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Resum

Donada la complexitat actual en el disseny de sistemes, incloent la varietat de compo-
nents, interficies de connexi6, maneres d’operacio, etc., cal fer una exploracié sistematica
de l'espai de disseny per poder determinar la configuracié optima per a uns requisits
donats. Aquesta aproximacié també es pot estendre a tots aquells ambits en que les alter-
natives disponibles sén massa nombroses com per considerar-les integrament. Un clar
exemple el constitueix la compilacié d’algoritmes descrits en C, ja que compiladors com
GCC disposen de més de 200 opcions de compilacid, que poden configurar-se a diferents
nivells, i la combinaci6é generara diferents codis binaris amb diferents caracteristiques.

En aquest treball s’han analitzat diferents estrategies d’exploracié de 1'espai de dis-
seny multiobjectiu amb la finalitat de definir una metodologia que permeta determinar
una configuracié (sub-)optima de les diverses opcions de configuracié del compilador
GCC que permeta optimitzar una serie d’objectius com a i) 1'is de memoria RAM, ii) la
grandaria del fitxer executable, iii) el temps d’execucié de 1’algorisme, iv) la utilitzaci6 de
la CPU iv) la robustesa del fitxer binari resultant, i permeta afegir facilment a futur nous
objectius a optimitzar. Durant el treball s’analitzen diferents metodologies d’investigaci6
operativa i es presenta la triada.

L’objectiu principal de 'eina creada és permetre als usuaris finals configurar adequa-
dament GCC per optimitzar el binari resultant d’acord amb els objectius plantejats.

Paraules clau: Investigacié operativa, Algorisme genetic, Exploraci6 espai de disseny,
Optimitzaci6, Compilacié, MCDM.

Resumen

Dada la complejidad actual en el disefio de sistemas, incluyendo la variedad de com-
ponentes, interfaces de conexién, modos de operacion, etc., es necesario realizar una ex-
ploracion sistemadtica del espacio de disefio para poder determinar la configuraciéon 6p-
tima para unos requisitos dados. Esta aproximacion también puede extenderse a todos
aquellos ambitos en los que las alternativas disponibles son demasiado numerosas co-
mo para considerarlas en su totalidad. Un claro ejemplo lo constituye la compilacién de
algoritmos descritos en C, ya que compiladores como GCC disponen de mas de 200 op-
ciones de compilacién, que pueden configurarse a diferentes niveles, y cuya combinaciéon
generard diferentes c6digos binarios con diferentes caracteristicas.

En este trabajo se han analizado diferentes estrategias de exploracién del espacio de
disefio multiobjetivo con el fin de definir una metodologia que permita determinar una
configuracién (sub-)6ptima de las diversas opciones de configuracién del compilador
GCC que permita optimizar una serie de objetivos como i) el uso de memoria RAM, ii) el
tamario del fichero ejecutable, iii) el tiempo de ejecucion del algoritmo, iv) la utilizacién
de la CPU y v) la robustez del fichero binario resultante, y permita afiadir facilmente a fu-
turo nuevos objetivos a optimizar. Durante el trabajo se analizan diferentes metodologias
de investigacion operativa y se presenta la elegida.

El objetivo principal de la herramienta creada es permitir a los usuarios finales confi-
gurar adecuadamente GCC para optimizar el binario resultante de acuerdo a los objetivos
planteados.

Palabras clave: Investigacion operativa, Algoritmo genético, Exploracién espacio de di-
seflo, Optimizacién, Compilacién, MCDM.
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Abstract

Given the increasing complexity of current systems, their design space must be thor-
oughly explored to find the best possible configuration to meet a given set of constraints.
This approach can also be applied to all those domains in which there exist too many
alternatives to be completely analysed. For instance, compilers for C programs, like gcc,
have more than 200 compilation flags that can be set to several levels and that will lead
to binary codes with different characteristics.

This work presents a methodology that makes use of operational research techniques,
like design space exploration and multi-criteria decision making, to enable the optimal
configuration of gcc compilation flags to meet a set of goals like memory and CPU use,
execution time, and size and robustness of the generated executable file, among others.

A tool has also been developed to support this methodology and enable final users to
properly configure gcc to optimize the generated binary file according to selected goals.
Key words: Operational Research, Genetic Algorithm, Design Space Exploration, Opti-
mization, Compilation, MCDM.
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CAPITULO 1
Introduccién

Un compilador es una herramienta que permite llevar a cabo el proceso de convertir
texto en instrucciones de nivel bajo para llevar a cabo una funcién. Comtnmente, los
compiladores permiten a los usuarios que los usan cambiar el proceso de compilacién. Es
en este momento donde la entrada configurada puede mejorar el resultado de la salida
final y, donde, dependiendo de la entrada podemos obtener un rendimiento diferente
consiguiendo el mismo resultado funcional.

El resultado obtenido del proceso de compilacion es un archivo binario, que represen-
ta en cédigo binario las instrucciones més cercanas al sistema y el tipo de instrucciones
que el procesador es capaz de llevar a cabo.

La optimizacién de binarios es un campo donde se intenta mejorar las caracteristi-
cas de un programa compilado respecto a algin objetivo y obtener una versién mejor
respecto a la version anterior o la versién normalmente utilizada.

La optimizacién multiobjetivo pretende resolver el problema de optimizar una solu-
cién en direccién a diferentes objetivos. Con esto se pretende presentar una soluciéon que
se ajuste a diferentes objetivos previamente definidos.

La optimizacién de un binario permite mejorar su rendimiento en diferentes objeti-
vos. Si un binario es usado en una capa baja de un sistema o aplicacién puede afectar en
gran medida al resultado final del rendimiento de este mismo.

En este capitulo se incluye la introduccién al trabajo realizado, donde podemos en-
contrar la motivacién por la que se ha llevado a cabo el trabajo, los objetivos iniciales del
mismo, las metodologias seguidas para llevar acabo la solucién final y una estructura de
la memoria realizada.

1.1 Motivacién

Durante muchos afios la tecnologia a avanzado a pasos agigantados, obteniendo ren-
dimiento de muchos formas. Los principales sistemas usan en sus cimientos grandes
cantidades de cédigo que debe ser compilado. Una pequefia mejora en el rendimiento
del sistema puede afectar en gran medida al resultado final.

Existen muchas formas en las que medir la mejora en un programa, muchos objetivos
y barreras a cumplir. Muchos trabajos intentan mejorar el tiempo de ejecucién, haciendo
que un proceso sea mds rapido, pero no todos los objetivos a medir pueden consistir
en el tiempo que tarda un proceso en llevarse a cabo. Se puede requerir medir otras
caracteristicas, o todas ellas a la vez, y no siempre con la misma importancia para cada
caracteristica a medir.



2 Introduccién

Existen muchos formas de optimizar un proceso, todas ellas recogidas en las técnicas
de investigacion operativa. Estos métodos se encargan de plantear posibles soluciones al
problema de optimizacién.

Cada una de estas técnicas se aproxima de una forma a la solucién y esta mas indi-
cada para un tipo de problema que otra. En este trabajo se van a estudiar un grupo de
métodos para investigacion operativa, eligiendo uno de ellos para llevar a cabo una pro-
puesta de solucién al problema de optimizar un binario respecto a diferentes objetivos,
optimizacién multiobjetivo.

En este trabajo, también se van a estudiar los diferentes objetivos a optimizar, las
mdltiples herramientas para medirlos y todos los mecanismos necesarios para llevar a
cabo una solucién de un problema de optimizacién multiobjetivo.

1.2 Objetivos

El principal objetivo de este trabajo es presentar una propuesta de solucién al proble-
ma de optimizacién multiobjetivo de programas compilados.

Proponemos diferentes objetivos para poder llevar a cabo el trabajo, estos son los
siguientes:

= Repasar los diferentes métodos de investigacion operativa para poder elegir uno de
ellos para llevar a cabo la solucién.

= Definir los diferentes objetivos a optimizar, elegir una herramienta para medirlos y
llevar a cabo una solucién poder usarlos junto al método de investigaciéon operativa
elegido.

= Repasar los diferentes métodos necesarios para llevar a cabo una optimizacién mul-
tiobjetivo, elegir los necesarios y implementarlos para poder ser usados por el mé-
todo de investigacién operativa.

1.3 Metodologia

Para realizar el trabajo, se ha seguido una metodologia scrum, donde se planteaba
un pequefio problema o sprint, se resolvia, y se comprobaba la solucién. Con esto se ha
realizado todo el trabajo, subdividiendo un gran problema en pequefias partes y iterando
sobre ellas hasta llegar a la solucién final.

Para el desarrollo de la aplicacién, cabe afiadir, que se ha hecho uso de herramientas
de control de versiones como Git! y se ha usado como repositorio remoto a Github? ,
validando el resultado de cada sprint antes de ser unido al repositorio remoto.

1.4 Estructura de la memoria

En esta memoria podemos encontrar, en primer lugar, el contexto de las diferentes
areas de estudio de las que el trabajo forma parte.

Después, encontramos en diferentes capitulos el planteamiento de la idea llevado a
cabo, desde una parte més creativa a una parte mas funcional. Para seguir encontramos

IDisponible en: https:/ /git-scm.com/
Disponible en: https:/ /github.com/
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un capitulo relatando todas las partes de la implementacién. Tras esto encontramos la
experimentacién llevada a cabo, y por dltimo la conclusion.

También cabe afiadir que al final del documento podemos encontrar anexos con el
manual de uso de la herramienta creada, con la lista de opciones de optimizacién dispo-
nibles en GCC y una breve explicacién de otra versién de la herramienta.






CAPITULO 2
Contexto

Los problemas de optimizacién son problemas cldsicos transversales a la ingenieria.
Existen muchos métodos para llevar a cabo este proceso y la ingenierfa informatica ha fa-
cilitado su resolucién . En este capitulo se van a repasar las diferentes técnicas conocidas
en el &mbito de la optimizacién de procesos, y en la optimizacién de binarios, en particu-
lar haciendo uso de las herramientas proporcionadas por el compilador. Por dltimo se va
a presentar un andlisis comparativo y sus respectivas conclusiones.

2.1 Procesos de Optimizacién

La Investigacion Operativa es una disciplina estadistica que se ocupa de la imple-
mentacion de métodos analiticos para la toma de decisiones. Dentro de esta disciplina
encontramos la optimizacién. En la industria y la ingenieria la optimizacién es un pro-
blema comun que se centra en la seleccién del «mejor» elemento o el elemento 6ptimo
de un conjunto. Podemos encontrar ejemplos de optimizacién en la eleccién de disefio
de una antena para uso espacial [1] (Figura 2.1 a) o en el disefio de la estructura de un
vehiculo [2](Figura 2.1 b). En este punto vamos a repasar las técnicas actuales de optimi-
zacion y en las que la computacién ha intervenido.

(a) (b)

Figura 2.1: (a)Prototipo Disefio Antena evolutiva. (b)Estructura de un vehiculo desarrollada por
National Crash Analysis Center(NCAC) de la Universidad George Washington.

2.1.1. Disefio Factorial Completo.

Un Disefio Factorial Completo (DFC) [3] es un experimento con todas las posibles
combinaciones de entradas, o factores, para un problema. Dentro de estos experimentos
podemos encontrar los DFC a dos niveles, donde encontramos que los posibles facto-
res pueden tomar dos tnicos niveles que se denominan «alto» y «bajo» 6 «+1» y «1».
Con esto podemos concluir con el célculo en la Tabla 2.1 del ntimero de experimentos
relacionado con el nimero de factores.



6 Contexto

Ntimero de factores | Total de experimentos
2 4
3 8
4 16
K 2k

Tabla 2.1: Experimentos por factor

Por lo tanto para un DFC comtn podemos concluir que habré IX experimentos, sien-
do I el nimero de niveles y K el ntimero de factores. En este tipo de método se analizan
todos las posibles combinaciones, por lo tanto es un método poco eficiente y muy costoso
para un problema con un gran ntimero de factores o niveles, aunque puede resultar en la
eleccién de la mejor combinacién de factores posible.

