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Streszczenie

W ostatnich latach jednym z kierunkéw rozwoju systeméw informatycznych jest adaptacyj-
no$¢. W systemach adaptacyjnych mozliwa jest zmiana pewnych wtasnosci (np. realizowana
funkcja, architektura) w celu dostosowania dziatania systemu do zmieniajacych si¢ warunkéw
zewnetrznych. Szczegdlnym przypadkiem jest tu samoadaptacyjnos¢, gdzie zmiany te zacho-
dza samoistnie jako automatyczna adaptacja systemu do zmiany otoczenia. W przypadku gdy
samoadaptacyjnos¢ dotyczy zmiany parametrow jakosciowych systemu, mowimy wtedy o tzw.
samooptymalizacji. Praca dotyczy problemu projektowania samooptymalizujacego si¢ oprogra-
mowania wbudowanego, dla systeméw wbudowanych implementowanych z wykorzystaniem
procesorow wielordzeniowych.

W odniesieniu do systeméw wbudowanych celem optymalizacji jest minimalizacja zuzycia
energii, przy jednoczesnym zapewnieniu odpowiedniej wydajnoSci. Realizowane jest to po-
przez wykorzystanie zasobéw o wysokiej wydajnosci, umozliwiajacych szybkie przetworzenie
informacji, oraz zasobéw o wysokiej efektywnosci energetycznej, ktére zuzywaja wyraZnie
mniej energii, pomimo dluzszego czasu realizacji poszczegdlnych zadan. Powstaje wigc pro-
blem optymalnego przyporzadkowania zasobow do realizacji poszczegdlnych funkcji systemu
wbudowanego.

Optymalizacja oprogramowania w systemach rozproszonych polega na odpowiednim uszere-
gowaniu zadan na poszczegdlnych zasobach obliczeniowych. W przypadku gdy zasobami sg
rdzenie procesorow o réznych parametrach wydajnoSciowo-energetycznych, optymalizacja ta
dotyczy réwniez problemu minimalizacji poboru energii. Istnieje wiele metod szeregowania
zadan, majacych na celu zwigkszenie wydajnoSci lub minimalizacj¢ poboru energii. Jednak nie
istnieja metody optymalizacji systemu pod katem mozliwosci samoadaptacyjnych.

W pracy przedstawiono nowatorskie rozwiazanie umozliwiajace syntezowanie oprogramo-
wania wbudowanego w sposob zapewniajacy efektywne wykorzystanie zasobow, przy zatozeniu,
ze system bedzie pracowat w dynamicznym Srodowisku, w ktérym czasy wykonania zadan
moga si¢ zmienia¢ w okreslonym zakresie. Rozwigzanie to zaktada mozliwos¢ formalnego opisu

zatozen systemu i mozliwych zmian parametréw zadan oraz wykorzystaniu tych informacji do
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wykonania syntezy oprogramowania wraz z mechanizmem umozliwiajacym samooptymaliza-
cj¢ majaca na celu minimalizacj¢ poboru energii przy jednoczesnym zapewnieniu spetnienia
ograniczef czasu rzeczywistego.

Opracowana metoda bazuje na rozwojowym programowaniu genetycznym. Na podstawie spe-
cyfikacji systemu w postaci grafu zadan oraz okreslonych parametrow czasowo-energetycznych
zadan, metoda generuje oprogramowanie dla systemu wielordzeniowego, z wbudowanym me-
chanizmem automatycznego przeszeregowania zadan, w przypadku gdy czasy wykonania zadan
okaza si¢ inne niz zaktadano. Wykonane eksperymenty wykazaty, ze zaproponowana metoda

tworzy oprogramowanie znacznie efektywniejsze niz istniejace metody szeregowania zadan.

Stowa kluczowe: Samoadaptacja, Samooptymalizacja, Szeregowanie zadan, Systemy wbu-
dowane, Oprogramowanie wbudowane, System czasu rzeczywistego, rozwojowe progra-

mowanie genetyczne



Abstract

In the last years, an adaptability is one of the main course of an information systems
progress. It is possible in adaptative systems to change some of their properties (e.g., an executed
function, an architecture) to tune the work of a system to changing outside conditions. A
self-adaptability is a special case, where a change happens themselves as an automatic system
adaptation to environment changes. When self-adaptability changes quality parameters of
a system, it is called self-optimalisation. This work is about designing self-optimalisation
of embedded system software, using multi-core processors during implementation. The aim
of optimization in embedded systems is to minimize energy usage with ensuring acceptable
efficiency. It is achieved by usage of two types of cores: a high performance one which allows
quickly processing information and an energy efficient one, which consume significantly less
energy despite longer time of task execution. Thus, the problem of optimal allocation of resources
to the implementation of each function of the embedded system occurs.

Software optimization in distributed systems is based on the proper ordering of tasks on
existing computing resources. In case the resources are processor cores with different per-
formance and energy parameters, the optimization also applies to the problem of minimizing
energy consumption. There are many scheduling methods to increase efficiency or minimize
energy consumption. However, there are no methods for optimizing the system in terms of
self-adaptability.

In this thesis, an innovative solution was presented, which makes possible the synthesis of
embedded software in a way that ensures efficient use of resources, assuming that the system
will operate in a dynamic environment in which task execution times may vary within a certain
range. This solution assumes the possibility of a formal description of the system assumptions
and possible changes in task parameters, and the usage of this information to perform software
synthesis along with a mechanism allowing self-optimization aimed at minimizing energy
consumption while ensuring compliance with real-time constraints.

The prepared method is based on developmental genetic programming. It demands the system
specification in the form of a task graph and description of time-energy parameters of tasks. The

method generates software for a multi-core system, with a built-in automatic task rescheduling
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mechanism, if the times of task execution are different than assumed. Experiments have shown
that the proposed method creates software much more effective than existing methods of tasks

scheduling.

Keywords: Self-adaptation, Self-optimization, Task scheduling, Embedded systems, Em-

bedded software, Real-time system, Developmental Genetic Programming
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Rozdzial 1

Wstep

Zyjemy w coraz szybciej zmieniajacym sie §wiecie. Powoduje to coraz wigksze trudnosci w
przewidywaniu wszystkich mozliwych zmian. ,,Adaptacja” do nich staje si¢ wigc coraz czgsciej
kluczowa potrzeba. Ma ona jednak bardzo szerokie znaczenie w réznych dziedzinach. Ogdlnie
uwaza si¢ ja za zdolnos¢ do modyfikowania przeznaczenia, funkcjonowania i dostosowania do
zmienionych warunkéw otoczeni;ﬂ ,»Samoadaptacyjno$¢” okresla wigc zdolnos¢ do samodziel-
nego dostosowania si¢ do zaistniatych zmian, ktére poczatkowo nie byty planowane [1]]. Natura
tych zmian jest bardzo r6zna 1 zalezy od konkretnego rozwigzania. W biologii oznacza ona
umiejetnos¢ dostosowania si¢ gatunku do zmieniajacego si¢ Srodowiska w procesie ewolucji.
Zjawisko to jest wykorzystywane w algorytmach genetycznych [2]. Pozwala to na syntezowanie

rozwigzan poprzez okreSlenie ich wtasciwosci, a nie samego sposobu rozwigzania problemow.

Wraz z rozwojem technologii informatycznych, samoadaptacyjnos¢ zyskuje na coraz wigk-
szym znaczeniu. Trend ten mozna zaobserwowac na przykladzie technologii Webowych. Pierw-
sze strony internetowe, okreSlane dzisiaj jako Web 1.0, nie posiadaty interakcji z odbiorca
(3l 14, 5]. Wystepuje tu wyrazny podzial na producenta tresci i ich odbiorcg. Do pierwszych
zmian doszio wraz z wejSciem technologii Web 2.0, gdzie dotychczasowi odbiorcy zostali
jednoczesnie producentami tresci [3) 4, 5]. Zostalo to osiagnigte poprzez utworzenie serwisow
umozliwiajacych dzielenie si¢ informacjami, takimi jak, filmy, blogi, sieci spotecznoSciowe,
zdjecia, wiki itp. Poniewaz przeptyw informacji stat si¢ dwukierunkowy, stworzyto to nowy

kanal komunikowania si¢ uzytkownikéw ze soba. Na bazie tych serwiséw wyewoluowata tech-

IE. Sobol and L. Drabik, Eds., »Maty stownik jezyka polskiego”, 12th ed., ser. Wydaw-
nictwa slownikowe PWN. Warszawa: Wydawnictwo Naukowe PWN, 1997. [Online]. Available:
https://books.google.pl/books?id=sEO9QgAACAAJ
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nologia okreslana jako Web 3.0. Bazuje ona na wykorzystywaniu przez maszyny materialéw
umieszczanych przez uzytkownikéw do tworzenia nowych tresci. Dalo to réwniez poczatek
aplikacjom sieciowym, ktore tacza w jedno wiele réznych serwisow, a nie stanowig jedynie
interfejsu do jednego z nich [3,4, 15,16, [7]]. Takie potaczenie odbywa si¢ jednak wedtug sztywno
okreslonych regut. Tymczasem, oczekiwane jest, zeby zmieniato si¢ ono dynamicznie w zalez-
nosci od potrzeb uzytkownikéw. Powoduje to ewolucj¢ w strong technologii, ktéra zaczyna sig¢
nazywaC Web 4.0 [4, 16, [7]. Technologia ta nie jest jeszcze dopracowana i wymagane sa dalsze
badania. Kluczowymi jej cechami maja by¢ samoorganizacja i samoadaptacja do zmieniajacych

sig wymogow odnosnie dostarczanych informacji.

Samoadaptacyjno$¢ wykracza jednak daleko poza sam Internet. Przykladem moze by¢
zautomatyzowane przypisywanie r6znym fragmentom tekstu kategorii, do ktérych naleza [8].
Ze wzgledu na duza réznorodnos¢ tekstéw i kategorii, system komputerowy sam powinien
nauczyc¢ sig, w jaki sposéb dokonaé podziatu. Jest to przyklad uczenia maszynowego, bedacego
odmiang samoadaptacyjnosci. Proces nauki nie zawsze jednak przebiega prawidtowo, co moze
prowadzi¢ do potencjalnie niebezpiecznych sytuacji w przypadku pojazdéw autonomicznych.
Dlatego trwaja prace nad samouczacym si¢ mechanizmem kontrolujacym prawidtowos¢ dzia-
fania procesu uczenia maszynowego [9]. Uczenie maszynowe umozliwia rowniez budowanie
zdecentralizowanych systemow i analiz¢ ich wydajnosci [10] oraz przyspieszenie tworzenia
systemOw. Poprzez budowe odpowiedniego Srodowiska testowego istnieje mozliwo$¢ wyucze-
nia projektowanego oprogramowania oczekiwanego zachowania przed przeniesieniem go do

Srodowiska docelowego [I11].

Zar6wno w systemach samoregulujacych, jak i samoadaptacyjnych, kluczowa cecha jest
wystgpowanie petli sprz¢zenia zwrotnego [[12]]. W systemach samoregulujacych, petla ma na celu
dostrojenie systemu do okreslonych warunkéw. W przypadku systemow samoadaptacyjnych,
petla sprzgzenia zwrotnego jest bardziej rozbudowana. Umozliwia ona modyfikowanie dziatania
systemu tak, aby w przypadku zmiany warunkéw jego funkcjonowania, to wtasnie one okreslaty
sposob funkcjonowania systemu. Odnoszac to do oprogramowania, samoadaptacyjnos¢ jest zdol-
noscig oceny dziatania oprogramowania i zmiany jego dziatania, jezeli mozliwe jest poprawienie

jego funkcjonalnosci lub wydajnosci [[13]].

Dziatanie systemu samoadaptacyjnego odbywa si¢ w cyklach, ztozonych z czterech etapow:
Monitorowanie, Analiza, Planowanie i Wykonanie [[13]. Podczas etapu monitorowania, okreslane

sa wymagania systemowe i cele, jakie system ma osiagnaé, a poprzez rézne czujniki i detektory,
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zbierane sa dane do dalszej analizy. Odbywa si¢ ona podczas kolejnego etapu polegajacego
na eksploracji zebranych danych. Podczas analizy, dane sa formowane w odpowiedni zestaw,
oceniane s3 wymagania systemowe, wykonywana jest analiza wzorcOw oraz interakcji pomigdzy
elementami systemu. Tak przygotowane dane trafiaja do etapu planowania. Wykorzystuje si¢ w
nim rézne techniki, takie jak symulacjg, sieci neuronowe, metody optymalizacyjne czy metode
elementéw skonczonych. Wynik dziatania tego etapu ma da¢ odpowiedzZ, czy system dziata
prawidtowo lub czy potrzebne jest wprowadzenie w nim modyfikacji, a jezeli tak, to jakich.
Uzyskane w ten sposéb wnioski wprowadzane sa do systemu na etapie wykonania, poprzez np.
rekonfiguracje systemu. Nastgpuje wowczas powrdt do etapu monitorowania, podczas ktérego

kontrolowany jest juz zmodyfikowany system.

Najpowazniejszym problemem przy projektowaniu samoadaptacyjnych systeméw wbudowa-
nych jest brak odpowiednich narzedzi do ich inzynierii, pomimo, ze sg one bardzo potrzebne [[13]].
Prowadzone sa rézne badania nad takimi narzgdziami, np. poprzez odpowiednie rozszerzenie
jezyka XML [13]]. Innym przyktadem moze by¢ projektowanie aplikacji z wykorzystaniem
rozszerzonej wersji jezyka UML, przeznaczonej dla rozmytego oprogramowania samoadapta-
cyjnego [14]] lub samoadaptacyjnego systemu czasu rzeczywistego [[15]. Obydwa przypadki
nie dostarczaja jednak wszystkich potrzebnych narzedzi. Dlatego istnieje rowniez wiele sza-
blonéw (ang. frameworks) do projektowania systeméw samoadaptacyjnych o réznych zastoso-
waniach [[16]. Jednak i one nie wyczerpuja wszystkich przypadkéw, na jakie oprogramowanie
samoadaptacyjne jest projektowane, gdyz obejmuje ono wiele dziedzin, takich jak przyktadowo:
aplikacje, inteligentna infrastruktura przesytowa, systemy wbudowane i sieci miernikow, serwisy

spoleczno$ciowe, opieka medyczna, przemyst wytworczy, czy transport [[13]].

Adaptacyjnos¢ moze tez dotyczy¢ réznych cech systemu: jego przeznaczenia i funkcji,
wydajnosci czy poboru energii. W zaleznosci od rodzaju systemu, stosuje si¢ do tego rézne
rozwigzania technologiczne. W przypadku systemOow opartych na prostych kontrolerach moze to
by¢ reczne programowanie pami¢ci EPROM/FLASH zmieniajace sposob dziatania systemu. W
systemach bardziej rozbudowanych, jak np. smartfony, aktualizacje oprogramowania moga tez
by¢ wykonywane automatycznie. Wykorzystujac technologie, takie jak DVFES [17], mozliwe jest
ograniczenie zuzycia energii, co ma znaczenie zwlaszcza w systemach zasilanych bakteryjnie.
Optymalizacja poboru energii wzglegdem wymaganej wydajnosci jest jednym z gtéwnych proble-
méw w przypadku systeméw wbudowanych. Wspomniana DVES czy ARM big LITTLE [18] sa

przyktadami nowych technologii, ktére dostarczaja ogromnych mozliwosci samooptymalizacji
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systemu, czyli samoadaptacyjnosSci w zakresie minimalizacji poboru energii i maksymalizacji
wydajnosci. Maja one jednak rézne ograniczenia i dlatego potrzebne jest opracowanie metod,
ktére uwzgledniatyby juz na etapie projektowania mozliwosci samoadaptacyjnosci systemow.
Powyzsze informacje nakreslaja wage systemow samoadaptacyjnych we wspétczesnym Swie-
cie. Niniejsza praca koncentruje si¢ nad sposobem wykorzystania rozwojowego programowania
genetycznego do syntezowania samooptymalizujacych sig¢ systeméw wbudowanych pod katem
zmniejszenia ich energochtonnosci przy dotrzymaniu zalozonych ograniczen czasowych. W
rozdziale 2] przedstawiony zostanie przeglad stanu wiedzy z zakresu systeméw samoadapta-
cyjnych, systemOéw czasu rzeczywistego i szeregowania zadan. Wynika z niego, ze istniejace
metody projektowania systemOw czasu rzeczywistego gwarantuja najwyzszy poziom ustugi (ang.
QoS) jedynie przy projektowaniu na najgorszy mozliwy przypadek. W praktyce jest to czesto
zbyt ostre wymaganie, zwtaszcza w kontekScie wspomnianych, nowych rozwiazan technolo-
gicznych. Jest to podstawowa motywacja, ktéra razem z teza rozprawy przedstawione zostang
w Rozdziale 3| Do rozwigzania problemu, zastosowane zostanie Rozwojowe Programowanie
Genetyczne, ktérego opis zostanie umieszczony w Rozdziale 4] Metoda ta zostata wybrana w
zwiazku z zaobserwowanymi u niej wlasciwosciami samoadaptacyjnymi. Rozdziat {] zawierat
bedzie skrdcony opis szeregowania zadan metoda Rozwojowego Programowania Genetycznego,
ktére jest punktem wyjscia do dalszych prac. W Rozdziale [5| zaprezentowana zostanie propo-
nowana metoda syntezy samoadaptacyjnych systeméw czasu rzeczywistego, a eksperymenty
potwierdzajace stusznos¢ tezy przedstawione zostana w Rozdziale [6] Praca zostanie zakon-
czona podsumowaniem w Rozdziale [/l Dodatek |A|zawiera spis symboli i oznaczen uzytych w

rozprawie.
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Rozdzial 2

Systemy Samoadaptacyjne

Problematyka samoadaptacyjnosci zaczeta pojawiac si¢ w literaturze juz w latach 60. XX
wieku (np.Y. Kaya i S. Yamamura. [19]). Od tego czasu znalazta zastosowanie w wielu dziedzi-
nach techniki. W niniejszym rozdziale przedstawiony zostanie przeglad stosowanych technik
samoadaptacyjnosci ze szczeg6lnym uwzglednieniem samoadaptacyjnos$ci w systemach czasu

rzeczywistego.

