt fiir alle Mutationsraten im ungeféhr gleichen
Bereich von 400 bis 500 Generationen. Als bester Wert fiir die Crossover-Rate stellt sich
0,7 heraus (Abbildung 3.31). Bei der Betrachtung der Konvergenz stellt sich heraus, daf
bei einer Crossover-Rate von 0,7 der GAG spéter als bei allen anderen Raten noch gute
Ergebnisse findet. Da dies gewiinscht ist und die Giite der Ergebnisse besser als bei den
anderen Crossover-Raten ist, wird die Crossover-Rate auf 0,7 festgesetzt.

Auch die Populationsgréfle mufl eingestellt werden. Die Ergebnisse zeigt Abbildung 3.32,
es wird eine Populationsgréfie von 50 gewéhlt. Es wird auch deutlich, dafl der GAG in
Abhéngigkeit von der Populationsgrofle deswegen bessere Frgebnisse erbringt, weil er
spater konvergiert. Das wird an den beiden Diagrammen in Abbildung 3.32 sehr deutlich.
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Abbildung 3.30: Einflufl der Mutationsrate auf die Giite

91 ~
909,(5) 7
e —

888’2 \\ o 88.15 & 88.15
87,5

87
86,5

Speicherzugriffe

0,5 0,6 0,7 0,8 0,85 0,9

Crossover-Rate

600

542,1

500 '/*(‘m 463.65

200 260,1 : \
0

\’ 368,55

300
200
100

Individuums

Generation des besten

0,5 0,6 0,7 0,8 0,85 0,9

Crossover-Rate

Abbildung 3.31: Einflufl der Crossover-Rate auf die Giite



60 KAPITEL 3. GRUPPENBILDUNG

91
90,5 4
L 90 /.\ 39,
£ ad
£ 89,5 \gg,z
= 89 /
N
S 88,5 & 55 \/v
S 88 g
3 88
2 87,5
2 87
86,5
20 30 40 50 60 70
Populationsgrofie
700 A
= 600 & 59195
S 539,65
£ 2 500 ™ sse.s +0%1
P
= 5 400 w 416,55
5 300
5 E 200
£
g 100
© 0
20 30 40 50 60 70
Populationsgrofie

Abbildung 3.32: EinfluB der Populationsgréfie auf die Giite

Die genetischen Parameter konnten auch die Laufzeit beeinflussen. Bei einer hohen Mu-
tationsrate sind beispielsweise mehr Mutationsaufrufe vom GAG zu leisten. Es sind aber
auch bei einem hundertfach groflerem Mutationsfaktor keine Laufzeitsteigerungen mef3-
bar. Nur die Populationsgréfle hat einen linearen Einflufl auf die Laufzeit des GAG, weil
bei mehr Individuen in Abhéngigkeit von der Crossover-Rate und der Mutationsrate ent-
sprechend mehr Operationen durchgefithrt werden miissen, um eine neue Generation zu
erzeugen.



Kapitel 4

Gruppenanordnung

Nachdem die Gruppenbildung abgeschlossen ist, besteht das Ziel der Gruppenanordnung
(Abbildung 4.1) darin, die gebildeten Gruppen so im Speicher anzuordnen, dafl moglichst
wenig AdreBgenerierungswechsel' beim compilierten Programm vorkommen.

Variablenzugriffssequenz

Variable - Zugiff = _= ________ i

a W s Speicheriayout

e Wl S :

o o B e |

c R .o

o Wl | TS Ega ralpla }

o = B

- v
l_ Speicherlayout I
| Adresse |
| co[@ et [o |
| >»1 O |efe.s |
|G1Cf... »>2 [C | flee- |
| e o o |
| c2[b d...4— Sgipral..| |
| e o o © OO0 |
| |

Abbildung 4.1: Gruppenanordnung

Alle Zugriffe in der Variablenzugriffssequenz auf einzelne Variablen kénnen nach der ab-
geschlossenen Gruppenbildung als Gruppenzugriffe betrachtet werden, da jede Variable

!Ein AdreBgenerierungsbefehl besteht im weiteren Zusammenhang aus einem angesprochenen Adref-
register und dem zugehorigen Offset oder Modify-Register. Ein Wechsel ist dann die Folge zweier Adref-
generierungsbefehle; bei denen entweder das angesprochene Adrefregister oder der verwendete Offset
beziehungsweise das verwendete Modify-Register unterschiedlich sind.

61
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zu genau einer Gruppe gehort. Abbildung 4.2 zeigt dies an einem Beispiel: Die ersten
drei Zugriffe (a, R), (e, W) und (a, R) betreffen alle die Gruppe, die unter der Adresse 0
im Speicher abgelegt worden ist. Da der darauffolgende Zugriff (¢, W) eine andere Grup-
pe betrifft, sind die Zugriffe auf die erste Gruppe zunachst beendet. Diese drei Zugriffe
werden durch einen Gruppenzugriff (Go, W) ersetzt. Das W bei einem Gruppenzugriff
markiert, dafl diese Gruppe sowohl gelesen als auch geschrieben werden muf}, wihrend
das R nur einem Lesezugriff markiert. Der doppelte Zugriff beim Schreiben kommt im
Beispiel dadurch zustande, dafl der Zugriff auf e schreibend war und eine zu schreibende
Gruppe unabhéngig von der Existenz weiterer Zugriffe gelesen werden muf.
Entsprechend wird im weiteren Verlauf verfahren, so dafl aus der Variablenzugriffssequenz
eine Gruppenzugriffssequenz entsteht.

Variablenzugriffs-
sequenz

Variable  Zugriff Gruppenzugriffs-  gheicherlayout

sequenz
a R Adresse
e W Go. W 0 |ae.. |Gy
= R 1 |c f.|G;
C W

2 o, d ... |GC2

f W G W
C R
b W Gy W
d W
a R | GoR

Abbildung 4.2: Entwicklung einer Gruppenzugriffssequenz

Das Optimierungskriterium der Gruppenanordnung besteht in der Minimierung der Pro-
grammgrofe des compilierten Programms. Als Grundlage fiir diese Minimierung dient das
Befehlswort des M3-DSP, das TVLIW [31]. Der M3-DSP hat eine auf dem Prinzip des
VLIW aufbauende Befehlswortdefinition. Mit einem VLIW kénnen mehrere unabhangi-
ge Funktionseinheiten parallel angesprochen werden. Dadurch kénnen beispielsweise eine
Datenmanipulation, ein Datentransfer und eine Adreflgenerierung parallel durchgefiihrt
werden. Werden die Moglichkeiten der Parallelitét, die das VLIW anbietet nur wenig ge-
nutzt, so mufl bei Standard-VLIW-Architekturen trotzdem immer das ganze Befehlswort
im Speicher abgelegt werden, obwohl nicht alle Befehlsteile ben6tigt werden. Dies erzeugt
einen Codeoverhead des compilierten Programms.

Da bei den vielen Befehlen nur wenige Anderungen am VLIW vorgenommen werden
miissen, besitzt der M3-DSP ein TVLIW (Abbildung 4.3). Im TVLIW-Dekoder werden
mittels des TVLIWs Anderungen an einem im VLIW-Cache vorliegenden VLIW vorge-
nommen. Fin im VLIW-Cache bestehendes VLIW dient dabei immer als Grundlage fiir
ein neues VLIW. Ein TVLIW enthélt die Anzahl der zu verandernden Teilworter des
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zugrunde liegenden VLIWs im Instruktionskontrollfeld® ITWC und bis zu zwei Teilworter
FIW? die mit einer Kennung (TAG) versehen sind, welche anzeigt, welches Teilwort des
Ziel-VLIWs zu verédndern ist. Als Ausgabe liefert der Dekoder ein vollstindiges VLIW,

wobei nichtbenotigte FIWs freigelassen werden®.

TAG TAG
TVLIW wWC F# FIW F# FIW

R T A

} 4 Befehle

VLIW = FIW | FIW = FW  FIW FIW

Abbildung 4.3: Tagged VLIW-Dekoder

Dadurch miissen nur die Anderungen am zugrunde liegenden Befehl gespeichert werden.
Innerhalb von Schleifen, wo in der Regel eine grofie Parallelitdt von Befehlen ausgenutzt
wird, miissen mit dem TVLIW-Dekoder VLIWs in mehreren Schritten verandert werden,
da mit jedem Schritt maximal zwei Teilbefehle des VLIWs verandert werden kénnen. Um
diese relativ langsame Befehlsbildung auszugleichen, besitzt der M3-DSP einen VLIW-
Cache, in dem vier Befehle gespeichert werden. Innerhalb von Schleifen kénnen so Befehle
wiederverwendet werden, die relativ aufwendige Bildung langer Befehle fallt nur zu Beginn
der Schleife an.