2.1.2. Disefio Factorial Fraccional.

Otro de los métodos que encontramos es el Disefio Factorial Fraccional (DFF) [4], mé-
todo basado en DFC. En este caso este método facilita la experimentaciéon con aquellas
areas donde nos encontramos un gran namero de factores o niveles. ASQC(1983) Glossary
& Tables for Statistical Quality Control [5] define el DFF como « Un experimento factorial
en el que s6lo se selecciona a una fracciéon adecuadamente elegida de las combinaciones
de tratamiento requeridas para el experimento factorial completo». Esto facilita la expe-
rimentacién, ya que con el DFC pueden requerir muchas ejecuciones resultando en un
andlisis costoso y en el DFF solo se requieren un subconjunto de estas.

En este caso al escoger un subconjunto de los factores podemos decir que habra un
total de IX~?, siendo en este caso I el nimero de niveles, K el namero de factores y1/1 P
el tamafio de la fraccién con respecto a DFC [3].

Podemos encontrar aplicaciones de este tipo de experimentos en diversos campos
de aplicacién. Entre ellos podemos encontrar el articulo Tuning synthesis flags to optimi-
ze implementation goals: Performance and robustness of the LEON3 processor as a case study
[6], donde se analiza el efecto de las opciones de implementacion en el rendimiento y la
robustez del procesador LEONBS. En este articulo se hace visible la importancia de la elec-
cién correcta de los factores a analizar para que estén elegidos de forma equilibrada («la
combinacién de configuraciones de factores para cualquier grupo de factores tiene el mis-
mo numero de observaciones») y ortogonal («los efectos de cualquier factor se equilibran
(suma cero) a través de los efectos de los otros factores»).

El mayor problema de este tipo de experimento es implementarlo para mas de dos
niveles al encontrarnos con un mayor espacio de disefio y haciéndolo més costoso.

2.1.3. D-optimal.

D-optimal [7] [8] surge para solucionar el gran costo de implementacién para pro-
blemas que cuentan de méas de dos niveles por factor. D-optimal facilita la resolucién
de problemas de optimizacién asimétricos. Es decir, D-optimal facilita la resolucién para
aquellos problemas que cada factor puede contar con un niimero diferente de niveles.

Seguin [7], «muchos de los disefios simétricos cldsicos tienen caracteristicas desea-
bles, una de las cuales se llama D-optimalidad. El concepto de D-optimalidad también
se puede aplicar para seleccionar un disefio cuando los disefios simétricos cldsicos no se
pueden utilizar, como cuando la regién experimental no tiene forma regular, cuando el
ntmero de experimentos elegidos por un disefio clasico es demasiado grande o cuando
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uno quiere aplicar modelos que se desvien de los habituales de primer o segundo or-
den». D-optimalidad es uno de los posibles criterios para elegir una solucién particular
del espacio de disefio.

Uno de los ejemplos que podemos encontrar donde se utiliza D-optimal es el del
articulo Robustness-aware design space exploration through iterative refinement of D-optimal
designs [9], donde se usa este tipo de experimento para encontrar la mejor configuracién
de los parametros ofrecidos por el toolkit EDA en cuanto a la robustez de una solucién se
refiere.

2.1.4. Algoritmos Genéticos.

Uno de los posibles métodos de optimizacion de procesos es el uso de un Algoritmo
Genético (AG) [10]. Los AG son una solucién basada en la evolucién genética y forman
parte de la familia de soluciones de los Algoritmos Evolutivos (AE) [10]. En este tipo de
soluciones se sigue un esquema como el mostrado en la Figura 2.2.

Generar Poblacién Inicial —— ~
~ Generacion ™
l / nueva poblacién

Funci6n de evaluacion o Fitness / e — \

ﬂmiﬁm ‘_/u Mutacién \\

l —] \
I |
l Cruce o crossover I
| |

, o\ I I
si L-' /

\
Seleccion /
Mejor Individuo: Solucién \ /

T \ /
N\ /
& ot
~

Figura 2.2: Flujo de funcionamiento de un Algoritmo Genético.

¢Limite alcanzado o
Convergencia?

>

En el &mbito de los AG se utilizan los siguientes términos:

= Individuo o cromosoma: se llama de esta manera a cada una de las posibles solu-
ciones del problema. Estos individuos estan formados por genomas, que son cada
una de las entradas y normalmente se codifican de forma binaria.

= Poblacién: se denomina asi a cada grupo de individuos.
= Generacion: se denomina Generacion a cada iteraciéon del problema.

= Cruce o Crossover: se denomina cruce a las operaciones utilizadas para obtener una
nueva generacion a partir de los individuos seleccionados de la anterior.

= Mutacidén: se denomina de esta manera a las operaciones de cambio que se realizan
a cada individuo resultante del cruce. Normalmente estds operaciones son aleato-
rias y afectan a un tinico genoma o un pequefio grupo de genomas.

Como vemos muchos de estos términos son heredados directamente de un contexto
biolégico. Como forma de resumen de la Figura 2.2 podemos decir que un AG es la bas-
queda evolutiva de una solucién que consiga mejorar a la anterior o que consiga el limite
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deseado por el usuario. Esta btisqueda consiste en la creacién consecutiva de generacio-
nes a partir de una generacion aleatoria y la seleccion de los individuos que el usuario
define como mejores, utilizando los mecanismos de cruce y mutaciéon definidos por el
usuario.

Una de las partes mas cambiantes de este tipo de solucién es el cruce y la mutacion, en
la Figura 2.3 podemos ver una de las posibles soluciones al cruce y la mutacién. Normal-
mente la variacidon de estas soluciones consiste en nimero de individuos seleccionados,
en el tamafio del grupo que se heredan de cada individuo y en la cantidad de genomas
que se mutan. En esta figura vemos como se ha cogido un numero arbitrario para este
ejemplo, en este caso el nuevo individuo hereda un genoma de cada uno de sus «padres»
y tras esto se selecciona uno, normalmente aleatoriomente, para que cambie, puede aca-
bar en el mismo resultado o en uno diferente. Estos mecanismos seran los que se tengan
que adaptar de forma empirica a cada uno de los problemas.

Individuo 0

Genoma 0| |Genoma 1 Ge"Nﬁma

Genoma
N
Genoma
N

Individuo 1

Genoma 0| |Genoma 1 GE"ﬁma

Individuo Nuevo

Cruce Mutacion

Individuo Cruzado

Individuo Mutado

Genoma 1
Genoma 1

Genoma
Genoma 0| (Genoma 1 N

Genoma 0
Genoma 0

Individuo N

Genoma

Genoma 0| [Genoma 1 N

Figura 2.3: Flujo de cruce y mutacién.

2.1.5. Redes Neuronales.

El campo de las Redes Neuronales (RRNN) [11] es inmenso, lleva avanzando expo-
nencialmente en las ultimas décadas. Las RRNN pueden aplicarse a un gran ntimero de
problemas, entre ellos la optimizacién de procesos.

Existen diversas dreas que trabajan con RRNN, podemos encontrar dreas como Machi-
ne Learning (ML) o como el Deep Learning (DL), estas areas se nutren de grandes conjuntos
de datos con diversas soluciones preestablecidas para aprender de ellos y poder dar dife-
rentes soluciones siguiendo la l6gica de estos datos. El principal problema que se puede
encontrar a la hora de utilizar este tipo de solucién es la dificultad a la hora de crear el
conjunto de datos, ya que puede ser costoso crear este set para entrenar la red neuro-
nal. También puede resultar costoso computacionalmente, ya sea por el tiempo o por la
cantidad de potencia de computacion necesaria para hacer posible este entrenamiento.

Los ejemplos de uso de este método son muchos, pero entre los diversos articulos
que tratan estas técnicas podemos encontrar articulos como Neural network based optimi-
zation of drug formulations [12], donde se hace uso de redes neuronales para optimizar la
formulacién de medicamentos. También podemos encontrar articulos como Neural net-
work based optimization approach for energy demand prediction in smart grid [13], que hace un
acercamiento desde la optimizaciéon haciendo uso de RRNN para predecir la demanda
energética en redes inteligentes.
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2.2 Optimizacién multiobjetivo

Hasta ahora se han presentado diferentes métodos para optimizar un problema, pe-
ro para poder optimizar un problema con diferentes objetivos a medir son necesarios
mecanismos para poder medir todos esos objetivos. En este apartado se van a presen-
tar algunos de los mecanismos a tener en cuenta a la hora de optimizar un problema
multiobjetivo.

2.2.1. Multiple-criteria decision-making

Un Multiple-criteria decision-making (MCDM) [14] ayuda a la eleccién de una de las
posibles soluciones dadas a partir de los resultados en cada uno de los criterios medidos.
Existen multiples MCDM pero no se puede saber cual de ellos es el mejor o mds con-
veniente ya que esto es una paradoja [15], no se puede saber cual es el MCDM correcto
porque para ello seria necesario un MCDM.

Entre los diferentes MCDM, podemos encontrar algunos como ASM, TOPSIS o VI-
KOR [16], entre ellos encontramos MCDM sencillos de implementar:

Weighted sum model (WSM)
Podemos definir un resultado usando WSM con i alternativas y j criterios como el
sumatorio para cada criterio del producto de wj, que representa el peso del criterios
j, por a;j, que representa el resultado de la alternativa i en el criterio j:

n
AZWSM_SCW = ij * ajj, fori=1,2,3..m.
i—1

Con esto podremos comparar los valores y saber cual es mejor, el més grande si
maximizamos o el mas pequefio si minimizamos. Tenemos que tener en cuenta que
todos los criterios deben ir en la misma direccién, en todos queremos maximizar o
en todos queremos minimizar.

Weighted Product Model (WPM)
En el caso de WPM, podemos definir la elecciéon entre el resultado Ax y Ar (donde
K representa el el resultado de una alternativa sobre un criterio y L otro alternativa
sobre este mismo criterio) como el productorio de la divisién entre el resultado
en el criterio j de Ak, representado como aK;, y el resultado de Ay, en el criterio j,
representado como ay;:

n

P(AK/AL) = H(LZK]./LZL].)ZUj, for K,L = 1, 2, 3..m.

j=1

Si P(Ax/AL) >= 1indica que Ak es mejor que Ar, si es menor, que Ay es mejor
que Ag.

2.2.2. Normalizacion

Para poder utilizar algunos MCDM, como WSM, sobre los resultados de diferentes
objetivos estos deben estar en una misma escala, si estamos midiendo objetivos que tie-
nen diferentes escalas debemos normalizar [17] los resultados.

La Normalizaciéon [17] es el proceso en el que los datos se transforman a una escala
similar. Existen diferentes tipos, entre ellos podemos encontrar métodos como ranking,
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estandarizacion, re-escalamiento o métodos de indicadores ciclicos [18]. Entre estos po-
demos encontrar métodos como escalamiento lineal, y muchos de estos se pueden enca-
denar con otro tipo de métodos que facilitan el trabajo de normalizacién.

Escalar a un rango
Consiste en escalar entre 0 y 1 todos los valores de los datos. Se utiliza la siguiente
formula:

xl = (x - xmin)/(xmax - xmin)

Con esto los datos estan distribuidos de la misma forma que los datos originales
pero se encuentran escalados entre 0 y 1.

Clipping
Clipping no es un método de normalizacion, pero se asocia a estos métodos porque
permite que se descarten los valores por encima o por debajo de unos valores dados,
con esto podemos descartar los valores fuera de lo normal. Se podria implementar
siguiendo el pseudocédigo del Algoritmo 2.1.

for (i=0; i< length(Data): i ++)
if Data[i] > max
Data[i] = max

W N

4 else if Data[i] < min
5 Data[i] = min

6 end if

7lend for

Cédigo 2.1: Pseudocédigo para Clipping.

Como vemos es la Figura 2.4, la normalizacion permite que se encadenen los diferen-
tes métodos consiguiendo asi las bondades de todos ellos, permite tener datos compara-
bles y dentro de rangos normales.

Datos originales Datos después de Datos después de
Clipping escalado lineal

14 .

10 Clipping 6 Escalado lineal oz

8 3 —

, '

f .MH ’|I| | ‘ h ” h
ol o | . |

Figura 2.4: Normalizacién.

