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1. Introducgao

Sistemas embarcados estdo em todos os lugares, embora, frequentemente,
passem despercebidos em nossas vidas cotidianas. Estao presentes em telefonia
(celulares e centrais telefénicas), em eletrodomésticos (fornos microondas,
maquinas de lavar, televisores e dvd players), automéveis (controladores de
injecao eletrénica, freios ABS e sensores em geral), video games, calculadoras,
PDA’s, drivers de armazenamento (HDs e disquetes), equipamentos de rede
(hubs, switches e firewalls), etc.

Um sistema embarcado € um subsistema eletronico especifico para uma
aplicacdo e é utilizado em uma entidade maior como um componente, um
instrumento ou um veiculo. O sistema embarcado pode encapsular a
funcionalidade do sistema em duas formas: executando software em CPUs ou em
hardware especializado. [24]

Devido tanto ao desenvolvimento das tecnologias de circuitos integrados
(Cls) quanto a necessidade de novas aplicagbes, os sistemas embarcados
passaram a ficar mais complexos, entao surgiram os Systems-on-Chip (SoCs).

Um SoC é um CIl que implementa muitas ou todas as fungbes de um
sistema eletrénico completo [25]. A caracteristica fundamental de um SoC é sua
complexidade. Um chip de memdria, por exemplo, pode ter muitos transistores,
mas sua estrutura regular faz com que seja um componente e ndo um sistema.
Os componentes de um SoC variam de acordo com a aplicacdo. Um SoC pode
incluir memoéria on-chip (RAM e/ou ROM), microprocessador, interfaces com
periféricos, logica de controle de 1/O, conversores de dados, e outros
componentes que abrangem sistemas computacionais completos.

Multi-Processor Systems-on-Chip (MPSoCs) sao SoCs que incluem varios
processadores. Na pratica, muitos SoCs sao MPSoCs, até mesmo porque € muito
dificil projetar um SoC complexo sem utilizar muitos processadores[25].

No projeto de MPSoCs, existem algumas restricbes que devem ser
observadas, entre elas: alto desempenho, capacidade de executar aplicacdes de
tempo-real, areas fisicas minimizadas e bem utilizadas, baixo consumo de
poténcia ou mecanismos para, dinamicamente, diminuir esse consumo e
interfaces com outros dispositivos, visto que um MPSoC é um sistema completo.

Técnicas, como Plaftorm-Based Design [41] e Eletronic System-Level [26],
procuram, através de reuso de componentes (plataformas), bem como projetar
em altos niveis de abstracdo, fornecer mecanismos para simplificar e tornar mais
dindmico o processo de desenvolvimento de MPSoCs, aumentando a
produtividade dos projetistas.

A técnica Platform Based Design (PBD) é definida como a criagdo de
plataformas estaveis baseadas em microprocessadores que podem rapidamente
ser estendidas, adaptadas para uma classe de aplicacdes, e podem ser utilizadas
por projetistas para desenvolvimento rapido [41]. PBD tem sido utilizada com o
objetivo de agilizar o processo de desenvolvimento de sistemas dedicados
complexos com produtividade e qualidade [40]. Segundo esta metodologia, uma
aplicacao, definindo unicamente a funcionalidade do sistema que se deseja criar,
sem nenhum detalhe de implementacgéo, deve ser mapeada em uma plataforma,
que na realidade é pré-concebida para cada grupo, ou familia, de aplicagdes.
Apdés o processo de mapeamento, o sistema é analisado de acordo com
determinadas métricas consideradas como essenciais ao projeto. Neste



momento, o projetista tem a liberdade de aplicar ajustes na aplicacdo, na
plataforma ou até mesmo no préprio mapeamento entre ambas as partes. Durante
estes ajustes, o foco é a exploracao do espaco de alternativas de projeto em
busca da obtencédo de melhores resultados segundo os requisitos definidos para a
aplicacao.

Aliada a PBD, outra tendéncia que permite aumentar a produtividade, é
fazer modelagem de plataformas em altos niveis de abstracdo. Esta técnica é
denominada Eletronic System-Level (ESL). Modelos ESL permitem abordagens
unificadas para desenvolvimento de sistemas de hardware e software. Estes
modelos, usualmente, descritos em linguagens de alto nivel, como C/C++ [39],
SystemC [6] (ver Apéndice A) ou SPecC [14], fornecem uma estimativa das
caracteristicas do sistema no fluxo de projeto antes de passar para o
desenvolvimento de baixo nivel.

1.1. Defini¢do do Problema

MPSoCs sao compostos por muitos componentes heterogéneos, portanto suas
arquiteturas de comunicacdo on-chip devem atender as necessidades de
comunicacao das aplicagdes.

Arquitetura de comunicagcao on-chip refere-se a uma estrutura fisica que
integra componentes de um MPSoC e disponibiliza um mecanismo para troca de
dados e informagdes de controle entre eles [25]. Estas interconexdes podem
variar em complexidade, partindo de canais dedicados até redes intra-chip
(networks-on-chip) [43].

Varios estudos demonstram o impacto da arquitetura de comunicagao on-
chip no desempenho e consumo de energia do sistema [18, 52, 5, 23, 56, 47].
Segundo [35, 30], a arquitetura de comunicagao tem seu consumo de energia
equiparavel, em magnitude, as fontes primarias de consumo (e.g. processadores
e memorias cache).

Null e Lobur em [38] citam que o barramento, por ser um recurso
compartilhado, torna-se o gargalo na comunicagao.

A utilizagdo de barramentos de maior largura, alta frequéncia, presencga de
DMA e pipeline podem aumentar, significantemente, o desempenho da plataforma
[9]. Vahid e Givargis citam em [42], também, que a utilizagdo de hierarquia de
barramento pode diminuir a laténcia provinda de periféricos.

A utilizagdo de algoritmos de arbitragem mais eficientes torna possivel
reduzir a contengao, no caso de varios dispositivos concorrendo pela utilizacdo de
um barramento compartilhado, aumentando também, conseqlentemente, o
desempenho do sistema [18, 16, 43].

Em contrapartida, quando mal utilizadas, todas estas caracteristicas podem
prejudicar o desempenho e aumentar o consumo de energia, podendo inviabilizar
o projeto de um MPSoC [31].

Assim, com tantas caracteristicas, projetistas tém dificuldades para
selecionar a arquitetura de comunicagdo mais adequada para um MPSoC
executando uma aplicagao particular.

Técnicas como PBD e ESL visam auxiliar, através de modelos abstratos
(software), na escolha dessas caracteristicas. Porém, dado o aumento das
funcdes e parametros das arquiteturas de comunicagao on-chip, a necessidade



de examinar milhares de configuracdes diferentes pode vir a implicar numa busca
exaustiva [32, 60]. Dependendo do espago de projeto, esse processo pode
consumir muito tempo, dias ou meses, até se encontrar a melhor arquitetura ou
apenas uma que atenda a todas as restri¢gdes de projeto.

1.3. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo utilizar Modelos Lineares Generalizados (MLG)
[1] [3] [4] [17] [21] para estudar a influéncia das caracteristicas da estrutura de
comunicagao on-chip sobre o desempenho de plataformas MPSoC. Um segundo
objetivo inclui, através dos MLGs, realizar predigdo, com precisao, de tempos de
execugao para construgdo do espago de projeto com todas as alternativas de
configuragdo de comunicagao.

Para reduzir o escopo deste trabalho, o estudo de caso adota um cenario
de simulacdo MPSoC de transmissao de streams (descrito detalhadamente na
Secéo 3).

Mais especificamente, os objetivos incluem:

e A partir do cenario descrito na Secao 3, formular modelos estatisticos de
regressao linear generalizada;

e Ajustes nos modelos para estimacao dos parametros lineares;

e Verificar a adequacéo, realizar estudo quanto as discrepancias locais e
realizar refinamentos nos modelos propostos;

e Por fim, realizar previsbes para construgdo do espago de projeto de
configuragdes da estrutura de comunicagéao.

1.4. Organizacgao do trabalho

A Secao 2 apresenta varios conceitos sobre barramentos, que serdo importantes
para melhor compreensao do problema e que serdo uteis para formulagdo do
modelo linear generalizado. Na seg¢éo seguinte, é apresentado o estudo de caso,
0 qual adota um cenario de multiprocessamento de streams em sistemas
embarcados. A Secgdo 4 apresenta Modelos Lineares Generalizados, partindo
desde os conceitos fundamentais até os componentes dos modelos. Na proxima
secao, a metodologia para formulacdo e avaliacdo de MLG é explanada. As
Segdes 6, 7, 8 e 9 apresentam a formulagao, ajustes, formadas de avaliagéo e
refinamentos no modelo proposto. Na Secao 10 sao realizados testes estatisticos
para verificar a adequabilidade do modelo proposto aos dados observados. Segao
11 aborda previsGes, através de observagdes nao utilizadas para ajuste dos
modelos propostos. Por fim, a Segcédo 12 apresenta as conclusdes deste trabalho.