Indem die Gruppen so im Speicher angeordnet werden, dafl die Zahl der nétigen Wechsel
von Adrefigenerierungsbefehlen minimiert wird, wird auch die Programmgrofle verringert.

Ein neuer Adrefigenerierungsteil muf} erst bestimmt werden, sobald mit den vorhandenen
Adrefigenerierungsbefehlen aus dem VLIW-Cache die benotigte Adresse fiir die néchste
Gruppe in der Gruppenzugriffssequenz nicht berechnet werden kann. Wenn eine solche
Modifikation erfolgen muf, ist es fiir die Programmgrofie unerheblich, welche Adrefibe-
rechnung verwendet wird, denn jeder Wechsel des Adrefigenerierungsteils verursacht den
gleichen Codeoverhead. Die méglichen drei Adrefberechnungsbefehle sind im Hinblick
auf das Optimierungsziel Programmgréfienreduktion aus diesem Grund gleich teuer. Al-
lerdings unterliegen sie bestimmten Begrenzungen, die eine Auswahl des zu verwendenden
Adrefiberechnungsbefehls erméglichen:

e Postmodify®-Adressierung mit einem Adrefiregister P und einer Konstanten const:
AGU(P,, const), x € {0,1,2,3}
Die Konstante const ist vier Bit breit, damit sind mit dieser Adressierungsart nur
AdreBanderungen des P, von [—7,---,8] moglich.

?Instruction Word Control

3Functional Unit Instruction Word

4Dies geschieht durch Setzen von noops (no operations).

>Die Verinderung der zugrunde liegenden Adresse im Adrefregister erfolgt erst nach der Adressierung.
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o Postmodify-Adressierung mit einem Adrefiregister P und einem 16-Bit Modify-
Register M:
AGU(P,, My), x,y € {0,1,2,3}
Ein zu verwendendes Modify-Register mufy eventuell noch mit dem gewiinschten
Wert initialisiert werden, was einen Extrabefehl erfordert. Es ist sinnvoll, Modify-
Register erst dann einzusetzen, wenn eine Adrefanderung mit einer Konstanten
nicht mehr moglich ist, weil der Offset zu der benétigten AdreBénderung zu grof
ist.

e Adressierung mit dem Page-Pointer Register (PP):
Die Adressierung wird mittels eines Offsets durchgefiihrt. Die letzten 6 Bit des PP-
Registers werden durch den Offset bestimmt. Der Offset liegt dadurch im Bereich
[0,...,63] (Abbildung 4.4). Das PP neu zu setzen erfordert einen Extraschritt.

Speicher
Adresse
0
Poge-l?om‘rer Offset ..
Reqister
000000 | R
N XXXXXX 4 ”
e o o
6 Bit 000011 > n+3
001000 n+8

Abbildung 4.4: Page-Pointer Register

Die gegebenen Gruppen miissen im Speicher angeordnet werden. Ausgabe des Algorithmus
ist eine Zuweisung der Gruppen zu Speicheradressen. Allerdings wird eine Bewertung
eines vorhandenen Speicherlayouts dadurch erschwert, daf§ in der Adrefzuweisung sehr
viele Variationsméglichkeiten vorhanden sind:

Bis zu vier Befehlsworter werden im VLIW-Cache zwischengespeichert und kénnen erneut
benutzt werden. Programmbefehlswechsel werden eingespart, indem Befehlsworter, die im
VLIW-Cache abgelegt worden sind, wiederverwendet werden. Das Problem besteht darin,
den Befehl im VLIW-Cache auszuwéahlen, der verdndert und ersetzt werden soll.

Abbildung 4.5 macht die Problematik deutlich:

Bei dem gegebenen Zustand der Adrefiregister, Modify-Register, des Speicherlayouts und
der vier Adrefigenerierungsbefehle im VLIW-Cache sind alle Gruppenzugriffe bis ein-
schliefllich (n — 1) abgearbeitet. Bei dem nun folgenden Zugriff auf die Variablen der
Gruppe G kann der Befehl 1 aus dem VLIW-Cache wiederverwendet werden, denn das
verwendete Adrefiregister Py enthélt die richtige Adresse 0. Die ebenfalls im Befehl enthal-
tene Konstante 1 fithrt nach der Ausfithrung des Befehls zu einer Erhéhung der Adresse
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Gruppenzugriffssequenz Speicherlayout AdreRregister
Zeile Gruppe Zugriff ~ Adresse Adresse P 16
0
o o o O G 1 P.I 0
n G, R 0 1 G P, 12
n+1 G 2 R 1 2 G 1 P3 4
Lol A B e 3 Cs Modify-Register
n+3 G5 R 3
4 | Cs Mo -12
n+4 Gy R 4 5
Gs My 16
n+5 G 11 W 2
6 <z M o 9
n+6 G R 5 v 16
nt7 Gy R 16 ce H
n+8 G, R 1 Befehl Adresse
W Ca 1 = QX285
n+10 G W 20 [P
Y 2 = 16
n+1l1 G, R 0 - VLIW-Cache ---{----"-----5---
3 = 14
e e ¢ Iy
4 = 10

AdreBgenerierungsteil

Abbildung 4.5: Zwischenzustand bei der Bewertung eines Speicherlayouts

in P um 1. Damit kann auch der néchste Befehl mit diesem AdreBgenerierungsteil aus-
gefithrt werden. Dieser Befehl AGU(P;, 1) kann noch viermal ausgefiihrt werden, bis der
Zugriff (n + 5) auf Adresse 2 ausgefithrt werden mufl. Keiner der nun im VLIW-Cache
vorhandenen Befehle wiirde dazu fithren, dafi Adresse 2 erreicht wird. Es muf} also ein
neuer Adrefigenerierungsbefehl in einen VLIW geschrieben werden. Jeder der im VLIW-
Cache vorhandenen Befehle konnte als Grundlage fiir den neuen Befehl gewdhlt werden,
allerdings ist es beispielsweise nicht sinnvoll, den Adrefigenerierungsteil von Befehl 1 zu
verdndern, denn dieser kann in der vorliegenden Form noch zweimal wiederverwendet
werden. Auch der Adrefigenerierungsteil von Befehl 2 kann noch mindestens einmal (bei
Zugriff (n 4 7)) verwendet werden. Somit ist es sinnvoll, die Wahl zwischen den Befehlen
3 und 4 zu treffen. Es sollte immer ein Befehl ersetzt werden, der moglichst selten wieder-
verwendet werden kann. Der neugenerierte Befehl sollte moéglichst hdufig benutzt werden
kénnen.

Miissen fiir die Befehlsgenerierung noch Modify-Register oder Adrefregister neu gesetzt
werden, entstehen zusitzliche Befehle, da eine Anderung eines dieser Register ebenfalls
mit dem Adrefigenerierungsteil vorgenommen wird. Damit wird dieser Befehl ebenfalls im
VLIW-Cache abgelegt. Zudem muf} vermieden werden, dal zu &hnliche Befehle im VLIW-
Cache abgelegt sind, da dann nur ein kleiner Bereich des Adrefiraumes ohne Wechsel
der Modify-Register oder Adrefiregister abgedeckt werden kann. Wenn alle Adrefigene-
rierungsteile beispielsweise positive Offsets haben, mufl unter Umstdnden schneller ein
Adreflregister neu gesetzt werden, um die ersten Adressen des benutzten Speichers zu
erreichen.

Im vorliegenden Beispiel wiirde vielleicht der Befehl 4 durch AGU(Fy, —1) ersetzt werden,
nachdem P auf 2 gesetzt worden ist.
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Um das Problem eines guten Speicherlayouts, das wenig Wechsel der AdreBgenerierungs-
befehle verursacht, zu 16sen, wird von einigen Annahmen ausgegangen:

o Die betrachtete Variablenzugriffssequenz wird als ausgegebener Adrefigenerierungs-
teil der Befehlsfolge des Programms verstanden. Jeder Variablenzugriff wird also
interpretiert, als wiirde er parallel zu genau einem Befehl des Programms ausgefiihrt
und als wiirden keine Befehle des Programms ohne den Adrefigenerierungsteil noop
vorkommen.

e Muf} ein neuer Adrefligenerierungsteil gebildet werden, entscheidet die AdreBzuwei-
sung, welcher Adreigenerierungsteil im VLIW-Cache als Grundlage fiir diesen neuen
Befehlsteil gewédhlt wird.