2.3 Optimizacién en el ambito de los compiladores

Antes de nada, hay que repasar de forma sencilla como funciona un compilador. Co-
mo podemos ver en la Figura 2.5, en la entrada del compilador tenemos un archivo de
texto de entrada que contiene el cédigo fuente que al ser pasado como entrada a un com-
pilador genera el c6digo maquina o binario. Es en este proceso donde las herramientas
de optimizacién de los compiladores afectan en el proceso.
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archivo de texto Compilador binario

Figura 2.5: Flujo trabajo con un Compilador.

Los compiladores como GNU Compiler Collection (GCC)!, Intel C++ Compiler (ICC)? o C
Language compiler frontend (Clang)?, son algunos compiladores que, entre otros lenguajes,
compilan programas escritos con el lenguaje C.

Existen opciones, también llamadas flags, que nos permiten cambiar el proceso de
compilacion. Hay diferentes opciones que afectan cada una de una de ellas de forma di-
ferente y en un momento de la compilacién diferente. Esto permite generar cédigo que
cumple la misma funcién pero lo hace de forma diferente, y es aqui donde el resulta-
do final puede mejorar en ciertos objetivos. Por defecto, compiladores como GCC dan
diferentes opciones [19], entre ellas las de optimizacion, pensadas en un principio para
mejorar el tiempo de ejecucién, compilacién o el tamafio del binario. También existen
otras flags pensadas para conseguir otros objetivos, como las flags para ayudar a depurar
el c6digo o las pensadas para definir un estdndar diferente de programacién del lenguaje
utilizado.

Estas opciones, entre otras cosas, reordenan el c6digo o insertan nuevas funcionali-
dades al c6digo. Estas opciones suelen ser utilizadas por diferentes herramientas para
conseguir el mejor binario posible. Podriamos dividir la optimizacién en dos areas, en-
tre aquellas herramientas que hacen uso de compiladores ya existentes y sus respectivas
opciones o aquellas herramientas que intentan mejorar el campo de los compiladores pre-
sentando uno nuevo. A continuacién, vamos a repasar diferentes herramientas existentes
y ver que métodos utilizan para conseguir su objetivo deseado.

2.3.1. Herramientas que hacen uso de compiladores.

Una de las herramientas mas conocidas es Analysis of Compiler Options via Evolutio-
nary Algorithm (ACOVEA) [20] [21] [22], esta herramienta open source hace uso de un AG
para encontrar la «mejor» combinacién de flags y obtener un binario mds rdpido o menos
pesado pudiendo elegir el usuario que objetivos son los que el algoritmo debe medir. El
autor de esta herramienta hace uso del Modelo de Islas, o como el dice, hace que el AG
siga el patréon de las «manadas de leones» [21], donde hay diferentes grupos poblacio-
nales y cada ciertas generaciones hay un intercambio entre manadas. Segtn el autor con
esto intenta evitar recaer en maximos locales e intentar expandir la basqueda por todo el
espacio de disefio. Podemos ver en la Figura 2.6 como funciona a la hora del intercambio,
en este caso se ha escogido 3 individuos a intercambiar pero podria variar.

IDisponible en: https:/ /gcc.gnu.org/

’Disponible  en:  https://software.intel.com/content/www /us/en/develop/documentation/cpp-
compiler-developer-guide-and-reference/top.html

3Disponible en: https:/ /clang.llvm.org/
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Modelo de Islas
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Figura 2.6: Diagrama Modelo De Islas.

Tras esta herramienta, Dmity Plotnikov et al publicaron un articulo donde presen-
taban la herramienta Tool for Automatic Compiler Tuning (TACT) [23]. Esta herramienta
basdndose en ACOVEA hace uso de una btisqueda evolutiva para encontrar la combina-
cion de opciones Pareto-6ptima para programas escritos en C y que van a ser ejecutados
en la arquitectura ARMv7. En este caso estan midiendo simultaneamiento el tiempo de
compilacién y el tiempo de ejecucién, aunque indican que mediante scripting se pueden
implementar mas objetivos.

Pareto-frontier permite dar a conocer los mejores individuos de, en este caso, un AG.
El principal problema o caracteristica de Pareto-frontier es que no elige cual es el mejor
individuo, si no que presenta las configuraciones que no puedan mejorar en un objetivo
sin empeorar algtn otro.

Siguiendo esta linea de investigacion, Luis Alberto Vivas Tejuelo et al [24] presenta-
ron un trabajo donde, basdndose en las anteriores herramientas, introducian una herra-
mienta que haciendo uso de un AG busca un conjunto de «flags» 6ptimo. Este trabajo in-
troduce la novedad de que siendo desplegado en un cltster, puede hacer uso del modelo
de islas para no saturar la red y tener un «isla» en cada maquina del claster, consiguiendo
con esto acelerar el andlisis de las poblaciones.

2.3.2. Nuevos compiladores.

Pasando a otro tipo de técnicas, podemos encontrar MILEPOST [25], una herramienta
«open source» que introduce un compilador basado en ML, y que devuelve ya un binario
6ptimo al pasarle un archivo de texto. Esta herramienta optimiza el resultado en cuanto a
tiempo de ejecucion, compilacién y tamafio de programa se refiere y de forma simulténea.

Siguiendo con el ML, encontramos una de las herramientas mds tempranas, Machine
Learning Guided Compiler Optimizations Framework (MLGO) [26]. Esta herramienta presen-
ta una solucién que intenta optimizar el resultado de las compilaciones remplazando las
heuristicas de optimizacién que implementa el backend de compilacién Low Level Virtual
Machine (LLVM) [27] por una solucién que hace uso de ML. En este caso, esta solucién se
centra en la reduccién del tamafio del binario resultante, consiguiendo alrededor de un
7 % de mejora.
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2.4 Analisis y Conclusiones.

Para comprender la magnitud del problema de optimizar el resultado de una compi-
laciéon usando las opciones del propio compilador antes hay que estudiar estas opciones.
Para ello, a continuacién, se presenta un andlisis de las opciones de optimizacién de, en
este caso, uno de los compiladores més utilizados hoy en dia, como puede ser GCC.

En este andlisis solo se van a tener en cuenta las flags de optimizacién recogidas en la
documentacion de GCC. Lo primero que debemos tener en cuenta son los tipos de flags
que nos encontramos. Nos encontramos primero dos grupos de flags, las preestablecidas
por GCC, como podrian ser -O2 0 -O3, estas opciones realmente representan un conjunto
de opciones més amplio y en este caso no se van a tener en cuenta ya que se van a analizar
cada flag individualmente y sin usar las preestablecidas por el compilador.

Con esto nos encontramos con el segundo grupo, que a su vez se pueden dividir en 3
subgrupos que a continuacién se van a detallar.

» Flags Simples: nombramos flags simples a aquellas opciones que sélo tienen dos
niveles. Es decir, estdn o no estan. Es el grupo mds grande y recoge a la mayoria de
opciones.

» Flags Numéricas o de Rango: este grupo representa aquellas opciones que van
acompafnadas de un niimero que indica la profundidad de su acciéon. Entre estas
opciones podemos encontrar algunas como -funroll-loops=N, es en este caso donde
N puede ser sustituido por un ntimero entero, comtinmente entre 0 y 65536. Por lo
tanto cuentan con, como minimo, de 65536 niveles, ya que normalmente el 0 o el 1
es equivalente a no poner esta flag.

= Flags Algoritmicas o de Intervalo: como tultimo grupo estas opciones cuentan con
una lista de posibles ajustes a acompafiar la flag, por lo tanto contaran con tantos
niveles como opciones tenga la lista, més uno, el no estar. Este elemento de la lista
normalmente indica un algoritmo a seguir por GCC aunque no siempre es asi.

Una vez presentados los tipos de flag se puede hacer una aproximacioén al problema,
en este caso cogiendo como ejemplo todas las opciones incluidas en las opciones prees-
tablecidas por GCC podemos hacer el siguiente calculo. Sabiendo que este conjunto de
opciones estd formado por 116 flags, de las cuales 104 son simples con s6lo 2 niveles, 4
son de rango con 65536 niveles que se podrian recortar en 5 niveles, acotado como los
niveles que representan el minimo, un cuarto, un medio, 3 cuartos y maximo, y 8 son de
intervalo, de las cuales 4 tienen 3 niveles, las otras 4 otros 4 niveles, y siendo T el tamafio
del espacio de disefio, podemos decir que:

T =210 4 5% & (3% x 4%) = 2,628x10%®

Aqui vemos representado en el primer grupo de la suma las opciones Simples, en el se-
gundo las de Rango y en el tercero las de Intervalo. Esto hacen un total de 200 sextillones
de opciones, algo que claramente se puede considerar un espacio de disefio grande. Este
espacio es variable, ya que cogiendo otras opciones el espacio puede reducirse o hacerse
mas grande.

Es con este andlisis con el que vemos que métodos cldsicos como DFC o DFF quedan
descartados rapidamente, ya que por un lado el problema cuenta con un amplio espacio
de disefio, cuenta con factores de mds de dos niveles y con un espacio de disefio asimé-
trico.

Otra de las opciones estudiadas es el ML, el principal problema de usar este método
es el problema de crear un conjunto de datos representativo, algo que llevaria mucho
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trabajo y seria necesario hacerlo con benchmarks representativos de todos los ambitos de
uso que se deseen.

Por ultimo, vemos porque gran parte de las herramientas preexistentes que hacen
uso de las opciones de los compiladores usan los AG, porque, segtin [21], la habilidad
de un AG es la bisqueda de una solucién éptima en un espacio de disefio grande y este
problema lo representa a la perfeccion.



CAPITULO 3

Solucién propuesta

Como veiamos en el capitulo anterior, existen multiples problemas y métodos de op-
timizacion. En este caso se quiere encontrar la mejor combinacién de opciones de compi-
lacion respecto a unos objetivos. A continuacion, en el diagrama 3.1 podemos ver el flujo
de la solucién propuesta, tras ello encontramos un andlisis pormenorizado de cada una
de las partes del problema y que novedades contempla.
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Figura 3.1: Flujo de la Solucién Propuesta.
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La Figura 3.1 representa una descripciéon a nivel alto de la idea, donde en cada una de
las partes se describe los problemas a abordar. A continuacién, se presentan cada una de
las partes y se describe cada uno de los pequefios problemas o prerrequisitos a tener en
cuenta.

3.1 Setup

En esta seccion se abordan todos los prerrequisitos o problemas de configuracion que
surgen a la hora de plantear el problema. Como podemos ver en la Figura 3.1, lo primero
que habria que abordar es la seleccién de objetivos.

En un principio se pensaron diferentes objetivos que podrian medirse a partir de un
binario. Se repasaron muchos objetivos, como el tiempo de ejecucién de un programa o
su uso de memoria. Con esto podemos realizar la siguiente lista de objetivos:

» Tiempo de ejecuciéon: como veiamos en el capitulo anterior, es uno de los objetivos
principales que otras aplicaciones abordan. Las opciones de compilacién dirigidas a
optimizacién estdn pensadas para mejorar el tiempo de ejecucion entre otras cosas,
por lo tanto se espera encontrar mejora a la hora de analizar las diferentes opciones
de compilacién.

= Tamaiio del binario: los lenguajes compilados tienen como resultado un binario
ejecutable. El tamafio de este binario es otro de los objetivos que las opciones de
optimizacion pretenden mejorar.

= Consumo de memoria: el consumo de memoria consiste en la medicién de la me-
moria RAM usada por el programa. Se puede enfocar este objetivo a la medicién
del total de memoria usada, de la media de memoria usada por unidad de tiempo (
total de memoria / tiempo de ejecucioén), pero en este caso decidimos medir el ma-
ximo de memoria usada, ya que un programa podra ser ejecutado o no respecto a
la memoria instalada en un ordenador y el médximo de memoria que utilice el bina-
rio a ser ejecutado.En este caso, para este objetivo no hay opciones exclusivamente
indicadas para mejorar el consumo.

= Carga de uso de la CPU: este objetivo consiste en la medicién de la carga de la CPU,
se plantea calcular la media de consumo. Este objetivo es til entre otras cosas por
un lado para poder tener més instancias de un programa en ejecucién en paralelo
intentando que no se interrumpan una a otra.