2.1 Zastosowania samoadaptacyjnysci w systemach informa-
tycznych

Samoadaptacyjnos¢ moze by¢ stosowana juz na etapie projektowania i optymalizacji syste-
mow metodami ewolucyjnymi. Podstawowym problemem przy ich stosowaniu jest odpowiedni
doboér parametréw ewolucji, co ma wptyw na jej czas. W pracy N. Jamil i wsp. [20] zapropono-
wano samoadaptacyjnos¢ polegajaca na dostosowywaniu tempa ewolucji. Jest ono szybsze w
poczatkowym okresie, kiedy konieczne jest znalezienie zadowalajacego rozwigzania w duzej
przestrzeni poszukiwan. Pdzniej tempo ewolucji zwalnia, aby nie straci¢ réznorodnosci rozwia-
zan i nie pomina¢ tych najlepszych. Réwniez w pracy L. Chen i wsp. [21] zwrécono uwage na
ten problem, jednak do jego rozwiazania zastosowano samoadaptacyjnos¢ oparta na badaniu
stopnia roznorodnosci populacji.

Innym przyktadem samoadaptacyjnosci jest dostosowanie si¢ interfejsu uzytkownika do
jego potrzeb. W pracach J. Liu [22] i E. Shakshukia [23] zostaty przedstawione sposoby dosto-
sowywania wygladu i wtasciwosci interfejsu w oparciu o zachowania uzytkownika. Niektére

mechanizmy zostaly rowniez opatentowane [24]].
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Wedtug P. Oreizy i wsp. [25], oprogramowanie samoadaptacyjne to takie, ktére modyfikuje
swoje dziatanie w odpowiedzi na zmiany zachodzace w Srodowisku jego dziatania. Wymaga
to zastosowania odpowiedniej architektury takiej aplikacji, wyposazonej w odpowiednig ilo$§¢
obserwatoréw zmian oraz uzycia odpowiednio wydajnego sprzetu. Jak dodaje G. Karsai [26]],
architektura taka musi uwzglednia¢ dziatajacy réwnolegle system dokonujacy odpowiednich
zmian. Sam wybo6r akcji, jaka miataby by¢ podjeta przez system, moze by¢ zrealizowany
poprzez uzycie gtosOw wazonych pochodzacych z otoczenia aplikacji, jak w pracy M. Salehie

1 L. Tahvildari [27].

L. Chen i wsp. [28] podaja, ze oprogramowanie samoadaptujace si¢ do zmian otoczenia jest
wymagane w aktualnej erze obliczenn chmurowych, jednakze jest ono trudne do weryfikacji. Dla-
tego w [28]] zaproponowano metodg¢ testowania takich aplikacji w oparciu o samoadaptujacy si¢
proces testowania. Wymaga on jednak zdefiniowania zasad, wedtug ktérych nastgpuje dostoso-
wywanie si¢. Z kolei E. Lee i wsp. [29] zaproponowali, zeby oprogramowanie samoadaptacyjne
opisywac jako maszyng¢ o skoriczonej liczbie stanéw. Nastgpnie zaprezentowana zostata metoda

redukcji liczby stanow.

Przyktadem zastosowania programéw samoadaptacyjnych moga by¢ systemy antywirusowe,
gdzie problemem jest konieczno$¢ zapobiegania zagrozeniom, ktore czgsto nie byty znane w
czasie projektowania aplikacji. P. K. Harmer 1 wsp. [30] postuluja, aby program samoadaptowat
si¢ do podejrzanego zachowania aplikacji. Innym przyktadem zastosowania samoadaptacyjnosci
jest gra komputerowa wspomagajaca rehabilitacj¢ w domu. W pracy M. Pirovano i wsp. [31]]
wykorzystano sensory ruchu do uzyskania informacji o aktualnym stanie rehabilitacji pacjenta.
W oparciu o te dane oraz zalecenia rehabilitacyjne, program dostosowuje poziom trudnoSci

1 rodzaj zadan.

Trwaja réwniez prace nad modelami programéw samoadaptacyjnych. Przyktadowo, model
SOTA zaprezentowany przez D. B. Abeywickrama 1 wsp. [32] zaktada, ze poczatkowo nie znamy
struktury projektowanego systemu. SOTA okresla jakiego typu informacje nalezy zebrac przed
rozpoczgciem projektowania aplikacji, a nastgpnie w jaki sposob je wykorzystac, aby system
dopasowywat si¢ do poczatkowo zatozonych wymagan. Pokazuje to jednak, ze samoadapta-
cyjno$¢ oznacza mozliwo$¢ dostosowania si¢ do pewnego typu zdarzen. Takze dla systeméw
operacyjnych, ktére musza dostosowywac si¢ do zmian w celu zachowania odpowiedniego
poziomu wydajnosci, opracowywane sa odpowiednie modele, np. Metronom autorstwa F. Sironi

i wsp. [33]]. Stanowi on uzupetnienie dla systemu Linux, podnoszac jego wydajnos¢. Osiagnigto
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to, poprzez monitorowanie stanu systemu i odpowiednie zarzadzanie kolejkowaniem aplikacji.

Samoadaptacyjnos¢ moze by¢ rdwniez wykorzystywana do optymalizowania zuzycia energii
przez aplikacje mobilne przy jednoczesnym zachowaniu ich wydajnosci, co zaproponowata

F. A. Moghaddam i wsp. w [34].

Samoadaptacyjnos¢ jest tez wykorzystywana do zarzadzania wydajnoscia i energooszczed-
noscia. W architekturze NoC, bedacej efektem kosyntezy, a opisanej przez S. Jafri 1 wsp. [33],
zastosowano dodatkowe moduly sprzgtowe obserwujace obciazenie kazdego wezta. Ich celem
jest dostosowanie wydajnosci wezta - jezeli program wykonuje si¢ odpowiednio szybko i nie ma
zagrozenia zbyt péZnego zakonczenia wykonywania programu, czgstotliwosé pracy wezla jest
obnizana. Zmniejsza to wydajnosS¢, ale podnosi energooszczednoS¢ ukladu, a jednoczesnie
nie skutkuje powstaniem opdZnien czasowych. Przyspieszenie pracy architektury NoC moze
odbywac si¢ poprzez rekonfigurowanie uktadu reprogramowalnego, gdzie wykorzystano samo-
adaptacyjnos¢ do dostosowywania przepustowosci uktadu, co zostalo zaprezentowane przez

R. Dafali i wsp. [36].

Problematyka opdZnien czasowych i wydajnosci systemu wystgpuje w wielu réznych syste-
mach. Li Bing-Zhang i wsp. [3/] przedstawili sposéb na optymalizacje liczby potaczen wielu
uzytkownikéw z baza danych poprzez wspoétdzielenie potaczen. Samooadaptacyjnos¢ polega tu
na dostosowywaniu liczby potaczen do aktualnej liczby uzytkownikéw i czasu korzystania przez
nich z bazy danych. Innym problemem spotykanym przy polaczeniach sieciowych moze by¢
zmienna jako$¢ potaczenia WiFi spowodowana duza liczba urzadzen, ktérych sygnaty interferuja
ze soba. T. H. Lim i wsp. [38] zaproponowali samoadaptacyjny system odporny na biedy, ktéry
wykrywa pogorszenie sygnatu i wykonuje retransmisj¢ danych. Przy wykorzystaniu modeli ma-
tematycznych, r6zne metody przeciwdziatania skutkom btedéw czasowych byly rozpatrywane,
zaréwno bez uzycia samoadaptacyjnosci [39]], jak i z jej wykorzystaniem [40, 41]]. Opisuja one

stan systemu, obserwowane zmiany §rodowiskowe i sposéb reakcji systemu.

Samoadaptacyjno$¢ znajduje rowniez zastosowanie w zarzadzaniu energia w systemach
czasu rzeczywistego. W pracy A. Wannachai i wsp. [42] zaprezentowana zastata stacja pomia-
rowa poziomu wody w rzekach. Stacja uczy si¢ rozpoznawania aktualnego stanu §rodowiska i w
zalezno$ci od niego przechodzi w stan nadawania lub oczekiwania i niskiego zuzycia energii.
Jednak nie tylko mate systemy wymagaja zarzadzania energia. Problematyka zarzadzania zasila-
niem miasta, w ktérym wystepuje duza ilos¢ pojazdéw elektrycznych, zostata przedstawiona

przez Y. Nie i wsp. [43]. Ceny za energi¢ elektryczng sa tu ksztaltowane dynamicznie w taki
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sposéb, aby nie przecigzac jednej czgsci sieci energetycznej miasta w danym momencie.
Ostatni omawiany przyktad samoadaptacyjnosci, ktdry jest jednoczesnie gtéwnym tematem
niniejszej pracy, znajduje si¢ na styku systemOw czasu rzeczywistego, zarzadzania energia
1 opdZnien czasowych. Zaréwno na serwerach z uruchomiong aplikacja czasu rzeczywistego [44],
jak i w systemie wbudowanym [45]], wykonywane zadania moga konczy¢ si¢ w réznym czasie.
Czas 1 zuzycie energii sa tutaj ogranicznikami. Samoadaptacyjno$¢ ma na celu przeciwdzialanie
skutkom opdZnien czasowych oraz wspomaganie energooszczgdnosci, gdy ograniczenia czasowe

na to pozwalaja, poprzez przeszeregowanie procesOw przeznaczonych do wykonania.

2.2 Systemy samoadaptacyjne ZOS CR

Systemy Zorientowane Obiektowo (ang. Object Oriented System) to szeroko rozumiany
zespot sktadnikéw, nazywanych obiektami, ktére sa wzglgdem siebie w pewnej zaleznosci i moga
ze soba wchodzi¢ w interakcje. Systemy takie mozna formalnie opisywac przy pomocy jezyka
UML [46].

Podklasa Systeméw Zorientowanych Obiektowo sg Zorientowane Obiektowo Systemy Czasu
Rzeczywistego (ZOS CR, ang. Real-Time OOS). Cechuje je zdolnos¢ do wykonywania okre-
Slonych zadan w okreS§lonym czasie. Przyktadem moze by¢ system wielozadaniowy, w ktérym
kazde zadanie wykonywane jest w SciSle okreslonej kolejnosci i w $cisle okreslonym cza-
sie [47, 144, 48]. Do opisu takich systemdéw stosowane sa rozszerzenia jezyka UML [49, 150, 51]].
Aby spelni¢ ograniczenia czasowe, systemy te czgsto projektowane sa na najgorszy mozliwy
przypadek. Oznacza to, ze projektujac taki system zaklada sig, ze poszczegdlne jego elementy
moga zrealizowac swoje zadania w krétszym czasie. Nie powoduje to jednak zadnych zmian w
harmonogramie.

Obecnie stosowane metody projektowania ZOS CR moga jednak powodowaé nieefektywne
wykorzystywanie zasobow. Jezeli zadanie wykona si¢ wczesniej, to zasob jest przez okreSlony
czas niedostgpny dla innych zadan systemu. Sgq one wéwczas przydzielane do innych zasobdw,
ktérych uzycie moze by¢ kosztowniejsze, np. proces moze by¢ przydzielony do szybszego, ale
bardziej energochtonnego procesora. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢ wprowadzenie
Samoadaptacyjnego ZOS CR [52]]. Zadaniem systemu jest uruchamianie kolejnych zadan w
takiej kolejnosci, aby nie naruszajac ograniczen czasowych i zaleznoSci pomigdzy zadaniami,

minimalizowa¢ koszt dziatania systemu, przyktadowo: minimalizowac¢ ilo$¢ zuzytej energii przez
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system. W odréznieniu od szeregowania dynamicznego, w samoadaptacyjnych ZOS CR zadania
sa uszeregowane statycznie. Jedynie w przypadku zaistnienia zmiany w trakcie wykonywania (np.
szybsze zakorniczenie zadania, dtuzsze wykonanie zadania), system reaguje zmiang uszeregowania

zadan tak, aby skréci¢ catkowity czas wykonania lub zmniejszy¢ catkowite zuzycie energii.

2.3 Szeregowanie zadan

Systemy czasu rzeczywistego s3a obecne we wszystkich obszarach ludzkiego zycia. Przy-
ktadami sa komputerowe systemy wbudowane, systemu kontroli lotéw, systemy produkcyjne,
itp. Czgsto systemy te pracuja w zmiennym Srodowisku, przez co parametry (np. koszt, wy-
dajno$¢, dostepnosé) poszczegdlnych zasobéw moga si¢ zmienia¢ w trakcie funkcjonowania
systemu. Zazwyczaj Systemy Czasu Rzeczywistego optymalizowane sa pod katem najlep-
szego zbilansowania kosztu do ceny. Problem ten polega na optymalnym szeregowaniu zadan z
ograniczong dostgpnoscia zasoboéw (SZODZ, ang. Resource-Constrained Project Scheduling
Problem) [53, 54]. W przeciwienistwie jednak do klasycznego problemu SZODZ, w samo-
adaptacyjnych ZOS CR zaklada si¢, ze w trakcie wykonywania zadan, w wyniku interakcji
z otoczeniem czas wykonania zadan moze si¢ zmieni¢. Wtedy system powinien mie¢ mozli-
woS$¢ samoadaptacji do nowych warunkow w taki sposéb, aby uzyskac jak najlepsze parametry

jakoSciowe (np. maksymalizacja QoS, minimalizacja poboru energii).

2.3.1 Szeregowanie Zadan z Ograniczona Dostepnoscia Zasobow

W systemach ZOS CR zwykle przyjmuje si¢ zalozenia, ze system jest specyfikowany w
formie skoniczonego zbioru komunikujacych si¢ zadain. Kazde zadanie jest wykonywane z
wykorzystaniem okreslonych zasobéw. Celem optymalizacji jest wykonanie wszystkich zadan w
taki sposdb, aby wszystkie wymagania czasowe byty spetnione, a koszt wykorzystania zasobow
(procesora, pamig¢ci, magistral, dedykowanych komponentéw sprzetowych) byt jak najnizszy.
Systemy czasu rzeczywistego poprzez szeregowanie zadan najczesciej optymalizowane sa pod
katem najlepszej relacji kosztu takiego systemu do wydajnosci (czas w jakim uzyskana zostanie
odpowiedz systemu na wprowadzone dane wejSciowe). Niemniej istotne jest rOwniez zuzycie
energii przez taki system, zwtaszcza, jezeli jest on zasilany bateryjnie.

SZODZ jest problemem NP-zupetnym, ktéry obliczeniowo jest bardzo trudny do rozwia-

zania [53} 54]. Jak podaje R. Mohring i wsp. [S3]], jest to jeden z najtrudniejszych probleméw
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z dziedziny badan operacyjnych. Podejmowano wiele préb rozwigzania tego problemu przy
uzyciu zaréwno metod doktadnych, jak i heurystycznych [56, 157, 58]. Przy pomocy tych metod
znajdowane sa jednak takie rozwiazania, ktore jedynie przy zatozeniu statycznego uszeregowania

sa najlepsze lub im bliskie.

Pomimo, ze istnieje wiele heurystyk rozwiazujacych SZODZ, podczas przeszukiwania dys-
kretnej przestrzeni rozwiazan, czgsto maja one tendencje do zatrzymywania si¢ w lokalnych
minimach. Jedna z najbardziej skutecznych heurystyk dla tego problemu sa algorytmy ge-
netyczne (AG, ang. Genetic Algorithm) [59]. W pracach [60, 61] zaprezentowano jedne z
najskuteczniejszych wersji AG dla SZODZ. Z kolei Zhang i wsp. [62] zaproponowali modyfika-
cje AG, w ktdrej ograniczono przestrzen poszukiwan. Propozycja uzycia samoadaptacyjnosci w
pracy Hartmanna [63]] polega na zastosowaniu r6znych metod dekodowania chromosoméw. Dla
kazdego z nich wybierana jest ta metoda, ktéra daje najlepszy rezultat. Nie jest to jednak metoda
dziatajaca w czasie rzeczywistym. Dalsze ulepszenie algorytméw genetycznych dla wieloza-
daniowych SZODZ zostaty przedstawione w [64]. Wykazano, ze metoda ta jest skuteczniejsza
niz 11 innych heurystyk. Rozwini¢gcie AG dla znalezienia rozwiazania dla SZODZ duzej skali

zostato opisane w [65] i stanowi ono pewien postep w poréwnaniu z innymi heurystykami.

Szersze spojrzenie na szeregowanie zadan w systemach czasu rzeczywistego dla homo-
genicznych systemow komputerowych zostato przedstawione w artykule przegladowym [66].
Autorzy artykutu zaprezentowali wiele r6znych algorytmoéw szeregowania zaznaczajac, Ze nie
ma jednego najlepszego. Zalecone jednak zostato dalsze poszukiwanie lepszych rozwigzan. Z
kolei w pracy przegladowej [67] zostato opisane pigé poziomdéw krytycznosci systemu i opisano
wiele réznych algorytméw w tym kontekscie. Adaptacja zostata tu zastosowana do zapewnienie
prawidtowej jakosci ustugi (JU, ang. Quality of Service) dla krytycznych zadan, ale zostato
to osiagnigte poprzez obnizenie JU dla pozostatych zadan. Artykut ten potwierdza, ze istnieje
jeszcze niedostatek wiedzy w zakresie metod i algorytmoéw, ktére moga by¢ uzyte do syntezy

energooszczednych harmonograméw zapewniajacych réwnoczesnie odpowiedni poziom JU.

AG s3a powszechnie uzywane w szerokim spektrum probleméw optymalizacyjnych. Czgsto
okazuja si¢ wydajnym narzedziem do rozwiazywania ztozonych probleméw optymalizacyj-
nych, jak np. wieloobiektowa optymalizacja systemOw czasu rzeczywistego zbudowanego na
heterogenicznej architekturze sprzgtowej [68]. Pomimo, ze dla wigkszoSci probleméw AG
daja satysfakcjonujace wyniki, to w przypadku SZODZ z silnymi ograniczeniami (SO SZODZ,

ang. Hard Constrained RCPSP) ich efektywnos$¢ moze drastycznie spadaé. Powodem jest
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powstawanie w procesie ewolucji takich osobnikéw, ktore naruszaja zatozone ograniczenia, np.
wykonywanie zadan trwatoby zbyt dtugo i naruszatoby zatozony limit czasu wykonania. Takie
osobniki nalezatoby wykluczy¢ z dalszej ewolucji, co prowadzi do zubozenia populacji i wptywa
na efektywnosS¢ AG. Niska efektywno$¢ AG dla SO SZODZ potwierdzaja tez inne prace, np. [61].
Pomimo, ze SZODZ byt przedmiotem wielu badan i znanych jest wiele r6znych metod jego
rozwigzywania, nie sa one wystarczajaco wydajne do rozwigzywania SO SZODZ. Tym bardziej
nie moga by¢ stosowane do przeszeregowania zadan w systemach samoadaptacyjnych czasu
rzeczywistego, gdyz wymagaja one zbyt dtugiego czasu obliczef.