2. Barramentos

Um barramento € um recurso compartilhado para conectar multiplos subsistemas
[38]. Os barramentos tém baixo custo e sdo muito versateis, pois permitem
conectar, facilmente, novos dispositivos ao sistema. Em um dado momento,
apenas um dispositivo (seja um registrador, ULA, memoria, ou algum outro
componente) pode utiliza-lo.

Entretanto, este compartilhamento resulta, freqientemente, em atrasos nas
comunicagdes. Sua velocidade é afetada por seu comprimento, assim como pelo
numero dos dispositivos que o compartilham [38].

Quanto a sua estrutura, barramentos podem ser ponto-a-ponto, conectando
dois componentes especificos (Figura 2.1) ou podem ter um caminho comum que
conecta varios dispositivos (Figura 2.2).
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Figura 2.1 Barramentos ponto-a-ponto.
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Figura 2.2 Componentes de um barramento tipico.

Por causa do compartilhamento, o protocolo (conjunto de regras para uso
do barramento) é muito importante. A Figura 2.2 mostra um barramento tipico
composto por linhas de dados, linhas de endereco, linhas de controle e linhas de
energia. As linhas utilizadas para transferéncias de dados s&o chamadas,
frequentemente, de barramento de dados. Estas linhas contém a informacgao atual
que deve ser transferida de um local para outro. Linhas de controle indicam qual
dispositivo tem permissao para utilizar o barramento, o tipo de transferéncia
(escrita ou leitura, por exemplo), interrupgdes, sinais para sincronizagao por clock,
etc. Linhas de enderecgo indicam o local (ha memdria, por exemplo) que o dado



deve ser lido ou escrito. As linhas de energia fornecem a alimentacao elétrica
necessaria.

Barramentos podem ser classificados em sincronos e assincronos.
Sincronos sao aqueles onde a sequéncia de eventos de uma transmissao é
controlada pelo clock. Em barramentos assincronos, as linhas de controle
coordenam a transmiss&o e um protocolo de handshaking deve ser utilizado para
forcar a temporizacdo. Para ler uma palavra da meméria, por exemplo,

o protocolo deve utilizar passos similares aos citados a seguir:

1. ReqREAD: Esta linha de controle do barramento é ativada pelo
dispositivo que deseja ler a palavra, e, ao mesmo tempo, o enderego de
memodria é colocado nas linhas apropriadas do barramento.

2. ReadyDATA: Esta linha de controle é ativada pelo sistema de meméria
quando coloca o dado pedido nas linhas de dados para o barramento.

3. ACK: Esta linha de controle é utilizada para indicar que o ReqREAD ou o
ReadyDATA foram reconhecidos pela memoria.

Devido ao fato de utilizar um protocolo de handshake, ao invés de clock,
para coordenar transagbes, € possivel utilizar dispositivos com periodos
diferentes de clock de forma mais eficiente, tornando os barramentos assincronos
mais escalares.

Frequentemente, os dispositivos sdo divididos em mestre e escravo, onde
um dispositivo mestre € o que inicia as agdes € um escravo € que o0 que responde
aos pedidos do mestre.

Em sistemas com mais de um dispositivo mestre, um mecanismo de
arbitragem de barramento é necessario. Esquemas de arbitragem séo utilizados
para tentar minimizar a contencdo quando varios dispositivos mestre competem
para utilizar o barramento no mesmo instante.

Tempo de contencdo é definido pelo intervalo entre o instante de
solicitacdo de uso do barramento por um mestre e o instante que a permissao é
concedida.

Segundo [38], esquemas de arbitragem podem ser divididos em quatro
categorias:

1. Arbitragem Daisy Chain: este esquema utiliza uma linha de controle
que da permissao ao mestre de uso do barramento. Esse sinal é passado
do mestre de maior prioridade para o de menor prioridade. Este esquema
de arbitragem é simples mas nao é justo, pois existe a possibilidade dos
mestres de menor prioridade nunca utilizarem o barramento.

2. Arbitragem Paralela Centralizada: cada mestre tem uma linha de
controle para o barramento, e um arbitro centralizado seleciona quem deve
utilizar o barramento. Sao exemplos de algoritmos deste esquema:

* Prioridade Fixa: cada mestre possui um valor que respresenta sua
prioridade na escala de prioridades. Quando ha concorréncia para
utilizar o barramento, o arbitro da permissdo ao de maior prioridade.



* Round Robin: mestres que desejam utilizar o barramento entram
em uma fila de prioridades, onde o primeiro elemento da fila tem
permissao para efetuar transferéncias. A ordenagao da fila segue a
ordem de solicitacdo de uso do barramento, ou seja, o primeiro
mestre ao solicitar o uso tem permissao para efetuar transferéncias
e os demais sdo postos na fila de acordo com a ordem de
solicitacdo. Apods efetuar todas as operagdes, o primeiro mestre da
fila € removido, o segundo, que passa a ser o primeiro, recebe
permissao para efetuar transferéncias.

* Time Division Multiple Access (TDMA): assim como em Round
Robin, os mestres sao postos em uma fila de prioridade por ordem
de solicitacdo, porém, cada mestre possui um intervalo de tempo
(quantum) especifico para realizar suas operagdes. Apoés, este
intervalo, o mestre que esta realizando transferéncias é removido da
primeira posi¢cao da fila e inserido no final.

3. Arbitragem Distribuida utilizando Self-Selection: este esquema é
semelhante a arbitragem centralizada, mas n&o utiliza um arbitro central
para selecionar quem deve utilizar o barramento, os proprios mestres
determinam quem tem a maior prioridade.

4. Arbitragem Distribuida utilizando Detecg¢ao de Colisdo: cada mestre
pode fazer requisicbes. Se o barramento detectar qualquer colisdo
(multiplas requisigcbes simultédneas), o mestre deve fazer outra requisicao
apos uma espera com duragao variada (Protocolo Ethernet utiliza este tipo
de arbitragem).

Visando aumentar a eficiéncia do uso do barramento, que é a quantidade
de transferéncias por tempo de uso do barramento por um mestre, na
comunicagao entre dispositivos, alguns barramentos possuem diferentes tipos de
transferéncias. Dentre estes tipos, podemos destacar os trés a seguir:

» Simples: este tipo caracteriza as transacées mais fundamentais, onde apenas
uma transferéncia é necessaria para o trafego das informagdes.

* Rajada: é caracterizado pela seqléncia de varias transferéncias simples e é
bastante utilizado para transferéncia de blocos de informagdes. Exemplos de uso
deste tipo de transferéncia incluem aplicagbes que utilizam transferéncia de
streams de dados entre dispositivos ou envio de blocos de dados por
processadores para preenchimento de regides de memoaria.

» Split: € um tipo de transferéncia que pode ser interrompida por um periférico
para ser realizada em outro momento. Normalmente, é utilizado por periféricos
com estados de laténcia, ou seja, que ndo permitem atender imediatamente
requisicoes.



2.1. Fases dos Protocolos de Barramentos

Como foi visto na seg¢ao anterior, em relagdo a coordenacgao do protocolo, existem
dois tipos de barramentos: sincronos e assincronos. Se observarmos a sequéncia
de eventos (sinais de barramento), em ambos, podemos dividi-la basicamente em
trés fases:

1. Requisicao de uso do barramento: O mestre requisita ao barramento
permissdo para utiliza-lo. Esta permissdo sera concedida, ou n&o, pelo
mecanismo de arbitragem.

2. Configuragao da transagdo: O mestre envia ao barramento os sinais de
controle. Nesta fase sera configurado o modo de operagao do barramento, como,
por exemplo, escrita, leitura, operagdes de rajada, etc., e o enderegco do
dispositivo de onde o dado sera lido ou escrito.

3. Envio de dados: A depender da operagdo, o mestre devera enviar dados
(operagdes de escrita) ou receber (operagdes de leitura). Esta fase pode ser
seguida por uma operagao de release ou ndo. Release caracteriza a liberagao do
barramento por um mestre para que os outros possam utiliza-lo. No caso de nao
ocorrer release 0 mestre continua sendo o proprietario do barramento.