= Robustez del programa: la robustez de un programa consiste en la habilidad de
dicho programa a superar errores durante la ejecucién o problemas en la entrada de
datos [28]. En este caso se va a medir el porcentaje de ejecuciones de un programa
que han superado con éxito un error, es decir lo han enmascarado.

Una vez presentados los posibles objetivos a medir, aunque se deberian poder afa-
dir més objetivos facilmente, se plantea la posibilidad de otorgar diferentes pesos, para
asi optimizar el resultado respecto a estos, y pudiendo asi elegir uno o varios objetivos.
También se plantea la posibilidad de tener diferentes herramientas de medicién de cada
objetivo y poder intercambiarlas sin muchas dificultades.

Otro de los pasos a tener en cuenta en el caso de una optimizacién multiobjetivo es
la eleccion de MCDM, ya que se pretende que la eleccién sea totalmente automatica y
los criterios ya estarfan definidos por los pesos planteados anteriormente. Se plantea la
posibilidad de poder elegir uno entres multiples MCDM existentes. Aunque, como se
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comenta en el capitulo anterior, es una paradoja saber cual MCDM es el mejor, se plantea
la posibilidad de cambiarlo facilmente.

También se deberia poder elegir el compilador a usar, en este caso la optimizacién va
dirigida a programas compilados, en un principio escritos en C, pero se podria adaptar
rdpidamente a otros compiladores y con ello a otros lenguajes de programacién compi-
lados. Otra cosa a tener en cuenta es que también se podria cambiar el subconjunto de
opciones seleccionadas para la optimizacion.

Por ultimo, aparte de elegir el programa a optimizar, también hay que tener en cuenta
el método de optimizacién elegido, en este caso solo se va a implementar uno, pero con
las piezas existentes se podria adaptar a cualquier método. Con esto también se podria
configurar los parametros de este método haciéndolo cambiante y con mdltiples opcio-
nes.

Como vemos, la idea es totalmente modular, se pretende permitir cambiar entre dife-
rentes opciones y haciendo asi adaptaciones a diferentes problemas.

3.2 Ejecucion

Tras haber definido la configuraciéon del problema hay que plantear la forma que ten-
dria la ejecucion de este mismo. En este caso, como veiamos en la Figura 3.1, la primera
parte a plantear es el andlisis que, por lo general, hacen los métodos de optimizacioén
de un subconjunto de las posibles configuraciones seleccionadas de una forma repre-
sentativa de todas las opciones. En algunos casos se utilizan reglas para seleccionar este
subconjunto de configuraciones y en otros se basan en heuristicos.

A la hora de ejecutar la prueba dependeré de las herramientas de medicién y de los
objetivos seleccionados. Normalmente la herramienta hara uso de la configuraciéon de-
seada y devolverd un resultado.

3.3 Analisis

Tras la obtencién de los resultados de las diferentes configuraciones, hay que elegir la
mas Optima respecto a los pesos configurados, para ello se utilizara el MCDM elegido.

Dependiendo del MCDM elegido habra que normalizar los resultados. En este caso
no es lo mismo estar hablando del tamario del binario que puede estar facilmente en una
escala de 500000 bytes que de un porcentaje de uso de CPU que ronda entre 0 y 1.

También hay que tener en cuenta que se busca maximizar el resultado de las pruebas o
minimizarlo, en los objetivos de Tamafio del binario, Memoria utilizada, Carga de CPU y
Tiempo de ejecucion se busca el minimo, es decir minimizar, pero en el caso de la robustez
se busca el maximo.

Aunque es més intuitivo maximizar, para minimizar bastaria invertir el porcentaje de
robustez de cada ejecucion Se puede calcular como 1 menos el porcentaje de enmascara-
dos y ya se podria pasar por el MCDM que lo necesite.

Como veiamos en el capitulo 2, MCDM como WSM necesita de normalizacién o al-
gunos como WPM no la necesitan. Por lo tanto tras normalizar o no podriamos ejecutar
el MCDM teniendo como criterio los pesos seleccionados por objetivo y devolver la con-
figuracién més optima.






CAPITULO 4
Diseno de la solucién

En este capitulo se va a repasar la solucién propuesta de una forma mas detallada,
teniendo en cuenta un detalle funcional y definiendo cada una de las partes del problema
a resolver,

4.1 Herramientas de medicidon

Una de las primeras partes que hay que definir son las herramientas de medicién,
para ello se van a ir repasando cada objetivo y enumerando las posibles alternativas y
problemas encontrados en cada una de ellas y por dltimo se presentard la elegida. Pe-
ro primero, para saber en que tipos de herramientas buscar, hay que definir el sistema.
Se contempla la idea de utilizar una distribucién basada en GNU/Linux, mds concreta-
mente se decide utilizar Ubuntu 20.04 en su versién Long term support (LTS)!, una de las
distribuciones mas usadas de GNU/Linux. Por lo tanto, todas las herramientas seleccio-
nadas tienen que estas disponibles en este tipo de sistema.

A continuacion, se va a presentar una lista con cada uno de los objetivos y las alter-
nativas analizadas, muchos de estos objetivos se podrian medir de muchas maneras pero
se presenta también la herramienta elegida.

» Tamafio del binario: en este caso se valoran dos alternativas, el uso de size? y el uso
de du®. Ambas herramientas devuelven el tamafio, size lo devuelve desglosado por
partes y du, dependiendo de las opciones que se le pasen devuelve el tamario total
en diferentes formatos. Se podrian utilizar cualquiera de las dos alternativas, pero
se decide usar du por la sencillez para quedarse con el tamafo en bytes solamente.
Mads concretamente se decide usar la orden du -b <binario>, que devuelve el tamafio
del binario en bytes y muestra una salida como la de la Figura 4.1. Como vemos, la
salida esta formada por el nimero de bytes a la izquierda y el nombre del archivo.

Figura 4.1: Salida de du -b <binario>.

= Tiempo de ejecucién: en este caso se decide usar la orden time* de Linux. Pero an-
tes hay que saber que existen diferentes alternativas de la orden tine, ya que Bash®,

IDisponible en: https:/ /releases.ubuntu.com/20.04/

2Manual disponible en: https:/ /linux.die.net/man/1/size

3Manual disponible en: https:/ /linux.die.net/man/1/du

“Manual disponible en: https:/ /man7.org/linux/man-pages/man1/time.1.html

5Manual disponible en: https:/ /www.gnu.org/software /bash /manual /bash.html#What-is-Bash03 f
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la shell por defecto de GNU, implementa su propia orden time. Pero, en la mayoria
de sistemas Linux existe otra implementacion de time, disponible si la ejecutamos
como /usr/bin/time. Es esta la alternativa que decidimos usar ya que es comun a
la mayoria de distribuciones de Linux y es la que viene documentada en las man
pages. Mas concretamente se decide utilizar la orden /usr/bin/time -f * %e” <binario>
<argumentos> que muestra una salida como la de la Figura 4.2. En este caso pode-
mos ver simplemente la duracién de la ejecucion en segundos sin mas detalles, pero
hay que tener en cuenta que si el binario que se quiere medir tiene salida esta salida
también se mostrara.

Figura 4.2: Salida de /usr/bin/time -f* %e’ <binario> <arqumentos>.

Consumo de memoria: para este objetivo se evaluaron muchas herramientas, y el
principal problema que encontramos es la diferencia de resultados entre ellas. Se
evaluaron herramientas como Valgrind [29], pero al final se decidi6 usar Memory-
profiler [30], ya que devuelve un archivo con el consumo de memoria de un binario
cada cierto tiempo. En un principio se cre6 para ya que un perfil de uso de memoria
para programas Python, pero se puede hacer servir para medir el uso de memoria
de un binario cualquiera.

Esta herramienta se puede usar como en la Figura 4.3. En esta figura se puede ver la
llamada a Memory-profiler con su abreviacién mprof, indicando el modo de ejecucién
y el binario a ejecutar. Como se puede ver la salida en este caso esta silenciada, pero
también se veria la salida del programa. Por otro lado, esta el archivo creado, que
contiene por linea el objetivo medido, el resultado en Megabytes (MB) y la marca de
tiempo de la medicién.

Figura 4.3: Salida de Memory-profiler.

= Carga de la CPU: En este caso se evaluaron herramientas como Psrecord [31], que

rdpidamente se descarté por mostrar resultados totalmente fuera de lo comtn, co-
mo pueden ser resultados por encima del 100 % para programas que sélo hacen uso
de un nicleo. También se evalu6 el uso de time, en su implementacién de /usr/bin/-
time.

Otra de las herramientas que se evalué fue Pidstat, implementada en el paquete
de aplicaciones Sysstat [32]. Esta herramienta funciona de forma similar a como
funciona Memory-profiler, haciendo mediciones dado un intervalo de tiempo.



4.1 Herramientas de medicién 21

En este caso se observé que las mediciones con time, no eran muy exactas, ya que
otras de las soluciones mostraban un resultado mads ajustado. En la mayoria de las
mediciones, time devuelve un resultado poco preciso al no hacer uso de decimales,
pero devuelve resultado. Hay un pequefio niimero de ejecuciones muy rdpidas,
de unos pocos milisegundos que no devuelve resultado. Pero pidstat no devolvia
resultado para aplicaciones con un tiempo de ejecuciéon pequeiio, de alrededor de
un segundo, por lo tanto se decidi6 crear una solucién con las dos, para que se usara
time en los casos que pidstat no devolvia resultado y teniendo fallo en las ejecuciones
muy rédpidas de unos pocos milisegundos ya que no se han encontrado aplicaciones
capaces de medir esta carga.

Este es uno de los principales problemas encontrados a la hora de buscar herra-
mientas para medir ciertos objetivos: se pueden encontrar muchas herramientas
pero no todas devuelven los mismos resultados y no todas se encuentran bien do-
cumentadas. En este caso se eligi6 usar estas dos herramientas pero seria necesario
hacer un estudio mds amplio de las herramientas o incluso implementar una nueva,
algo que se sale de los objetivos de este trabajo.

Como ejemplo de las ejecuciones encontramos la Figura 4.4, que muestra una eje-
cucién con time y la Figura 4.5 que muestra el resultado haciendo uso de pidstat.

Figura 4.4: Ejecucion haciendo uso de time para medir la carga de la CPU.

Figura 4.5: Ejecucion haciendo uso de pidstat para medir la carga de la CPU.

= Robustez: para este caso se hizo una biisqueda por Github, donde se buscaban in-
yectores de fallos para binarios, porque es comdn encontrar herramientas de este
tipo para FPGAs u otro tipo de sistemas empotrados, pero no para un sistema ba-
sado en Linux.

Con esta busqueda se encontré Zero Overhead Fault Injector Project (Zofi) [33], una
herramienta de inyeccion de fallos. Esta herramienta se puede instalar facilmente
mediante los pasos indicados en [33] y muestra un resultado como el de la Figura
4.6.

En esta Figura se puede ver que la aplicacion permite configurar tanto el niimero
de ejecuciones, como el de inyecciones pero, por el momento, solo se puede una ya
que si no muestra un error al no estar implementada esta opcién.
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Tras lanzar la aplicacién, podemos ver como al final se muestran los resultados,
donde se muestra el porcentaje de ejecuciones enmascaradas, es decir que han teni-
do éxito, ejecuciones que se han vuelto infinitas, ejecuciones en las que la salida se
ha corrompido, o ejecuciones que han devuelto una excepcién. Se puede encontrar
mas informacién del funcionamiento de esta herramienta en [34].

Figura 4.6: Salida de Zofi.

Con esto estarian todas las herramientas necesarias para cada unos de los objetivos a
medir. Pero, como podemos ver, algunas herramientas no solo devuelven el valor, tam-
bién devuelven otros datos que para nuestro caso no son necesarios. En el capitulo de
implementacién se mostrard como se han creado ciertos Bash scripts que hacen uso de
estas herramientas para devolver solamente una cifra con el resultado de la prueba.
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4.2 Meétodo optimizacién de procesos

Como se vio en el capitulo 2, existen multiples métodos de optimizacién de procesos,
pero en este caso se ha elegido un AG como método indicado, al encontrarnos con un
espacio de disefio muy irregular y muy grande y al ser un AG el indicado para ello.