Powyzszy problem moze by¢ jednak rozwiazany poprzez zastosowanie rozwojowego progra-
mowania genetycznego (RPG, ang. Developmental Genetic Programming), ktore jest rozsze-
rzeniem AG [69]. Metoda ta pierwszy raz zostala zastosowana do optymalizacji analogowych
uktadéw elektrycznych i elektronicznych [70]. Podstawowa réznica pomigdzy obydwoma meto-
dami polega na tym, ze AG w procesie ewolucji optymalizuje rozwiagzanie problemu, za§ RPG
ewoluuje sposob rozwigzania problemu.

Pierwsze podejscie wykorzystujace RPG do rozwigzania problemu kosyntezy systemow
wbudowanych wykorzystujacych graf zadan zostalo zaprezentowane w [71]]. Drzewo reprezentu-
jace akcje wymagane do utworzenia zbudowania rozwiazania bazuje tu na grafie zadan. Kazdy
wezel drzewa okresla sposob zaimplementowania danego zadania. Korzen drzewa informuje o
sposobie alokacji pierwszego zadania. Pierwsze pokolenie generowane jest w sposéb losowy.
Nastepnie, podczas ewolucji wykorzystywane sa operatory genetyczne (krzyzowanie, mutacja i
reprodukcja) co pozwala uzyskaé optymalne lub suboptymalne rozwigzanie. Metoda ta zostata
rowniez wykorzystana w [47]] do utworzenia Automatycznego Nadzorcy (AN, ang. Artificial
Supervisor) przy tworzeniu wielozadaniowego, zorientowanego obiektowo systemu czasu rze-
czywistego. Zaprezentowany AN moze budowac najlepsze uszeregowanie zadan, ktére jest
lub jest bliskie globalnemu optimum. Inne przyktady rozwijajace to podejsScie do rozwiazania

probleméw typu SZODZ, bazujacych na RPG zostaty zaprezentowane w [44, [72] 48]].

2.3.2 Anomalie czasowe i przeszeregowywanie zadan

W podrozdziale przedstawiono r6zne metody harmonogramowania zadan. Podsta-
wowym zatozeniem byto tam jednak, ze parametry czasowe zadan sa znane na poczatku i
niezmienne w czasie dziatania systemu. Nie zawsze sa to wartoSci state. Moga bowiem wystapic¢

anomalie czasowe, czyli wykonywanie si¢ zadania w czasie innym, niz byto to przewidziane.

21



Pojecie anomalii czasowych moze kojarzyc¢ si¢ z pojeciem btgdéw czasowych z dziedziny testo-
wania uktadéw cyfrowych. W tym kontekscie odnosi si¢ ono jednak do testowania $ciezek uktadu
i zjawiska hazardu [73]], co nie jest tematem niniejszej rozprawy. Niemniej, warto odnotowac
prace A. Krasniewskiego [[74], w ktérym poruszony zostat problem testowania uktadow FPGA.
Poniewaz w momencie projektowania uktadu do odwzorowania w uktadzie FPGA nie znana jest
struktura potaczen pomigdzy elementami LUT, nie mozna przewidzie¢ czasu propagacji sygnatu
pomiedzy nimi. Odzwierciedleniem tej sytuacji w problemie szeregowania zadan jest kwestia

czasu wykonywania zadan - nie zawsze mozliwe jest jego dokltadne przewidzenie.

Jedna z kluczowych cech systeméw samoregulujacych i samoadaptacyjnych jest petla sprze-
zenia zwrotnego [12]. W przypadku systeméw samoadaptacyjnych ZOS CR, oznaczac ona
bedzie zdolnos$¢ do przeszeregowywania zadan w celu dostosowania si¢ do zaistniatych zmian.
Nie nalezy jej jednak myli¢ z petla znang z teorii sterowania. Przyktadowo, w pracy S. Baruah
1 wsp. [[75] przedstawiono metod¢ szeregowania zadan oparta na teorii sterowania. Podstawo-
wymi réznicami jest brak zaleznoSci pomigdzy zadaniami, adaptacja skupia si¢ na rOwnomiernym
obciazeniu zasobu, za$ blad jest rozumiany jako zwrdcenie przez program-zadanie wartoSci

spoza oczekiwanej przestrzeni rozwigzan.

Jak podaje E. Sakkout i wsp. [[76], gtdéwnymi powodami koniecznos$ci przeszeregowywania
zadan sg zmiany w dostgpnosci zasobdw, zmiana liczby zadan (co mozna réwniez traktowaé jako
dtuzszy lub krétszy czas wykonywania niektérych zadan albo warunkowe wykonanie zadania)
oraz zmiany w harmonogramie (przeniesienie jednego zadania moze wymuszaé przesunigcie
kolejnego). W [[76] zaprezentowano rowniez kilka metod przeszeregowywania zadan, a kolejna
metoda potaczona z minimalizowaniem maksymalnego czasu wykonania si¢ wszystkich zadan
zostata zaprezentowana w [77].

W systemach czasu rzeczywistego jedynie szybkie metody szeregowania zadahh moga by¢ uzy-
wane do harmonogramowania lub przeszeregowywania zadan w trakcie dziatania systemu.
Najbardziej znanymi algorytmami szeregowania zadan w systemach wbudowanych czasu rze-
czywistego sg Least-Laxity-First (LLF) i Earliest Deadline First (EDF) [78]. Algorytm LLF
szereguje zadania w taki sposéb, aby minimalizowaé swobodg czasowa. Swoboda czasowa jest
definiowana jako rdznica czaséw pomigdzy czasem zakonczenia wykonywania danego zadania a
czasem w ktérym dane zadanie musi zosta¢ zakonczone. Celem algorytmu LLF jest znalezienie
takiego harmonogramu, w ktérym wszystkie ograniczenia czasowe wszystkich zadan nie zostang

przekroczone. Nie rozwaza on jednak zuzycia energii lub optymalizacji kosztu urzadzenia.
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Istnieje jednak wersja algorytmu LLF faworyzujaca bardziej energooszczedne procesory, ktéra
zostata przedstawiona w [79]]. Algorytm EDF stuzy optymalizacji harmonogramu dla procesoréw

obstugujacych wywlaszczanie.

W przypadku gdy system pracuje w warunkach niepewnosci stosowane sa metody predyktywno-
reaktywne [80]. Aby przeciwdziata¢ anomaliom czasowym podczas rozwigzywania problemu
SZODZ stosuje si¢ dwa podstawowe podejscia - szeregowanie proaktywne i reaktywne [81]].
Szeregowanie proaktywne polega na tym, ze zadania sg szeregowane ,,z zapasem’, aby zmniej-
szy¢ wptyw ewentualnych opdznien, poprzez maksymalizacje przerw czasowych pomigdzy
wykonywanymi zadaniami [82]. Przeciwienstwem, jest szeregowanie reaktywne, gdzie prze-
szeregowywanie nie jest realizowane, jezeli nie dojdzie do opdZnien czasowych. W przypadku
anomalii czasowych, zadania najczesciej sa przesuwane w taki sposob, aby jak najmniejsza

liczba zadan zostata uruchomiona w czasie innym, niz byto to pierwotnie planowane [83].

Szeregowanie proaktywne moze by¢ stosowane, migdzy innymi do: minimalizowania kosz-
tow powstatych w wyniku op6Znien podczas procesow produkcyjnych [84] przy uzyciu procesu
podejmowania decyzji Markova [85]] lub planowania wykonywania zdje¢ powierzchni Ziemi
przez satelity podczas braku chmur [86]. Z kolei P. Lamas 1 E. Demeulemeester [87] zapropono-
wali nowa metode¢ szeregowania proaktywnego problemu SZODZ, ktéra moze by¢ stosowana
niezaleznie od szeregowania reaktywnego. Rozwiazanie szeregowania proaktywnego metoda 1a-
czaca metody genetyczne 1 metodg tabu zaproponowano w [88]. Szeregowanie proaktywne byto
takze inspiracja do stworzenia algorytmu szeregowania pakietow sieciowych w celu podniesienia

JU [89, 90].

W procesie produkcyjnym, wazne jest dotrzymywanie termindéw dostaw, aby zapewni¢ odpo-
wiedni czas realizacji zlecen. W rzeczywistosci, moga zdarzy€ si¢ rézne opdznienia wywotane
np. awariami, co moze zakl6ci¢ harmonogram prac. Rozwigzaniem moze by¢ zastosowanie
AG do takiej zmiany harmonogramu, aby odchylenie poprawionego od poczatkowego byto jak
najmniejsze [91]. Rozwiazanie tego problemu poprzez podzial harmonogramu na mniejsze

sekcje i lokalne ich poprawianie, zaprezentowane zostato w [92].

Potaczenie metod szeregowania proaktywnego i reaktywnego stosuje si¢ do zwigkszenia
pewnosci, ze czas realizacji zadan zostanie zachowany, zwtaszcza w systemach o krytycznym
znaczeniu. Przyktadowo w [93] zastosowano to podejscie do planowania zabiegéw chirurgicz-
nych. Pozwolito to na podniesienie wydajnosci i stabilnosci systemu. W przypadku klastra

matych satelitéw, metoda zaproponowana w [94] umozliwita zwigkszenie liczby zadan zakon-
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czonych powodzeniem, przy ogdlnie skréconym czasie dzialania programu. Dla zastosowan
serwerowych, tworzacych chmurg obliczeniowa, zaproponowany zostat algorytm szeregowania
i rownowazenia obciazenia oparty na proaktywnym i reaktywnym szeregowaniu zadan [95]].
Dla duzych przedsigbiorstw, pomocny moze by¢ algorytm planowania czasu pracy, uwzglednia-
jacy konieczno$¢ dokoniczenia przez niektére osoby zleconych im zadan. Uwzgledniajac rézne
koszty pracownicze, algorytm poszukuje takiego uszeregowania, ktére bedzie najtansze [96].
Jak pokazuja powyzsze przyklady, jest coraz wigksze zapotrzebowanie na tego typu metody.
Tworzone sa takze uogodlnienia na cata klase probleméw. Przyktadowo, przez zespot W. Zheng
i wsp. [97] zaprezentowana zostala metoda polegajaca na wstgpnym utworzeniu harmonogramu
z rezerwami czasowymi, a dopiero w przypadku przekroczenia limitéw czasowych, aktywowane
jest szeregowanie reaktywne.

Potlaczenie obydwu metod zostato zaprezentowane w pracy [98]]. Jako szeregowanie reak-
tywne, wykorzystano tu naturalng zdolno$¢ RPG [99] do przeszeregowywania zadafi, podczas
odwzorowywania genotypu w fenotyp. Odpowiednie harmonogramowanie proaktywne zostato
tu osiggnigte poprzez wprowadzenie wspoétczynnika samoadaptacyjnosci dla funkcji liczace;j
jako$¢ danego rozwigzania.

Zaré6wno W. Wang i wsp. [100] oraz F. Zaman 1 wsp. [101] w swoich pracach zaprezen-
towali kontynuacje tej koncepcji. W pierwszym kroku wykorzystywane jest tu szeregowanie
proaktywne do zbudowania uszeregowania dla r6znych przypadkéw SZODZ. Nie s3 to jednak
uszeregowania na najgorszy mozliwy przypadek. Gdyby taki zaistniat, uaktywniane jest szere-
gowanie reaktywne, ktérego zadaniem jest przeszeregowanie zadan w celu minimalizacji lub
wyeliminowania opdZnien. Prace te jednak nie dostarczaja mechanizméw umozliwiajacych
oceng wplywow poszczegdlnych metod szeregowania na jako$¢ uszeregowania. Nie okreSlaja

tez, czym jakos$¢ jest. Uzupetnienie to mozna znalez¢é w pracach [102]] i [103].
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Rozdziatl 3

Cel i Teza Pracy

Problem SZODZ byt juz wielokrotnie analizowany w wielu pracach naukowych. Wystgpuje
on w wielu réznych dziedzinach i w ramach dotychczasowych prac przedstawiono wiele rozwia-
zan, ktore sa wyspecjalizowane do rozwigzywania konkretnych przypadkéw. Poniewaz problem
ten ujawnia si¢ w kolejnych dziedzinach, skutkuje to tym, ze klasyczne metody rozwigzywania
problemu SZODZ nie moga by¢ zastosowane i konieczne jest opracowanie nowych metod

dostosowanych do nowych przypadkow.

W systemach czasu rzeczywistego oprogramowanie cz¢sto uruchamiane jest cyklicznie.
Zazwyczaj sktada si¢ ono z réznych zadafi. Pomigdzy zadaniami, moze wystgpowaé zalezno$¢
okreslajaca kolejnos¢ ich wykonywania [47, 44]. Takie zalezno$ci pomigdzy zadaniami mozna
wyspecyfikowa¢ za pomoca Grafu Zadan (GZ), ktéry jest acyklicznym grafem skierowanym.
Dodatkowym ograniczeniem jest rowniez catkowity czas wykonywania oprogramowania w
trakcie pojedynczego cyklu.

Jest wiele r6znych metod szeregowania zadan, ktdre opisane zostaty w rozdziale 2] Wigk-
szo$¢ z nich zaklada staly czas pracy danego zadania, dlatego przy ich stosowaniu konieczne
jest uktadanie harmonogramu na najgorszy mozliwy przypadek. Pewnym udoskonaleniem s3 tu
wigc metody opisane w podrozdziale[2.3.2] Brakuje jednak metod stuzacych do automatycznego
generowania harmonograméw, ktére mozna przeszeregowaé w sposob zautomatyzowany, za-
rowno w przypadku opdZnien czasowych, jak i wczesniejszego zakonczenia poszczegdlnych
zadafi. Jest to o tyle istotne, ze harmonogramy ukladane na najgorszy mozliwy przypadek nie sg
optymalne w sytuacji, gdy czasy wykonywania poszczegdlnych zadan beda krétsze. Utozenie
harmonogramu z wykorzystaniem czasOw najczgsciej wystepujacych wplynetoby korzystnie na

koszt harmonogramu. Podstawowym problemem staje si¢ jednak wtedy zapewnienie, ze dany
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harmonogram mozna w dowolnym momencie przeszeregowaé tak, aby wykonywanie oprogra-
mowania zostato zakoriczone nie pdzZniej niz w wyznaczonym czasie, nawet jezeli dojdzie do
op6Znienia realizacji poszczegdélnych zadar.

Przedstawione w podrozdziale [2.3.2) metody Szeregujace Proaktywnie czy Reaktywnie
wykazywaty juz pewne cechy samoadaptacyjnosci uktadu w przypadku zmiany czasu dziatania
poszczegdlnych zadan. Brakuje jednak metody, ktéra umozliwia jednoczesne wbudowanie w
oprogramowanie zdolnosSci dostosowywania si¢ do dtuzszego niz zatozono podczas szeregowania
czasu dziatania poszczegdlnych zadan, gdy kluczowe jest unikanie przekroczenia limitu czasu,
oraz dostosowywania si¢ do szybszego zakonczenia wykonywania zadan, kiedy mozliwe jest
zmniejszenie kosztu realizacji programu. Koszt moze tu by¢ rozumiany dwojako. Z jednej
strony, moze to by¢ ilo$¢ energii zuzywana przez wysokowydajne lub energooszczedne zasoby
systemu. Z uwagi na coraz powszechniejsze zastosowanie systemoéw wbudowanych czasu
rzeczywistego, dodatkowo coraz czg¢sciej zasilanych akumulatorowo, metoda syntezy takiego
oprogramowania jest coraz bardziej oczekiwana. Z drugiej strony, moze to by¢ zwolnienie
niektérych zasobéw. W modelu IaaS [44] oznaczad to moze zrezygnowanie z czgSci zasobow,
co umozliwia redukcje ponoszonych optat. Zwolnione zasoby moga tez by¢ wykorzystane do

wykonania innego programu.

Dodatkowa motywacja do prac nad samoadaptacyjnoscia szeregowania zadan jest rozwdj
technologiczny, ktéry dokonat si¢ w ostatnich latach. Gtéwnym bodZcem byta technologia ARM
big.LITTLE [18]. Umozliwia ona faczenie procesorow o wysokiej wydajnosci z procesorami
energooszczednymi. Daje to mozliwo$¢ optymalizowania zuzycia energii przez oprogramowanie
poprzez odpowiednie przypisywanie zadan do procesoréw. Niemniej interesujace jest potaczenie
procesorow Intel Xeon z uktadami FPGA Intel Arriﬂ co w przysztosci moze zaowocowac
jeszcze wigksza liczba jednostek obliczeniowych dostgpnych dla danego zadania. Tymcza-
sem, brakuje narzg¢dzi, ktére umozliwiaja opracowywanie harmonogramu wykonywania zadan
uwzgledniajacego rézne scenariusze samoadaptacyjnosci dla systeméw czasu rzeczywistego
wykorzystujacych te technologie. W zwiazku z tym, coraz bardziej potrzebne staja si¢ metody
uwzgledniajace samoadaptacyjnosé, jako kryterium jakosciowe systemu. Jest wigc to nowa

i rozwojowa dziedzina.

W pracach [47, 44| 48] do badan nad SO SZODZ wykorzystana zostata metoda RPG. Szybko

jednak zostalo przez nasz zesp6t badawczy dostrzezone, ze metoda RPG posiada zdolnos$¢

1 https://www.altera.com/solutions/acceleration-hub/overview.html [dostep:15.05.2018]

26



samoadaptacji do zmieniajacych si¢ czaséw dziatania zadan [52} 104, 45]. Cechy te moga by¢
wzmacniane poprzez zastosowanie elementéw szeregowania proaktywnego [79, 98, 105]. W
toku powyzszych badafi zauwazono, ze mozna wyodrgbnié grupe systemdw, ktére cechuja sig

tym, ze:

1. wszystkie zadania musza zosta¢ zakonczone w $cisle okres§lonym czasie (system czasu

rzeczywistego typu twardego)

2. pomigdzy zadaniami moga wystegpowac zaleznosci czasowe wyspecyfikowane w Grafie

Zadan

3. czas realizacji zadania na danym zasobie, bedacym procesorem lub inng jednostka oblicze-

niowa, moze si¢ zmienia¢ w znanych granicach

4. koszt realizacji zadania przez zas6b (np. procesor) jest zalezny od wykorzystanego zasobu

(Jego typu) 1 czasu, przez jaki jest uzywany

Pomimo, ze powyzsze badania koncentrowaty si¢ na systemach komputerowych, to wyodreb-
niona grupa moze by¢ rozszerzona na calg klas¢ probleméw, dla ktérych mozliwe jest okreSlenie
powyzszych zalozen. Na podstawie tych badah mozliwe stato si¢ sformutowanie nastgpujace;j

tezy:

Synteza oprogramowania systeméw wbudowanych czasu rzeczywistego metoda RPG po-
zwala na uzyskanie wigkszych mozliwosci samoadaptacyjnych systemu niz w przypadku

stosowania istniejacych metod przeszeregowania zadan.