Diese Annahmen verursachen einige Ungenauigkeiten. In der Adrefzuweisung ist nicht
bekannt, welche Befehle im VLIW-Cache vorhanden sind. Selbst wenn der Adreberech-
nungsteil bekannt wére, ist bei einer gegebenen Wiederverwendungsmoglichkeit nicht ge-
sagt, da} dieser Befehl auch tatsachlich verwendet wird, da die restlichen Befehlsteile
des VLIWs so an dieser Stelle des Programms nicht ausgefiihrt werden kénnen. Da die
AdreBberechnung aus dem restlichen Compilierprozef herausgelost betrachtet wird, ergibt
sich ein weiteres Problem: Die Variablenzugriffssequenz enthélt nur Zugriffe auf den Spei-
cher. Die dazugehorigen Befehle machen aber unter Umsténden nur einen Bruchteil der
Gesamtbefehle des Maschinenprogramms aus. In Teilen des Programms werden die Va-
riablen nur in Registern bearbeitet und auf den Speicher gar nicht zugegriffen. Abbildung
4.6 stellt dies dar:

AdreBgene-

rierungsteil
Befehl O (Q, R)
Befehl 1 (b, R)
Befenl 2 glele]e}
Befehl 3 noop

Befehl 4 (e, W)

-

ausgegebene
Variablensequenz

Abbildung 4.6: Ermittlung der Variablenzugriffssequenz in der Codegenerierung

Neben den Datenmanipulationen und sonstigen Befehlsteilen wird beim ersten Befehl auf
eine Variable a zugegriffen, im zweiten Befehl auf eine Variable b. Da diese Variablen
gelesen werden miissen, werden sie auch in der Variablenzugriffssequenz ausgegeben. In
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den beiden folgenden Befehlen 2 und 3 wird mit bereits in Registern vorliegenden Va-
riablen gearbeitet, der Adrefigenerierungsteil enthélt ein noop. Da die Adrefigenerierung
aber nur die Variablenzugriffssequenz erhilt, scheint es so, als wiirden nur drei Befehle
abgearbeitet, die Befehle 0, 1 und 4. Der Adrefigenerierungsteil besteht in dieser Abbil-
dung nur aus Variablenzugriffen als Platzhalter fiir die Adressen, da die Adressen in der
Adrefigenerierung erst ermittelt werden.

Es kann also vorkommen, dafl zwischen zwei Zugriffen auf Variablen der komplette VLIW-
Cache iiberschrieben wird und alle Adrefigenerierungsteile mit noops belegt sind.

Zu diesem Zeitpunkt der Codegenerierung ist nicht klar, welche Befehle wahrend der
Laufzeit im VLIW-Cache vorhanden sind, denn der Adrefigenerierungsteil ist nur ein
Teilwort des Gesamtbefehlswortes. Die letztendliche Entscheidung, welcher Befehl jeweils
als Grundlage dient, wird erst spater getroffen. Dieses Verfahren macht allerdings dennoch
Sinn, da es ebenfalls dort eingesetzt werden kann, wo diese Entscheidung getroffen wird.
Eventuell sollte deswegen {iberlegt werden, dieses Verfahren auch erst spater auszufiihren.
Der Genetische Algorithmus zur Gruppenanordnung baut auf schon bekannten Verfahren
auf, die im folgenden vorgestellt werden.

4.1 Verfahren zur Adreflzuweisung

Die Optimierung von Speicherlayouts fiir DSPs ist ein noch relativ neues Forschungsge-
biet. Infolgedessen existieren noch nicht besonders viele Veréffentlichungen auf diesem
Gebiet. Die hier betrachteten Verfahren versuchen, anhand eines giinstigen Speicherlay-
outs die Benutzung parallel ausfithrbarer automodify-Befehle zu maximieren. Da aber
einige Verfahren dhnliche Problemstellungen wie das in dieser Diplomarbeit vorliegende
Gruppenanordnungsproblem aufweisen, macht es Sinn, diese Verfahren zu betrachten.

4.1.1 Simple Offset Assignment-Problem

Das Simple Offset Assignment-Problem (SOA) besteht darin, aus einer gegebenen Va-
riablenmenge und einer Variablenzugriffssequenz jeder Variable so eine Adresse zuzuwei-
sen, dafl die kostenfreien postmodify-Berechnungen (Offset € {—1,4+1}) von Adressen
moglichst gut ausgenutzt werden. Es steht nur ein Adrefiregister zur Verfiigung. Das Ziel
besteht darin, die zusdtzlich erforderlichen Schritte fiir eine Berechnung der néchsten
Adresse zu minimieren, also moglichst viele Adrefberechnungen parallel zu anderen Be-
fehlen auszufiihren.

Bartley [2] schlagt zur Losung dieses Problems einen Graphalgorithmus vor. In dem Gra-
phen stellen die Knoten die Variablen dar. Kanten werden nur zwischen Knoten eingefiigt,
die eine Nachbarschaftsbeziehung besitzen, die Kantengewichte geben dabei die Anzahl
dieser Nachbarschaftsbeziehungen der Variablen in der Sequenz an (siehe auch Kapitel
3.1).

Gesucht ist nun der maximal gewichtete Hamilton-Pfad. Ein Hamilton-Pfad ist ein Pfad
im Graphen, der jeden Knoten genau einmal enthalt. Jeder Hamilton-Pfad stellt ein giilti-
ges Speicherlayout dar. Das Finden eines optimalen Speicherlayouts entspricht also der
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Suche nach dem maximal gewichteten Hamilton-Pfad, welcher die meisten automodify-
Operationen erlaubt [2]. Da dieses Problem NP-hart ist, verwendet Bartley ein heuristi-
sches Verfahren. Dieses Verfahren basiert auf dem Kruskal-Algorithmus (Kapitel 3.1.3)
und lauft in zwei Schritten ab:

Im ersten Schritt werden alle Kanten anhand ihres Gewichtes in absteigender Reihenfolge
sortiert. Danach wird der leere Pfad P gegriindet. Es werden solange in absteigender Rei-
henfolge Kanten des Graphen dem Pfad P hinzugefiigt, bis P alle Knoten enthélt. Dabei
werden nur solche Kanten hinzugefiigt, die weder Baume noch Zyklen in P produzieren.

4.1.2 General Offset Assignment-Problem

Die Beschrankung auf ein Adrefiregister ist bei den meisten DSPs, die mit zwei oder mehr
AdreBregistern arbeiten, nicht sinnvoll. Beim General Offset Assignment-Problem (GOA)
wird die Anzahl der Adrefiregister auf eine beliebige, aber feste Anzahl erweitert. Anson-
sten liegt das gleiche Problem wie beim SOA vor: Den Variablen Adressen zuzuweisen.

Liao et al. [21] schlagen einen Algorithmus vor, fiir den sie von zwei Annahmen ausgehen:

o Jedes benutzte AdreBregister verursacht Kosten fiir die Initialisierung. Selbst wenn
spater mit diesem Adrefiregister nur automodify-Operationen durchgefiihrt werden,
muf} der Startwert in einem Extraschritt geladen werden.

o Jede Variable wird genau einem Adrefiregister zugeteilt und kann ausschlieBlich mit
diesem Adrefiregister adressiert werden.

Mit diesen Annahmen ist das GOA-Problem ein Partitionierungsproblem: Gesucht ist eine
Partitionierung der vorhandenen Variablen auf die k Adrefiregister. Fiir k Adrefiregister
werden genau k Optimierungs-Durchlaufe zur Losung des SOA-Problems benétigt; bei
den SOA-Algorithmen besteht das Ziel darin, die Summe der Kosten fiir das einzelne
Adreflregister mit der zu diesem Adrefiregister gegebenen Variablenmenge zu minimieren.
Liao et al. stellten fest, dafl das Hauptproblem in einer guten Partitionierung der Variablen
besteht. Sie geben an, daf eine geeignete Partitionierungsgréfie von Problem zu Problem
unterschiedlich ist und nur durch Tests ermittelt werden kann.

Leupers und Marwedel stellen in [19] eine Verfeinerung dieses Algorithmus vor, indem sie
ein Verfahren zur Suche einer solchen Anfangspartitionierung angeben:

Nach der Bildung eines Graphen, in dem die Knoten die Variablen reprasentieren und
die Kantengewichte die Nachbarschaftsbeziehungen in der Zugriffssequenz, werden die
Kanten anhand ihres Gewichts sortiert. Fiir k Adrefiregister werden maximal k disjunkte
Paare von Variablen, zwischen denen die Kante das jeweils beste, positive Gewicht auf-
weist, auf gleiche Adrefiregister verteilt und in diesem Schritt nicht mehr betrachtet. Sind
weniger als k solcher Kanten im Graphen vorhanden, werden nur diese betrachtet. Die
restlichen Variablen werden testweise allen Adrefiregistern zugewiesen und jeweils die Zu-
teilung ermittelt, die die geringste Erhohung der Kosten bei einem SOA-Algorithmus mit
dieser Zuteilung verursacht. Fiir jede Kostenberechnung muf} also ein SOA-Algorithmus
herangezogen werden.