A continuacién, podemos ver la Figura 4.7 que muestra la estructura del AG donde
se ve representado el diagrama funcional del método de optimizacién elegido.

Inicio

Generacion poblacion
inicial aleatoria

Compilacién poblacién

Ejecucién pruebas

l Mutacién
Seleccion
Normalizacion t
{ Cruce
WSM

Se cumple el limite de
Generacion, Tiempo o
Convergencia

NO

Si

4

Estadisiticas

( Solucién )

Figura 4.7: Diagrama funcional Algoritmo Genético.
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A continuacién, encontramos las diferentes partes y el razonamiento de porqué se ha
elegido cada una de ellas para la construccién de este algoritmo. Pero como vemos en la
Figura 4.7, el algoritmo estd pensado de forma modular para que sea sencillo intercam-
biar una parte de él por otra, consiguiendo asi una finalidad o funcionalidad diferente.

4.2.1. Compilacién

Una vez generada la poblacién aleatoria se pasa a compilar esta poblaciéon para poder
calcular los diferentes objetivos seleccionados.

En este caso se ha elegido hacer uso de GCC, un compilador disefiado por GNU y con
multiples opciones de optimizacién.

Como se indicaba anteriormente, se podria sustituir esta parte del algoritmo por otra
con otro compilador. Para poder hacerlo habria que asegurarse de cumplir el esquema
indicado en la Figura 4.8, pero una vez asegurado ese funcionamiento bastarfa.

Programaj

Flags Vélidas

» Compilador

l Binario

Figura 4.8: Flujo médulo compilacién.

Con este cambio también habria que cambiar las opciones de entrada por unas vélidas
y adaptar, en el caso que fuera necesario, los tipos de flags definidos.

4.2.2. Ejecucion de pruebas

Es en esta seccion donde se unen los scripts anteriormente mencionados a la estruc-
tura del AG. Serfa en esta secciéon donde se podria afiadir diferentes objetivos pero, en
este caso, al tratarse de un cambio mayor, si que seria necesario adaptar mas partes del
algoritmo.

4.2.3. Seleccion

Para poder seleccionar los mejores individuos podemos hacer uso de un MCDM, que
nos permite buscar cual de estos se adapta a los criterios definidos.

En este caso se ha decidido usar WSM, uno de los MCDM mas sencillos que podemos
encontrar. El tinico requisito para usar este MCDM es normalizar los datos anteriores,
ya que datos como el consumo de RAM puede ser bastante mas grande escalarmente
que, por ejemplo, el consumo de CPU. Por lo tanto seria necesario normalizarlos antes de
poder hacer uso de WSM.

También hay que tener en cuenta que, en este caso, estamos minimizando, ya que se
seleccionan los menores, siguiendo la regla less is better. El tinico objetivo que el mejor
resultado es el mas alto, es la robustez. Para eso, después de normalizar entre 0 y 1,
podemos invertirlo facilmente (1 - resultado normalizado).

Como en los anteriores casos, también se podria sustituir facilmente los algoritmos
utilizados para normalizar o para realizar la selecciéon. Para cambiarlos habria que seguir
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el esquema presentado en la Figura 4.9 donde podemos ver que cada una de las piezas
es sustituible, simplemente habria que asegurarse el funcionamiento en cuanto a salida y
entrada de datos se refiere.

1 Poblacion

Seleccién

Normalizacion

MCDM

Seleccionados 1

Figura 4.9: Flujo médulo seleccién.

4.2.4. Cruce

El cruce o crossover se encarga de, a partir de los individuos seleccionados, generar
una poblacién o una parte de ella que represente los individuos seleccionados. Existen
muchos métodos a seguir a la hora de implementar el cruce. En este caso se ha seguido
uno que se especificard mas adelante en el capitulo de implementacién pero se podria
sustituir por cualquier otro mientras se siga el esquema presentado en la Figura 4.10.

Seleccionados

Cruce

Poblaciéon

Figura 4.10: Flujo médulo cruce.

4.2.5. Mutacion

La mutacién se encarga de, a partir de un conjunto de individuos, generar ciertos
cambios en su «cromosoma».

En este caso se ha seguido un esquema basado en la aleatorizacién, que maés tarde
se explicara en el capitulo de implementacién, pero simplemente hay que seguir el flu-
jo indicado en la Figura 4.11, donde vemos que de forma sencilla se puede cambiar el
algoritmo de mutacién por cualquier otro.
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1 Poblacién

Mutacion

Poblacién'

Figura 4.11: Flujo médulo mutacién.

4.2.6. Soluciéon

En la parte final del AG se devuelve el mejor individuo de la dltima generacién, en
este caso el individuo con menor WSM. Este individuo se representa como la linea de
compilacion de GCC necesaria para generarlo.



CAPITULO 5
Implementacién

En este capitulo se van a repasar todos los pasos seguidos para crear la solucién pre-
sentada. Por un lado encontraremos la seleccién de herramientas utilizadas para el desa-
rrollo, el detalle del desarrollo de la solucién y, para finalizar, las diferentes herramientas
desarrolladas junto a la solucién.

5.1 Herramientas utilizadas

A continuacion, se presenta una lista de la herramientas de desarrollo utilizadas, don-
de se introduce el uso dado para cada una de ellas.

= Ubuntu 20.04 LTS: una de las distribuciones de GNU/Linux més conocidas. Ele-
gimos esta version por ser la tltima versién con soporte extendido y ser el sistema
utilizado a la hora de elegir las herramientas de medicién utilizadas.

= Git: para el control de versiones usamos Git. Nos permite tener un control claro e
ir afladiendo nuevas caracteristicas al trabajo ya realizado y en funcionamiento.

= Github: como repositorio online que hace uso de Git. Con esta plataforma podemos
tener una copia en la nube del trabajo realizado y podemos compartir de forma
sencilla la solucién creada.

» Python 3!: como lenguaje de programacién, usado por su sencillez y por la canti-
dad de herramientas y ejemplos de algoritmos genéticos disponibles. Usado para
la implementacion del AG

» CZ% usado para la construccion de benchmarks. Es el lenguaje elegido a optimizar
y para poder probar la solucién creada hacemos uso de ciertos programas como
benchmarks.

= Bash Scripting: usado para construir pequefios scripts que hacen uso de las herra-
mientas de medicién para facilitar el uso por el AG construido en Python. También
se usara para la implementaciéon de un pequefio script de instalacién de las depen-
dencias del programa, haciendo asi mas f4cil su uso.

IDocumentacién disponible en: https://docs.python.org/3/
?Documentacién disponible en: https:/ /devdocs.io/c/
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5.2 Scripts de medicién

Las herramientas de medicién no devuelven los resultados en el mismo formato ni
tampoco devuelven tinicamente los resultados que queremos medir. En este apartado se
van a detallar las partes mas importantes de los scripts que usan estas herramientas y que
usando otras herramientas de Bash devuelven el valor deseado.

Antes de entrar a detallar el funcionamiento de estos scripts, hay que saber que Bash es
la shell predeterminada de los sistemas GNU/Linux. Existen otras shell como ZSH o Fish,
pero en este caso haremos uso de Bash al ser la que viene instalada por defecto y ser una
de las pioneras en este campo. Por otro lado, un script es una secuencia de ordenes que
funcionan como lenguaje interpretado. En nuestro caso un Bash script es una secuencia
de ordenes Bash escritas en un archivo, que a la hora de ser ejecutado es interpretado por
Bash.

A continuacion, se detalla cada uno de los scripts de cada uno de los objetivos a medir
con sus particularidades. Todos los scripts estdn disponibles en el repositorio de Github,
accesible desde [35].

Tamaiio del binario

En este objetivo se decidi6é usar du como herramienta de medicioén. Esta herramienta
cuenta con multiples opciones, entre ellas la opcion «-b», que indica que se quiere calcular
el tamafio en bytes. Su ejecucion devuelve una salida con el resultado en bytes y el nombre
del archivo o directorio medido. Dos pardmetros de salida, por lo tanto simplemente
quedandonos con el primer pardmetro tendriamos el resultado deseado. Y como vemos
en el fragmento de c6digo 5.1, lo conseguirfamos haciendo uso de awk®.

du -b $1 | awk "{print $1}’

Cédigo 5.1: Script medicién tamafio de un binario.

Tiempo de ejecucién

Como se detallaba en la seccion 4.1, en este caso se va a hacer uso de la orden time,
mads concretamente de la implementacién de Linux. Time cuenta con multiples opciones,
entre ellas la eleccién de formato que usaremos para poder quedarnos tinicamente con la
duracién en segundos.

En este caso, como en los siguientes, el programa se debe ejecutar para poder obtener
un resultado, también hay que descartar la salida del programa a medir. Para esto debe-
mos saber que time hace uso de la salida estdndar de errores, o stderr, para mostrar su
resultado.

Con esto podemos simplemente mandar la salida estdndar, o stdout, a «/dev/null»,
un dispositivo nulo, que en la practica hace que descartemos esta salida, y redirigir la
stderr por stdout sin ser descartada. En la figura 5.1 podemos ver como se guarda la
sélida de time en la variable «minimo» haciendo en este caso uso del binario guardado en
«BINARY» con los argumentos guardados en «ARGS».

3Manual disponible en: https:/ /man7.org/linux/man-pages/man1/awk.1p.html
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$(/usr/bin/time -f '%e' $BINARY $ARGS 2>&1 1>/dev/null)

Salida programa y Salida time

stdout stderr
I

.
il

1
stdout

\

Figura 5.1: Representacion fragmento de c6digo para medicion de tiempo de ejecucién.

Para este script se ha afiadido la funcionalidad de poder pasar el binario y sus argu-
mentos como pardmetros. También se ha afiadido la posibilidad de ejecutar la prueba un
ntmero determinado de veces para quedarnos con la ejecucion de tiempo minimo.

Carga de la CPU

En este caso se ha decidido usar dos herramientas para implementar la solucién. La
primera de ellas es pidstat, la cual muestra el uso de la CPU dado un intervalo de tiempo
y al finalizar muestra la carga media. Es esta tltima parte la que nos interesa, para ello
simplemente ejecutamos la aplicacién y seleccionamos el campo correcto.

En este caso usamos un redirector de salida a fichero, para més tarde poder imprimir-
lo. En el fragmento de c6digo 5.2 podemos ver el funcionamiento de este, que érdenes se
usan para seleccionar el campo deseado y como se transforma el campo para devolver
un valor entre 0 y 1 que represente el porcentaje.

pidstat $N —u —-e $to_execute > $archivo;
avg=$(cat S$archivo | grep Average: | awk "{print $8}" | tail -1 | tr 7, ".");

echo "scale=4; $avg/100" | bc | sed "s/~\./0./7;

Cédigo 5.2: Fragmento script medicién carga de la CPU usando Pidstat.

En este fragmento la variable «to_execute» representa el binario con los argumentos
pasados, la variable «avg» representa la salida de la carga media. Es esta tiltima variable
la que se utiliza para saber si la herramienta ha fallado y usar la alternativa que hace uso
de time. Con esto sabemos que si «avg» no contiene nada podemos pasar a usar time,
donde se hace uso del fragmento de cédigo 5.3.

avg=$(/usr/bin/time —f 9%’ $to_execute 2>&1 1>/dev/null)
avg2=$( echo $avg | sed ’"s/%//" );

echo "scale=4; $avg2/100" | bc | sed "s/"~\./0./7;

Cédigo 5.3: Fragmento script medicién carga de la CPU usando time.




)
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En este script también se ha implementado un mecanismo para pasar los diferentes
pardmetros de configuracién de las aplicaciones. Este cdigo se encuentra disponible jun-
to a los demas scripts en el repositorio de github [35].

Robustez

Para este objetivo se ha decido usar Zofi, y como se vio anteriormente, Zofi devuelve
una salida muy completa pero solo nos interesa quedarnos con los valores finales con los
resultados estadisticos de las inyecciones al binario.