Em barramentos sincronos, a sequéncia dos eventos contidos nas fases
citadas anteriormente é gerenciada pelo clock. Para barramentos assincronos,
poderdo haver mais eventos, caracterizando o handshaking, mas a disposicéo
dos eventos continua de acordo com as trés fases.

Normalmente, os eventos para a fase de Requisicdo sao basicamente trés:
request, grant e busy. O primeiro, request, é sinalizado pelo mestre e significa que
0 mesmo deseja fazer transagdes. Se a permissao for concedida, o barramento
sinaliza grant para aquele mestre e sinaliza busy para os demais dispositivos.

Para a fase de Configuragdo, o mestre disponibiliza o enderegco do
dispositivo de/para onde se deseja fazer a transferéncia e, em paralelo, os sinais
de controle. Os sinais de controle podem ser de varios tipos, entre eles:

* Escrita ou leitura: se a operagao do mestre sera de escrita ou leitura. Este sinal
€ dirigido ao escravo para que ele possa se preparar para o tipo de transferéncia.

e Tipo de transferéncia: dois tipos sao, normalmente, suportados por
barramentos:

1. ndo-sequencial, para transferéncias simples e
2. sequencial, para transferéncias por rajada.

« Tipo de rajada: indica ao escravo o tipo de rajada. E utilizada com dispositivos
que fazem enderegamento incremental - calculo da faixa de enderegos de uma
rajada a partir do incremento de um endereco inicial - ou wrapping - calculo da
faixa de enderegos de uma rajada a partir de incremento de um endereco inicial,
porém ha um limite de incremento que, quando atingido, o enderegamento volta



ao endereco inicial, comportando-se como uma fila circular. Um exemplo bastante
pratico deste tipo de dispositivo € um sistema de
memoria.

* Tamanho do dado: tamanho, em bits, do dado a ser transferido. Este sinal é
importante para o mestre que deseja enviar um dado de tamanho menor que a
largura do barramento.

* Controle de protegao: informagdes adicionais sobre acesso ao barramento.
Pode ser utilizado para indicar, por exemplo, um modo de acesso privilegiado ou
modo de usudrio, para gerenciamento de memoria por mestres, indicando se o
endereco corrente € armazenavel em memoaria cache ou nao, etc.

Na ultima fase, Envio de dados, o barramento de dados é utilizado para

transferéncia de dados, pelo mestre ou escravo, de acordo com a operacao
configurada. Quando disponivel, o sinal de release é ativado pelo mestre.
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3. Estudo de caso

Para o estudo de caso foi o adotado um cenario MPSoC de transmissao de
streams, que consiste de trés moddulos processadores de 32-bits que enviam
fluxos de dados através de um barramento compartiihado para uma memoria
externa (Figura 3.1).

Processador 1 Processador 2 Processador 3

Cache Cache Cache

| I
Barramento -
| Arbitro |

Meméria
Externa
0 54
1 10
31 33

Figura 4.1 — Plataforma MPSoC para transmissao de streams.

Para a modelagem dos componentes processadores, barramento e
memoria externa foi utilizada a biblioteca de modelagem de sistemas embarcados
SystemC (ver Apéndice A).

Buscando aleatoriedade nos resultados, as quantidades totais de dados
dos streams enviados pelos modulos processadores foram definidas
diferentemente: 512 bits, 256 bits e 1024 bits para os Processadores 1, 2 e 3,
respectivamente.

O modelo de barramento adotado possui varias caracteristicas inerentes a
barramentos reais. Sendo ele sincrono e parametrizavel em relagéo a:

tempo de requisi¢cao de uso do barramento (request cycle);

suporte a operagdes de pipeline(pipeline cycle);

largura do barramento de dados (bus width) e

suporte a operagdes simples e rajada, esta com diversos tamanhos
(transfer size).

O mecanismo de arbitragem do barramento € paralelo centralizado com
protocolo orientado a prioridade fixa, permitindo aos mestres possuir trés niveis
de prioridades diferentes e exclusivos.

A memodria externa possui tamanho de 1,2 MB e é utilizada para armazenar
as aplicacdes que serdo executadas pelos modulos processadores e para
armazenar os streams enviados.
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3.1 Simulagées

Como parametros do barramento foram utilizados:

rc = tempo de requisicdo de uso do barramento, variando entre {1, 2, 3}
(em microssegundos, ms),

pc = uso ou nao de operagdes com pipeline, variando entre {1, 2} (1 indica
presenca de pipeline e 2 ausencia de pipeline),

bw = largura do barramento, variando entre {8, 16, 32} (em bits),
ts = Tamanho da transferéncia, variando entre {1, 4, 8, 16} , onde {1}
representa uma transferéncia simples e {4, 8, 16} representa o tamanho de

transferéncias para compor uma transferéncia de rajada.

Como parametros de configuragdo do mecanismo de arbitragem,
utilizaram-se:

m1p = Prioridade do Processador 1, variando entre {1, 2, 3}

m2p = Prioridade do Processador 2, variando entre {1, 2, 3}

m3p = Prioridade do Processador 3, variando entre {1, 2, 3}

A partir de todos esses parametros foram realizadas 432 simulagdes, com
média de cinco minutos para configuragdo € um minuto e meio para simulagao.

Ao todo, foram necessarias aproximadamente 47 horas para realizar todas as
simulagdes.
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4. Modelos Lineares Generalizados

O Modelo Linear Generalizado (MLG) € um método baseado na técnica de
Maxima Verossimilhanca [1] pela qual paré@metros do modelo de regressdo podem
ser estimados quando o modelo da estrutura de erro pertence a familia
exponencial de distribuicbes [2]. Os parametros sao, entdo, utilizados para
calcular os valores esperados da variavel resposta e, assim, os residuos. A
homogeneidade dos residuos é avaliada e utilizada como critério para determinar
se o modelo da estrutura de erros € apropriado [2].

Verossimilhanga € definida como o produto das probabilidades da
observacdo de cada valor da variavel resposta. Para distribuicbes continuas,
como a distribuicdo normal e a gama, as fungbes de densidade sao utilizadas no
lugar da probabilidade. E usual considerar o logaritmo da verossimilhanca desde
que oferega calculos mais trataveis (e qualquer maximo da verossimilhanga é
também maximo da log-verossimilhanga). Estimagcdo de maxima verossimilhanga,
na pratica, procura identificar os valores dos parametros que maximizem esta log-
verossimilhanga. [3]

Um modelo linear generalizado possui trés componentes. O primeiro € o
componente aleatério Y, que é um vetor de observagbes de y, tendo n
componentes que sdo independentemente distribuidos pertencentes a uma das
distribui¢cdes da familia exponencial.

O segundo é o componente sistematico, que é a especificagdo para o vetor
M em termos de um pequeno numero de parametros desconhecidos B, Ba,..., Bp.
Um preditor linear n é dado por

p
n=2XB,+¢
=1

onde X é o vetor de variaveis sistematicas para as observacdes Y e § é o vetor de
erros, também chamados de offsets, associados as observagoes.

O terceiro componente € a ligacao entre o componente aleatério e os
componentes sistematicos. Essa ligagéo é frequentemente escrita como 7 = g(u)
ou u=g"'(n), onde g é a fungdo de ligagdo [2]. A tabela a seguir ilustra as
funcdes de ligagdo mais comuns:

Tabela 3.2 — Fungdes de ligagao

Nome 9(x) 9”(x)
Identidade X X
Log In(x) e*
Logit In(x/(1-x)) | €/(1+¢€)
Reciproca 1/x 1/x

Modelos de regressao linear classicos tém uma distribuicdo normal no
primeiro componente e a fungdo de ligacdo identidade para o terceiro
componente.
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Formalmente, a familia exponencial € um familia com dois parametros [3],
definida como

(y.:0.,4) = y.6, —b(6,)
fi(y:;6,,4) =exp o

onde ai(¢), b(6) e c(y;, ¢) sdo fungdes conhecidas; 6; € um parametro relacionado
a média; e ¢ é um parametro relacionado a variancia. Para fins praticos, é util
saber que um membro da familia exponencial possui as seguintes propriedades:

+c(y;,9)

1. a distribuicdo é completamente especificada em termos de sua média e
variancia,
2. avariancia de Y; é uma funcédo de sua média.

A segunda propriedade é enfatizada expressando-se a variancia como

Var(y) = 7 08)

1

onde V(.), chamada de fungcdo de variancia, € uma fungdo especificada; o
parametro ¢ refere-se a varidncia; e w; € uma constante que atribui peso, ou
credibilidade, a observacao i.