Teza ta zostanie udowodniona poprzez zdefiniowanie formalnego modelu samoadaptacyjnego

systemu szeregowania zadan, odznaczajacym si¢ nastgpujacymi wiasciwoSciami:

1. harmonogram wykonywania zadan przygotowany jest na najbardziej prawdopodobny

przypadek,

2. w harmonogramie umieszczone sg bufory czasowe niwelujace minimalne wydtuzenia

czasu realizacji zadan wzglgdem czaséw pierwotnie zalozonych,
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3. w przypadku, gdy zaplanowane bufory czasowe sa niewystarczajace, mozliwe jest prze-
szeregowanie zadan do szybszych zasobéw w celu minimalizacji ryzyka przekroczenia

zaplanowanego czasu realizacji wszystkich zadan,

4. w przypadku krétszego, niz pierwotnie zakladano, czasu realizacji zadan istnieje mozli-
woS$C przeszeregowania zadan do bardziej energooszczgdnych zasobéw w celu minimali-

zacji zuzycia energii.

Nastepnie, opracowana zostanie metoda syntezy oprogramowania systemow wbudowanych

czasu rzeczywistego metoda RPG. Praca ta zostanie wykonana w nastgpujacych etapach:
1. okreslenie formalnej specyfikacji systemu,
2. specyfikacja probleméw w kategorii RPG,

3. zaprojektowanie miary jako$ci samoadaptacyjnosci projektowanego oprogramowania

systemu wbudowanego czasu rzeczywistego.

Prawidlowos¢ powyzszych dziatanh wykazana zostanie poprzez wykonanie nastgpujacych

czynnosci:

1. wykorzystaniu RPG do statycznego uszeregowania zadan prezentujacego dobre wlasciwo-

Sci tej metody do rozwiazywania probleméw harmonogramowania,
2. wykonaniu syntezy przyktadowych systemow samoadaptacyjnych przy uzyciu RPG,
3. wykonaniu oceny energetycznej wygenerowanych przyktadow,

4. wykonaniu oceny wygenerowanych przyktadéow pod katem ich zdolnos$ci do adaptacji,

gdy wystapity dluzsze czasy realizacji zadaf,

5. wykonaniu oceny wygenerowanych przyktadéw pod katem ich zdolnosci do optymalizacji

zuzycia energii w przypadkach krétszych czaséw realizacji zadan,
6. wykonaniu ogélnej oceny wygenerowanych przyktadow,

7. wykonaniu poréwnan systeméw samoadaptacyjnych z systemami uzyskanymi poprzez

zastosowanie innych metod.
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Rozdzial 4

Szeregowanie zadan metoda Rozwojowego

Programowania Genetycznego

W pierwszej czesci niniejszego rozdzialu zostanie opisana zasada dziatania Rozwojowego
Programowania Genetycznego i zostanie przedstawiona jej réznica wzgledem klasycznych
Algorytméw Genetycznych. Stanowi ona wprowadzenie do czgsci drugiej i trzeciej, w ktérych
beda przedstawione: sposdb specyfikowania zalozeri systemu oraz spos6b wykorzystania RPG

do szeregowania zadan.

4.1 Zasada Dzialania Rozwojowego Programowania Genety-
cZnego

Algorytmy genetyczne (AG) [S9] sa bardzo powszechnie wykorzystywane w szerokim
spektrum probleméw optymalizacyjnych. Giéwna zaleta AG jest ich zdolnoS¢ do wydostawania
si¢ z lokalnych ekstreméw zadanego kryterium optymalizacji. Dlatego AG sa efektywnym
narzgdziem do poszukiwania optymalnych rozwiazan dla ztozonych probleméw, takich jak
SZODZ lub wielokryterialna optymalizacja rozproszonych systeméw wbudowanych czasu
rzeczywistego [68]].

Pomimo, ze z reguty AG generuja satysfakcjonujace rozwigzania, moga one by¢ nieefek-
tywne w przypadku probleméw z silnymi ograniczeniami. Przyczyna jest to, ze przewazajaca
wigkszo$¢ wytworzonych osobnikéw odpowiada niepoprawnym rozwigzaniom, tzn. nie spetnia
zadanych ograniczen (przyktadowo, harmonogram przekracza zatozony limit czasu na jego

wykonanie). Uzywanie takich osobnikéw moze by¢ mato efektywne, gdyz dla SO SZODZ
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nieprawidtowe rozwigzania moga tworzy¢ zdecydowana wigkszo$¢ populacji. Uzyskiwanie
wylacznie wlasciwych osobnikéw moze by¢ zapewnione, poprzez zastosowanie specjalnie zmo-
dyfikowanych i uwzgledniajacych okre§lone ograniczenia operatoréw genetycznych. Jednak ich
uzycie moze skutkowa¢ utworzeniem w przestrzeni poszukiwan regionéw, ktorych sprawdzenie
staje si¢ niemozliwe do wykonania. Regiony te moga jednak zawieraé rozwigzania optymalne lub
bliskie optymalnym. Przyktad tego problemu zilustrowany zostat na Rysunku {.1] a). Prezentuje
on energochtonnos¢ i czas pracy réznych wariantdw pewnego systemu czasu rzeczywistego.
Zgodnie z przyjetymi ograniczeniami systemu, rozwiazania powyzej przerywanej linii nie sa
brane pod uwage w procesie dalszej ewolucji. Wynika to z przyjetego podejscia stosowanego w
AG, wedlug ktérego niepoprawne osobniki sa eliminowane poprzez uzycie specjalnie rozbudo-
wanych operatoréw genetycznych z ograniczeniami. Jest to efekt zatozenia, ze unikane beda
sytuacje, gdy AG znajduje pozornie ,,optymalne rozwiazanie”, ktore jest jednak niepoprawne.
Przyktadowo, osobniki 1. i 2. nie sa uwzglgdniane podczas ewolucji. Jednak czasami, krzyzowa-
nie lub mutacja niepoprawnych rozwiazan moze prowadzi¢ do uzyskania poprawnych rozwigzan.
Kolejny przyktad, czyli skrzyzowanie osobnikéw 1. 1 5. moze generowac optymalne rozwigzanie
- osobnik 7. Ze wzgledu na opisane wczesniej ograniczenia, AG bgdzie moégt znalez¢ jedynie

rozwigzanie 8. jako wynik krzyzowania prawidtowych osobnikéw 5. 1 6.

Powyzszy problem nie wystgpuje w Rozwojowym Programowaniu Genetycznym (RPG) [106]].
RPG jest rozszerzeniem AG, gdzie przestrzen rozwigzan (fenotypy) i przestrzen poszukiwan
(genotypy) sa od siebie odseparowane. Genotypy opisuja metode tworzenia rozwiazania. Sa one
poddawane ewolucji bez zadnych dodatkowych ograniczen, a nastgpnie na etapie konstruowania
(ang. developmental stage) sa mapowane zawsze w prawidlowe fenotypy, czyli rozwigzania.
Krzyzowanie, mutacja i reprodukcja nie sa dodatkowo ograniczane. Oznacza to, ze zaden
genotyp nie jest eliminowany z ewolucji z powodu niepoprawnego rozwigzania. Zostato to
zaprezentowane na Rysunku [{.1] b), gdzie genotypy w procesie ewolucji wybierane sa bez
ograniczen, co umozliwia otrzymanie genotypéw I lub VIII, przy pomocy ktérych mozliwe jest
skonstruowanie optymalnego rozwiazania. Nalezy zauwazy¢, ze w RPG nie ma mozliwosci wy-
tworzenia genotypu, ktéry bytby mapowany w niepoprawny fenotyp, o ile istnieje przynajmniej

jedno prawidtowe rozwiazanie.

W RPG jakos¢ kazdego genotypu oceniana jest na podstawie dopasowania (ang. fitness)
wygenerowanego z jego uzyciem fenotypu. Funkcja mapujaca genotyp w fenotyp musi uwzgled-

nia¢ ograniczenia nalozone na rozwiazanie, aby generowaé jedynie prawidtowe rozwigzania.

30
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Rysunek 4.1: Poréwnanie dziatania AG i RPG

Giéwnym problemem w RPG jest wigc odpowiednie zdefiniowanie funkcji mapujacej, ktéra
bedzie mogta konstruowaé zawsze prawidtowe rozwiazanie. Podstawowa réznica pomigdzy AG
i RPG jest to, ze RPG optymalizuje w procesie ewolucji metod¢ rozwigzania problemu, podczas
gdy AG optymalizuje samo rozwiazanie problemu. Inaczej méwiac w AG optymalizowany jest
genotyp, w ktérym geny reprezentuja poszczegdllne cechy rozwigzania, zatem nie wszystkie
kombinacje tych cech moga stanowi¢ poprawne rozwiazania. Natomiast w RPG geny reprezen-
tuja kolejne decyzje projektowe, przy czym decyzje sa sformutowane w taki sposéb aby zawsze

prowadzity do skonstruowania poprawnego rozwigzania.

Inspiracja dla RPG jest znany z biologii proces metody syntezy biatek. Informacje opi-

sujace sposOb budowy bialek zapisane sa w DNA (genotyp). Zachodzace w trakcie ewolucji
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zmiany w DNA maja swoje odzwierciedlenie w zbudowanych na ich podstawie biatkach (feno-
typach). Metoda RPG zostata z powodzeniem zastosowana do optymalizacji w wielu dziedzi-
nach [106/ 70], gdzie uzyskane wyniki sa konkurencyjne wzgledem rozwigzan wytworzonych
przez cztowieka [107]]. Wysoka wydajnoS¢ metod optymalizacyjnych opartych na RPG zostata
wykazana rowniez dla problemu jednoczesnego projektowania sprzgtu i oprogramowania [71]],

czy minimalizacji kosztu w chmurach obliczeniowych czasu rzeczywistego [44]].

4.2 Specyfikacja zalozen dla syntezy ZOS CR

Przed przystapieniem do wykonania szeregowania zadan, konieczne jest okreslenie relacji
kolejnosciowych pomigdzy zadaniami oraz biblioteki zasobéw, przy pomocy ktérych zadania

beda wykonywane. Obydwa zagadnienia zostanag oméwione w ponizszych podrozdziatach.

4.2.1 Graf zadan

Zwykle w systemach wbudowanych kolejno§¢ wykonywania zadan nie jest catkowicie
dowolna. Wynik dziatania czg$ci zadann moze stanowi¢ dane wejSciowe dla zadan kolejnych.
Kolejno$¢ zadan moze tez wynika¢ z wymagan zewngtrznych, gdzie jedno z zadan moze sterowaé
urzadzeniem zewnetrznym, podczas gdy kolejne zadanie moze analizowac jego odpowiedz.

Specyfikacja oprogramowania dla systemu wbudowanego zwykle podawana jest w formie
zbioru komunikujacych si¢ ze soba zadan (proceséw). W celu umozliwienia statycznego uszere-
gowania zadan, konieczne jest wyspecyfikowanie zaleznosci pomigdzy zadaniami, opisujacych
mechanizmy synchronizacji i komunikacji. Do tego celu powszechnie stosowane sa Grafy Zadan
(GZ) [108| [71]. Przyktadowy GZ przedstawiono na Rysunku [4.2]

Czgsto spotykanym rozwiazaniem jest dodawanie do GZ dwéch zadan pustych (ang. dummy
tasks), stuzacych do okreslenia punktu startowego (korzen ,,S”) i koncowego (lis¢ ,,K) opi-
sywanego programu. Kazdy pozostaty wezel odpowiada zadaniu do wykonania. Jezeli do
uruchomienia danego zadania wymagane jest zakonczenie zadania poprzedniego, to w GZ
zadania te faczone sg krawgdzia skierowang od zadania poprzedniego do nastgpnego. Krawedzie
w grafie moga mie¢ wagi okreSlajace wielko$¢ transmisji danych migdzy zadaniami. W pracy
zaktada si¢ architektury ze wspd6lng pamigcia, zatem transmisje danych nie wystgpuja i beda
pomijane w GZ. W kolejnym kroku, kazdemu zadaniu nadawany jest identyfikator. Zadania

wzdtuz pierwszej Sciezki GZ otrzymuja kolejne identyfikatory. Po osiagnigci liScia, nadawanie
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kolejnych identyfikatoréw jest kontynuowane od korzenia wzdluz kolejnej Sciezki, pomijajac
jedynie te zadania, ktére maja juz przypisany identyfikator. Schemat ten jest powtarzany do
czasu nadania identyfikatorow wszystkim zadaniom. Taki spos6b nadawania identyfikatoréw
jest zwiazany z chromosomem-tablica, opisanym w podrozdziale 4.3.2] oraz wykorzystywaniem
identyfikatoréw jako priorytetéw, opisanych w podrozdziale [5.2] Spis zadan uporzadkowany
wedtug identyfikatoréw, bedzie w dalszej czgsci pracy nazywany Lista Zadan. Oprécz GZ,
specyfikacja oprogramowania powinna okreslac limit czasu, w jakim wszystkie zadania maja
zostac wykonaneﬂ W GZ nie okresla si¢ informacji, takich jak czas realizacji zadania, koszt
energetyczny czy czas transmisji danych, gdyz zaleza one od dostgpnych zasobéw, opisanych w

podrozdziale 4.2.2)

Rysunek 4.2: Przyktadowy Graf Zadan

4.2.2 Zasoby

Zadania wykonywane sa przez zasoby obliczeniowe, takie jak rdzenie procesora czy koproce-

sory. Sa wigc odnawialne, jednakze dostgpne w ograniczonej liczbie. Mozna réwniez podzieli¢

'Podanie limitu czasu dla catego programu ma na celu pozostawienie jak najwiekszej swobody konstruowania
rozwiazania, poprzez opisywana metode. W trakcie jej wykonywania, obliczane sa réwniez indywidualne limity
czasu pracy dla poszczegélnych zadan. Dlatego w razie potrzeby, czasy te mozna poda¢ indywidualnie. Przyktad:
konieczno$¢ wystania odpowiedniej informacji do urzadzenia zewngtrznego w okreslonym czasie od rozpoczgcia

dzialania aplikacji.
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Tablica 4.1: Przyktadowe zestawienie zadan, zasobow, czaséw realizacji zadan i generowanych

przez nie kosztow energetycznych.

Zadanie # | Zasob # | Czas wykonania [ns] | Koszt energetyczny wykonania [mJ]
1 0 537 5
1 1 537 5
1 2 583 4
1 3 583 4
1 4 628 4
1 5 628 4
1 6 671 3
1 7 671 3
2 0 1072 11
6 7 1760 10

je na zasoby ogdlnego przeznaczenia, mogace wykona¢ dowolne zadanie, oraz wyspecjalizo-
wane do wykonania tylko okreslonych zadani. To samo zadanie, na jednych zasobach powoduje
wigksze, a na innych mniejsze zuzycie energii (koszt energetyczny). Jednoczes$nie, na zasobach
energooszczednych, dane zadanie zawsze jest wykonywane przez dluzszy czas, niz na zasobach
energochtonnych. Czasy wykonania mozna uzyskac¢ empirycznie lub na podstawie oszacowan.
Przyktadowe zestawienie opisywanych czasow 1 kosztéw przedstawione jest w Tablicy

W niniejszej pracy przyjeto zalozenie, ze oprogramowanie bedzie wykonywane na architek-
turze, gdzie wszystkie zadania sa zapisywane w pamigci wspoldzielonej przez wszystkie rdzenie
procesora. Czas potrzebny na wczytanie 1 zapisanie danych jest wigec wkalkulowany w czas
realizacji zadania przez dany zasob. Dlatego nie wystgpuja tu dodatkowe czasy przenoszenia
danych pomigdzy zasobami. W przypadku wybrania innej architektury, np. o niejednolitym
dostepie do pamigci (ang. non-uniform memory access), konieczne byloby przygotowanie tablicy
z czasami przenoszenia zadalﬂ Czasy te bylyby dodawane do czaséw z Tablicy 4.1| w przypadku
zmiany zasobu.

Kolejnym przyjetym zatozeniem jest sposob szeregowania zadan, ktory zostanie przedsta-

wiony na przykladzie szeregowania zadan dla systemu opartego o procesor sktadajacy si¢ z kilku

2Tablica taka mogtaby mie¢ nastgpujace kolumny: ,,Zadanie”, ,,Z Zasobu”, ,,Do Zasobu”, ,,Czas Wykonywania”.
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rodzajéw rdzeni: od wysokowydajnych, umozliwiajacych szybsze wykonanie zadania, jednocze-
$nie powodujacych wigksze zuzycie energii, poprzez wolniejsze, ale bardziej energooszczgdne,
az do rdzeni szczeg6lnie energooszczednych, wykonujacych zadania w stosunkowo najdtuzszym

czasie, zuzywajac lacznie najmniej energii.

4.2.3 Kryteria optymalizacji

Cel optymalizacji zalezy od zatozen projektowych, jakie ten system powinien spetniaé.

Przyktadowymi celami optymalizacji, moga by¢:
e koszt budowy projektu, tak aby gotowy produkt byt jak najtaniszy,

e szybkos¢, z jaka wykonywane sa zadania, aby realizacja calego programu byta jak najkrét-

sza,
e pobdr energii, jaki jest generowany przez zasoby, podczas wykonywania zadan.

Ograniczanie poboru energii jest istotne z wielu powodéw. Jednym z nich, jest zmniejszanie
ciepla wydzielanego przez urzadzenie. Jest to zwiazane z uzyskaniem odpowiedniej wydajnosci
czeSci sprzetowej systemu. Innym jest zaoszczedzenie energii. Cel ten ma tez szczegllne
znaczenie, gdy urzadzenie zasilane jest z ograniczonego Zrddla zasilania, np. z baterii. Poszuki-
wany jest wowczas system, ktory realizuje wszystkie zadania w okreslonym czasie, ale zuzywa
mozliwie jak najmniej energii elektrycznej. Ten przypadek bedzie uzywany jako przyktadowy

cel optymalizacji w dalszej czgsci niniejszej pracy.