Con esto podemos pasar a ver el fragmento de cédigo 5.4, que muestra como se eje-
cuta Zofi pasando la salida a un archivo, y como se trata el archivo para seleccionar la
parte deseada.

zofi —bin $BINARY -test-runs $N -args $ARGS &>/$archivo;

for element in $(cat $archivo | tail -n 4 | awk "{print $4}" | cut -d \. -f 1)
do

echo "scale=2; $element/100" | bc | sed ’s/~\./0./7;
done

Codigo 5.4: Fragmento script medicién Robustez.

Consumo de Memoria

Para medir el consumo de RAM se decidié usar Memory-profiler, una herramienta
que devuelve un archivo con la marca de tiempo y la RAM en uso en ese momento. En
este caso el script debe leer el archivo y quedarse con la mayor cantidad de memoria
usada, ya que en este caso se quiere medir el maximo de memoria usada.

Con este objetivo se ha creado una funcién en Bash que recorre el fichero e imprime
por pantalla el resultado. Esta funcién forma parte de un script que retine todo el proce-
so de ejecucion de la herramienta y el cdlculo necesario. En el fragmento de cédigo 5.5
podemos ver parte de este script donde se ejecuta la herramienta, se procesa el fichero
previamente y se declara y llama a la funcién antes mencionada.

calculo () {

3| max=0;

for elemento in $(echo $salidaInVar)

5/ do

if (( $(echo "$elemento > $max" Ibc —-1) )); then
max=$elemento;

fi

done

echo $max;

}

mprof run —-output $output $to_execute &>/dev/null

7| salidaInVar=$( tail -n +2 $output | awk ’"{print $2}");

calculo;

Cédigo 5.5: Fragmento script medicién RAM.

En este script también se ha realizado la entrada por pardmetros, y el célculo de la
media y la minima memoria usada.
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5.3 Algoritmo genético

En esta seccion se va a repasar todas las partes del AG, como se ha implementado
cada una de ellas y las dificultades encontradas. Cada una de estas partes también las
hemos llamado «médulos», al poder sustituirse y funcionar modularmente.

5.3.1. Preparacién

En la primera parte del algoritmo se han inicializado todas las variables que configu-
ran la solucidn, y tras esto se han creado los mecanismos para poder ejecutar el algoritmo.

Configuraciéon AG

Por un lado, para la configuracién se ha usado uno de los médulos de Python 3 crea-
dos para ello. En este caso se ha hecho uso del médulo configparser para la mayoria de
configuraciones. En algunas excepciones se ha usado la configuracién por parametros,
haciendo uso en este caso del médulo argparse para facilitar el trabajo.

El uso de configparser es bastante sencillo, simplemente hay que crear un archivo con
extension «.ini» siguiendo el patrén de la figura 5.2, cargar el archivo en el cédigo y usarlo
siguiendo el patrén mostrado en el c6digo 5.6.

[Grupol]
Varl = Datol
Var2 = Dato2

[Grupo2]
Varl = Datol
Var2 = Dato2

Figura 5.2: Patrén archivo configparser.

import configparser
parser = configparser.ConfigParser ()

3| parser .read ("NombreArchivo.ini")

Varl = float(parser["Grupol"]["Varl"])
Var2 = float(parser["Grupo2"]["Var2"])

Cédigo 5.6: Patron uso configparser.

Este tipo de configuracion se ha decidido usar para las siguientes partes:

= Pesos de los objetivos.

= Configuracién del algoritmo genético (tamafio, mutacién, individuos a seleccionar,
etc.).

= Path archivo con las opciones a usar.

» Flags necesarias para compilar el programa objetivo y ubicacién de los archivos de
los que depende

» Configuracién de los limites del algoritmo.

= Configuracion de las pruebas a realizar.
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Para otras configuraciones como el programa objetivo, modo debug, imprimir resul-
tados por pantalla o pasar los argumentos del programa objetivo con los que realizar las
pruebas se ha decidido usar argparse. Este médulo permite hacer usos de parametros para
el programa facilmente. Se puede usar siguiendo el patrén indicado en el fragmento de
c6digo 5.7.

argparser = argparse.ArgumentParser ()
argparser.add_argument("-p", "—-—programa", dest="program", help="Path absoluto
del programa a optimizar")

)

args = argparser.parse_args()
5| programa = args.program

=W

Cédigo 5.7: Patrén uso argparse.

Preparacién opciones

Cada usuario puede elegir qué opciones quiere usar para ejecutar la optimizacion.
Esto se ha decidido implementar usando un esquema concreto y haciendo uso para ello
de un archivo JSON. Este tipo de archivos permite facilmente estructurar la informacién
de las diferentes opciones y puede ser leido con el médulo json de Python.

Se ha decidido seguir una estructura como la de la seccién de cédigo 5.8. Donde se
definen claramente los tipos de opciones y sus caracteristicas.

1

{

2 "binarias": [

3 {

4 "flag": "—ftree—ter"

5 }

6 1,

7 "rango": [

8 {

9 "flag": "—falign-loops=",
10 "min": "1",

11 "max": "65536"

12 }

1 1,

14 "Intervalo": [

15 {

16 "flag": "—fira-region=",
17 "intervalo": "all ,mixed"
18 }

19 ]

0| }

Cédigo 5.8: Estructura opciones en JSON.

Una vez definida la estructura del archivo json, hay que incorporar la lectura al c6-
digo, algo simple al usar el médulo json. Simplemente habria que cargar el archivo y se
podria recorrer por los diferentes campos.

Estructura de datos

A la hora de guardar los datos se ha seguido una estructura como la de la figura 5.3,
donde al leer las flags se crean objetos que contienen toda la informacién y se almacenan
esos objetos en una tnica lista.
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Lectura de JSON
y !}
nombre = str(rangos|'flag")) nombre = str(inter{"flag"))
nombre = str(oinarias['flag"])) | | MiNimo = int(rangos['min"]) intervalo =
maximo = int(rangos["'max"]) str(inter("intervalo"]).split(",")
Se crea el objeto Se crea el objeto Se crea el objeto

r— 0 — — — — |\ — — /= " Flagl

getRandomTuple() getRandomTuple() getRandomTuple()

Figura 5.3: Representacion Flujo creacion estructura flags.

Se almacenan todos los objetos en una tnica lista, ya que para el resto del programa no
existen los tipos. Esto es gracias al polimorfismo y herencia. Donde una clase abstracta
nos sirve como base para las demads clases, abstrayendo asi los tipos de flags para las
demads partes del algoritmo y forzando a la implementacién de los métodos abstractos.

5.3.2. Creacién de la poblacién inicial

Una vez inicializado el AG, hay que empezar con la optimizacién. Para ello se crea la
primera generacién o poblacién inicial.

En este caso se crea una lista y se inicializa la variable «poblacién», que representara
la generacién actual y estd compuesta por objetos «cromosoma». Estos objetos contienen
la informacién de un individuo, con los futuros resultados de las pruebas antes y después
de normalizar, con el resultado tras calcular su peso usando WSM y con la linea de com-
pilacién usada para generarlo. El objeto «cromosoma» también indica si un individuo se
ha ejecutado ya, para no tener que realizar otra vez las pruebas en futuras generaciones.
También contiene las opciones que lo forman, un vector «tuplas» con la informacién del
genoma codificada en una lista de pares formados por un booleano y la flag correspon-
diente.

Se ha decidido hacer uso de dos tamafios de poblacién diferentes. Un tamafio para
la poblacién general y otra para el resto de generaciones. Esto es para poder tener una
base de individuos mas amplia en la primera generacién, ya que por una parte se estd
aumentando el espacio de bisqueda y por otra estamos protegiéndonos para ejecuciones
con opciones de GCC incompatibles, donde no todos los individuos son exitosos y se
pueden crear.

5.3.3. Compilacién

Esta parte es el primer médulo a la hora de iterar entre generaciones. Una vez creada
la generacion inicial o una generacién cualquiera hay que convertirla en realidad: hay
que compilarla y crear todas la estructura de ficheros necesaria para su uso.
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Para compilar las diferentes soluciones se ha decidido usar GCC. Con esto solo fal-
ta generar la linea de compilacién correcta para cada individuo, compilar y guardar el
binario en el directorio creado.

Antes de nada, hay que saber que en la fase de preparacion ya se ha creado la carpe-
ta destino para la ejecucion actual de la que se ha definido su ubicacién en los archivos
de configuracién antes mencionados. Por lo tanto, ya contamos con la informacién del
directorio base de la ejecucion actual. Con esto, podemos ver en la figura 5.4, el funciona-
miento detallado de este médulo.

Input formado por:
path programa objetivo, nimero generacién actual, path base
ejecucion, path dependencias, flags dependencias y booleano
debug

Input

|
Y

Crear directorio para generacién

y

Crear directorio individuo

!

Generar linea de compilacion
individuo

L

Compilar individuo y guardar binario
Iterar por cada en el directorio indicado
individuo de la

poblacion ‘
e N O e ¢debug?

L
SI
Y

Imprimir nuevos errores de
compilacion

J

Figura 5.4: Flujo de compilacién de individuos de la poblacién.

En esta figura podemos ver como se van primero creando las ubicaciones de los dife-
rentes directorios, se crean haciendo uso de el médulo os de Python, mds concretamente
con la funcién «os.system()» haciendo uso de la orden mkdir o con «os.mkdir()» indistin-
tamente.
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También podemos ver que se calcula la linea de compilaciéon de cada individuo y se
ejecuta, esta vez haciendo uso de una pequefia funcion que podemos ver en la seccién
de c6digo 5.9, donde vemos el uso del médulo subprocess para ejecutar 6rdenes Linux y
obtener los errores.

Este médulo nos permite guardar la salida de la ejecucion del comando. En este caso
devuelve la salida de GCC y su stderr. En el caso que este activada la opciéon de depu-
racion esta sdlida se mostrara por pantalla. Esta funcion se ird usando sucesivamente en
los casos que sea necesario obtener el stdout o el stderr de la ejecucién de una orden.

W N =

def executionWithOutput(command) :

result = subprocess.run(
command,
stdout=subprocess.PIPE,
stderr=subprocess.PIPE,
universal_newlines=True,
shell=True,

)

return (result.stdout, result.stderr)

Codigo 5.9: Funcién executeWithOutput()

Una vez hecho esto con todos los individuos de la poblacién ya solo faltaria devolver
la ubicacién del directorio de la generacién compilada para poder usarla en siguientes
fases.

5.3.4. Ejecucidn de pruebas

Una vez creados los individuos, empieza la parte de la function fitness donde se les
otorga una puntuacion a cada individuo. En este modulo se van a ejecutar las pruebas a
los diferentes individuos, haciendo uso en este caso de los scripts anteriormente presen-
tados.

Para agilizar las pruebas, al ser la parte més lenta de la ejecucion, se ha decidido usar
una ejecucion multihilo, donde se va a crear una pool de hilos y se van a ir ejecutando
individuos segtn vayan liberdndose estos. Se usa una pool para no saturar la ejecuciéon
y se utiliza un valor configurado previamente como maximo de hilos concurrentes. Po-
demos ver la implementacién realizada en el c6digo 5.10. Para implementar la ejecucién
multihilo se ha usado el médulo threading de Python.

def test(poblacion, maximoNumeroHilos, directorioGeneracionActual):
threads = []

try:
for i in range(len(poblacion)):

if not poblacion[i].pruebasHechas:
threads .append (
threading . Thread (
target=pruebas,
args=(poblacion[i], i, directorioGeneracionActual),

)
)

poblacion[i]. pruebasHechas = True

[t.start() for t in threads]
except Exception as e:
print("Excepcion en hilos")
return
finally :
[t.join () for t in threads]

Cédigo 5.10: Funcién test(), lanzamiento pruebas de individuos usando multithreading.
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Tras lanzar la ejecucién de un individuo se llama a la funcién prueba, donde se hace
uso de semaforos para medir los hilos concurrentes y se llama a la ejecucién de pruebas
si se ha seleccionado en la configuracion. Para ello se usa el peso de los objetivos, si el
peso es 0 no se ejecutard la prueba.