Varias distribuicbes conhecidas pertencem a familia exponencial, como
exemplo: normal, Poisson, binomial, gama, e Gaussiana inversa. Os valores
correspondentes das fungdes de variancia séo ilustrados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Distribuigdes e respectivas fungoes de variancia.

Distribuicao V(x)
Normal 1
Poisson X
Gama N
Binomial x(1-x)
Gaussiana Inversa X

Cada estrutura de erro é associada a uma fungao de ligacdo chamada
“candnica”, que simplifica a matematica para solugéo analitica de MLGs. Quando
utilizando software de computadores modernos, entretanto, o uso de fungbes de
ligacdo candnicas nao é importante e qualquer par de fungbes de ligagdo e de
variancia pode ser selecionado. A Tabela 3.3 ilustra a fungéo de ligagdo candnica
para algumas distribuicdes de erro.

Tabela 3.3 — Distribuigoes e respectivas fungdes de ligagdo candnica.

Distribuicdo | Funcado de Ligacdo Candnica
Normal n=y

Lognormal n=u

Gama n=1/p

Poisson n = log(y)
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5. Metodologia

De acordo com Benini e Micheli em [4], na pratica o processo de trabalho com os
MLG pode ser dividido em trés etapas: (i) formulacao dos modelos; (ii) ajuste dos
modelos e (iii) inferéncia.

Os MLG formam um ferramental de grande utilidade pratica, pois
apresentam grande flexibilidade na etapa (i), computagcdo simples em (ii) e
critérios razoaveis em (iii). Essas etapas sdo realizadas sequencialmente. Na
analise de dados complexos, apos a realizacdo da etapa de inferéncia, pode-se
voltar a etapa (i) e escolher outros modelos, a partir de informagbes mais
detalhadas obtidas do estudo feito em (iii).

A primeira etapa, formulacdo de modelos, compreende a escolha de
opgdes para a distribuicdo de probabilidades da variavel resposta (componente
aleatorio), covariaveis (variaveis sistematicas) e funcéo de ligacdo. Estas opgdes
visam a descrever as caracteristicas principais da variavel resposta.

A etapa de ajuste representa o processo de estimagdo dos paréametros
lineares dos modelos e de determinadas fungdes das estimativas desses
parametros, que representam medidas de adequacgao dos valores estimados.
Varios métodos podem ser usados para estimar os parametros dos MLG. Como o
método de maxima verossimilhanga nos MLG conduz a um procedimento de
estimacao bastante simples, esse método é o mais utilizado.

Por fim, a etapa de inferéncia tem como objetivo principal verificar a
adequacdo do modelo como um todo e realizar um estudo detalhado quanto a
discrepancias locais. Essas discrepancias, quando significantes, podem implicar
na escolha de outro modelo, ou em aceitar a existéncia de dados aberrantes. Em
qualquer caso, toda a metodologia de trabalho devera ser repetida.

O analista deve, nessa etapa, verificar a precisédo e a interdependéncia das
estimativas, construir regides de confianga e testes sobre os parametros de
interesse, analisar estatisticamente os residuos e realizar previsdes.

5.1 Ferramentas

As ferramentas utilizadas para apoio as analises, testes e geragédo de
gréficos estatisticos, contidos nas fases da metodologia, foram:

e Minitab versao 14 [13];
e Rversio 2.6.1 [37].
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6. Formulagao dos modelos

6.1 Identificagdo das variaveis

O primeiro passo na construcdo dos MLGs é definicdo da variavel aleatoria e
identificacao as variaveis sistematicas.

O componente aleatério (Vetor Y) foi definido, de acordo com os objetivos
tracados na Subsecdo 1.3, como os tempos de execucado obtidos a partir das
configuragdes da arquitetura de comunicagéo on-chip do modelo de plataforma
MPSoC apresentado na Secéo 4.

Para as variaveis sistematicas (vetor X), de acordo com o estudo
apresentado na Secgdo 2, existem muitas caracteristicas nas arquiteturas de
comunicagao on-chip que podem ser empregadas para formulacdo do MLG.
Porém, para fins de simplificacdo, serdo extraidas as caracteristicas
parametrizaveis do modelo de comunicagcdo on-chip do cenario apresentado na
Secdo 3. A Tabela 6.1 mostra as variaveis candidatas ao modelo e suas
respectivas descricdes.

Tabela 6.1 — Variaveis candidatas ao modelo.

Componente aleatério Descrigcao

st tempo de execucdo da plataforma
Variaveis sistematicas Descrigcao

rc tempo de requisicdo de uso do barramento
pc uso ou nao de operacdes com pipeline

bw largura do barramento

ts tamanho da transferéncia

m1p prioridade do Processador 1

m2p prioridade do Processador 2

m3p prioridade do Processador 3

6.2 Multicolinearidade

O primeiro estudo a ser realizado sobre as variaveis preditoras é a relacéo de
multicolinearidade.

O termo multicolinearidade (ou colinearidade) refere-se a uma relagao
aproximadamente linear entre variaveis explicativas (sistematicas), em outras
palavras, quando ha forte correlagdo entre preditores. De acordo com Dobson
[17], esta condicao tem varias consequéncias indesejaveis. Hocking [19] cita
algumas destas: as estimativas B podem ser maiores, em magnitude, do que foi
previsto, uma estimativa pode ser negativa, contradizendo a regra prevista do
preditor, e nenhuma das variaveis pode ser significante apesar da estatistica F
[20], dada pela regressao.

Segundo Hocking [19] uma forma grafica de identificar relagdes lineares
entre preditores é realizada através da Matriz de Dispersdo (Matrix Plot). As
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variaveis sao arranjadas em uma matriz de forma que em uma dada linha seja
possivel encontrar os graficos de dispersao das variaveis da linha contra as
variaveis da coluna. A vantagem de apresentar os graficos em uma matriz é a
facilidade de localizar comportamentos incomuns de casos individuais ou outros
padrdes. A matriz de dispersdo para os dados das simula¢gdes pode ser vista na
Figura 5.1, onde apenas a porgéo triangular inferior da matriz € mostrada.

,C Matriz de dispersao
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Figura 6.1 — Matriz de dispersao: relagdes entre as variaveis do modelo.

Pode-se verificar na Figura 5.1 que a maioria dos graficos de dispersao da
matriz mostra relagdes constantes (curvas horizontais) entre as variaveis
preditoras, exceto entre m1p, m2p e m3p. Destas, observa-se também que a
correlagdo é negativa, visto que as curvas decrescem com o aumento dos valores
das variaveis.

Para qualificar a intensidade das relacbes lineares notadas na matriz de
dispersdo, sdo computados os coeficientes de correlacdo para cada par de
variaveis. O coeficiente de correlacdo pode ser dado por

nz X Vi — inzyi
i-1

i=1 i=1

=

n

n n 2 n
2 2
"in - in ”Zyi - Zyi
1 i=1 i=l

i= ] j i=1

onde x e y sdo as variaveis analisadas.
A Tabela 6.2 mostra a Matriz de Correlacdo, a qual apresenta os
coeficientes de correlagao entre todas as variaveis candidatas ao modelo.
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Tabela6.2- Matriz de correlagdo: coeficientes de correlagao entre variaveis do modelo.

Rc Pc Bw Ts mip m2p M3p St

rc 1 0 0 0 0 0 0 0,121

pc 0 1 0 0 0 0 0 0,336

bw 0 0 1 0 0 0 0 -0,791
ts 0 0 0 1 0 0 0 -0,229
m1ip 0 0 0 0 1 -0,5 -0,5 0,027

m2p 0 0 0 0 -0,5 1 -0,5 0,028

m3p 0 0 0 0 -0,5 -0,5 1 -0,055
st 0,121 0,336 -0,791 -0,229 0,027 0,028 -0,055 1

Pode-se constatar na ultima linha da Tabela 6.2 que existe correlagdo
linear entre a variavel resposta (st) e as variaveis preditoras (rc, pc, bw, ts, m1p,
m3p, m3p). E possivel verificar, também na mesma tabela, que existe correlagéo
negativa entre m1p, m2p e m3p.

Segundo Weisberg [7], quando um conjunto de preditores sdo exatamente
colineares ou possuem colinearidade aproximada, um ou mais preditores devem
ser removidos, de forma que a perda de informacao sobre os valores ajustados
esperados seja minima.