4.3 Reprezentacja problemu szeregowania zadan

W celu optymalizacji szeregowania zadan z wykorzystaniem RPG nalezy zdefiniowac naste-

pujace komponenty:
e mozliwe typy gendw reprezentujace rézne strategie szeregowania i alokacji zasobow,
e budowg genotypu i sposob dziatania operatoréw genetycznych,
e funkcj¢ mapowania genotypu w fenotyp,

e metodg¢ oceny jakoSci rozwiazania.
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Nastepnie nalezy dostroi¢ metodg, poprzez dobér odpowiednich parametréw ewolucji: wielko$¢

pokolenia, liczbg mutacji, krzyzowan i reprodukcji oraz okresli¢ miarg¢ oceny osobnikéw.

4.3.1 Strategie Alokacji i Szeregowania Zadan

Poniewaz jednym z gtéwnych kryteriéw optymalizacji jest minimalizacja energochtonnosci
(kosztu energetycznego) calego rozwiazania, dlatego jako jedng ze strategii alokacji przyjeto
wybor jak najbardziej energooszczednego zasobu. Uzywanie jedynie tej strategii, moze jednak
prowadzi¢ do przekroczenia czasu wykonania catego programu. Dlatego dla zbilansowania tego
zjawiska, uwzgledniono réwniez strategi¢ wybierajaca zasob jak najbardziej wydajny. W celu
umozliwienia zrbwnowazonej optymalizacji szybkosci i poboru energii, kolejna strategia jest
wybranie zasobu o jak najmniejszym iloczynie czasu i kosztu energetycznego. Jej zadaniem jest
umozliwienie tworzenia systemu w oparciu o zasoby o mozliwie najlepszej relacji wydajnosci
do energochtonnosci (kosztu energetycznego).

Juz w trakcie pierwszych badan [47] zostalo zauwazone, ze powyzsza lista strategii jest
zdecydowanie niewystarczajaca w przypadku wielu dostgpnych typéw zasobdéw 1 ma bardzo
ograniczone mozliwosci przyporzadkowan zadan do zasobow. Dlatego uwzgledniona zostata
roOwniez strategia polegajaca na bezposrednim wskazywaniu, ktéry z zasobow ma zosta¢ uzyty
do realizacji danego zadania. Informacja ta przechowywana jest w genotypie kazdego osobnika
jako gen w osobnym chromosomie. Chromosom ten zrealizowany jest jako tablica 1 podlega
klasycznym regutom podczas krzyzowania i mutacji. W ten spos6b mozliwe jest okreSlenie
w genotypie dowolnego przydzielenia zadania do zasobu. Chromosom doktadniej oméwiony
zostanie w Podrozdziale Powyzsza strategia ma wigc zupetnie odmienny sposéb wyboru
zasobu dla danego zadania, w poréwnaniu z pozostalymi strategiami. Moze to by¢ Zrédlem
problemu, jezeli przydzielony przez ta strategi¢ zaséb powoduje naruszenie ograniczen. Na
etapie mapowania genotypu w fenotyp, konieczne jest wowczas wybranie innego zasobu. Po-
czatkowo, do rozwigzania tego problemu, zastosowana zostala strategia ,,Zasob najszybszy” [47/]].
Jednakze zauwazono wtedy, ze zadania nie sa rozdzielane réwnomiernie pomigdzy zasobami.
Okazalo sig¢, ze poniewaz cz¢$¢ zasobéw moze by¢ taka sama (np. rdzenie o wysokiej wydaj-
nosci), w przypadku wybrania strategii ,,zaséb jak najbardziej wydajny” czegsto wiele zadan
byto planowanych do wykonania z uzyciem tego samego zasobu, nawet, jezeli dane zadania
mozna bylo wykonywaé rownolegle. Dlatego pula strategii rozszerzona zostata o jeszcze dwie

dodatkowe: ,,Zaséb najszybciej rozpoczynajacy wykonywanie zadania” 1 ,,Zasob najszybciej
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Tablica 4.2: Strategie przyporzadkowania zadan

Strategia

a. Zasob jak najbardziej wydajny

b. Zaséb o najnizszym koszcie energetycznym

c. Zaséb o najnizszej wartosci iloczynu czasu i kosztu energetycznego
d. Zaséb okreslony przez gen w osobnym chromosomie

e. Zasob najszybciej rozpoczynajacy wykonywanie zadania

f. Zaso6b najszybciej koniczacy wykonywanie zadania

g. Zasob najbardziej wydajny energetycznie sposrdd zasobdw najszybciej rozpoczy-

najacych wykonywanie zadania.

koniczacy wykonywanie zadania”. Obie strategie przypominaja strategi¢ ,,Zasob najszybszy”,
gdyz jako kryterium wykorzystywany jest czas. W przeciwienstwie jednak do niej, obie strategie
uwzgledniaja juz istniejace przydzialy zadan do zasobow. Jezeli mozliwe jest wykonanie danego
zadania réwnolegle z innym, to wybierany jest ten zaséb, ktéry zacznie realizowaé dane zadanie
najszybciej (np. bo nie byt wczesniej zajety) lub ktéry bedzie mégt wykonac¢ dane zadanie
najszybciej (np. bo jest wystarczajaco wydajny). Poniewaz obie strategie moga nadmiernie
faworyzowaé rozwiazania szybsze, ale bardziej energochtonne, dlatego do puli strategii dota-
czona zostala strategia polegajaca na wybraniu najbardziej energooszczgdnego zasobu sposréd
zasobow, ktére moga rozpoczac realizacj¢ danego zadania najwczesniej.

Spis wszystkich strategii wykorzystanych w niniejszej pracy zamieszczony zostat w tabeli[4.2]
Nalezy zauwazy¢, ze wybor zasobu do realizacji zadania uzalezniony jest nie tylko od danej
strategii, ale rowniez dostepnosci zasobu 1 mozliwoSci realizacji zadania przez dany zaséb. W
trakcie inicjalizacji RPG, prawdopodobiefistwo wylosowania kazdej ze strategii do pierwszego
pokolenia jest takie samo. Do ustalenia kolejnosci wykonywanych zadan zastosowano LLF, w
sposob opisany w Podrozdziale Szeregowanie LLF zostato wybrane ze wzgledu na duza

efektywnos¢ tego algorytmu.

4.3.2 Genotyp i Fenotyp

Genotyp jest opisem okreslajacym w jaki sposéb ma zostaé zbudowane rozwigzanie, tzn.

fenotyp. W prezentowanej metodzie, genotyp sktada si¢ z dwoch chromosoméw. Pierwszy z
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nich ma form¢ drzewa binarnego przechowujacego informacje o sposobie przypisywania zadan
do zasob6éw (Tabela #.2) [71, 47]. Forma ta zostata przyjeta, aby proces decyzyjny metody
budowy rozwigzania (fenotypu) zdefiniowaé jako sekwencjg¢ jak najprostszych wyboréw. Kazdy
z weztéw wewnetrznych, dzieli Listg zadan na dwie czgSci, ktére rozdziela pomigdzy wezty
potomne. Strategia alokacji zasobu dla danego zadania okre$lona jest w liSciach. Mechanizm ten
zostanie szerzej oméwiony w podrozdziale 4.3.3] Budowa wszystkich weztéw sktadajacych sie
na genotyp jest taka sama 1 przedstawiona jest na Rysunku 4.3| Jezeli pierwsze pole w wezle
czyKoricowy ma ustawiong wartoS¢ prawda, oznacza to, ze taki wezet traktowany jest tak jak
lié Skutkiem tego, do okreslenia strategii przydzialu zadan do zasobéw wykorzystywana jest
informacja zapisana w wezle w polu strategia. Pole to przechowuje identyfikator wylacznie
jednej ze strategii wymienionej w Tabeli 4.2] Warto$¢ pozostatych pdl jest wtedy pomijana.
Jezeli jednak wartosci pola czyKoricowy wynosi fatsz, to powoduje to pominigcie wartosci
pola strategia podczas mapowania genotypu w fenotyp. Jednoczes$nie, pola nastgpnyPrawy
1 nastgpnyLewy musza wtedy przechowywac wskazniki na wezty potomne, ktére w razie ich
braku, nalezy utworzy¢. Wartos¢ pola miejsceCigcia dzieli przypisany do danego we¢zta fragment
Listy Zadan na dwie czgsci, ktore zostang przekazane odpowiednio do prawego i lewego wezta
potomnego. Pole miejsceCigcia przechowuje nieujemna liczbg catkowita, nie wigksza niz liczba

zadan z Listy Zadan.

czyKoricowy: bool

miejsceCigcia: int

sirategio: char | “nastepnyPrawy: Wezet

*nastepnyLewy: Wezet

Rysunek 4.3: Wezet uzyty do budowy genotypu.

Podczas inicjalizacji w metodzie RPG losowane jest pierwsze pokolenie. Poczatkowo,

w chromosomie-drzewie, nieznana jest optymalna struktura i rozmiar drzewa, gdyz jest to

3Pole to zostato wprowadzone w celu utatwienia implementacji i zapamigtywania potomkéw danego wezta

podczas mutacji, opisanej w dalszej czgsci podrozdziatu. Liscie zawsze sa weztami koficowymi.
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posredni cel optymalizacjﬂ Dlatego liczba wgztéw chromosomu-drzewa dla kazdego osobnika

z pierwszego pokolenia jest losowana. Metoda generowania chromosomu-drzewa w pierwszym

pokoleniu opisana zostata jako Algorytm

Algorytm 1 Losowanie chromosomu-drzewa.

Wejscie: const int n := LiczbaZadari,

1:

2:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

var int ileDoDodania := losuj(0...n—1);

Zaalokuj pamig¢ na pierwszy wezel;

: Wylosuj wartos¢ dla pol strategia 1 miejsceCigcia

Pole czyKoricowy:=fatsz;

: Zaalokuj pamig¢ dla nastgpnych dwoch weztow;

: Wskazniki do nowych weztéw umies¢ w polach nastepnyPrawy i nastepnyLewy wezta

pierwszego;

: W nowych weztach pole czyKoricowy:=prawda;

: W nowych weztach wylosuj wartos$¢ dla pél strategia i miejsceCigcia

while ileDoDodania > 0 do
Wylosuj lis¢, do ktérego dotaczone beda wezty potomne.
W wylosowanym lisciu pole czyKoricowy:=fatsz;
Zaalokuj pamigc¢ dla nastgpnych dwéch weztéw;
Wskazniki do nowych weztéw umies$¢ w polach nastegpnyPrawy 1 nastepnyLewy wylo-
sowanego liscia;
W nowych weztach pole czyKoricowy:=prawda;
W nowych weztach wylosuj wartos¢ dla pdl strategia i miejsceCigcia;
ileDoDodoania := IleDoDodania — 2;

end while

Ostateczna struktura i rozmiar drzewa w chromosomie, tworzona jest dopiero w trakcie

ewolucji. Na skutek dziatania operatoréw ,,mutacja” i ,krzyzowanie” (opisanych w dalszej

czgSci podrozdziatu), chromosom-drzewo jest modyfikowany poprzez wprowadzanie nowych

galezi, usuwanie starych, zmiang strategii wyboru zasobéw oraz zmiang zakresu zadan z listy

zadan, ktorych zasady przydziatu zadan do zasobow opisywane sa przez dany wezel. W trakcie

badan wykonywanych w ramach dotychczasowych prac zaobserwowano, ze chromosom-drzewo

4Gtéwnym celem jest znalezienie algorytmu generowania najlepszego rozwiazania. Jest to jednak osiagane

poprzez modyfikowanie struktury chromosomu-drzewa.
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rozwija si¢ bardzo szybko i po kilku pokoleniach jego wysoko$¢ moze by¢ kilkukrotnie wigksza.
Prowadzi¢ to moze do sytuacji, gdy znaczna czgs$¢ galezi w chromosomie-drzewie nie opisuje
juz strategii przydziatu dla ktéregokolwiek zadania. Dlatego w celu przeciwdziatania temu
zjawisku, osobniki o wyraznie za duzym chromosomie-drzewie moga mie¢ obnizang wartos¢
funkcji dopasowania (Podrozdziat4.3.4) proporcjonalnie do rozmiaru drzewa.

Drugim chromosomem w genotypie jest tablica, ktérej indeksy odpowiadaja numerom zadan
z Listy Zadan. Konsekwencja przyjetej zasady nadawania identyfikatorow, opisanej w (4.2.1
zadania sasiadujace ze soba w GZ, najczeécief] sasiaduja tez w chromosomie-tablicy. Jezeli dla
danego zadania ma zosta¢ zaalokowany zaséb w oparciu o strategi¢: ,,Zasob okreslony przez
gen w osobnym chromosomie”, to informacja ta, zapisana jako liczba-identyfikator zasobu,
odczytywana jest z odpowiedniego pola chromosomu-tablicy. W czasie inicjalizacji pierwszego
pokolenia, wartosci tablicy sa losowane z puli istniejacych identyfikatoréw zasobdow.

Przykladowy genotyp i wygenerowany na jego podstawie harmonogram-fenotyp, dla grafu

zadan z Rysunku [4.2]i biblioteki zasobéw z Tablicy |.1] zaprezentowany zostat na Rysunku 4.4
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Rysunek 4.4: Przyklad genotypu(a) i wygenerowanego z niego fenotypu (b)

Genotypy moga by¢ poddawane trzem operacjom genetycznym: ,,reprodukc;ji”’, ,,mutacji”

>Jezeli zadanie ma wigcej niz jeden nastepnik, to tylko jeden z nich sasiaduje w chromosomie-tablicy z danym

zadaniem.
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1 ,,krzyzowaniu”. Danymi wejSciowymi sa osobniki (a doktadniej ich genotypy) wybrane z
biezacego pokolenia przy uzyciu metody selekcji, opisanej w Podrozdziale {.3.4 Wynikiem
operacji genetycznych sg osobniki potomne, reprezentowane przez ich genotypy, ktore umiesz-
czane s3 w nowo tworzonym pokoleniu. Bazujac na znanej z biologii ,,Chromosomowej Teorii
Dziedzicznos$ci” zalozono, ze stosowanie operatoréw genetycznych na genotypach realizowane
jest jako stosowanie tych operatorow bezposrednio na kazdym chromosomie z osobna (,,mutacja”
1 ,,reprodukcja”) lub na odpowiadajacych sobie chromosomach (w przypadku ,.krzyzowania™).
W przypadku chromosomu-drzewa, ,,mutacja” umozliwia wprowadzanie zmian wlasciwosci
wezla. Przyktadowo, wezet koricowy (w tym 1i$¢) moze stac si¢ weztem wewn@trznyrrﬂ a korzen
weztem koncowym. ,,Mutacja” odbywa si¢ tu w kilku etapach. W pierwszym, losowany jest
wezel, dla ktérego ma nastapi¢ mutacja. W drugim, losowana jest odpowiedzZ na pytanie: ,,Czy
ma nastapi¢ zmiana wezta koncowego na wewnetrzny lub odwrotnie?”. Kolejny etap zalezy od

aktualnego stanu wylosowanego wezta:

e Jezeli wezet jest koficowy, a zamiana ma nastapic, to pole czyKoricowy otrzymuje warto$¢
fatsz. Jezeli pola wezta nastgpnyPrawy lub nastgpnyLewy sa réwne NULL, to tworzone sa

w te miejsca dwa nowe liscie z losowo wybranymi warto$ciami dla pdl strategia.

e Jezeli wezet jest koficowy, a zamiany ma nie by¢, to dla pola strategia losowana jest nowa

wartoSc.

e Jezeli wezet nie jest koncowy, a zamiana ma nastapié, to pole czyKoricowy otrzymuje
wartos¢ prawda. Nastgpniki tego wezta nie sa jednak usuwane, a zapamigtywane. W
przypadku ponownej zamiany wezta koncowego w wezet wewnetrzny, wartosSci nastep-
nikéw sa przywracane. Rozwigzanie to wprowadzono, poniewaz spodziewano si¢, ze
tworzenie nowych weztéw potomnych za kazdym razem moze powodowac uzyskanie
najlepszego osobnika jako wynik przypadkowego wylosowania, a nie efekt dziatania

operatora krzyzowania.

e Jezeli wezet nie jest koricowy, a zamiany ma nie by¢, to losowo wybierane jest jedno
z pol: miejsceCigcia, nastepnyLewy lub nastegpnyPrawy. Jezeli wybrane zostanie pole
miejsceCigcia, to losowana jest dla niego nowa warto$s¢. W przypadku wyboru jednego z

nastepnikdw, wykonywana jest na nim ,,mutacja’.

oW przypadku lisci, utworzeni zostana nastepnicy.
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Dla drugiego chromosomu-tablicy, mutacja przebiega w sposéb standardowy [S9], z zastrzeze-
niem, ze wartosci sa z okreslonego zakresu. Polega on na wylosowaniu jednego pola w tablicy,
ktéremu nadana zostanie nowa, losowa warto$¢, bedaca identyfikatorem istniejacego zasobu.
Krzyzowanie jest uzywane do tworzenia nowych osobnikéw potomnych poprzez wymiang
informacji pomigdzy osobnikami rodzicielskimi. W przypadku chromosomu-drzewa, operator
ten rozpoczyna swoje dzialanie od wylosowania miejsc przecigcia, w ktérych nastapi wymiana
informacji. Nastgpnie odcigte czgsci chromosomu-drzewa przenoszone sa pomigdzy osobnikami.
W wyniku dziatania tego operatora powstaja dwa nowe osobniki. Uproszczony przyktad dziatania
operatora krzyzowania przedstawiono na Rysunku {.5] W przypadku chromosomu-tablicy,
krzyzowanie rowniez przebiega w sposéb standardowy [59]]. Polega ono na wylosowaniu jednego
wspolnego miejsca przecigcia dla obydwu tablic w osobnikach rodzicielskich, a nastgpnie
wymianie zawartoSci tablic pomigdzy osobnikami od miejsca przecigcia do korca tablicy.

0 Miejsce
.+ Ciecia

VIE AV L5 4

Rysunek 4.5: Przyktad krzyzowania chromosoméw-drzew.