Da es sich um heuristische Verfahren handelt, erzeugen alle vorgestellten Verfahren unter
Umstédnden nur suboptimale Lésungen fiir das SOA-Problem und das GOA-Problem.
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4.1.3 Modify-Register-Belegung

Um ein Modify-Register einzusetzen, schlagt Leupers fiir DSPs allgemein in seiner Dis-
sertation [16] vor, einen zweistufigen Algorithmus durchzufiihren:

Im ersten Schritt wird ein gutes Layout ohne Beriicksichtigung des Modify-Registers mit
Hilfe der SOA- und GOA-Algorithmen erzeugt.

In zweiten Schritt wird durch eine gute Belegung des Modify-Registers versucht, die Ko-
sten weiter zu senken. Dazu wird die Anzahl der vorkommenden Differenzen der Adressen,
den Spriingen im Speicher, zwischen zwei Zugriffen auf Variablen untersucht. Spriinge, die
haufiger vorkommen, kénnen in das Modify-Register geladen werden und erfordern keinen
Extraschritt bei einer Adressierung, sondern kénnen parallel zur Modifikation des Adref3-
registers eingesetzt werden. Allerdings fallen Kosten fiir die Belegung des Modify-Registers
an.

Der M3-DSP besitzt neben vier Adrefiregistern auch vier Modify-Register, die orthogonal
mit den Adrefiregistern verwendet werden kénnen. Deswegen mufl der vorgestellte Algo-
rithmus erweitert werden:

Das zu losende Problem besteht darin, welches Modify-Register wahrend des Laufs durch
die Variablenzugriffssequenz mit einem neuen Wert belegt wird.

>“

Offset- ' '
sequonz | t1 2 F] (O+1 -1 +3 +3 -3 -1 -2 +1

—>
> <+

Abbildung 4.7: Neubelegung der Modify-Register mit Offsets

Die Losung geht auf einen Algorithmus von Belady [3] zur optimalen Losung der Ein- und
Auslagerung von Speicherseiten in den Hauptspeicher zuriick, wenn die Zugriffssequenz
bekannt ist. Im Gegensatz zu Speicherseiten, bei denen die Zugriffssequenz nicht bekannt
ist, ist sie das bei diesem Problem schon.

Wird ein Punkt in der Sequenz erreicht, an dem kein Modify-Register mehr frei ist, aber
ein neuer Wert zugewiesen werden muf}, wird derjenige Wert iiberschrieben, dessen nachste
Nutzung am weitesten in der Zukunft liegt.

Abbildung 4.7 zeigt eine Offset-Sequenz, also eine Sequenz von Spriingen im Speicher. Bei
zwei vorhandenen Modify-Registern My, M; taucht das erste Mal ein Entscheidungspro-
blem auf, wenn der Offset -1 anliegt. Nun muf} entschieden werden, welcher der Offsets
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+1 und —2 am weitesten in der Zukunft wieder benétigt wird. Dies ist der Offset —2, der
sich in M; befindet und daraufhin vom Offset -1 {iberschrieben wird.

4.1.4 Genetisches GOA

Die heuristischen Verfahren, die fiir die Losung der Probleme SOA und GOA entwickelt
wurden, ermitteln eventuell suboptimale Ergebnisse. Fabian David setzt in seiner Di-
plomarbeit [8] auf genetische Verfahren fiir die Losung beider Probleme. Die entwickelten
genetischen Verfahren ermitteln oft das optimale Ergebnis, wenn sie vorher mit einer der
obigen heuristischen Verfahren initialisiert werden, und liegen im Durchschnitt sehr nah
an einer optimalen Losung. Das verwendete genetische Verfahren kann mit einer variablen
Anzahl von Adref}- und Modify-Registern arbeiten.

Da das Gruppenanordnungsproblem unter anderem auch darin besteht, Gruppen in der
Gruppenzugriffssequenz Adrefiregister zuzuweisen, von denen vier vorhanden sind, enthélt
das Gruppenanordnungsproblem als Teilproblem das GOA und ist infolgedessen NP-hart.

4.2 Genetischer Algorithmus zur Gruppenanordnung

(GAA)

Der Genetische Algorithmus zur Gruppenanordnung (GAA) soll eine Anordnung der
Gruppen im Speicher ermitteln, die mit moglichst wenig Befehlswechseln auskommt.

Als Eingabe erhdlt der GAA eine Gruppenmenge, die sich aus der Menge der Varia-
blengruppenzugriffe der Variablenzugriffssequenz und den Gruppen aus dem GAG ergibt
(Abbildung 4.8). Dabei werden die aus dem GAG ermittelten Gruppen und die schon in
der Variablenzugriffssequenz vorhandenen Gruppen mittels GAA im Speicher angeordnet
und als Speicherlayout ausgegeben. Dazu wird jeder Variable genau eine Speicherstel-
le, die aus Adrefizeile und der Position innerhalb der zugehérigen Speicherzeile besteht,
zZugewiesen.

Der Algorithmus geht von folgenden Voraussetzungen aus:

e Die Zusammensetzung der vorhandenen Gruppen kann nicht mehr verdndert wer-
den. Damit kénnen die verschiedenen Gruppen prinzipiell wie Variablen behandelt
werden, die unter einer Adresse abgespeichert sind.

o Gleiche AdreBbefehlsteile im VLIW-Cache kénnen wiederverwendet werden.
o Der Algorithmus hat die Kontrolle dariiber, welcher Befehl im VLIW-Cache aus-

gewahlt wird, um verédndert zu werden.

Beim GAA handelt es sich um einen Genetischen Algorithmus, bei dem in der Bewer-
tungsfunktion ein heuristisches Verfahren die Befehlswechsel ermittelt. Da vier Modify-
Register, vier Adrefiregister und ein VLIW-Cache mit vier Befehlen zur Verfiigung stehen,
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Variablenzugriffssequenz
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Abbildung 4.8: Eingabe und Ausgabe des Genetischen Algorithmus zur Gruppenanord-
nung, GAA

wobei jeder Adrefigenerierungsteil dieser Befehle aus drei verschiedenen Adressierungsar-
ten gewdhlt werden kann, ist eine einfache, optimale Berechnung in polynomieller Zeit
nicht méglich.

Das Problem kann auch als Graphproblem betrachtet werden. Die wie in Abbildung 4.9
ermittelte Gruppenzugriffssequenz gibt an, in welcher Reihenfolge auf die Gruppen zuge-
griffen wird.

Variablenzugriffs-
sequenz

Variable  Zugriff Gruggcquétgnffs- Speicherlayout
a R Adresse
e W GoW => K,
a R 0 |ae .. |Gg
C W 1 <, f, 000 G 1
f W G W = Ky 5 o d | G,
Cc R
o w GQ, W == K3
d W
a R I G 0 R == K4

Abbildung 4.9: Bildung von Graphknoten fiir das bewertende heuristische Verfahren

Die einzelnen Elemente der Gruppenzugriffssequenz ergeben die Knoten K eines Graphen
(Abbildung 4.9). Die Knoten sind in der Reihenfolge ihres Auftretens in der Sequenz nume-
riert. Nun werden von jedem Knoten K Kanten zu allen Knoten gezogen, die eine grofiere



72 KAPITEL 4. GRUPPENANORDNUNG

Nummer haben. Das ganzzahlige Kantengewicht entspricht der nétigen Adrefanderung
bei einem Adrefwechsel zu dieser in der Sequenz weiter hinten liegenden Gruppe eines
Knotens. Damit ergibt sich ein Graph wie in Abbildung 4.10. Das Ziel besteht darin, jeden
Knoten als bearbeitet zu markieren.
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Abbildung 4.10: Beispielgraph fiir die Bewertung eines Speicherlayouts