6.3 Selecao de Variaveis para o MLG

A selecido de variaveis refere-se ao processo de busca de variaveis, dentre as
opgdes, que ajustam o melhor modelo. O objetivo é dividir X em um conjunto de
termos ativos X4 e um conjunto de termos inativos X;.

Para tanto, existem dois aspectos que devem ser abordados. Primeiro,
dado um candidato particular X¢ para termos ativos, que critério deve ser utilizado
para comparar X¢c com outras possiveis escolhas de X,? o segundo é
computacional: como tratar o potencial alto numero de comparacbdes que
precisam ser realizadas?

As préximas duas subsecdes descrevem com mais detalhes estes
aspectos.

6.3.1 Critérios de informagao

Segundo Weisberg em [7], critérios para comparar varios subconjuntos de
candidatos s&o baseados na falta de ajuste do modelo e sua complexidade. Falta
de ajuste do modelo é medido pela Soma dos Quadrados Residuais (SQR).
Complexidade é medida pelo numero de termos tc em X¢, incluindo o intercepto.

O critério mais comum é o Akaike Information Criterion (AIC) [8], o qual foi
adotado neste trabalho, é definido pela equagéao a seguir

AIC =-2.MLL + 2 tc
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onde MLL é a maxima log-verossimilhanca. Pequenos valores séao preferidos,
assim melhores conjuntos candidatos possuem maior MLL e menor numero de
termos tc.

Duas alternativas para o AIC séao o Bayes Information Criterion (BIC) [10] e
o Malow’s C,[11].

6.3.2 Critérios computacionais

Além dos critérios de informacado, Validacdo Cruzada (Cross-Validation) pode,
também, ser utilizada para comparar subconjuntos candidatos de fung¢des da
média (modelo ajustado).

O tipo mais direto de validagédo cruzada é dividir os dados em duas partes
aleatorias, chamadas de conjunto de construgdo e conjunto de validagdo. O
conjunto de construgdo é utilizado para estimar os parametros da funcdo da
média. Valores ajustados desta fungdo da média sdo entdo computados para os
casos do conjunto de validagdo, e a média da diferengca dos quadrados da
resposta e os valores ajustados para o conjunto de validagdo é utilizada como um
resumo do ajuste do conjunto

Neste trabalho, os conjuntos de construgcdo e validagcdo abrangem
aproximadamente 80% e 20%, respectivamente, do total de casos (432 casos)
obtidos das simulagdes.

Existem outras técnicas de validagdo cruzada que podem ser utilizadas
neste mesmo contexto, como a técnica PRESS [12].

6.4 Métodos Computacionais

Para problemas que ndo sejam de regressao linear por minimos quadrados [7], ou
se validacdo cruzada é utilizada como uma fungao de critério de selecdo, métodos
exaustivos sdo geralmente inviaveis e o compromisso computacional é
necessario.

Métodos como stepwise [7] e best subsets [15] examinam somente alguns
subconjuntos de cada tamanho. A estimativa de X, é entdo selecionada a partir
de alguns subconjuntos que foram examinados. Estes métodos ndao garantem
encontrar o candidato que é 6timo de acordo com a fungéo de critério, mas eles
frequentemente fornecem resultados uteis na pratica.

Este trabalho utilizou critérios informagédo e computacionais, bem como
Stepwise para selegao de variaveis nos refinamentos dos modelos propostos.

6.5 Transformacgoées

Em modelos lineares classicos, analistas procuram, algumas vezes, transformar
os dados para satisfazer requisitos de normalidade e variancia constante.

Para MLGs a transformagao da variavel independente é dada pela fungao
de ligacéo. Os pontos importantes observados séo: a simetria das distribuicdes e
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a auséncia de outliers. Em muitos casos, a transformacao resolve problemas
residuais, como heterocedasticidade (ver Secao xxx).
Para identificar a fungdo de ligagcdo para transformagdo mais adequada
para o modelo proposto, foi utilizada a técnica de transformacgéao Box-Cox [22].
Seja y a variavel original e f(y) a fungao de transformacao dada por

A

y -1
=17 %0

logy,A=0

Se A=1 entéo f(y) =y — 1, que é equivalente a uma func¢ado de ligacao identidade
com um deslocamento ao nivel da base. Ja se A = -1 entdo f(y) = 1 -y, que é
equivalente a uma fungao de ligagao inversa com um deslocamento ao nivel de
base.

Pelo ajuste de séries de MLGs para dados com diferentes valores A
(incluindo valores reais entre -1 e 0, bem como entre 0 e 1), é possivel estimar
que valor de A é mais adequado, que produz a distribuicdo mais proxima da
normal, ao conjunto de dados em questao observando qual valor de A fornece a
maior log-verossimilhanga.

Para os dados de simulagédo, de acordo com o grafico apresentado na
Figura 5.2, é possivel observar que a maior log-verossimilhanga é encontrada em
A=0.

log-Likelihood
-3500 -3000

-4000

-4500

| | 1 | |
-2 -1 0 1 2

r

Figura 6.2 — Grafico com resultados das transformagées Box-Cox.
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Assim, com A = 0, a fungao de ligacao logaritmica pode ser adotada.

Outra forma de realizar transformagdes em MLGs, envolve utilizar a fungéo
de transformacéao para modificar a escala dos valores da variavel aleatéria e,
entao, utilizar a fungao identidade como nova fungao de ligagéo. Assim, temos:

S =g

onde f(y) é a fungéo de transformacao da escala da variavel aleatériay e g(n) € a
funcao de ligacéo identidade.

Por fim, aplicando a fungao de transformacéo logaritmica em st e utilizando
a fungao de ligacao identidade, temos o modelo dado por:

log(st)=n
6.6 Fatores

Algumas vezes é necessario atribuir categorias ou classificagbes a variabilidade
evidente em dados. Por exemplo, neste estudo, as simulagbes podem ser
classificadas pela presenga ou auséncia de operagdes com pipeline. Em outro
exemplo, os processadores podem executar suas aplicagdes em trés niveis de
prioridade diferentes.

Estas duas variaveis sdao chamadas fatores [21]. As classes individuais de
uma classificagdo sdo chamadas de niveis de um fator ou classes da variavel
dummy. Na classificacdo de dados em termos de fatores e seus niveis, a
caracteristica importante observada é a extensao de quais niveis diferentes de um
fator podem influenciar a variavel de interesse. [21]

Observando as variaveis preditoras candidatas ao modelo, é possivel
verificar que todas podem ser classificadas como fator, dado que assumem os
valores discretos a seguir:

Tabela 6.3 — Fatores candidatos e respectivos niveis
Fator Niveis
rc 1
pc 1
bw 8
ts 1,
1
1
1

m1p
m2p
m3p

6.6.1 Representacao de fatores

Esta discusséo foi iniciada por quanto a média dos tempos de simulagdo variam
em funcdo das categorias de suas variaveis preditores (fatores). E desejavel
escrever uma fungdo da média que permita que para cada nivel dos fatores tenha
sua prépria média.

21



Fatores sao frequentemente representados por variaveis dummy [3]. Seja
D um fator com cinco niveis, a j-ésima variavel dummy U; para o fator, j=1,...,5
possui o i-esimo valor vy, para i=1,...,n, dado por

l,se D, = j-ésima categoria de D

u.
Y 10,do contrario.

Se um fator tem trés niveis, por exemplo, e o tamanho da amostra n=7 com
os casos 1,2 e 7 do primeiro nivel do fator, casos 4 e 5 na segundo nivel e casos
3 e 6 do terceiro nivel, assim a arvore de variaveis dummy seria:

Ut U2 U3
1 0 0
1 0 0
0 0 1
0 1 0
0 1 0
0 0 1
1 0 0

Se essas trés variaveis sao inseridas com fator aditivo no modelo, a média
sera dada apenas por uma das colunas. Esta € uma caracteristica importante de
um conjunto de variaveis dummy para um fator: sua soma sempre converge para
0 mesmo valor, normalmente um para cada caso, visto que cada caso possui
somente um nivel do fator.

Pode-se, entao, escrever a fungédo da média como

E(y|D)= B1U; + BoU> + B3Us

Esta fun¢do aparenta ndo incluir um intercepto. Desde que a soma de U; é
dada por apenas umas das colunas, o intercepto € implicito. Desde que comum
ter o intercepto incluso explicitamente, pode-se deixar de fora do modelo uma das
variaveis dummy, utilizando-se a regra de fator [7]:

Um fator com d niveis pode ser representado por pelo menos d variaveis
dummy. Se o intercepto estd na fungdo da média, pelo menos d — 1
variaveis dummy podem ser utilizadas na fungdo da média.