Con esto podemos ver el fragmento de cédigo 5.11, donde se puede ver la ejecuciéon
de una prueba estdndar y la ejecucién de robustez al ser la tinica donde se seleccionada
el porcentaje de enmascarados y se invierte para después poder minimizar.

def pruebas(cromosoma, i, pathActual):

try:
pool.acquire ()
directorioActual = pathActual + "/Cromosoma" + str(i) + "/"
executable = directorioActual + "Cromosoma" + str (i)

if os.path.isfile (executable) and os.access(executable, o0s.X_OK):

if Ram:
cantRam = ram(executable, Argumentos, directorioActual).split("
\n")
cantRam = cantRam[0] or -1.0
cromosoma . resultRam = float (cantRam)
if Rob:

cantRob = robustness(executable, Argumentos,
ExecutionRobustness , directorioActual).split("\n")
if len(cantRob) > 1:
cantRob = 1.0 - float(cantRob[0])
else:
cantRob = -1.0
cromosoma. resultRob = float (cantRob)
pool.release ()
except Exception as e:
print("Excepcion en hilos")
return

Cédigo 5.11: Funcion pruebas(), ejecucién pruebas.

Como podemos ver no se le pasan todos los valores por pardmetros, ya que han sido
importadas las variables globales y son visibles para la funcion.

Cada una de las llamadas a las pruebas hace uso a su vez de los scripts de pruebas y
el c6digo 5.9 presentado anteriormente para su ejecucion.

Por dltimo, durante la compilacion existe la posibilidad de que esta falle y no genere
un binario. Para esto se hace la comprobacién de ejecuciéon del binario.

Si no fuera posible ejecutar las pruebas no se actualizaria el valor de los resultados
quedédndose el de por defecto que es -1, valor que ninguna prueba puede obtener y asig-
nado asi para poder descartarse facilmente en la normalizacién. También se asigna -1 a
las pruebas que fallan.

5.3.5. Normalizacién y WSM

Una vez realizadas las pruebas de los individuos, pasariamos a normalizar y calcular
el peso de cada uno de los individuos haciendo uso de WSM.

Antes de nada, hay que saber que se ha decidido normalizar los valores usando es-
calamiento lineal para dejarlos entre 0 y 1 por tanto no a todos los objetivos es necesario
normalizarlos. Tanto la robustez como la carga de la CPU ya se encuentran entre 0 y 1.
También se ha decidido usar Clipping para en este caso descartar los valores de los indi-
viduos que no han generado binario o han fallado las pruebas.
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Por lo tanto, todos los objetivos tienen que descartar los valores negativos, y el uso
de memoria, tiempo de ejecuciéon y tamafio del binario también tiene que hacer uso de
escalamiento lineal.

Como ejemplo de implementacién de normalizacién para los objetivos que hacen uso
de ambos métodos, normalizacién con escalamiento lineal, y filtro de datos con Clipping,
podemos encontrar una implementacién muy similar a la del c6digo 5.12, donde primero
se busca el maximo y minimo sin tener en cuenta valores negativos, después se comprue-
ba que son diferentes para no acabar en una divisién por 0, y por tltimo, se realiza el
escalado lineal y la sustitucion de los valores negativos por 1.0, que representa el peor
caso.

w N

5
25
26
.
27

28
29

30

def normTiempo(poblacion):
global minGlobalTiempo, maxGlobalTiempo
for cromosoma in poblacion:

if cromosoma.resultTiempo > 0.0
and cromosoma.resultTiempo > maxGlobalTiempo:

maxGlobalTiempo = cromosoma.resultTiempo

if cromosoma.resultTiempo > 0.0
and cromosoma.resultTiempo < minGlobalTiempo:

minGlobalTiempo = cromosoma.resultTiempo
if minGlobalTiempo == maxGlobalTiempo

or maxGlobalTiempo < minGlobalTiempo:
for cromosoma in poblacion:

if (cromosoma.resultTiempo == minGlobalTiempo
or cromosoma.resultTiempo == maxGlobalTiempo):
cromosoma . afterNormTiempo = 0.0

else:

cromosoma . afterNormTiempo = 1.0
else:
for cromosoma in poblacion:

if cromosoma.resultTiempo < 0.
cromosoma . afterNormTiempo = 1.0

else:
cromosoma . afterNormTiempo =
(cromosoma . resultTiempo — minGlobalTiempo)

o

/ (maxGlobalTiempo — minGlobalTiempo)

Cédigo 5.12: Funcién normTiempo() como ejemplo de normalizacién completa.

Como podemos ver se ha decidido usar minimos y maximos globales, aunque no se
vuelven a normalizar las generaciones anteriores cuando se actualiza el minimo o méxi-
mo. Esto se hace para poder ver mds clara la evolucién a la hora de analizar los datos.

Como ejemplo de implementacion para los objetivos que solo necesitan del Clipping
podemos encontrar el cédigo 5.13, donde simplemente se sustituye el -1 por el 1.0 y se
sustituye el 1.0 por el 0.999 para no igualarlo a los que no funcionan.

def normCpu(poblacion):
for cromosoma in poblacion:
if cromosoma.resultCPU < 0.0:

cromosoma . afterNormCpu = 1.0
elif cromosoma.resultCPU == 1.0:
cromosoma . afterNormCpu = 0.999

else:
cromosoma . afterNormCpu = cromosoma.resultCPU

Codigo 5.13: Funcién normCpu() como ejemplo de clipping.
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Con esto solo quedaria ver como implementar WSM, algo bastante sencillo, ya que
bastaria con ir recorriendo la poblacién, y sumando el resultado de multiplicar el peso
por la puntuacién después de normalizar cada objetivo. En este caso, la implementaciéon
resulta como en el cédigo 5.14

def wsm(poblacion, Ram, Tiempo, Peso, Rob, CPU):
for cromosoma in poblacion:
cromosoma .WM = (
cromosoma . afterNormRam * Ram
+ cromosoma . afterNormTiempo * Tiempo
+ cromosoma . afterNormPeso * Peso
+ cromosoma . afterNormRob =% Rob
+ cromosoma . afterNormCpu = CPU

Cédigo 5.14: Funcién wsm()

5.3.6. Seleccion

Una vez podemos comparar un individuo con otro teniendo en cuenta todos los obje-
tivos podemos pasar a seleccionar los menores, algo bastante simple. Bastard con ordenar
la lista de la poblacién respecto al WSM y quedarnos con los N primeros componentes.
Lo podemos ver implementado en el c6digo 5.15.

def selection(poblacion, N):
poblacionAux = sorted (poblacion, key=lambda cromosoma: cromosoma.W3M) [:N]
return poblacionAux

Cédigo 5.15: Funcion selection()

Por ultimo, antes de pasar a la siguiente fase afiadimos la lista de la poblacién a una
lista que guardara el histérico de generaciones.

5.3.7. Limites de ejecucién

En la configuracion existe la posibilidad de elegir entre tres limites implementados y
configurarlos de diferente manera. Existen limites de generacién, de tiempo y de conver-
gencia.

El limite de generacién consiste en acabar la ejecucion tras un cierto nimero de gene-
raciones. El limite de tiempo consiste en terminar la ejecucién una vez se sobrepase un
tiempo establecido. Y por tltimo, el limite de convergencia consiste en la comprobaciéon
a partir de cierta generacion del cambio de mejor individuo entre generaciones.

Este tltimo limite se ha implementado simplemente comprobando el cambio de geno-
ma entre los dos mejores individuos de la generacion actual y la inmediatamente anterior.

Con la comprobacion del limite seleccionado se devuelve un booleano, que en el caso
de ser cierto hace que se salte a la fase de salida, si no, se sigue con la ejecuciéon de la
siguiente generacion.

También existe la posibilidad de terminar la ejecucién con [Control+C], ya que se ha
implementado un manejador que hace uso de todas las operaciones de salida necesarias.

5.3.8. Nwueva generacién

En el caso de continuar con la ejecucion, el siguiente paso seria formar la nueva gene-
racion. Para ello hay que elegir una l6gica a implementar en el cruce y mutacion.
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En este caso hemos implementado una nueva generacién formada por 3 grupos. Los
elementos seleccionados sin cambios, los elementos resultantes del cruce y un porcentaje
a definir en la configuracién de elementos aleatorios nuevos.

Es en este momento donde la lista definida anteriormente como «poblacién» se va-
cia y se vuelve a ir creando. En primer lugar se copian los elementos seleccionados a la
nueva lista, después se calcula el niimero de los elementos aleatorios, que surgen del re-
sultado de multiplicar el tamafio de la poblacién por el porcentaje de aleatorios y truncar
la multiplicacion.

Una vez definido el nimero de aleatorios se usa la 16gica creada para generar la gene-
racion inicial y se usa para crear una poblacion aleatoria del tamafio calculado y afiadir
los elementos a la nueva lista de poblacién.

Con esto solo queda definir los elementos resultantes del cruce y la mutacién. Para
la mutacién se ha definido una variable llamada «radiacioén», la cual se va a utilizar para
controlar la tasa de mutacién. Con esto podemos pasar a describir el cruce.

El cruce escoge aleatoriamente un antecedente del individuo a crear, y de este ante-
cedente obtiene una flag y su correspondiente tupla del genoma. Este proceso se repite
como tantas opciones se hayan configurado, o lo que es lo mismo, tanto como el tama-
fo del individuo a crear. En el fragmento de c6digo 5.16 podemos ver los pasos que se
siguen para crear un individuo. Este proceso se repetirad tantas veces como individuos
cruzados necesitemos.

# Cruza cromosomas aleatoriamente, muta el cromosoma resultante tantas veces
como se indique en radiacion
def crossover(listaAntecedentes, radiacion):
tamanyo len(listaAntecedentes [0]. flags)
listaFlagsNuevo []
listaTuplasNuevo []
# Crear cromosoma
for i in range(tamanyo):
# Seleccion aleatoria del cromosoma padre
aleatorio = random.randint(0, len(listaAntecedentes) — 1)
listaFlagsNuevo .append(listaAntecedentes[aleatorio]. flags[i])
listaTuplasNuevo .append(listaAntecedentes[aleatorio]. tuplas[i])
# Crear objeto cromosoma
para_mutar Cromosoma (listaFlagsNuevo , listaTuplasNuevo)
mutarCromosoma (para_mutar, radiacion) # Mutar cromosoma

return para_mutar

# Cantidad de flags

Cédigo 5.16: Funcion crossover(). Proceso de creacién de un individuo cruzado.

Como podemos ver antes de devolver el individuo se muta. Este proceso consiste en
repetir tantas veces como radiacion se indique el proceso de elegir un genoma aleatorio
y usar el método mutar del objeto previamente definido. En el cédigo 5.17 podemos ver
la implementacién y como se repite el mismo proceso tantas veces como radiacién se
indique.

# Muta un cromosoma aleatoriamente la cantidad de veces que se indique en el
parametro radiacion
def mutarCromosoma (cromosoma,
for i in range(radiacion):
# Posicion aleatoria a mutar
a_mutar random.randint (0, len(cromosoma.flags) - 1)

radiacion):

flagSeleccionada

cromosoma. flags [a_mutar]

cromosoma. flags[a_mutar ]. mutateFlag ()

# mutar flag

# actualizar flag y rerandomizar la tupla
cromosoma. tuplas[a_mutar] flagSeleccionada . getRandomTuple ()

Cédigo 5.17: Funcién mutarComosomal(). Proceso de mutacién.
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La radiacién representa el nimero de veces que un individuo es mutado, pudiendo
calcular la tasa de mutacion de cada cromosoma como Radiaciéon/Numero de Opciones
de compilacién. Este pardmetro nos permite asi variar la cantidad de genomas que mutan
y aumentar o disminuir la aleatoriedad.

Una vez creados los individuos aleatorios, los cruzados y los seleccionados ya estaria
la nueva poblacién a devolver y se volveria al proceso de compilacién.