Der Adrefigenerierungsteil eines Befehls besteht aus zwei Teilen: Einem verwendeten
Adrefiregister und einem Offset, mit dem das AdreBregister nach der Adressierung modi-
fiziert wird. Im vorliegenden Graphen (Abbildung 4.10) adressiert ein Adrefigenerierungs-
befehl genau dann die mit einem Knoten verbundene Gruppe, wenn die Adressen dieser
Gruppe und des Adrefiregisters iibereinstimmen. Stimmt der Offset des Befehlsteils mit
dem Kantengewicht einer von diesem Knoten ausgehenden Kante iiberein, kann auch die
mit dieser Kante erreichte Gruppe im néchsten Schritt von diesem Befehl erreicht werden.
Im Beispielgraphen wiirde zum Beispiel ein Befehlsteil von AGU(F,2) mit Py = 0 die
Gruppe des ersten Knotens adressieren, wenn Gy an der Adresse 0 steht, und danach
die Adresse von Py so verdndern, dafl beim iiberndchsten Zugriff auf die Gruppe G5 im
Knoten K3 die Adresse von Fy mit der bendtigten Adresse von K73 iibereinstimmt. Diese
beiden Knoten KA, K3 werden also mit einem Befehl bearbeitet. Das Ziel besteht nun
darin, alle mit den Knoten des Graphen verbundenen Gruppen mit méglichst wenigen
Befehlen zu adressieren. Werden nur vier verschiedene Befehle benétigt, um alle Kno-
ten des Graphen zu bearbeiten, gdbe es nur vier Adrewechsel, da jeder Befehl einmal
im VLIW-Cache abgelegt werden miifite. Werden mehr als vier Befehle benétigt, besteht
die Aufgabe des GAA darin, durch eine gute Anordnung der Gruppen im Speicher die
Wechsel der Adrefigenerierungsteile im VLIW-Cache zu minimieren.

In der Bewertungsfunktion wird beim Genetischen Algorithmus mit Hilfe des oben be-
schriebenen Graphen ermittelt, wieviele Wechsel des Adrefigenerierungsteils nétig sind.
Zuniachst jedoch wird die Initialisierung des GAA vorgestellt.

4.2.1 Initialisierung

Nach Ausfithrung des GAG existiert eine feste Gruppenmenge (Abbildung 4.8). Die Grup-
pen dieser Menge werden nicht mehr verdndert. Die Kodierung des GAA ist stark an die
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Kodierung des GAG angelehnt. Dadurch kann eine spatere Kombination beider Verfahren
GAG und GAA ermoglicht werden. Auch eine eventuelle erneute Aufteilung der Gruppen
kann dadurch wieder erméglicht werden, falls dies wiinschenswert sein sollte (siehe Seite
14). Die Initialpopulation des GAA erhéalt zunéchst die beste ermittelte Losung des GAG,
erweitert um die Gruppenzugriffe aus der Variablenzugriffssequenz. Die Allele der Gene
entsprechen nun Adressen im Speicher.
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Abbildung 4.11: Die Kodierung beim GAA

Abbildung 4.11 zeigt die Kodierung an einem Beispiel: Das Chromosom hat wieder die
Lénge n, was der Anzahl der Variablen aus dem GAG entspricht. Die Belegung der Ge-
ne dieses Chromosoms kodiert eine bestimmte Gruppenaufteilung. Angehdngt werden
noch die vorhandenen Zugriffe von Variablen, die schon im Gruppenmodus in der Va-
riablenzugriffssequenz vorliegen. Dadurch verlangert sich entsprechend das Chromosom.
Diese Gruppen erhalten neue Gruppennummern, im Beispiel werden die Gene der Gruppe
(21, 22) mit dem Allel 4 belegt.

Das beste Chromosom des GAG entspricht dem Ausgangschromosom aus Abbildung 4.12.
Anhand dieses Chromosoms werden nun die anderen Chromosomen der Initialpopulation
gebildet. Die Gruppenzusammensetzung darf dabei nicht verdndert werden. Wird einer
Gruppe eine neue Adresse zugewiesen, so miissen alle Gene der Gruppe mit dieser Adres-
se neu belegt werden. Eine eventuell mit diesem Wert schon belegte Gengruppe wird
auf einen neuen Wert gesetzt. Dabei sind leere Gruppen zwischen den gewahlten Werten
erlaubt. Dies kann zu einer besseren Ausnutzung der Adreflgenerierungs-Befehle fiithren.
Im Tool kann angegeben werden, wie grof} diese Liicken zwischen gefiillten Gruppen sein
diirfen. Es kann aus Speicherplatzgriinden auch ganz unterdriickt werden, daf} leere Grup-
pen® im Verlauf des GAA entstehen.

6Leere Gruppen entsprechen freien Zeilen im Speicher.
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Abbildung 4.12: Die Initialisierung beim GAA

4.2.2 Bewertung

Durch das heuristische Verfahren, das in der Bewertungsfunktion die Zahl der Wechsel von
Adreigenerierungsteilen ermittelt, wird ein grofler Teil der Arbeit der GAA hier erbracht.
Zusétzlich dazu, dafl der Genetische Algorithmus durch die Bewertungen der Individuen
gesteuert wird, wird hier ermittelt, welche Adressierungsbefehle bei jedem Individuum
vorliegen.

Als Grundlage der Bewertungsfunktion dienen die im Chromosom kodierte Zuteilung der
Gruppen zu Speicheradressen und die Gruppenzugriffssequenz. Anhand der Sequenz wird
ein wie oben beschriebener Graph (Abbildung 4.10) gebildet. Ziel ist es nun, die Gruppe
jedes Knotens zu adressieren, was bedeutet, dafl der Knoten von einem Adreflberech-
nungsbefehl erreicht worden ist. Das heuristische Verfahren berechnet auf dem Graphen
die nétigen Adrefigenerierungswechsel: Gestartet wird vom ersten Knoten aus. Jede aus-
gehende Kante dieses Knotens wird betrachtet. Gesucht ist der langste Pfad im Graphen,
dessen Kanten alle das gleiche Gewicht haben. Das Gewicht jeder Kante entspricht dem
Sprung, der im Speicher gemacht werden muf}; um die néchste Adresse zu erreichen, die
die Gruppe des nichsten Knotens repréasentiert. Ein solcher Pfad im Graphen entspricht
einer Folge von Speicherzugriffen, deren Offset identisch ist. Fiir diesen Pfad kann also im-
mer der gleiche Befehl verwendet werden, dessen zugrunde liegendes Adrefiregister durch
postmodify-Operationen immer auf den nachsten Knoten des Pfades zeigt. Zwischen zwei
Zugriffen darf dieses AdrefBregister allerdings nicht anderweitig verwendet werden. Sollte
der Graph in Abbildung 4.13 als lingsten Pfad den markierten Pfad von Knoten K,
ausgehend mit dem Offset 42 enthalten, wire der sich ergebende Befehl (F,2). Ist der
Offset des ermittelten Befehles zu grof} fiir eine Verwendung von Konstanten (Offset> 8
oder Offset< —7), muf} ein freies Modify-Register mit dem Offset belegt werden.
Anschlielend wird mit der Adresse des ersten Knotens des ermittelten Pfades ein freies
AdreBregister P, (x € {0,1,2,3}) belegt. Nachdem der Befehl ermittelt worden ist, wer-
den alle Knoten des Pfades markiert und alle Kanten dieser Knoten geléscht. Auf diese
Weise werden zwei weitere Pfade ermittelt, deren Startknoten jeweils die ersten unmar-
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kierten Knoten mit der kleinsten Nummer sind. Die Knoten dieser Pfade werden ebenfalls
markiert. Fiir jeden Pfad kénnen nur unmarkierte Knoten gewahlt werden. Die drei durch
die Pfade reprasentierten Befehle werden betrachtet, als wiirden sie die ersten im VLIW-
Cache abgelegten Befehle bilden.

Die Knoten des Graphen reprasentieren eine zeitliche Sequenz von Gruppenzugriffen und
werden in genau dieser Reihenfolge abgearbeitet. Der Befehl, dessen letzter Knoten die
kleinste Nummer im Graphen hat, zeigt an, bis zu welchem Zeitpunkt der VLIW-Cache
mit Befehlen belegt ist. Alle Knoten, die eine kleinere Nummer im Graphen besitzen und
bislang nicht markiert wurden, kénnen mit den Befehlen im VLIW-Cache nicht adressiert
werden, da diese zu einem Zeitpunkt adressiert werden miissen, zu dem bis auf eine alle
Befehlszeilen des VLIW-Caches mit anderen Befehlen belegt sind.