Uma escolha comum €& remover a primeira variavel dummy, assim a fungéo
da média sera dada por

E(y|D)=no + n U, + n3Us;

onde foram mudados os nomes dos parametros, de B para n, porque agora
obtém-se valores diferentes.
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7. Ajuste dos modelos

7.1 Estimacao dos parametros lineares

A partir do estudo realizado na se¢ao anterior, foi possivel identificar os seguintes
modelos, com os respectivos AIC, obtidos a partir do método de maxima
verossimilhanga, utilizando as distribuicbes Gaussiana e gama para modelar a
estrutura de erro:

Tabela 7.1 — Relagdo dos MLGs e respectivos AIC, obtidos com

Modelo Equacao AIC - AIC- Gama
Gaussiana
M1 log(st) ~rc + pc + bw + ts + m1p -637,33 -643,07
M2 log(st) ~rc + pc + bw + ts + m2p -636,15 -641,88
M3 log(st) ~ rc + pc + bw + ts + m3p -691,76 -698,14
M4 log(st) ~rc + pc + bw + ts + m1p + m2p -688,05 -692,43
M5 log(st) ~rc + pc + bw + ts + m1p + m3p -688,05 -692,43
M6 log(st) ~ rc + pc + bw + ts + m2p + m3p -688,05 -692,43

Dentre os modelos candidatos, foi escolhido o terceiro modelo (M3),
contido na Tabela 7.1, o qual obteve melhor indice AIC, tanto para distribuicao
Gaussiana quanto para gama, além de ser um dos com menor numero de termos

te.

A Figura 7.1 ilustra os resultados obtidos da regressao do terceiro modelo

com distribuicdo Gaussiana para a estrutura de erro.
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Call:
glm({formula = log(=st) ~ rc + pc + bw + m3p + ts, family = gaussian{link = "identitcy™)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.18143 -0.04252 -0.01775 0.03371 0.47264

Coefficients:
Estimate 5td. Error t waluse Pr(>|t])

(Intercept) 9.4883134 0.0l1el584 5B87.207 <« Ze-1lg ***
rce 0.0870558 0.0114936 8.444 9.4Be-16 *#*
rc3 0.1870664 0.011493¢6 16.276 <« 2e-16 ***
pcZ 0.4511324 0.0106156 42.481 <« Ze-1l6 ***
bwlé -0.6916081 0.0136544 -50.651 <« 2e-16 *#*
bw32 -1.3805206 0.0136544 -101.105 <« 2Ze-1l6 ***
m3p2 0.0006681 0.0117080 0.057 0.955
m3p3 -0.0868261 0.0117080 -7.416 1.00e-12 #*#*
ts4 -0.24578l2 0.0132143 -18.5%98 <« 2Ze-l6 ***
tsg -0.3983106 0.0132143 -30.142 <« Ze-16 *#*
0.0133383 -36.668B <« Z2e-1lg ##*=*

tsl6 -0.4890862

;;;nif. codes: 0O *#&%%f 0,001 *#*f Q.01 *#** 0.05 *." 0.1 " 1

(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 0.00755591)
Hull deviance: 101.2109 on 344 degrees of freedom

Residual deviance: 2.5370 on 334 degrees of freedom
AIC: -691.7&

Humber of Fisher Scoring iterations: 2

Figura 7.1 - Resultados da regressao para o modelo log(st) ~ rc + pc + bw + ts + m3p com
erro Gaussiano.

Na Figura 7.1 pode-se observar os coeficientes para cada nivel dos fatores
(coluna Estimate), o erro padrao para cada coeficiente (coluna Std. Error),
estatistica t-student (coluna t value), a estatistica p (coluna Pr(>|t])) e o critério
AlC.

8. Inferéncia

8.1 Estatistica p para reducdo do modelo

Na Figura 7.1 pode-se observar que a estatistica p para o nivel 2 de m3p (m3p2)
tem valor muito proximo de 1 (0,955), sinalizando que este fator ndo é significante
para o MLG.

A partir de uma nova regressao, removendo-se o segundo nivel de m3p do
modelo (este novo modelo agora é chamado de MS3.1) , obteve-se novos
resultados, apresentados na Figura 8.1.
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Call:
glm{formula = log(st) ~ rc + pc + bw + I {m3p = 3} + ts, family = gaussian(link = "identity")})

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3R Max
-0.18112 -0.04286 -0.01773 0.03404 0.47268

Coefficients:
Estimate 5td. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) 9.488652 0.015005 £32.385 <« 2e-1lg ===
rc2 0.097056 0.011476 8.457 8.6e-1g *&%
re3 0.187066 0.011476 16.300 < Ze-16 ***
pc2 0.451175 0.010578 42.654 <« Ze-16 wE#
bwle -0.691587 0.013629 -50.744 <« Ze-1lg ===
w32 -1.380542 0.013629 -101.295 < 2Ze-1g #=*#
I(m3p = 3)TRUE -0.087186 0.009853 -8.849 <« Ze-16 ***
ts4 -0.245761 0.013135 -18.626 <« 2e-1g #*=
t=s8 -0.398311 0.013195 -30.187 <« 2e-1§ *#*
tsl6 -0.489072 0.013316 -36.728 <« 2e-1g #*=

Signif. codes: 0 “*#%%r 0 Q01 “#*r 9_Q01 *#*f 0.05 . 0.1 * ' 1
(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 0.00757331)
Null dewviance: 101.2109 on 344 degrees of freedom

Residual deviance: 2.5371 omn 335 degrees of freedom
AIC: -693.76

Number of Fisher Scoring iterations: 2

Figura 8.1 - Resultados da regressao para o modelo M3.1.

Verifica-se, agora, que os valores dos coeficientes mudaram, porém, de
acordo com a estatistica p, todos os niveis dos fatores utilizados sdo bastante
significativos (estatisticas p muito proximas de zero) para o modelo. Observa-se,
também, que o critério AIC diminuiu de -691,76 para -693,76, indicando que o
segundo modelo se ajusta sensivelmente melhor aos dados.

8.2 Analise residual

De acordo com Anderson et al. em [3], existem testes diagndsticos que permitem
avaliar se as suposigdes sobre um modelo sao apropriadas. Testes que ajudam
nesta investigagcao incluem:

e residuos, para avaliar se a estrutura do erro é apropriada.
e influéncias, que identificam observagdes que possuem excessiva influéncia
sobre o0 modelo;

e transformagdes Box-Cox, que examinam as fungdes de ligacdo mais
apropriadas (ver Segao 6.5).

8.2.1 Residuos

Residuos podem ser utilizados para explorar a adequagao do valor ajustado de
um modelo, em relagdo a: escolha da fungédo de variancia, fungao de ligagéo e
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termos no preditor linear. [1] Residuos podem indicar a presenca de valores
anormais, neste caso, necessitando, entdo, de mais investigacao.

Para modelos lineares classicos, é possivel expressar a variavel aleatéria
na forma

y=pu+(y—u)

onde y é a variavel aleatoria, u € o valor ajustado e y — u é o residuo linear.

Para MLGs, é necessaria uma definicdo estendida de residuos, aplicavel a
todas as distribuicdes que podem substituir a normal. Existem varios tipos de
residuos, entre eles: Pearson, Anscombe e Residuos de Desvio.[1]

Neste trabalho foram utilizados residuos de Anscombe quando a estrutura
de erro segue a distribuicdo gama. Anscombe propbe uma transformacgédo na
distribuicdo dos residuos de forma a fazer a distribuicdo na escala transformada o
mais normal possivel. Para gama, a fungédo de transformagéo pode ser definida
por

) _3(yl/3_ﬂl/3)
S

8.2.2 Analise grafica residual

Para o diagndstico residual, basicamente podem ser utilizados os seguintes
graficos:

e (1) Q-Q Plots e (2) Histogramas, para verificar suposigcdes sobre a
distribuicdo de probabilidade do erro;

e (3) Diagrama de dispersao dos residuos contra os valores ajustados, para
verificar ndo-linearidade e ndo-constancia de variancia;

e (4) Diagrama de dispersao dos residuos contra o tempo ou ordem de
coleta, para verificar se existem correlagao entre os erros;

e (5) Diagrama de dispersao ou Diagrama de séries temporais das distancias
de Cook [27] contra a ordem de coleta, para verificar a presenca de pontos
de influéncia.