4.3.3 Mapowanie Genotypu w Fenotyp

Pierwszym etapem mapowania genotypu w fenotyp jest przypisanie do kazdego zadania

strategii, przy pomocy ktorej wybrany zostanie dla niej zaséb. Etap ten zilustrowany zostat
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na Rysunku 4.6l Przedstawiony zostat tu przypadek programu sktadajacego si¢ z 6 zadan. Z
lewej strony, przedstawiony zostal przyktadowy chromosom-drzewo i chromosom-tablica. Po
prawej stronie znajduje si¢ Lista Zadan. Rozpoczynajac przypisywanie strategii do zadan, zadne
podzialy ani strategie nie sa jeszcze przypisane (rysunek przedstawia etap koncowy). Wezet
0 dzieli Listg Zadan na dwie czgsci: {1,2,3} 1 {4,5,6}, poniewaz wezet 0, ktéry jest pierwszy,
otrzymuje do podziatu calg Lista Zadan, za$ pole miejsceCigcia wezta O wynosi 3. Miejsce
cigcia liczone jest bowiem wzgledem poczatku tej czgsci Listy Zadan, ktdra opisywana jest przez
dany wezel. Pierwsza czg$¢ Listy Zadan jest dzielona przez wezet 2. na kolejne dwie czgsSci. W
pierwszej z nich znajduje si¢ jedynie zadanie 1. Zadania 2. i 3. naleza do drugiego zbioru, ktéry
dzielony jest po raz kolejny, tym razem przez wezet 3. Poniewaz parametr miejsceCigcia wezta
3. wynosi 4. oznacza to, ze zadania powinny by¢ podzielone na grupy od 2. do 5. i reszta zadan.
Jednak zadania 5. 1 6. sa poza zakresem przypisanym do wezta 1. Dlatego jest tylko jedna grupa

zadan {2, 3} przypisanych do wezta 5.

4 1 2 3:4 5 6
d c c!a a a
3 €------- > | €-------- >
2 0:mC=3 !1:strategia =2’
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Rysunek 4.6: Pierwszy etap mapowania genotypu w fenotyp.

W drugim kroku, do ustalenia kolejnosci dodawania zadan do harmonogramu stosuje si¢
LLF [109,[78]. Algorytm wybiera te zadania, ktérym pozostalo najmniej zapasu czasowego do
zadanego limitu czasu. W niniejszej pracy zalozono, ze dany bedzie jedynie limit na realizacj¢
calego programu, a nie poszczeg6lnych zadan. Oznacza to, ze limity czasowe poszczegélnych za-
dan musza zosta¢ ustalone w oparciu o zaleznos$ci czasowe pomigedzy poszczegdélnymi zadaniami.
Umozliwia to wigksza elastyczno$¢ podczas uktadania harmonogramu. Poniewaz na poczatku
drugiego kroku nieznane sa limity czasowe poszczegdlnych zadan, dlatego luz czasowy liczony
bedzie jako réznica pomigdzy limitem czasu catego programu, a czasem zakonczenia danego
zadania na najszybszym zasobie. Proces nadawania priorytetdw opisany jest przy pomocy

Algorytmu 2] W pracy zatozono, ze priorytety dla poszczegdlnych zadan przypisywane sq raz i
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Algorytm 2 Obliczanie priorytetéw dodawania zadan do harmonogramu.

Wejscie: ListaZadan;
1: var int priorytet := 1;
2: while Czy sa zadania bez priorytetow? do

3: for all Zadanie do

4: if Zadanie nie ma priorytetu then
5: if Zadanie nie ma poprzednikéw bez priorytetu then
6: sprawdZ, kiedy zadanie moze si¢ rozpoczaC (czyli, kiedy konczy si¢

wykonywane wszystkich poprzednikéw);

7: sprawdz, kiedy mogloby si¢ zakonczy¢ wykonywanie zadania na najszyb-

szym dostgpnym zasobie;

8: oblicz luz czasowy;
9: end if
10: end if
11: end for
12: sposrdd zadan z obliczonymi luzami czasowymi wybierz to, ktére ma najmniejszy luz;
13: wybranemu zadaniu przypisz aktualny priorytet;

14: priorytet + +;
15: usun wszystkie obliczone luzy czasowe;

16: end while

nie s juz zmieniane podczas ewolucji. Wynika to z celu niniejszej pracy, gdzie skupiono si¢ na
wlasciwosciach samoadaptacyjnych systemow i na sposobie ich ocenyﬂ

Przyjecie jednego ograniczenia czasowego nie jest jednak problemem, jezeli projektant
zna ograniczenia czasowe poszczegllnych zadan. W takiej sytuacji, metod¢ mozna tatwo
rozszerzy¢ na takie przypadki. W opisywanej powyzej procedurze nadawania priorytetéw, nalezy
oblicza¢ luz czasowy wzgledem ograniczenia czasowego danego zadania. Nie ma potrzeby tez
wyznaczania ograniczen czasowych dla poszczegdlnych zadan, gdyz w takim przypadku sa one
juz znane.

Wracajac jednak do ogdlnego przypadku, gdy nie znane sg ograniczenia czasowe poszczegol-

"Dlatego nie rozwazano innych wariantéw nadawania priorytetéw, w tym ich dynamicznej zmiany w trakcie

dzialania programu, co pozostawiono jako jeden z kierunkéw dalszych badan.
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nych zadan, po nadaniu wszystkim zadaniom priorytetéw, konieczne jest obliczenie ograniczen
czasowych dla kazdego zadania. W niniejszej pracy zalozono, ze projektowany jest system czasu
rzeczywistego typu twardego i nalezy zapewni¢ zakonczenie wykonywania kazdego zadania, a
w efekcie catego programu, w zadanym czasie. W celu wyznaczenia wspomnianych ograniczen
czasowych, proponuje si¢ metodg polegajaca na wykonaniu probnego uszeregowania. Polega ono
na dodawaniu do harmonogramu kolejnych zadan, zgodnie z przypisanymi do nich priorytetami.
Do wykonania danego zadania, wybierany jest ten zasob, ktéry w danej chwiliﬂ moze dane
zadanie zrealizowa¢ w najkrétszym czasie. Takie postgpowanie przy generowaniu harmonogram

przypomina dziatanie algorytmu LLF [78]], co realizowane jest w nastgpujacy sposéb:

1. Wybierany jest proces o najwyzszym priorytecie 1 przydzielany jest do jego realizacji

zasob, ktory dane zadanie moze ukonczy¢ w najkrétszym czasie.

2. Sposréd zadan, ktérych poprzednicy sa juz dodani do harmonogramu (lub nie ma ich, jak

w przypadku korzenia), wybierane jest zadanie o najwyzszym priorytecie.

3. Sprawdzane sa czasy zakonczenia zadan-poprzednikow. Najpdzniejszy z tych czaséw okre-
Sla, kiedy najwczesniej mozna doda¢ wybrane zadanie do harmonogramu. W przypadku

korzeni, czas ten wynosi 0.

4. Uwzgledniajac czas z punktu poprzedniego, oraz czasy, w jakim zasoby zostaja zwolnione
przez zadania umieszczone juz w harmonogramie, wybierany jest zaséb, na ktérym zadanie

zostanie zakoriczone najwczesnie;j.

5. Jezeli w harmonogramie pozostaja jeszcze zadania nieumieszczone, nalezy wroci¢ do

punktu 2.

Znajac czasy rozpoczecia i zakonczenia poszczegdlnych zadan w wygenerowanym powyzej
harmonogramie oraz limit czasu dziatania catej aplikacji, mozliwe jest wyliczenie ograniczen
czasowych poszczeg6lnych zadan. Jezeli czas dziatania utworzonego powyzej harmonogramu
jest dtuzszy niz zaktadany limit czasu, to funkcja mapujaca genotyp w fenotyp nie bedzie zdolna
do utworzenia poprawnego harmonogramu. Sposéb wyliczenia limitéw czasowych zaprezen-
towano jako Algorytm 3] Jako dane wejSciowe przyjmuje on harmonogram wygenerowany
wedtug powyzszego opisu, Limit Czasu wykonania catego harmonogramu i liczbe zadan do

zrealizowania. Warto$cia zwracang jest tablica zawierajaca czasy, do ktérych dane zadanie musi

8Inne, szybsze zasoby moga byé w tym czasie wykorzystywane do realizacji innych zadan.

45



zostac zrealizowane. Jezeli w tablicy tej znajdujq si¢ wartoSci —1, oznacza to, ze limit czasu jest

zbyt krotki.

Algorytm 3 Obliczanie limitéw czasowych poszczegdlnych zadan.

Wejscie: harmonogramProbny H, ttime LimitCzasu, Integer liczbaZadan;
1: var ttime limitCzasuZadania[], var ttime d, Integer zadanie;
2: for zadanie := 1 to LiczbaZadan do
3: limitCzasuZadania(zadanie] := —1;
4. end for
5: d := LimitCzasu — H .czasWykonaniaCategoHarmonogramu();

6: if d > 0 then

7: for zadanie := 1 to LiczbaZadan do
8: limitCzasuZadaniazadanie] *= H [zadanie|.czasZakoticzenia + d;
9: end for

10: end if

11: return limitCzasuZadania;

Po wykonaniu powyzszych czynnosci inicjalizacyjnych, mozna przejS¢ do procedury mapo-
wania. W jej pierwszym kroku wybierane jest zadanie o najwyzszym priorytecie. Na podstawie
przypisanej do niego strategii wybierany jest zaséb, ktéry ma by¢ uzyty do jego wykonania.
Jezeli taki wybor nie powoduje przekroczenia ograniczenia czasowego danego zadanieﬂ to takie
przypisanie dodawane jest do harmonogramu. Jezeli jednak prowadzitoby to do naruszenia
ograniczen czasowych, dla danego zadania wybierany jest zasob, ktéry jako kolejny spetnia
dang strategi¢ alokacji. Jezeli wybranie kazdego zasobu powoduje przekroczenie limitu czasu, to
nalezy powrdéci€ do poprzednio dodanego do harmonogramu zadania i zmieni¢ zas6b wybrany
do jego wykonania, réwniez na ten, ktory jako kolejny spetnia dang strategi¢ alokacji. Jezeli
przyporzadkowanie dowolnego zasobu do zadania bgdacego korzeniem w GZ nie daje mozli-
wosci spelnienia ograniczen czasowych, problem uznaje si¢ za niemozliwy do rozwigzania dla
danego zestawienia biblioteki zasobéw, GZ 1 Limit Czasu wykonania calego harmonogramu.

Analizujac generowanie przedstawionego na Rysunku [@.4b fenotypu, mozna zauwazyc, ze
zadanie 1. zgodnie ze strategiﬂ ,,d”” zostalo wykonane przez zaséb opisany w chromosomie-

tablicy, czyli przez zas6b 4. Kolejne dwa zadania zostaty wykonane przez zasob, ktéry zgodnie ze

Ograniczenia uzyskanego z Algorytmu
10przypisanie strategii zostato przedstawione na Rysunku
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strategia ,,c” oferuje dla tych zadan najlepsza relacj¢ energochtonnosci do wydajnosci. Ostatnie

trzy zadania, zgodnie ze strategia ,,a” zostaly wykonane przy uzyciu najszybszego zasobu.

4.3.4 Funkcja dopasowania

Funkcja dopasowania okreSla cel optymalizacji w RPG. Moze nim by¢ poszukiwanie naj-
mniej energochtonnego rozwiazania przy zatozeniu okreslonego czasu na realizacj¢ zadan lub
poszukiwanie najszybszego rozwiazania przy okreslonej maksymalnej iloSci zuzywanej energii.
W niniejszej pracy rozpatrywany bedzie pierwszy przypadek [[104].

Po ustaleniu kryterium oceny, nalezy wybra¢ metodg¢ selekcji. Popularng metoda jest ruletka,
jednak nie moze ona by¢ wprost stosowana, gdy celem optymalizacji jest minimalizacj danego
kryterium [59], przyktadowo: problem minimalizowania iloSci zuzywanej energii podczas
wykonywania wygenerowanego harmonogramu. Dlatego w niniejszej pracy zastosowano metode
turniejowa [39], ktéra w wyniku przeprowadzonych badan [47] okazala si¢ skuteczniejsza od
pozostalych metod opisanych w [39]. Polega ona na wylosowaniu okres§lonej liczby osobnikéw,
zwanej wielkoScia turnieju. Osobniki sg ze sobg poréwnywane pod wzgledem dopasowania do

okreslonego wczesniej kryterium. Najlepiej dopasowany osobnik jest wybierany.

4.3.5 Parametry sterujace RPG

Podczas ewolucji, nowa populacja tworzona jest poprzez zastosowanie operatoréw genetycz-
nych: reprodukcji, mutacji i krzyzowania. Po ich zastosowaniu na biezacej populacji, uzyskiwana
jest nowa populacja zastgpujaca poprzednia. Przebieg ewolucji kontrolowany jest za pomoca

nastgpujacych parametrow:

e rozmiar populacji: zatozono, ze rozmiar populacji w niniejszej pracy jest zawsze staly.

Nie ma jednej sztywnej wartosci tego parametru dla wszystkich przypadkéw. Wartos¢ ta

"W metodzie ruletki, najpierw liczone jest dopasowanie kazdego osobnika, a nastepnie wszystkie uzyskane
dopasowania sg sumowane. Na umownym ,.,kole ruletki”, kazdy osobnik otrzymuje fragment, ktéry jest wprost
proporcjonalny do ilorazu dopasowania danego osobnika przez sumg¢ wszystkich dopasowan. W przypadku
minimalizacji wartosci kryterium, osobnik lepiej dopasowany otrzymywalby mniejsza czg$¢ kota, przez co malatyby
jego szanse na wybranie do kolejnej generacji. W [S9]] zaproponowano spos6b zamiany kryterium minimalizacji
na maksymalizacj¢. Problemem jest jednak wéwczas wtasciwe okreSlenie statej, dodawanej do funkcji oceny

dopasowania.
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powinna by¢ dobrana z uwzglgdnieniem szacowanej przestrzeni rozwigzan, mocy uzywa-
nej platformy obliczeniowej i czasu, w ktérym oczekiwane jest zakoniczenie poszukiwania

najlepszego rozwigzania.
e rozmiar reprodukcji: liczba osobnikéw utworzona przy pomocy reprodukcji,
e liczba krzyZowan: liczba osobnikdw utworzonych przy pomocy krzyzowania,
e liczba mutacji: liczba osobnikéw utworzonych przy pomocy mutacji

e rozmiar turnieju: liczba osobnikdw wybierana do poréwnania. Im wigkszy rozmiar, tym
silniej premiowane sa lepsze rozwiazania. Im wigksza warto$¢, tym szybsze dzialanie
metody. Warto$¢ zbyt duza moze jednak prowadzi¢ do zatrzymywania si¢ algorytmu w

lokalnym optimum.

Nalezy tez okreslic moment zakonczenia ewolucji. Najczestszym sposobem jest okreSlenie z
gory, po ilu pokoleniach algorytm zostanie zatrzymany. Innym rozwigzaniem jest sprawdzanie,
jak zmienia si¢ najlepszy wynik. Jezeli po z gory okreslonej liczbie pokolen, najlepszy wynik

jest taki sam, to dalsze przetwarzanie algorytmu jest zatrzymywane.
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Rozdziatl 5

Synteza systemow samoadaptacyjnych

Ponizszy rozdziat zawiera opis metody syntezy samoadaptacyjnego oprogramowania syste-
méw wbudowanych czasu rzeczywistego (OSWCRz) z wykorzystaniem RPG. Sktada si¢ on z
trzech czgsci. W pierwszej, opisane sg rodzaje samoadaptacyjnosci analizowane w niniejszej
pracy oraz okreslony zostanie zbidr i format wymaganych danych. Czes¢ druga zawiera opis
metody syntezy OSWCRz. Sposéb oceny utworzonego w ten sposéb oprogramowania zostanie

przedstawiony w czgsci trzecie;j.

5.1 Zalozenia dotyczace samoadaptacyjnych OSWCRz

Model systemu wbudowanego czasu rzeczywistego, stosowany w pracy, sktada si¢ z dwoch
gtéwnych elementéw: oprogramowania podzielonego na zadania do wykonania i elementéw
wykonawczych, ktérymi moga by¢ rdzenie procesora lub dodatkowe jednostki przetwarzajace.
Poszczegolne rdzenie moga charakteryzowac si¢ r6zng wartos$cia parametréw uzytkowych, takich
jak: moc obliczeniowa lub ilo§¢ zuzywanej energii. Stosunek wydajnosSci do energochtonnosci
urzadzen réwniez moze by¢€ rézny, jak np. w procesorach ARM Cortex - technologia big. LITTLE.
W konsekwencji, ten sam proces na jednym rdzeniu moze zosta¢ wykonany w krétszym czasie,
ale zuzywajac wigcej energii, a na drugim wolniej, ale przy zuzyciu mniejszej ilosci energii,
nawet pomimo dtuzszego czasu dzialania. Poszczegdlne rdzenie i jednostki przetwarzajace

stanowig wigc zbidr zasobow, ktére moga wykonywac oprogramowanie.

Definicja 5.1. Zasdb (z;) jest to rdzen procesora lub wyspecjalizowana jednostka obliczeniowa,
ktora moze by¢ uzyta do wykonania zadan. Wszystkie zasoby sktadajq sie na m-elementowy

zbior zasobow Z = {21,220, .-+, Zm }-
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Zasadnicza czgS$¢ systemu samoadaptacyjnego stanowi oprogramowanie. Program, urucho-
miony na platformie sprzgtowej opisanej powyzej, powinien wykonywac si¢ w petli nieskon-
czonej lub by¢ ponownie uruchamiany w chwili zakoficzenia danego cyklu. W projektowanym
systemie czasu rzeczywistego wymagane jest, aby cykl pojedynczego uruchomienia oprogramo-
wania nie trwatl dtuzej, niz zalozona na to maksymalna ilo$¢ czasu. Osiagnaé to mozna poprzez

odpowiednie wykorzystanie zasobdw i ich przydziat do realizacji konkretnych zadan.

Definicja 5.2. Zadanie (e;) jest to czes¢ oprogramowania (proces) przeznaczona do wykonania
przy uzyciu jednego zasobu. Wszystkie zadania sktadajq sie na n-elementowy zbior zadan

(oprogramowanie) E = {ey, e, ...,e, }.