Aus diesem Grund wurde bislang der vierte Befehl des VLIW-Caches nicht benutzt. Alle
Knoten die bis zu diesem Knoten nicht adressiert werden konnten, werden anschliefend
mit dem Page-Pointer Register adressiert. Dazu wird der Einfachheit halber angenom-
men, dal das Page-Pointer Register einen Offset besitzt, mit dem der ganze Speicher
abgedeckt werden kann. Da jedoch trotzdem fiir jeden Knoten ein neuer Befehl generiert
werden muf, entstehen Extrakosten fiir jeden so adressierten Knoten. Alle diese Knoten
werden ebenfalls markiert. Im vorliegenden Beispiel (Abbildung 4.13) wird der Knoten
K49 nicht markiert. Sollten die drei VLIW-Befehle schon feststehen und die kleinste
adressierte Knotennummer aller Befehle grofier m 4 2 sein, kann dieser Knoten nur durch
den vierten Befehl mittels des Page-Pointer Registers erreicht werden.

+4

+8 |
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8 4
——
+2
(Po2)

Abbildung 4.13: Pfadsuche des heuristischen Verfahrens des GAA

Nun sind alle Knoten bis zum Ende der Lebensdauer” eines Befehls im VLIW-Cache adres-
siert. Der Befehl mit dem frithesten Lebensdauerende kann geléscht und ein neuer langster
Pfad im Graphen gesucht werden. Der Startknoten dieses neuen Pfades ist der unmarkier-
te Knoten mit der kleinsten Nummer im Graphen. Nachdem so ein neuer Befehl ermittelt
worden ist, der denjenigen Befehl ersetzt, dessen Lebensdauer abgelaufen ist, miissen wie-
derum alle Knoten bis zu dem Zeitpunkt, an dem die Lebensdauer eines nachsten Befehls
endet, mit dem Page-Pointer Register markiert werden. Dieses Verfahren wird fortgesetzt,
bis alle Knoten des Graphen markiert worden sind. Die verursachten Kosten der Zuteilung

"Damit ist die Zeitspanne von der Markierung des ersten Knotens mit diesem Befehl bis einschlieSlich
des letzten Befehls gemeint.
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der Gruppen zu Adressen ergeben sich aus den verursachten Adressierungen mittels des
Page-Pointer Registers und der Zahl der verwendeten Durchldaufe zur Markierung aller
Knoten des Graphen.

4.2.3 Crossover

Beim GAA wird ein 1-Punkt-Crossover durchgefiithrt. Nach der Selektion zweier Eltern-
chromosomen wird ein beliebiger Punkt als Uberkreuzungspunkt ermittelt. Der hintere
Teil beider Chromosomen wird getauscht. Die sich ergebenden Chromosomen sind even-
tuell keine giiltigen Individuen und miissen korrigiert werden, da der Uberkreuzungspunkt
zuféllig ermittelt wird und eventuell Gruppen getrennt werden. Die Gruppenzusammen-
setzung aller Chromosomen der Population ist gleich. Das bedeutet, dafl eine bestimmte
Gruppe immer eine feste Genmenge® belegt. Wird nun durch Crossover eine Gruppe
getrennt, werden die ausgetauschten Elemente dieser Genmenge gezéhlt und mit der Ge-
samtzahl an Flementen dieser Gruppe verglichen. Werden mehr als die Hélfte der Ele-
mente getauscht, werden auch alle anderen Gene dieser Gruppe im Zielchromosom mit
dem Wert der getauschten Gene belegt. Ansonsten werden die getauschten Gene mit dem
Wert der schon vorhandenen Gene belegt.

In Abbildung 4.14 werden die letzten drei Gene getauscht. Die Gengruppe mit dem Allel
3 von Elter 1 ist {4,8,9}. Da zwei der drei enthaltenen Gene getauscht werden, wird
das dritte Gen (4) in Nachkomme 2 angeglichen. Da auf allen Chromosomen die glei-
chen Genmengen vorkommen, mufl das Verfahren fiir Nachkomme 1 analog durchgefiihrt
werden. Da das erste Gen des Tauschabschnittes nur ein Element aus einer Menge von
drei Elementen dieser Gruppe ist, wird dieses Gen in beiden Nachkommen der restlichen
Gruppe (aus zwei Genen im jeweiligen Chromosom) angeglichen. Anschlieflend sind beide
Nachkommen giiltige Individuen.

Ein weiterer Sonderfall tritt auf, wenn zwei Gruppen die gleichen Allele besitzen. In Ab-
bildung 4.15 hat zum Beispiel das erste Gen des Tauschabschnittes von Elter 1 die gleiche
Belegung wie eine schon existierende Genmenge im vorderen Teil von Elter 2. Nun werden
die Genmengen verglichen, die groflere Anzahl entscheidet, welche Genmenge unveréndert
bleibt und welche ein neues, in diesem Chromosom unbenutztes Allel erhélt. Hier wird
das Gen der Tauschmenge neu mit einer 0 belegt. Als giiltiger Wert fiir eine Neubelegung
kénnen alle in diesem Individuum nicht benutzten Gruppennummern gewahlt werden.
Dies entspricht einer Verschiebung dieser Gruppe an eine andere Adresse. Am Tool kann
eingestellt werden, wie grof§ die Zahl der unbenutzten Adressen sein darf. Bei einer 0
fiir diesen Wert gibt es keine unbelegten Zeilen, in diesem Fall mufl bei jeder Neubele-
gung einer Zeile mit einem Wert ein Tausch durchgefithrt werden. Im ersten Chromosom
tauchen die Allele des Tauschabschnittes des zweiten Chromosoms zwar ebenfalls auf,
werden aber génzlich getauscht, so daf§ auf eine Angleichung verzichtet werden kann. Die
Crossover-Funktion produziert nur giiltige Individuen.

8Eine Gruppe belegt eine feste Menge von durchnummerierten Genen, zum Beispiel bezieht sich die

Genmenge {1,2,5} auf die Gene 1, 2 und 5. Alle Allele dieser Gene sind gleich.
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Elter 1 0|0|0(3|2|1|0|3|3
GenNr: 1 2 3 4 65 6|7 8 9
Elter 2 61616 6
/ 0
Nachkomme 1 |0 (0|0 (8 (2|1 |4L| 7|7
GenNr: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nachkomme2 |6 |6 |6 |7 4|2 | 2| 3| 3
3 6

Abbildung 4.14: Crossoverfunktion des GAA

Elter 1 O[0(0|1]|1]12|3([4]|5
GenNr: 1 2 3 4 5|6
Elter 2 71717121213 6|5

Nachkomme 1 (O[O0 |0 11113645
GenNr: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nachkomme?2 |7 |7 |7 12 |2 ,Z 3145

0

Abbildung 4.15: Gleiche Numerierung der Gengruppen
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4.2.4 Mutation

Die Mutation betrifft nicht einzelne Gene, sondern Gengruppen, die sich aus der Grup-
penzusammensetzung ergeben. Wird eine Gruppe zur Mutation ausgewihlt, werden alle
Gene mit einem neuen Wert belegt. Das entspricht im Speicher einer Verschiebung dieser
Gruppe in eine andere Speicherzeile unter den gleichen Beschrénkungen einer Verschie-
bung wie beim Crossover, sollten keine freien Speicherzeilen zugelassen sein (abhéngig vom
eingestellten Wert fiir freie Speicherzeilen). Werden keine freien Speicherzeilen zugelassen,
wird in der Mutation nur getauscht.

4.3 Resultate

In diesem Abschnitt wird der GAA bei einigen zufallsbasierten Testsequenzen angewendet,
wobei die Giite der Ergebnisse und die Laufzeiten vorgestellt werden. Zudem werden als
reale Benchmarks die Sequenzen eines [IR-Filters und die Sequenz der DCT als Eingabe
verwendet. Die hier als Vergleichsgrundlage verwendete naive Losung geht davon aus, die
drei am héufigsten vorkommenden Adressen in drei Adrefregister zu schreiben und dann
die entsprechenden Befehle AGU(P,,0) zu verwenden. Es ist klar, dafl die naive Losung
bei wenigen anzuordnenden Gruppen effizienter ist als bei einer grolen Gruppenmenge.

4.3.1 Einsatz des GAA bei zufallsbasierten Testsequenzen

Abbildung 4.16 zeigt Ergebnisse, die sich bei Zufallssequenzen mit 13 Gruppen ergeben
(diese Testsequenzen wurden auch beim GAG verwendet). In diesem Fall wurden keine
freien Speicherzeilen zugelassen. Die Verbesserungen im Vergleich zu einer naiven Lésung
sind nur gering (durchschnittlich bei 0,9%).