As Figuras 8.2 e 8.3 mostram os graficos (1), (2), (3) e (4) para o modelo M3.1

com distribuigdes Gaussiana (residuo linear) e gama (residuo de Anscombe) para
a estrutura de erro.
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(1) Q-Q Plot dos Residuos (3) Residuos x Valores Ajustados
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Figura 8.2 — Graficos de analise residual para M3.1 com erro Gaussiano.

Observando os graficos (1) e (2) nas Figura 8.2 e 8.3 observa-se que a
distribuicdo dos residuos ndo segue uma normal, visto que em (1) os pontos nao
seguem a linha e em (2) existem uma tendéncia, dos dados, a esquerda do
escore 0.

Para os graficos (3) € verificado que existe um padrdo, curva que se repete ao
longo dos valores ajustados. Este padréo indica ndo-linearidade ou curvatura,
sugerindo que a fungdo da média foi especificada incorretamente [7]. Observa-se
também que a variancia, distancia entre os pontos, aumenta com o aumento dos
valores ajustados, indicado por curvas mais grossas, caracterizando variancia
nao-constante.
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(1) Q-Q Plot dos Residuos (3) Residuos x Valores Ajustados
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Figura 8.3 — Graficos de analise residual para M3.1 com erro gama.

Os graficos (4) ndo apresentam nenhum padrdo linear entre pontos
subsequentes, o que classifica a ndo-correlacao entre os erros.

Para os erros gaussianos e gama os graficos de analise residual
apresentaram resultados semelhantes, assim deste ponto no trabalho em diante,
sera dada mais énfase nas analises sobre erros gaussianos.

Ainda observando esses graficos, constata-se que existe um ponto distante
dos demais, sendo classificado como candidato a ponto de influéncia. Isto é
verificado no grafico das distancias de Cook contido na Figura 8.4.
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Figura 8.4 — Distancias de Cook com um ponto de influéncia em M3.1

Verifica-se na Figura 8.4, no canto superior esquerdo, a existéncia de um
ponto de influéncia. Este ponto refere-se a primeira observagdao, dado que a
numeracgao indicada é 1.

Removendo a primeira observagédo do conjunto de construgdo e realizando
nova regressao para o modelo M3.1, obtém-se novos resultados apresentados na
Figuras 8.5. Destes, a analise residual indica que os erros n&do seguem a normal,
a variancia é ndo-constante e existe um padréao de curvatura na grafico (3).

Enfim, apesar de nao existirem pontos de influéncia, como é confirmado
na Figura 8.6, os resultados indicam que a fungdo da média é incorreta, sendo

assim o modelo M3.1 inadequado.
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Figura 8.5 — Graficos de analise residual para M3.1 com erro gaussiano e remogao de
um ponto de influéncia.

30



Distancias de Coolk

[Tyl
d
o
o o0
oo
(=]
g _
C)- [els s o)
[sEe Lt e ]
[Te]
S -
= o 00
[els s o)
[ ]
=
o
[Te]
(o]
(=1
[an]
[ ]
[ ]
S -
= T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Index

Figura 8.6 — Distancias de Cook sem pontos de influéncia em M3.1
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9. Refinamento do modelo

9.1 Interagcbes

MLGs podem também considerar a combinag¢ao entre dois ou mais fatores.
Quando o modelo possui varios fatores, o efeito da combinacdo de dois ou mais
fatores é chamado efeito de interacdo. Interacbes ocorrem quando o efeito de um
fator varia de acordo com o nivel de outro fator. Em contraste o efeito de um fator
simples é chamado de efeito principal.

O conceito de interagédo é dado como segue: se a mudanga na média da
variavel resposta entre dois niveis de um fator A é a mesma para niveis diferentes
de um fator B, pode-se dizer que ndo ha interagcdo; mas se a mudanca é diferente
para diferentes niveis de B, pode-se dizer que ha interagao. [7]

Interagdes relatam o efeito que fatores tém sobre o risco do modelo, que
nao sao relatados na correlagdo exposta entre os fatores. Neste trabalho, a
necessidade de interagdes é indicada pela impossibilidade de representar, com
precisdo, os tempos de simulagao utilizando apenas o efeito principal dos fatores.
Conclusao obtida a partir da analise residual apresentada na seg¢ao anterior.

Na pratica, de acordo com Anderson et al. em [3], o efeito de interagao
pode ser observado em graficos com os valores ajustados contra os efeitos de
fatores. Se ndo houver nenhum efeito significante de interagcado entre fatores, as
linhas dos graficos seréo paralelas.

Na Figura 9.2 sdo mostrados os graficos dos efeitos de interagdo dos
fatores ts, bw, rc e pc. O fator m3p nao exerce efeitos de interacido, pois no
modelo M3.1, é utilizado apenas o nivel 3.

Observa-se que dentre os quatro graficos, o unico que néo apresenta efeito
de interagao é o Grafico (2) (referente aos efeitos do fator bw). Pode-se concluir
entdo que os demais fatores devem possuir efeitos de interacdo no modelo de
regressao.

Um termo de interagdo pode ser incluindo em um MLG simplesmente pela
definicdo de uma nova variavel preditora, que é dada em fungcdo do efeito
multiplicativo entre dois ou mais fatores com efeitos de iteragao.

Assim, a partir dos fatores ts, rc, pc e o nivel 3 de m3p, se obtém um novo
modelo, chamado M3.2, a seguir

log(st) ~ rc + pc + bw + m3p3 + ts + rc*pc + rc*m3p3 + rc*ts + pc*m3p3 + pc*s
+ m3p3*ts + rc*pc*ts + pc*'m3p3*is

Figura 9.1 — Modelo de regressao M3.2
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As Figuras 9.3 e 9.4 mostram os graficos de analise residual para o modelo
M3.2 com erro gaussiano.
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Figura 9.3 - Graficos de analise residual para M3.2 com erro gaussiano.

Pode-se observar no grafico (1), Figura 9.3, que o erro ainda ndo segue a
distribuicdo normal. Porém, no grafico (2), percebe-se, no histograma, uma
tendéncia a normal. O grafico (3) mostra que nao existe um padrao de curvatura e
que a variancia tornou-se constante. Nos graficos (1), (3) e (4) é possivel verificar
que existe um candidato a ponto de influéncia, que é constatado na Figura 9.4.
Este ponto é a observagao de numero 227.
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Figura 9.4 — Distancias de Cook com um ponto de influéncia em M3.2

A Figura 9.5 mostra novos graficos de analise residual para o modelo M3.2,
também com erro gaussiano, porém sem a observagao 227. Pode-se perceber
qgue nao mais existem candidatos a ponto de influéncia.

O grafico (1) ainda nao sugere normalidade dos erros, porém a grafico (2)
apresenta uma tendéncia razoavel. Existem testes formais para normalidade,
como kolmogorov-Smirnov [29] e Shapiro-Wilk [33], mas estes testes ndo séo tao
flexiveis quanto o grafico Q-Q Plot, pois a estatistica p n&do € muito util como
indicador de que acao tomar. [28]

O primeiro, dos dois testes de aderéncia supracitados, foi aplicado aos
residuos, com estrutura de erro gaussiana e gama, este com transformacao de
Anscombe, e obtiveram estatisticas p iguais a 4,3e-03 e 1,452e-02,
respectivamente, indicando que as hipéteses nulas, hipétese de normalidade,
devem ser descartadas.

Para o segundo teste, também aplicado as duas estruturas de erro,
gaussiana e gama, os valores da estatistica p foram 3.220e-05 e 1,426e-4,
respectivamente, indicando que as hipdéteses nulas também devem ser
descartadas.

Porém, Faraway, em [28], afirma que para curvas com pouca cauda, que é
dada pelo padrdo em “S” apontado no grafico (1), os efeitos da ndo-normalidade
nao sao tao sérios e podem ser razoavelmente ignorados.

35
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Figura 9.5 - Graficos de andlise residual para M3.2 com erro gaussiano sem prontos de
influéncia.

O gréfico (3) apresenta a auséncia de curva e variancia constante e
o grafico (4) mostra ndo-correlagéo entre os erros.
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10. Estimacao da discrepancia do modelo

Para testar a adequabilidade do modelo proposto (M3.2) ao conjunto de dados
observados, utilizou-se os testes de kolmogorov-Smirnov, comparando os valores
ajustados aos valores observados, e Qui-Quadrado [34].

No primeiro teste, o0 modelo M3.2 obteve estatistica p igual a 0,9847,
indicando que este modelo se adequou quase que perfeitamente aos dados.