Czas potrzebny na wykonanie danego zadania jest uzalezniony od dwoch elementow. Pierw-
szym jest zasob, przy uzyciu ktérego dane zadanie zostanie wykonane. Czas realizacji danego
zadania moze by¢ wigc krétszy lub dtuzszy, w zaleznoSci od wybranego zasobu. W odréznieniu
od istniejacych metod szeregowania zadan dla OSWCRz w stosowanym modelu zaktada si¢
zmienny czas wykonywania zadan. Rdéznica polega wigc na uwzglednieniu tego, ze na czas
wykonywania zadania wplyw ma réwniez stan warunkow zewnetrznych. W opisywanej metodzie

zatozono, ze znane sa dla danego zadania trzy rodzaje czasow:

Definicja 5.3. Czas przecigtny ( 4 ) jest to najczesciej wystepujqcy czas, przez jaki zadanie e;
moZze byc¢ wykonywane przy uzyciu zasobu zj. Wszystkie czasy przecigtne tworzq skoriczony zbidr

(n x m)-elementowy TP = {1/ 1 12, " l], othm

Definicja 5.4. Czas minimalny (t””” ) jest to najkrotszy czas, przez jaki zadanie e; moZe by¢ wyko-
nywane przy uzyciu zasobu zj.  Wszystkie czasy minimalne tworzq skoriczony zbior

(n x m)-elementowy T™" = {l‘im]",t'flz", ,f,m]m» T -

Definicja 5.5. Czas maksymalny ( tlmj“x ) jest to najdtuiszy czas, przez jaki zadanie e; moze
byc¢ wykonywane przy uzyciu zasobu z;. Wszystkie czasy maksymalne tworzq skoriczony zbior

(n x m)-elementowy T™* = {¢]"* 1 9, ., pmax fmax

11>

Podczas wykonywania zadania, kazdy zas6b zuzywa pewna ilo$¢ energii elektrycznej. Sta-
nowi ona swoisty koszt energetyczny wykonania zadania, ktéry w miar¢ mozliwosci nalezy
minimalizowaé. Mozna to osiagnaé poprzez przenoszenie zadan do zasobéw bardziej ener-
gooszczgdnych. Nalezy jednak pamigtaé, ze moze wydtuzy¢ to czas wykonywania catego
oprogramowania i w skrajnym przypadku, moze prowadzi¢ do przekroczenia limitu czasu jego

pracy (LCP).
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Definicja 5.6. Koszt energetyczny jest to ilos¢ energii elektrycznej zuzywanej podczas wyko-
nywania zadania e; przy uzyciu zasobu z; w czasie tf i Zbiorem Kosztow Energetycznych
C={ci1,c12, .. yCijs <y Cnm } nazywamy skoriczony zbior (n X m)-elementowy ztozony z

Kosztéw Energetycznych c; .

Definicja 5.7. Jednostkowy Koszt Energetyczny jest to ilos¢ energii elektrycznej zuzywanej
podczas wykonywania zadania e; na zasobie z; w danej jednostce czasu. Zbiorem Jednostko-
wych Kosztéw Energetycznych C! = {c{ 71,c{72, -~-7C{, i ...,cim} nazywamy skoviczony zbior (n
X m)-elementowy ztozony z Jednostkowych Kosztow Energetycznych C{, i Jednostkowy Koszt

Energetyczny obliczana jest wedtug Rownania[5.1]

J _Cij
Ci,j =7 (51)
fij

Definicja 5.8. Limit Czasu Pracy (LCP) jest to czas, w jakim oczekiwane jest wykonanie catego

programu dla projektowanego systemu.

W prezentowanej metodzie zatozono, ze Limit Czasu Pracy (Definicja ustalany jest
przez projektanta systemu i podawany jako parametr wejSciowy dla opisywanej metody syntezy
OSWCRz. W niniejszej pracy nie rozwaza si¢ przypadku, gdy wybrane zadanie ma inne
ograniczenie czasowe wynikajace z ograniczen zewngtrznych. Zatozenie to przyjeto w celu
uproszczenia opisu. Nie stanowi ono jednak ograniczenia dla prezentowanej metody. W razie
potrzeby, opisywana metoda umozliwia dodanie takiej informacji. LCP razem z wyznaczonymi
ograniczeniami czasowymi poszczegdlnych zadan oraz GZ sa wykorzystywane do konstruowania
harmonogramu pracy poszczegdlnych zadan, co zostato opisane w Podrozdziale

Aby oceni¢ dziatanie systemu w przypadku wystapienia anomalii czasowych nalezy zbadac
jego mozliwosci samoadaptacyjne wzglgdem zaistniatych anomalii czasowych (krétszych lub
dtuzszych czaséw wykonywania zadan). Punktem wyjscia dla opisywanej metody jest harmono-
gram opracowany w oparciu o czasy przecigtne. Samoadaptacja systemu dla czasow dluzszych
niz przecigtne jest jednak inna niz dla czaséw krétszych od przecigtnych. W pierwszym przy-
padku zadania powinny by¢ przenoszone na zasoby bardziej wydajne w celu skrocenia czasu
wykonywania catego harmonogramu, aby zapewni¢ spetnienie ograniczef czasowych. W drugim
przypadku oczekiwane jest przenoszenie zadani z zasobow szybszych do bardziej energoosz-

czgdnych w celu minimalizacji poboru energii. W zwiazku z tym samoadaptacyjnos$¢ nalezy
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podzieli¢ na dwa rodzaje: Samooptymalizacja Poboru Energii (SPE) oraz Samoadaptacyjnos$¢

Uszeregowania Czasu Rzeczywistego (SURT).

Definicja 5.9. Samooptymalizacja Poboru Energii (SPE) jest to zdolnos¢ systemu do zmniejsza-
nia poboru energii w przypadku, gdy niektore zadania wykonywane sq w krotszym czasie, niz

byto to pierwotnie zaktadane.

Definicja 5.10. Samoadaptacyjnosc¢ Uszeregowania Czasu Rzeczywistego (SURT) jest to zdol-
nos¢ systemu do przeszeregowywania zadan, w przypadku powstania opoznieri czasowych, tak,

aby nie zostat przekroczony Limit Czasu Pracy Programu (LCP).

To, ktéry rodzaj samoadaptacyjnosci zostanie w danej chwili wykorzystany, zalezy wigc od
przebiegu wykonywania programu w trakcie dziatania systemu. W przypadku SPE, jezeli dla
danego systemu, odpowiednia liczba zadafi zostanie ukoficzona wczesniej, niz byto to zaktadane,
moze powsta¢ zapas czasu umozliwiajacy przeniesienie kolejnego zadania na zaséb bardziej
energooszczedny, ktory zwykle wymaga wigcej czasu na wykonanie zadaf. Zmiana taka nie be-
dzie tez miata wptywu na jako$¢ dziatania systemu. Odmienny problem jest rozwiazywany przez
SURT, gdy zadania wykonywane sa zbyt dlugdﬂi wystepuje mozliwos¢ przekroczenia LCP. Aby
przeciwdziataé takiej sytuacji, zadania przenoszone sa na zasoby o wigkszej mocy obliczeniowe;].
Dlatego istotne jest, aby tworzac pierwotny harmonogram, uwzgledni¢ mozliwa potrzebg przesu-
nigcia zadan w czasie, poprzez zastosowanie odpowiednich rezerw czasowych. Podejscie takie
stosowane jest w szeregowaniu proaktywnym. W przypadku przedluzenia czasu pracy danego
zadania, nie przekraczajacego dostgpnej rezerwy, kolejne zadania nie bytyby automatycznie
przenoszone na inne zasoby, gdyz nie wystgpowatoby jeszcze zagrozenie przekroczenia LCP.
Nalezy zauwazy¢, ze im wigksze rezerwy czasowe, tym wigksza stabilnoS¢ uszeregowania, ale
zwykle 1 wigksza energochtonno$¢ catego uktadu. Gtéwnym celem optymalizacji jest wigc
znalezienie rozwiazania zrOwnowazonego, znajdujacego kompromis pomigdzy minimalizacja

poboru energii a wysoka zdolnoScia samoadaptaciji.

5.2 Metoda syntezy systemow samoadaptacyjnych

W podrozdziale[S.1| przedstawione zostaty zatozenia dotyczace modelu systemu bedacego

celem syntezy. Pierwszym zalozeniem, ktére trzeba przyjaé w procedurze syntezy sa czasy

'Np. w przypadku wiekszej ilosci danych do przetworzenia, niz poczatkowo zaktadano.
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wykonywania zadan, dla ktérych tworzony jest harmonogram. Wygenerowanie uszeregowania
jedynie w oparciu o czasy przecigtne moze prowadzi¢ do koniecznosSci przeszeregowywania
zadan juz przy matych opéZnieniach. W dalszej czgsci pracy, zjawisko to bedzie okreslane jako
niska stabilnoS¢ uszeregowania. Z kolei zalozenie czaséw maksymalnych moze prowadzic¢ do
wykorzystania gléwnie zasobow wysokowydajnych, co podniesie koszt energetyczny systemu.
Nalezy dodatkowo uwzglednic¢ fakt, ze czas wykonywania zadania nie zawsze jest staty. Dlatego
proponowana metoda, na wzor proaktywnych metod szeregowania, tworzy bufory czasowe na
wypadek przedtuzajacych si¢ obliczenn. Wielkos¢ tego bufora jest elementem optymalizacji.
Powinna ona uwzglednia¢ zaktadane opdZnienie wykonywania zadania oraz wpltyw opdZnienia

na catkowity czas obliczen.

Definicja 5.11. Stabilnos¢ uszeregowania jest to cecha harmonogramu okreslajqca wptyw

wydtuzenia czasu wykonywania poszczegolnych zadarn na koniecznos¢ zmiany harmonogramu.

Jezeli nawet najmniejsze zmiany czasu beda powodowaty koniecznoS¢ przeszeregowania
zadan, to zjawisko to bedzie nazywane niska stabilnoScia uszeregowania. Jezeli jednak przeszere-
gowanie bedzie konieczne jedynie w najbardziej pesymistycznych przypadkach (duzo op6znien),

to taki przypadek okreslany bedzie jako wysoka stabilno$¢ uszeregowania.

Definicja 5.12. ZatoZone opdzinienie wykonywania zadania (ZOWZ) jest to czas (0;j) zaktada-
nego wydtuzenia czasu wykonywania zadania e;, okreslany jako: o;j = T; (ti’mf‘x — tf j) , gdzie

7; € [0...1] jest wspdtczynnikiem, ktdrego wartos¢ zostanie okreslona w trakcie syntezy systemiu.

Definicja 5.13. Zaktadany czas wykonania zadania (ZCWZ) jest to czas (1; j), na jaki rezerwo-
wany jest zasob z; dla zadania e;, okreslony jako: t; j = o; j+ tf i Wizystkie zaktadane czasy

wykonania zadari tworzq skoriczony zbior (n x m)-elementowy T = {t1 1,112, ...,ti j,---stnm }-

Poniewaz opisywana metoda ma uwzgledniaé potrzebg tworzenia odpowiednich rezerw
czasowych, pierwotnie generowany harmonogram powinien by¢ oparty o ZCWZ. Sterowanie
dlugoscia rezerw czasowych powinno odbywac si¢ poprzez okreslenie wartoSci wspétczynnika
7; dla kazdego zadania. Dlatego do genotypu opisanego w podrozdziale [4.3.2] zostat dodany
trzeci chromosom. Jest nim tablica, ktérej indeksy odpowiadaja numerom zadan, zas jej pola
przechowuja warto$§¢ wspoétczynnika 7;. Operacje mutacji i krzyzowania wykonywane sa na
tym chromosomie-tablicy w standardowy sposéb, z zastrzezeniem, ze warto$¢ pol musi by¢
z przedzialu od 0 do 1 [2]. Oczekuje si¢, ze im wigksze beda wartosci wspétczynnika 7;,

tym wyzsza bedzie stabilno$¢ uszeregowania zadan, ale energooszczednos¢ moze by¢ coraz
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mniejsza. Dla przypadkow, gdy LCP jest na tyle krétki, ze nie mozna zbudowac prawidtowego
harmonogramu dla najgorszego przypadku, istnieje ryzyko, ze zbyt duze wartosci parametru 7;
moga uniemozliwi¢ zbudowanie prawidtowego harmonogramu.

Na podstawie informacji zawartych w genotypie (strategie alokacji zadan, czasy ZCWZ)
i zgodnie z przypisanymi do zadan priorytetamiE] generowany jest harmonogram. Zadanie moze

by¢ jednak dodane do harmonogramu tylko wtedy, gdy spetnione sa nastgpujace warunki:
e dostepny jest zasob, na ktérym mozna wykonaé dane zadanie,
e wszystkie zadania poprzedzajace dane zadanie zostaly juz uszeregowane,

e zadanie na danym zasobie zostanie wykonane w czasie nie naruszajacym ograniczenia

czasowego danego zadania.

Zasada wybierania kolejnego zadania do uszeregowania przedstawiona zostata jako funkcja
ZadanieDoUmieszczenia() (Algorytm f). Danymi wejsciowymi sa dwa parametry. Pierwszym
jest tablica priorytety[1..n], ktérej indeks okresla prioryteﬂ a pole przechowuje informacj¢ o
identyfikatorze zadania. Drugim parametrem jest zbidr H przechowujacy informacj¢ o umieszcze-
niu danego zadania w harmonogramie z wykorzystaniem okreslonego zasobu. Przy pierwszym
wykonaniu ZadanieDoUmieszczenia(), harmonogram H moze by¢ pusty. W wyniku dziatania
funkcji zwracany jest identyfikator zadania do umieszczenia. Zadanie to, musi spetnia¢ opisane
powyzej warunki. Mozliwe sg jednak jeszcze dwa przypadki szczegdlne. Pierwszym jest zwro-
cenie informacji WSZYSTKIE_UMIESZCZONO, co oznacza, ze wszystkie zadania zostaty juz
umieszczone w harmonogramie i procedura jego budowy moze zostaé zakonczona. Jezeli dane
wejSciowe zawieraja btedy formalne, to funkcja zwrdci wartoS¢ NIE_WYBRANO.

Po wybraniu zadania nalezy umiesci¢ je w harmonogramie. Strategia wybierania zasobu
dla danego zadania opisana jest w genotypie. Nie zawsze jednak mozna wybieraC zasoby
z catej dostgpnej puli. Jezeli wybranie danego zasobu nie gwarantuje wykonania zadania w
zaplanowanym czasie, nalezy go pominaé i wybra¢ kolejny wedtug strategii. Mozliwy jest
rowniez przypadek, gdy zaden z zasobow nie umozliwia spetnienia ograniczen czasowych.
Funkcja Strategia() (Algorytm[S)) prezentuje ogélny szablon dziatania funkcji, ktéra dla danego

zadania e; zwraca informacje o zasobie z;, ktéry powinien by¢ uzyty do realizacji zadania e;.

2Zasada nadawania priorytetéw zadaniom opisana zostala w Podrozdziale 4.3.3]

3Do celéw implementacyjnych zalozono, ze najwyzszy priorytet ma warto$¢ 1, zas wszystkie kolejne liczby

naturalne, to coraz nizsze priorytety.
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Algorytm 4 ZadanieDoUmieszczenia()

Wejscie: priorytety[l..n|,H
1: var boolean wszystkieU mieszczono:=true;
2: fori:=1ton do

3 if czyPrzypisaneZadanieDoZasobu(priorytetyli|, H) then

4: continue;
5: else
6: if czyPoprzednicySaPrzypisaniDoZasob6éw(priorytety[i], H) then
7: return priorytetylil;
8: else
9: wszystkieU mieszczono:=false;
10: end if
11: end if
12: end for

13: if wszystkieUmieszczono = true then
14: return WSZYSTKIE_UMIESZCZONO;
15: end if

16: return N/IJE_WYBRANO;

Jezeli zaden zas6b nie gwarantuje realizacji zadania e; w wymaganym czasie, zwracana jest
wartoS¢ PULA_WYCZERPANA.

W przypadku, gdy LCP jest zbyt krétki, moze nie by¢ mozliwosci zbudowania prawidtowego
rozwiazania. Przyktadowo, jezeli wykonanie wszystkich zadan znajdujacych si¢ na Sciezce
krytyczneﬂ z wykorzystaniem najszybszych mozliwych zasobéw dostgpnych w dowolnej liczbie,
powoduje przekroczenie LCP, to budowa takiego harmonogramu jest niemozliwa. Funkcja
mapujGenotypWFenotyp() (Algorytm [0 przedstawia sposéb przekazywania informacji o takim
zdarzeniu, jak réwniez wymaganych danych wejsciowych.

Jezeli w funkcji mapujGenotypWFenotyp() (Algorytm [6) wynikiem funkcji ZadanieDo-
Umieszczenia() (Algorytm ) jest WSZYSTKIE_UMIESZCZONO, to znaczy, ze do algorytmu

przekazano pusta listg zadan lub przekazany zbiér H zawiera juz opis wszystkich przypisai. Z

4Sciezka krytyczna rozumiana jest tu jako szereg zadan, ktére znajduja sie w Grafie Zadan na wspélnej $ciezce od
korzenia do liscia, a czas ich wykonania z wykorzystaniem najszybszego zasobu jest najdtuzszy, sposréd wszystkich

Sciezek korzen-lis¢ w danym GZ.
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Algorytm 5 Strategia() - szablon

Wejscie: zadanie e, zbior Zasoby, zbior ZasobyWykluczone;

1:

2

3:

@

var zbior ZasobyDoWyboru;
ZasobyDoWyboru := Zasoby — ZasobyWykluczone;
if ZasobyDoWyboru =g then

return PULA_WYCZERPANA,;

. end if

return NajlepiejDopasowanyZasob(ZasobyDoWyboru);,

Algorytm 6 mapujGenotypWFenotyp()

Wejscie: priorytety|l..n|, zbiér Zasoby;,

1:

2:

3:

10:

11:

12:

13:

14:

var zbior H :=g¢, zadanie ¢, boolean wynik;
e :=ZadanieDoUmieszczenia(priorytety||, H); //Algorytm
ife=WSZYSTKIE_UMIESZCZONO then

return frue;

. end if

if e=NIE_WYBRANO then

return false;

. end if

wynik :=mapujGenotypWFenotypRek(e, H, priorytetyl|, Zasoby); //Algorytm
if wynik = PRZY PISAN O then

return frue;
else

return false;

end if
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kolei zwrécona wartoS¢ NIE_WY BRANO oznacza, ze przyjety LCP jest za krotki, gdyz czas
realizacji zadan ze Sciezki krytycznej na najszybszym zasobie jest dluzszy niz LCP.

Funkcja Strategia() (Algorytm [5)) moze zwraca¢ informacje o braku mozliwosci wybra-
nia zasobu z; do przydzielenia dla danego zadania e¢;. W takim przypadku nalezy wycofa¢
si¢ z zatozonych juz przydziatéw zadan do zasobéw. Dlatego ogdlna zasada dziatania funk-
cji mapujGenotypWFenotypRek() (Algorytm[7), alokujacej zasoby dla poszczegdlnych zadan,
zrealizowana zostata z zastosowaniem rekurencji. Funkcja mapujGenotypWFenotypRek() (Algo-
rytm 7)) przyjmuje informacje o zadaniu e;, ktére ma by¢ umieszczone w harmonogramie H oraz
o priorytetach poszczegdlnych zadan priorytety[1..n].