HEnaiv @ GAA
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Gruppenzugriffe

Abbildung 4.16: Ergebnisse des GAA bei Testsequenzen mit 13 Gruppen
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Scheinbar ergibt sich erst bei einer grofleren Anzahl von Gruppen ein héheres Optimie-
rungspotential. Zu diesem Zweck wurde eine zweite Testreihe mit 5 bis 25 Gruppen bei
einer Sequenzlange von 100 Gruppenzugriffen durchgefiihrt. Die Ergebnisse stellt 4.17 dar.
Es ist deutlich zu erkennen, dafl erst ab einer Gruppenzahl von 15 ein Einsparpotenti-
al zur naiven Losung bei diesen Testsequenzen vorhanden ist. Ab 15 Gruppen ist dieses
Einsparpotential zwischen 15% und 16, 5% relativ konstant.

M naiv @ GAA

Befehlswechsel

5 10 15 20 25

Gruppenzahl

Abbildung 4.17: Vergleich der Ergebnisse des GAA bei verschiedenen Gruppenanzahlen

Die Laufzeiten des GAA héngen linear von der Gruppenzahl ab, Abbildung 4.18 macht das
deutlich. Die Laufzeit des verwendeten Genetischen Algorithmus (die Phasen Crossover
und Mutation) &ndert sich durch langere Chromosomen nur linear. Auf die heuristische
Bewertungsfunktion haben mehr Gruppen keinen Einflu}, da nur die Anzahl der Grup-
penzugriffe gezéhlt werden, und diese liegen bei allen betrachteten Sequenzen bei 100
Gruppenzugriffen.

Die Abhéangigkeit der Laufzeit von der Gruppenzugriffszahl ist allerdings nicht mehr line-
ar, wie Abbildung 4.19 zeigt. In diesem Fall tragt nur die Bewertungsfunktion zur Laufzeit
bei, die Laufzeiten von Crossover und Mutation des Genetischen Algorithmus dndern sich
durch eine héhere Anzahl von Gruppenzugriffen nicht, da die Chromosomen dadurch nicht
verdndert werden.
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Abbildung 4.18: Laufzeitenvergleich des GAA bei verschiedenen Gruppenanzahlen
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Abbildung 4.19: Laufzeitenvergleich des GAA bei unterschiedlicher Anzahl von Gruppen-
zugriffen
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4.3.2 Einsatz des GAA bei Sequenzen realer Benchmarks

Als reale Benchmarks werden bei dieser Bewertung eine Sequenz eines IIR-Filters und
eine Sequenz der DCT verwendet.

Bei dem Einsatz des GAA mit einer Sequenz des IIR-Filters sind nur Gruppengréfien
von 2, 4 und 6 sinnvoll, da ansonsten jede der entstehenden Gruppen mit einem Befehl
adressiert werden kann (die Sequenz enthédlt 19 Variablen). Die Ergebnisse mit den sich
ergebenden 10, 5 und 4 Gruppen zeigt Abbildung 4.20. Es wird deutlich, daf} ein Ein-
sparpotential vorhanden ist. Allerdings sind die Ergebnisse der Sequenz nicht auf linge-
re Sequenzen direkt iibertraghar, da bei der verwendeten Sequenz jede Variablengruppe
durchschnittlich seltener als zweimal (zwischen 1,6 und 1,4) aufgerufen wird. Dadurch
ist die zu Beginn erlduterte naive Losung nicht sehr aussagekriftig. Dies gilt dann auch
fiir einen Vergleich mit dieser Losung.

Enaiv Bl GAA

Befehlswechsel

10 5 4

Gruppen

Abbildung 4.20: Adrefigenerierungs-Wechsel bei einer Sequenz des IIR-Filters

Abbildung 4.21 zeigt Frgebnisse, die sich ergeben, wenn im Speicher unterschiedlich vie-
le freie Speicherzeilen zugelassen werden. Die Prozentwerte geben die Einsparungen des
GAA gegeniiber der naiven Losung an. Es ist offensichtlich von Vorteil, Speicherzeilen
freizulassen, da bei 0 zuldssigen freien Speicherzeilen das Finsparpotential kleiner ist als
bei 10 oder 20 freien Speicherzeilen. Der GAA kann die zusatzlichen Freiheiten bei der
Gruppenanordnung ausnutzen. Es wird aber auch klar, dafl ab einer gewissen Zahl von
Speicherzeilen der Losungsraum so grofl werden kann, dafl die Ergebnisse wieder schlech-
ter werden (bei 30 und mehr freien Speicherzeilen). Die besten Ergebnisse des GAA sind
15,2% besser als die der naiven Losung.
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Abbildung 4.21: Adrefigenerierungs-Wechsel bei der Sequenz der DCT



Kapitel 5

Zusammenfassung & Ausblick

5.1 Zusammenfassung

Die Durchfithrung der AdreBzuweisung fiir den M3-DSP erfordert aufgrund des Gruppen-
speichers besondere Optimierungs-Techniken. So gilt es einerseits die in einem Programm
verwendeten Variablen zu Gruppen anzuordnen ( Gruppenbildung) und andererseits diesen
Gruppen Adressen zuzuweisen ( Gruppenanordnung).

Das Problem der Gruppenbildung hat das Ziel, die Speicherzugriffe des compilierten Pro-
gramms zu minimieren und dadurch indirekt auch die Ausfithrungszeit zu reduzieren. In
dieser Arbeit wurde das Problem der Gruppenbildung auf ein Partitionierungsproblem ab-
gebildet. Das zugrunde liegende Partitionierungsproblem ist NP-hart. Zur Lésung dieses
Problems wurden einige heuristische Verfahren vorgestellt, die fiir eine Partitionierung
eingesetzt werden kénnen. Es wurden Varianten eines Kruskal-Algorithmus implemen-
tiert, die in polynomieller Laufzeit eine Partitionierung durchfithren, deren Ergebnisse
sich jedoch als unbefriedigend erwiesen. Ein ebenfalls implementierter Kernighan-Lin-
Algorithmus fithrte schon zu recht guten Ergebnissen. Allerdings kann keine polynomielle
Laufzeit garantiert werden.

Der in dieser Arbeit implementierte Genetische Algorithmus zur Gruppenbildung (GAG)
lieferte in polynomieller Zeit vor allem fiir groflere Variablenmengen bessere Ergebnisse als
die Heuristiken. Die Einsparungen gegentiber den Kruskal-Algorithmus-Varianten lagen
zwischen 10% und 35%, gegeniiber dem Kernighan-Lin-Algorithmus bei 3% bis zu 10%.
Die Ergebnisse des GAG brachten Einsparungen von Speicherzugriffen von durchschnitt-
lich 15% gegeniiber einer ebenfalls implementierten naiven Losung. Bei einem Einsatz des
GAG fiir eine Sequenz der DCT brachte die Partitionierung im Vergleich zur ermittelten
naiven Losung beim M3-DSP-Compiler Einsparungen von durchschnittlich 8%. Im Ver-
gleich zu der vorher vom M3-DSP-Compiler verwendeten Gruppenpartitionierung lagen
die Ergebnisse sogar bei iiber 60% Einsparung von Speicherzugriffen.

Beim Einsatz des M3-DSP-Compilers kénnte zum Beispiel zu Testzwecken die beim GAG
verwendete naive Gruppenpartitionierung verwendet werden, da sie schnell zu ermitteln
ist und bereits zu recht guten Ergebnissen fithrt. Wird mehr Bedarf auf Codequalitat
gelegt, sollte der GAG eingesetzt werden, da er die Ergebnisse der naiven Losung noch
deutlich verbessert.

83
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Das Problem der Gruppenanordnung hat das Ziel, die Programmgroéfie zu minimieren. Da-
zu miissen die vorliegenden Gruppen im Speicher angeordnet und Adressen zugewiesen
werden. Es stellt sich jedoch als schwierig dar, eine vorgenommene Gruppenanordnung zu
bewerten, da es sehr viele Freiheitsgrade gibt. Diese bestehen in der freien Auswahl eines
im VLIW-Cache gespeicherten VLIWs, das fiir die Bildung eines neuen VLIWs zugrunde
gelegt wird und den verschiedenen Moglichkeiten der Bildung eines Adrefigenerierungs-
teils, fiir den vier Adrefiregister und vier Modify-Register zur Verfiigung stehen und bei
dem zwischen drei verschiedenen Adressierungsarten gewahlt werden kann. Es besteht eine
Analogie zu den Problemen SOA und GOA, da auch dort Variablen Adressen zugewiesen
werden. Es gibt aber keine Verfahren, die direkt mit dem Problem der Gruppenanordnung
zu vergleichen sind. Die Losung des GOA-Problems als Teil des Gruppenanordnungs-
Problems stellt bereits ein NP-hartes Problem dar. Deswegen wurde zur Problemlésung
des Gruppenanordnungsproblems ein Genetischer Algorithmus verwendet, der GAA. Die
Bewertung einer gegebenen Gruppenanordnung wurde mit einem heuristischen Verfahren
durchgefiihrt. Die Ergebnisse lagen ab einer Gruppenanzahl von 15 bei durchschnittlich
15% weniger Befehlswechseln gegeniiber einer zu Vergleichszwecken berechneten naiven
Losung. Fiir die Sequenz der DCT ergaben sich Einsparungen von knapp 10%.