5.3.9. Salida

Cuando el limite elegido se cumple, pasamos a la fase final donde, gracias al histérico,
podemos obtener todos los resultados e imprimirlos en diferentes archivos ubicados en
el directorio de la ejecucién configurado. Tras esto, se muestra la linea de compilacién
del mejor individuo de la tltima generacién y se solicita al usuario si quiere hacer una
comparacion con las opciones de optimizacion por defecto. A continuacion, se describen
estas dos acciones en detalle.

Tras esto se imprime la informacién de la figura 5.5, donde se solicita al usuario si
quiere comparar el resultado. Esto se hace compilando y usando todos los mecanismos
ya definidos anteriormente, al finalizar muestra una comparacioén visual.

Figura 5.5: Representacion salida final ejecucién.
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La primera parte consiste en obtener y escribir en archivos los datos de evolucién de
todas las generaciones y obtener las opciones mds usadas en general y en los mejores
individuos. Esto se hace para poder analizar la evolucién del algoritmo, y en este caso
se ha elegido obtener estos datos del histérico. Se van recorriendo las generaciones en el
histérico, se recorren a su vez los individuos y se obtiene sus resultados en las diferentes
pruebas realizadas, su resultado de WSM, y por tltimo las opciones utilizadas.

5.3.10. Conclusion

Durante las diferentes secciones se ha visto la modularidad de la aplicacién, al poder
cambiar facilmente partes de la solucién. Se ha visto la abstraccion de tipos usando ob-
jetos. También se han aplicado conceptos de threading a la hora de ejecutar las diferentes
pruebas.

Durante la realizacién del c6digo no se han usado médulos externos a los oficiales
de Python. Esto permite compilar el cédigo usando herramientas como Nuitka3 [36],
herramienta que crea un binario independiente a partir de cédigo creado para intérpretes
CPython.

En conclusion, se ha realizado una solucién que sirve como base para otras soluciones
que mejoren aspectos en los que esta no ha entrado, como escoger un MCDM respecto
a resultados experimentales o afiadir otros objetivos a medir o simplemente aplicar la
optimizacién a otro lenguaje compilado.

5.4 Herramientas de analisis y automatizacién de instalacién

Durante la creacién de la solucién se han presentado problemas para los cuales se
han ido creando soluciones independientes. Podemos encontrar los siguientes programas
auxiliares creados.

» Scripts de instalacién dependencias: Se ha creado tanto un script para instalar las
dependencias de la solucién, mayoritariamente las aplicaciones de medicién, como
un script para la instalacién de dependencias de todo el c6digo usado, tanto auxiliar
como la solucién. Se encuentran disponibles junto a todo el cédigo en Github [35].

= Creacién de fichero JSON con las opciones del compilador: para facilitar la crea-
cién de JSON con muchas opciones se ha implementado una solucién que trans-
forma un archivo Comma Separated Values (CSV) con la estructura indicada en el
programa a JSON. Se usa un CSV por la facilidad de crear una tabla con cualquier
editor y guardarla en este formato. También se ha creado pequefia solucién para
crear el archivo automaticamente a partir de la entrada del programa.

= Programas de visualizacién: los archivos que devuelve la solucién principal pue-
den ser muy extensos para una hoja de calculo. Para ello se han creado dos pe-
quefios programas que permiten la creacién de graficas a partir de los datos de
los archivos en este caso haciendo uso de Matplotlib [37], un médulo de Python,
externo en este caso.






CAPITULO 6
Experimentaciéon

En este capitulo se analizard los resultados obtenidos de la experimentacién de la
solucion de optimizacion creada. En primer lugar se presentara el sistema utilizado para
realizar las pruebas, se presentard los benchmarks usados para estos experimentos y, por
altimo, se presentardn los resultados obtenidos junto a un analisis.

6.1 Setup

Para realizar los experimentos se han usado dos configuraciones. La primera de ellas
ha sido un portatil con Ubuntu 20.04 LTS instalado como sistema principal, que cuenta
con un procesador Intel! de octava generacién, el Intel i78550U, con 4 ntcleos y 8 hilos.
Este portatil cuenta con 16GB de RAM DDR4.

Otra configuracion, en la que se han realizado la mayoria de pruebas, ha sido una
mdquina virtual de Azure?. Azure es un servicio, en este caso de Microsoft, que permite
entre otras cosas alojar mdquinas virtuales. En este caso se ha hecho uso de las maquinas
Standard_D4s_v3.

Estas maquinas virtuales cuentan con 4 nucleos virtuales y 16GB de memoria RAM
cada una, es una de las que més ntcleos virtuales tiene de las disponibles en la evaluaciéon
gratuita. En estas maquinas virtuales se encontraba instalado Ubuntu Server 20.04. LTS3.

6.2 Benchmarks

Para poder realizar las diferentes pruebas se ha hecho uso de diferentes benchmarks,
o programas de prueba, que nos han servido para comprobar el funcionamiento del AG.
A continuacién, encontramos una lista con una pequefia descripcién de los benchmarks
usados y dénde encontrarlos.

= Sort: un programa de ordenacién de vectores. Se ha programado de forma robus-
ta, por medio de N-Version Programming. Cuenta con tres algoritmos de ordenacién
de vectores. A este programa se le pasa por pardmetros el tamafio de los vectores,
los cuales se crean y desordenan aleatoriamente, tras esto son ordenados y se de-
vuelve si ha sido ordenado correctamente. Se decide la ordenacién por votacién. Lo
podemos encontrar en el repositorio de Github junto a la solucién creada.

Documentacién disponible en: https:/ /www.intel.com/content/www /us/en/homepage.html
2Disponible en: https:/ /azure.microsoft.com/es-es/overview /what-is-azure/
3Disponible en: https:/ /ubuntu.com/download/server
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= Treebench: es uno de los benchmarks propuestos por ACOVEA [20]. Este bench-
mark realiza algunas operaciones con estructuras de datos, més concretamente con
arboles. Se puede encontrar en el Github de ACOVEA en [38].

= Matrix: uno de los benchmarks usados para realizar los experimentos realiza mul-
tiplicaciones de matrices de gran tamario y se encuentra disponible en [39].

Estos benchmarks tienen ciertos pardmetros a la hora de utilizarlos, en cada experi-
mento se indicara la configuracién del benchmark indicada.

6.3 Experimentos y resultados

A continuacién, se van a presentar cada uno de los experimentos realizados, con su
correspondiente configuracién y anélisis.

6.3.1. Evolucién del tiempo de ejecucién

En este caso se ha optimizado tinicamente el tiempo, para ello se ha elegido el bench-
mark treebench, que no requiere de argumentos.

Para los ajustes de la solucién se ha puesto el peso del tiempo de ejecuciéon a 1, se
ha usado un tamafio de poblacién inicial de 150 individuos y un tamafio de poblacién
general de 44 individuos. Se ha hecho uso del limite de generaciones a 20. Para la ejecu-
cién se ha hecho uso de una lista de 17 opciones de compilacién, que podemos ver en
la tabla 6.1, también se encuentran disponibles con el resto de opciones en la tabla C.1,
disponible en el Apéndice B. Sabiendo que se ha usado como radiacién un valor de 2,
podemos saber que la tasa de mutacién es de alrededor del 11 % ( Radiacién/Numero
de opciones). Se han seleccionando 8 individuos por generacion y generado un 10 % de
individuos aleatorios.

Opciones de Compilacién

Simples Rango Intervalo
-ftree-ter -falign-loops=[1, 65536] -fexcess-precision=[fast, standard]
-floop-unroll-and-jam -falign-functions=[1, 65536] | -fira-region=[all, mixed, one]
-fipa-sra -finline-limit=[1, 65536]
-fipa-bit-cp
-finline-functions
-fdefer-pop

-fcode-hoisting

-ftree-builtin-call-dce

-fipa-reference-addressable

-fcompare-elim

-ftree-dce

-fbranch-count-reg

Tabla 6.1: Tabla de opciones.

Esta ejecucion ha sido realizada haciendo uso de Azure, y se han utilizado 4 hilos de
ejecucion. Con esto obtenemos el resultado de la figura 6.1
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Figura 6.1: Ejecucién experimento 1, Tiempo de ejecucién vs Generacién.

En esta imagen vemos la representacion del resultado de todos los individuos para ca-
da generacién, podemos ver como poco a poco los minimos descienden. La ejecucion de
este benchmark con estos mismos pardmetros sin optimizacién ronda los 4,5 segundos.
También podemos ver como cada ciertas generaciones la distribucién se expande, y en
otras se concentra mds. Este es el comportamiento natural de un algoritmo genético, bus-
cando los mejores resultados y expandiéndose cuando no puede reducirlos mas. Por lo
tanto podemos ver que ha habido una mejora, incluso trabajando con un pequefio grupo
de opciones de compilacién y en un namero reducido de generaciones. La reduccién del
tiempo se puede ver mucho mds claramente en la figura 6.2, donde vemos representados
tnicamente los minimos.
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Figura 6.2: Ejecucion experimento 1, minimo tiempo de ejecucién frente a generacién.

Como vemos, en esta gréfica se puede apreciar la mejora, y la tendencia descendente
de los tiempos. Teniendo en cuenta el valor inicial y el valor final (3.39 segundos y 2.96
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segundos) podemos decir que ha habido una mejora del 12 %. Teniendo en cuenta una
ejecucion sin ninguna opcién extra donde el tiempo es de alrededor de 4,5s (4,487s en
una ejecucion arbitrarfa) podemos decir que la solucién ha presentado una mejora del
25 %. Estos resultados no son mejores que la mejor opcién por defecto de GCC para esta
configuracién, ya que la opcién «-O3» presenta una mejora del 58 %, arrojando unos 1.8
segundos de ejecucién, pero los resultados presentan un comienzo donde se puede ver
la evolucién a un tiempo menor.

Para esta ejecucion hay que tener en cuenta que solo se han ejecutado 1030 individuos
(150 en la generacion 0 + 44 por las 20 restantes). Con esto podemos calcular el porcentaje
de espacio de disefio explorado. Sabiendo que la ejecucién contaba con 17 opciones de
compilaciéon , de las cuales hay 12 simples, con sélo 2 niveles, 3 de rango, con 65536
niveles (para el cdlculo se asumiran 5 niveles, minimo, primer cuartil, media, segundo
cuartil y maximo) y 2 opciones de intervalo con, 3 y 4 niveles respectivamente. Podemos
decir que el tamafio del espacio de disefio es de alrededor de 12 millones (212 % 3° * 3 x 4),
eso haria que un 0.008 % del espacio de disefio se haya explorado.

También podemos ver que hay convergencia entre generaciones, incluso usando un
conjunto de opciones con flags incompatibles entre si. Nos encontramos con 20 ejecucio-
nes correctas en la generacion 0, lo cual hace que solo se computen el 50 % de individuos
planeado, pero en la generacién 20 nos encontramos con 40 individuos, un 100 % de in-
dividuos ejecutados.

6.3.2. Uso de Memoria RAM y Tiempo de ejecucién

Siguiendo la linea del experimento anterior esta vez se decide usar el benchmark
treebench para buscar una solucién que busque optimizar el tiempo de ejecucién y el
consumo de memoria RAM.

En este caso se ha decidido usar un paquete de opciones de compilacién més amplio,
en este caso con 116 opciones. Se ha configurado los pesos de los objetivos como 0,4 para
el consumo de memoria y 0,6 para el tiempo de ejecucién. Se ha utilizado un tamafio
inicial de poblacién de 150 individuos y 90 individuos para la poblacién general.

Sabiendo que se ha configurado la radiaciéon a 15 podemos decir que tendremos una
tasa de mutacién del 12.5 % (Radiacién/Numero de flags). Se ha configurado el algorit-
mo para seleccionar 20 individuos y crear un 10 % de individuos nuevos aleatorios por
generacion.

Esta vez se ha usado el limite de convergencia configurado a 150 generaciones mini-
mas y para la ejecucién se han hecho uso de 4 hilos concurrentes como méximo a la hora
de realizar las pruebas.

Con esta configuracién se han obtenido el resultado de WSM de la figura 6.3, donde
podemos ver todos los resultados representados en un diagrama de dispersion.
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Figura 6.3: Ejecucién experimento 2, WSM para el consumo de RAM con un peso de 0,4 y el
Tiempo de ejecucién con un peso de 0,6.

En 