Para segundo teste, obteve 6tima aceitagdo, pois o resultado encontrado
para estatistica p € igual a 1.

Graficamente também é possivel avaliar a discrepancia do modelo. A
Figura 10.1 mostra um grafico com duas curvas: a curva de cor vermelha refere-
se aos valores da variavel aleatéria de cada observacdo do conjunto de
construcao e a azul refere-se aos respectivos valores obtidos pelo modelo M3.2.
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Figura 10.1 — Grafico comparativo entre valores observados e ajustados de acordo com as
observacoes.

De acordo com a Figura 10.1, pode-se observar que as curvas em sua
quase totalidade se sobrepdem. Isto indica que o modelo M3.2 pode ser utilizado
para modelar o problema, dado que os valores ajustados sdo muito proximos (ou
idénticos, na grande maioria dos casos) aos valores observados.
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11. Predicoes

Em predi¢des, tém-se novos casos, possivelmente, um valor futuro, que nao foi
utilizado para estimagdo de parametros, com valor observado do preditor X-.
Deseja-se conhecer o valor de Y-, a resposta correspondente, mas que nao foi
ainda observado. Assim, pode-se utilizar a fungdo da média estimada para
predizé-lo. Assume-se que os dados usados para estimar a fungdo da média sao
relevantes para o novo caso, assim o modelo ajustado aplica-se a ele. [7]

Dado que o MLG proposto foi devidamente avaliado e validado, pode-se
utiliza-lo para obter os valores médios da variavel resposta a partir dos valores
das variaveis sistematicas contidos no conjunto de teste. Deste, os valores da
variavel resposta (tempo de simulagdo) observados serdo extraidos e utilizados
para fins de comparacao com os valores preditos.

O grafico contido na Figura 11.1 ilustra a comparagdo entre os valores
observados da variavel resposta do conjunto de teste e os valores preditos.
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Figura 11.1 — Grafico comparativo entre valores observados e preditos de acordo com as
observagoées.

A curva vermelha representa os valores observados no conjunto de teste
para a variavel resposta e a azul representa os valores preditos. Observa-se que
as curvas se sobrepdem na maioria do grafico, indicando que os valores preditos
sao compativeis com os observados.

A precisédo dos resultados, indicada pela comparagao no grafico da Figura
11.1, afirma que o modelo proposto é preciso e que os resultados podem ser
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utilizados para compor o espaco de opgdes de configuragdo da estrutura de
comunicacao do sistema embarcado do estudo de caso.
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11. Conclusoes

Este trabalho apresentou um estudo sobre as influéncias das caracteristicas da
estrutura de comunicacido sobre o desempenho de sistemas embarcados,
utilizando Modelos Lineares Generalizados. Para tanto, foi utilizado um estudo de
caso que consistiu de um cenario de multiprocessamento de streams de dados,
onde foram utilizados modelos de simulagdo de trés processadores, um
barramento e uma memoéria externa.

O modelo de barramento utilizado € parametrizavel e, assim, permitiu
realizar diversas simulagbes, com diferentes configuracbes. Os dados das
configuragdes e os respectivos tempos de simulagdo dos modelos de simulagao
MPSoC foram divididos em dois conjuntos: teste e construgdo. O conjunto de
construgdo foi utilizado para, através do método de maxima verossimilhanga,
estimar os parametros que compdem o modelo de comportamento do sistema
embarcado. O conjunto de teste foi utilizado para previsbées, onde estas foram
comparadas com as observagdes de desempenho do conjunto de teste.

Classificou-se 0 modelo final como um bom modelo para predigées de
desempenho do cenério do estudo de caso. Com a precisdo dos valores preditos
é possivel utilizar os resultados para compor totalmente o espaco opcdes de
configuragdo de comunicagao para o projeto de sistemas embarcados.

Como trabalhos futuros destacam-se:

e Utilizar outras distribuicdes da familia exponencial para modelar a
distribuicdo dos erros;

e Utilizar outros tipos de residuos, de forma a normaliza-los
totalmente, quando utilizadas outras distribuicdes diferentes da
normal;

e Utilizar a técnica PRESS [12] para validacdo cruzada,

e Utilizar outras técnicas para obter modelos de comportamento e
comparacao de resultados, como: métodos Monte Carlo [44],
Analise de Variancia [19] e Analise de Fatores [45].
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Apendice A

SystemC

SystemC € uma linguagem de projeto de sistemas embarcados que surgiu da
necessidade pervasiva por uma linguagem que aumentasse a produtividade do
projetista de sistemas eletrénicos [6]. Na realidade, SystemC ndo é uma
linguagem, mas sim uma biblioteca de classes C++ que permite modelagem de
software e hardware, criando, assim, um modelo simulavel do sistema.

Suas principais caracteristicas incluem:

* Modelo de tempo: SystemC define um modelo de tempo com 64 bits de
resolugdo utilizando uma classe conhecida como sc_time. Possui um
micro-kernel de simulagédo que permite modelar e avangar tempo global.

* Tipos de dados de hardware: nao é possivel ter-se a variedade de tipos
de dados necessarios para um hardware digital dentro dos limites dos tipos
de dados nativos de C++. Assim, SystemC prové tipos de dados
compativeis com hardware que dao suporte a configuragdo em bits da
largura do dado. Além disto, permite representar dados four-state (0,1,X,2)
e todas os métodos necessarios para utilizar estes tipos de dados,
incluindo conversio entre os tipos de dados de hardware e conversido de
tipos de dados de hardware para software.

* Hierarquia e estrutura: para modelar hierarquia de hardware, SystemC
utiliza uma entidade chamada médulo. Estes mddulos séo interconectados
através de canais de comunicagao. A hierarquia surge da instanciacao de
classes de mddulos dentro de outros médulos.

* Gerenciamento de comunicagao: canais de comunicagao representam
um poderoso mecanismo para modelagem de comunicagdes.
Conceitualmente, um canal é mais do que um simples sinal ou fio. Canais
podem representar esquemas de comunicagdo mais complexos que
eventualmente pode ser mapeados para hardware.

* Concorréncia: simulacdo de execucdo paralela é efetuada pela
simulacado de cada unidade concorrente. Cada unidade pode ser executada
até que a simulagao de outras unidades seja necessaria para manter os
comportamentos alinhados no tempo.

Para modelar todas essas caracteristicas, SystemC define varios tipos de
componentes. A Figura A.1 ilustra um sistema com os principais tipos.
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Modulos

(SC_MODULE)
Figura A.1 — Principais componentes de SystemC.

Como indicado anteriormente, o micro-kernel escalona os processos de
simulagdo de execugdo. Processos de simulagdo sao simplesmente fungdes
membro, que na Figura A.1 é representado por uma SC_THREAD, de mddulos,
que, por sua vez, sao definidos pela diretiva SC_MODULE. Para comunicarem-
se, modulos utilizam portas (SC_PORTS). As portas sao ligadas aos canais de
comunicagao, que sao definidos por SC_CHANNEL e SC_INTERFACE.

Em SystemC, além de porta e canal, outra estrutura utilizada para
comunicagao entre modulos € o SC_EXPORT. Este, conceitualmente, é bastante
semelhante a SC_PORT, apenas se diferencia pelo fato de ndo necessitar de um
canal para comunicacdo. Mddulos que se comunicam através de SC_PORT e
SC_EXPORT, tém suas interfaces ligadas diretamente, como se estivem
acessando um canal de comunicagdo. A Figura A.2 ilustra a conexdo de dois
modulos, A e B, através de SC_PORT e SC_EXPORT.

Modulo A Modulo B

wu
L

< =

sc_port SC_expor

Figura A.2 Comunicagao de dois médulos através de SC_PORT e SC_EXPORT.
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SystemC, por ser uma biblioteca de classes C++, permite modelar
componentes de hardware em diferentes niveis de abstragao. Estes niveis podem
ser divididos, basicamente, de acordo com as informagbes temporais que
fornecem: precisao de ciclo (cycle accurate), tempo estimado (time estimated) e
comportamental (behavioral). No primeiro, que possui 0 menor desempenho de
simulagcdo em relacdo aos demais modelos de alto nivel, sua funcionalidade é
regida por um clock de sistema. Por causa desta estrutura, os modelos possuem
informacgdes bastante precisas de temporizagdo. O segundo tipo n&o possui clock,
porém os modelos fazem estimativas dos tempos necessarios para cada
operacdo. O Uultimo tipo nao possui informacdes temporais. Geralmente, é
utilizado para validar as fungcbes do componente e possui 0 maior desempenho de
simulagao.
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