5.2 Ausblick

Auch bei den zukiinftigen Entwicklungen ist es sinnvoll, Gruppenbildung und Gruppen-
anordnung getrennt zu betrachten, da die Abhéngigkeiten beider Probleme gering sind
und die Komplexitat jedes Einzelproblems schon NP-hart ist. Es ist zu tiberlegen, die
Gruppenanordnung zu einem spéteren Zeitpunkt im Compilierprozefl durchzufiihren, wo-
durch sich eine groflere Trennung von Gruppenbildung und Gruppenanordnung bei der
Berechnung eines Speicherlayouts ergibt. Im folgenden werden die méglichen Erweiterun-
gen beider entwickelter Problemlésungen, GAG und GAA, vorgestellt.

5.2.1 Gruppenbildung

Die eingegebenen Variablenzugriffssequenzen bestehen nur aus Einzelzugriffen auf Varia-
blen und Constraints beziiglich des Speicherlayouts in Form von gegebenen Gruppen.
Hierdurch wird es der Codegenerierung insbesondere erméglicht, skalare Variablen anzu-
ordnen. Spezielle Array-Optimierungen werden in dieser Arbeit nicht betrachtet. Diese
Optimierung konnte in einem gesonderten Schritt erfolgen, dessen FErgebnisse wiederum
als Constraints an den GAG weitergegeben werden kénnten.

Das Tool kann fiir einzelne Teile eines Programms (Funktionen oder Basisblocke) einge-
setzt werden. Werden alle Zugriffssequenzen globaler oder lokaler Variablen als Fingabe
fiir den GAG nur verkettet, entstehen allerdings eventuell Ungenauigkeiten, weil dann
beim Ubergang der letzten Variable eines Basisblocks zur ersten Variable eines nachfol-
genden Basisblocks Nachbarschaftsbeziehungen entstehen, die gar nicht vorhanden sind?,

!Eine weitere Moglichkeit bestiinde im Einfiigen von don’t-care- Variablen, die im spiteren Verlauf
keiner Gruppe zugeteilt wiirden, zwischen zwei Basisblocken.



5.2. AUSBLICK 85

weill diese Basisblécke vielleicht nicht beide in einem Programmdurchlauf ausgefithrt wer-
den konnen (beispielsweise bei einer If-Then-Else Anweisung). Es wére wiinschenswert,
diese Stellen in einer Variablenzugriffssequenz markieren zu kénnen, so dafl das Tool die
Sequenz in mehrere Teilsequenzen unterteilen kann. Dann kénnte im Tool ermittelt wer-
den, welcher Basisblock das hochste Optimierungspotential besitzt, so dafl die anderen
Teilsequenzen erst nach der Optimierung dieses Basisblocks betrachtet werden. Zudem
kénnten dem Tool Aufrufwahrscheinlichkeiten der Basisblocke iibergeben werden.

Der GAG kann bei einer geeigneten Erstellung der Variablenzugriffssequenz auch fiir
andere Partitionierungsprobleme verwendet werden, deren Problemstellungen zu denen
der Gruppenbildung &hnlich sind.

5.2.2 Gruppenanordnung

Zur Gruppenanordnung kann auch auf das von Fabian David [8] entwickelte Tool zur
Losung des GOA mit einem Genetischen Algorithmus verwiesen werden. Die beim GAA
vorkommenden Variablengruppen kénnen nicht mehr aufgeteilt werden, so daf} sie wie Va-
riablen betrachtet werden kénnen, die einer Adresse zugewiesen werden miissen. Das hier
betrachtete Optimierungsziel besteht beim Gruppenanordnungsproblem jedoch in einer
Reduzierung der AdreBwechsel, und nicht in einer Reduzierung der nicht mit automodify
durchgefiithrten Veranderungen der Adrefiregister zur Adressierung wie bei dem von David
entwickelten Tool. Eine Anpassung an diese gednderte Zielfunktion ist denkbar durch Ver-
wendung einer Kombination aus dem von Fabian David verwendeten Verfahren und der
Bewertungsfunktion des GAA. Die Parameter des M3-DSP, wie die Zahl der Adrefiregi-
ster und Modify-Register, kénnen von dem von David entwickelten Tool gut beriicksichtigt
werden. Auch der parametrisierbare VLIW-Cache kénnte eingearbeitet werden.

Eine Verbindung der beiden Probleme GAA und GAG besteht in der Bildung von Varia-
blengruppen beim GAG, die wiederum aus mehreren Teilgruppen bestehen, deren Varia-
blen zu den anderen Teilgruppen keine Nachbarschaftsheziechungen besitzen. Durch eine
andere Anordnung dieser Teilgruppen zu Gruppen wiirden sich die Ergebnisse des GAG
nicht &ndern, da keine zusétzlichen Nachbarschaftsbeziehungen der Variablen ausgenutzt
werden konnen. Beim GAA kann dies jedoch Auswirkungen haben. Es wére denkbar,
diese Teilgruppen beim GAA wieder als einzelne Gruppen zu betrachten, und die Grup-
penanordnung mit diesen Teilgruppen durchzufiihren.
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Anhang A

Benutzerhandbuch

In diesem Abschnitt werden die Méglichkeiten vorgestellt, Parameter fiir das entwickelte
Tool einzustellen. Da der M3-DSP ein Derivat der M3-DSP Plattform ist und diese pa-
rametrisierbar ist, konnen die unterschiedlichen Parameter fiir eine gegebene Variablen-
zugriffssequenz vom Anwender vorgegeben werden. Zudem koénnen auch die genetischen
Parameter des GAG und des GAA eingestellt werden. Das Tool wird aufgerufen mit der
Befehlszeile:

pgaprog < var_sequ_name > < parameter >

Um die Moglichkeiten der Parametrisierbarkeit und unterschiedliche Einstellungen der
genetischen Parameter nutzen zu kénnen, kénnen weiterhin folgende Parameter an diesen
Aufruf angehédngt werden:

Parameter fiir die M3-DSP Plattform

-g9 < parameter >: Gruppengréfie gg € IN
Standard: 16 (M3-DSP)

-sz < parameter >: Speicherzeilen sz € IN

Standard: 100

-vliw < parameter >: Anzahl der Befehle im VLIW-Cache viiw € IN
Standard: 4 (M3-DSP)

Genetische Parameter

-gagmut < parameter >: Mutations-Wahrscheinlichkeit proby, m.: € [0, 1] des GAG
Standard: 1,875/Anzahl Gene

-gager < parameter >: Crossover-Wahrscheinlichkeit proby,,.. € [0,1] des GAG
Standard: 0,7

-gagpop < parameter >: Populationsgrofle gagpop € IN des GAG
Standard: 50

-gagit < parameter >: Iterationen gagit € IN des GAG
Standard: 1000
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-gaamut < parameter >: Mutations-Wahrscheinlichkeit probyaama € [0,1] des GAA
Standard: 1,875/Anzahl Gene

-gaacr < parameter >: Crossover-Wahrscheinlichkeit probygq.. € [0, 1] des GAA
Standard: 0,7

-gaapop < parameter >: Populationsgréfie gaapop € IN des GAA
Standard: 50

-gaait < parameter >: lterationen gaait € IN des GAA
Standard: 200

Sonstige Parameter

-lea < parameter >: Mit oder ohne Left-Edge-Algorithmus (LEA), lea € {J, N}
Standard: N (ohne LEA)

-kl < parameter >: Initialisierung mit oder ohne Kernighan-Lin-Algorithmus (KL),
kl e {J,N}
Standard: J (mit KL)

-fs < parameter >: Zugelassene freie Speicherzeilen fs € IN
Standard: 0

-s < parameter >: Defaultwert bei Eingabe dynamischer Schleifen, s € IN
Standard: 10

Beispielaufruf fiir einen Start des GAG mit Gruppengrofle 4 und 200 Generationen Lauf-
zeit bei einer Crossover-Rate von 0, 6:
pgaprog < var_sequ-name > -gg 4 -gagit 200 -gagcr 0,6
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