Wykonywanie funkcji mapujGenotypWFenotypRek() (Algorytm [/) rozpoczynane jest od
alokacji dodatkowych zmiennych i ich inicjalizacji (linia 1.). Migdzy innymi, deklarowany
jest tu zbidr ZasobyWykluczone, ktéry stuzy do przechowywania informacji o tych zasobach,
ktérych przyporzadkowanie powodowato péZniejsze nawroty algorytmu. Zasoby z tego zbioru
nie sa juz usuwane, co zabezpiecza funkcje przed zapetleniem. Z kolei umieszczenie w nim
wszystkich zasobéw, prowadzi do wykonania nawrotu. Nastgpnie, (linia 2.) z aktualnie analizo-
wanego osobnika pobierana jest strategia przydzialu zadania e; do zasobu z;. Po rozpoczeciu
petli (linia 3.) wybierany jest zas6b z; do wykonania zadania e; (linia 4.). Przy pierwszym
okrazeniu petli, warunek z linii 5. nie bgdzie spetniony, gdyz na tym etapie zaden zas6b nie
zostal jeszcze wykluczony. W linii 8. sprawdzany jest czas zakorniczenia realizacji zadania
e; przy uzyciu zasobu z; z uwzglednieniem jego aktualnego obciazenia. Jest on jednak wy-
korzystywany na tym etapie do okreslenia najwczes$niejszego mozliwego czasu rozpoczecia
realizacji zadania e; w aktualnym harmonogramie H. Jezeli czas zakonczenia realizacji zadania
e; z wykorzystaniem zasobu z; narusza ograniczenia czasowe dla danego zadania (linia 9.), co
oznacza, ze czas realizacji catego programu bytby dtuzszy E| niz LCP, to taki zasob z; nalezy
dodac¢ do zbioru zasobéw wykluczonych (linia 10.), a realizacj¢ algorytmu wznowic od linii 4.
W przeciwnym przypadku do harmonogramu H dodawana jest alokacja zasobu z; dla zadania
e; (linia 12.), po czym tworzona jest kopia harmonogramu H (linia 13.) i jest ona wykorzysty-
wana do wyznaczenia kolejnego zadania ¢’; do przypisania do harmonogramu H’ (linia 14.).
Jezeli nie ma wigcej zadan do umieszczenia w harmonogramie (linia 15.), to harmonogram H’

staje si¢ biezacym harmonogramem H, a funkcja mapujGenotypWFenotypRek() (Algorytm

>Jak zostato to opisane w podrodziale 4.3.3| do wyznaczenia najszybszego harmonogramu wykorzystano metodg
uproszczona, na podstawie ktdrej wyznaczono limity czasowe. Jezeli wigc ktérykolwiek limit czasowy zostanie

naruszony, to ponowne uzycie opisanej metody nie umozliwi zbudowania prawidlowego harmonogramu.
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Algorytm 7 mapujGenotypWFenotypRek()

Wejscie: zadanie e, zbior H, priorytety[l..n], zbiér Zasoby;,
1: var function strategia(), zadanie ¢, zbior ZasobyWykluczone := @, zaséb z, ttime ty,,,
zbiér H', boolean wynik;
2: strategia :=pobierzStrategi¢Alokacji(e);
3: loop
4: 7 :=strategia(e, Zasoby, ZasobyWykluczone);
5: if z=PULA_WYCZERPANA then

6: return WYCOFAJ,
7: else
8: tstop :=kiedyKoniecRealizacji(e, H, z);
9: if ograniczenieCzasowe(e)<ty,, then
10: ZasobyWykluczone.dodaj(z);
11: else
12: H.dodaj(e,z);
13: H' := H kopia();
14: ¢’ :=ZadanieDoUmieszczenia(priorytety||, H');
15: if ¢ = WSZYSTKIE_UMIESZCZONO then
16: H := H'; return PRZY PISANO;
17: else if ¢ = NIE_WYBRANO then
18: return WYCOFA/J,
19: end if
20: wynik :=mapujGenotypWFenotypRek(¢', H', priorytety||, Zasoby) ;
21: if wynik = WYCOFAJ then
22: H.usuri(e, 2);
23: ZasobyWykluczone.dodaj(z);
24: else
25: H := H'; return PRZY PISANO;
26: end if
27: end if
28: end if
29: end loop
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konczy swoje dzialanie z informacja o powodzeniu (linia 16.). Jezeli jednak nie zakoficzono
przypisywania zadar do zasobow, to sprawdzane jest, czy nie zostalo wybrane zadanie ¢; do
przypisania (linia 17.). Jezeli nie wybrano zadania ¢';, to funkcja mapujGenotypWFenotypRek()
(Algorytm [/)) koniczy swoje dzialanie z informacja o koniecznoSci wycofania si¢ z alokacji
poprzedniego zadania (linia 18.). Jezeli obydwa poprzednie warunki (linia 15. i 17.) nie sa
spetnione, to wykonywana jest proba przypisania zadania ¢’; do harmonogramu H' (linia 20.).
W przypadku jej niepowodzenia (linia 21.), warto$ci harmonogramu H' i zadanie ¢’; nie sa juz
dtuzej potrzebne. Z harmonogramu H nalezy usunaC przypisanie zadania e; do zasobu z; (linia
22.). Poniewaz zasob z; nie dawat mozliwosci wlasciwego przypisania kolejnych zadan, nalezy
go dodac¢ do zbioru Zasobéw Wykluczonych (linia 23.). Nastgpuje wowczas powrdt do linii 4. 1
wybdr kolejnego zasobu. Jezeli wszystkie zasoby zostaly juz wykluczone, to warunek w linii
5. zostanie spetniony, a funkcja mapujGenotypWFenotypRek() (Algorytm [7) zakoniczy swoje

dziatanie z informacja o koniecznos$ci wycofania si¢ z alokacji poprzedniego zadania (linia 6.).

Jezeli jednak warunek z linii 21. nie zostanie spetniony, oznacza to zakonczenie uktadania
harmonogramu. Zmodyfikowany harmonogram H’ staje si¢ gotowym harmonogramem, Ktory
zastepuje harmonogram H. Jednoczes$nie, funkcja mapujGenotypWFenotypRek() (Algorytm
zwraca informacj¢ o poprawnym przypisaniu wszystkich zadan. Jezeli wywotanie funkcji
mapujGenotypWFenotypRek() (Algorytm [7) w funkcji mapujGenotypWFenotyp() (Algorytm[6)

zwroci warto$¢ PRZY PISAN O, to uzyskiwany jest prawidlowo zbudowany harmonogram H.

5.3 Ocena jakoSci rozwiazania

W metodzie przedstawionej w podrozdziale rozwiazaniem jest wygenerowany harmo-
nogram z wbudowanym mechanizmem dostosowujacym go do zmiany czasu wykonywania
zadan (samoadaptacyjnos¢). Samoadaptacyjnos¢ zas, zostata podzielona na dwa rodzaje: SPE
(Definicja: [5.9) oraz SURT (Definicja: [5.10). Kazde rozwiazanie moze wigc by¢ ocenione
wedtug trzech kryteriéw: iloSci zuzywanej energii, zdolnosci do przeciwdziatania opdZnieniom i
zdolnosci zaoszczedzenia energii przy krétszych, od zaktadanych, czasach realizacji poszcze-
g6lnych zadan. Dlatego potrzebne sa trzy miary jakosci oraz sposéb ich polaczenia w jedna

wspolng oceng, co zostanie opisane w dalszej czgsci podrozdziatu.
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5.3.1 Jakos$¢ energetyczna rozwiazania

Pierwsza cecha uwzgledniang podczas oceny danego rozwigzania jest jego koszt energetyczny.
Definicja[5.6|okresla, czym jest Koszt Energetyczny zwiazany z realizacja pojedynczego zadania.

W odniesieniu do calego rozwiazania, zostato to okreslone w Definicji [5.14]

Definicja 5.14. Koszt energetyczny harmonogramu (c") jest to catkowita ilosé energii, jaka

zostanie zuzyta przez zasoby, podczas wykonywania programu zgodnie 7 danym harmonogramem.

Sposéb obliczenia wartosci ¢ dla danego harmonogramu H opisany jest Réwnaniem

Uzyte w nim symbole oznaczaja:
e ¢/, - Jednostkowy Koszt Energetyczny (Definicja ,
e t; j - Zaktadany Czas Wykonania Zadania (Definicja[5.13),

e j - indeks zasobu z;, ktdry zostat uzyty do wykonania zadania e; w danym harmonogramie

H.

n
Ch = ch{jti,j (5-2)
i=1

Sama warto$¢ ¢’ nie pozwala na okreslenie jakosci danego rozwiazania pod wzgledem kosztu

energetycznego. Aby mozna to byto okresli¢, potrzebne jest odniesienie wartosci ¢ do wartosci
najlepszej 1 najgorszej. Dlatego, wprowadzone zostaja dwie wartosci referencyjne: Hipotetyczny

minimalny koszt energetyczny programu (Definicja [5.15)) i Hipotetyczny maksymalny koszt

energetyczny programu (Definicja[5.16).

Definicja 5.15. Hipotetyczny minimalny koszt energetyczny (¢™") jest to najmniejsze mozliwe

zuzycie energii w celu wykonania danego programu.

Hipotetyczny minimalny koszt energetyczny jest zaktadana, dolng granica kosztu energetycz-
nego, ponizej ktérego realizacja catego programu nie jest mozliwa. Warto$é ¢ wyliczana jest
jako suma najmniejszych iloczynéw Jednostkowych Kosztéw Energetycznych (Definicja[5.7) i
Czaséw Minimalnych (Definicja[5.4)), co odpowiada warto$¢ najmniejszego mozliwego kosztu
energetycznego generowanego przez dane zadanie e; podczas realizacji z wykorzystaniem zas6b

zj. Zaprezentowane zostalo to przy pomocy R(’)wnania Nalezy zauwazy¢, ze nie uwzglednia
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on zaleznoSci czasowych, dlatego nie ma pewnoSci, ze jest to wartoS¢ mozliwa do osiagnig-
cia. Jednakze, przy zatozeniu, ze nie byloby LCP, osiagnigcie warto$ci kosztu energetycznego

mniejszego niz ¢™" i tak nie bytoby mozliwe.

n m
min : J min
— J o pmi 53
c"" =} min(ci;-f}") (5.3)

Definicja 5.16. Hipotetyczny maksymalny koszt energetyczny harmonogramu (c*) jest to

maksymalne mozliwe zuzycie energii elektrycznej podczas wykonywania programu.

Hipotetyczny maksymalny koszt energetyczny jest zaktadana, gérna granica kosztu ener-
getycznego. Wartos$¢ ¢ wyliczana jest jako suma najwigkszych iloczynéw Jednostkowych
Kosztéw Energetycznych (Definicja[5.7) i Czaséw Maksymalnych (Definicja[5.5)), co odpowiada
wartos¢ najwigkszego mozliwego kosztu energetycznego generowanego przez dane zadanie
e; podczas realizacji z wykorzystaniem zasobu z;. Zaprezentowane zostalo to przy pomocy
Réwnania[5.4] Nalezy zauwazy¢, ze nie uwzglednia on zaleznosci czasowych, dlatego nie ma
pewnosci, ze jest to wartoS¢ mozliwa do osiagniecia. Jednakze, przy zatozeniu, ze nie byloby

LCP, osiagnigcie wartosci kosztu energetycznego wigkszego niz ¢ i tak nie byloby moiliweﬁ

" =Y max(c] ;- 1"%) (5.4)

Definicja 5.17. Jakos¢ energetyczna rozwiqzania ( j°) jest zdefiniowana jako:

omax _ Ch

S gdy " £
=< (5.5)

1 gdy cnax — Cmin
Definicja okresla miarg jakoSci energetycznej w formie znormalizowanej (tzn. z zakresu

[0..1]). Utatwia to wykorzystanie jej do oceny i poréwnania skuteczno$ci optymalizacji dla

réznych implementacji syntezowanego systemu.

5.3.2 Symulacyjna metoda oceny jakosci samoadaptacyjnosci

Miara jakosci samoadaptacyjno$ci powinna odzwierciedla¢ stopien, w jakim samoadap-

tacyjnos¢ jest zdolna do niwelowania skutkéw anomalii czasowych. Anomaliami moga by¢

®Mozliwe, ze najgorszy przypadek polegatby na realizacji wszystkich zadari po kolei na najbardziej energo-

chlonnym zasobie. Wéwczas, bez réwnoleglego wykonania cz¢sci zadai, mozliwe byloby naruszenie LCP.
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zarOwno opdzZnione zakonczenie realizowania zadan, co badane jest przez oceng SURT, jak
1 przyspieszone, co analizowane jest przez ocen¢ SPE. Obydwie oceny mozna wykona¢ przy
uzyciu metody symulacyjnej. Polega ona na zaplanowaniu zdarzef, takich jak wcze$niejsze lub
pOzniejsze zakonczenie realizacji zadania, ktére moga wystapi¢ w trakcie dziatania systemu.

Badany jest tutaj wynik reakcji systemu na takie zdarzenia.

Definicja 5.18. Scenariusz testowy jest to zestaw zdarzen polegajacych na wczesniejszym lub
poiniejszym zakoriczeniu realizacji wybranych zadan, dla ktorych reakcja systemu ma zostaé

sprawdzona.

W idealnym przypadku, do wykonania oceny SURT i oceny SPE, nalezatoby sprawdzic¢
reakcje systemu dla wszystkich mozliwych anomalii. Jest to jednak niemozliwe, poniewaz
rozwazajac zmiang¢ czasu dowolnego zadania, moze mie¢ ona dowolng warto$¢ od wartosci
minimalnej, do maksymalnej. Istnieje wigc nieskoniczenie wiele przypadkéw juz dla jednego
zadania, chociaz nie wszystkie one musza mie¢ wpltyw na harmonogram. Dlatego konieczne
jest ograniczenie liczby scenariuszy testowych, ale w taki sposéb aby byly reprezentatywne dla
catej przestrzeni mozliwych przypadkéw. W przypadku anomalii pojedynczych zadan, dla oceny
SURT zasadnym wydaje si¢ sprawdzenie reakcji systemu jedynie dla czaséw . Wtedy dla n
zadan, konieczne jest sprawdzenie jedynie n przypadkéw, gdyz jezeli system prawidtowo reaguje
na najgorszy przypadek, to tak samo powinien zareagowac na przypadek mniej pesymistyczny.
Jednakze w przypadku anomalii k-krotnych, liczba mozliwych kombinacji wzrasta do (7).
Ponadto, ocena SURT i ocena SPE dotyczy innego aspektu reakcji systemu na anomalie. W
zwiazku z powyzszym, kryteria doboru scenariuszy testowych i sposoby wykonania obydwu

ocen zostaly opracowane oddzielnie.

Ocena SURT

Oceniajac Samoadaptacyjnos¢ Uszeregowania Czasu Rzeczywistego (Definicja[S.10) nalezy
sprawdzi¢ reakcje systemu na powstate opdznienia czasowe. Oczekuje si¢, ze zadania zostana
przeszeregowane w taki sposob, aby unika¢ przekroczenia LCP. W celu wykonania oceny SURT,
potrzebny jest zestaw scenariuszy testowych. Scenariusze mozna wykonac na dwa sposoby, jako:
stochastyczne lub deterministyczne. Wszystkie scenariusze testowe tworza zbiér SSURT
Scenariusze stochastyczne, to takie, gdzie opdZnienia poszczegdlnych zadanh wybierane sa w

sposob losowy. Jezeli znany jest statystyczny rozktad opdzZnieri poszczegdlnych zadan, to mozna

na etapie generowania testow, zwigkszy¢ prawdopodobienstwo opdZnien wtasnie tych zadan. W
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przeciwnym przypadku, prawdopodobiefistwo opdZnienia kazdego zadania w teScie powinno
zosta¢ takie samo. Czas wykonywania kazdego zadania powinien by¢ z przedziatu od tl.’;- do tlf’}‘” .

W systemach, gdzie zakoniczenie programu w zadanym czasie jest szczeg6lnie waineﬂ istotne
jest sprawdzenie reakcji systemu na przypadki skrajne. Dlatego pulg scenariuszy stochastycznych
mozna rozszerzyC o scenariusze deterministyczne, ktére tworzone sa w Scisle okreslony sposéb.
W niniejszej pracy przyjeto, ze sa to scenariusze, w ktérych analizowane sa opdZnienia zadan do
czasOw tl-”]“x . Ma to na celu sprawdzenie, czy maksymalne opdZnienie pojedynczego zadania lub

wszystkich zadan spowoduje przekroczenie LCP przez system.

Ocena jakoSci SURT pojedynczego scenariusza testowego okreslona jest funkcja:

_ 0 gdy Tc(sy) > LCP
PV (1) = (5.6)
1 gdy Te(sy) <LCP

gdzie:

Tc(s;) czas wykonania harmonogramu w przypadku wystapienia scenariusza sy

Nalezy zauwazy¢, ze przekroczenie LCP powoduje, ze wynik dzialania programu reali-
zowanego wedlug scenariusza i danego harmonogramu bgdzie nieprzydatny. Dlatego jakos¢
samoadaptacyjnosci rozwigzania dla takiego harmonogramu s; wynosi 0. W przypadku nieprze-
kroczenia LCP, nie jest istotne, jak duzy jest zapas czasu, dlatego jakoS¢ samoadaptacyjnosci
rozwigzania dla takiego harmonogramu s; wynosi 1. Po uzyskaniu wynikéw dla wszystkich
scenariuszy testowych mozna wyznaczy¢ jako§¢ SURT dla danego rozwigzania za pomoca

Réwnania 5.7t

|SSURT|

SURT _ Li=1
S = |SSURT|

-SURT
J7 (k) 5.7)

gdzie |SSURT | oznacza moc zbioru SSURT

Podobnie jak j¢, réwniez jSURT przyjmuje wartosci z zakresu od 0 do 1.

Poniewaz analiza jakosci SURT wykonywana jest w oparciu o probe, istotne jest okreslenie
wiarygodnosci uzyskanych wynikéw. Nalezy zauwazy¢, ze jako$¢ pojedynczego scenariusza

moze przyjmowac tylko jedna z dwoch wartosci. Ponadto, liczba mozliwych scenariuszy

testowych jest nieskonczenie duza. Dlatego w celu okreslenia minimalnej liczebnos$ci scenariuszy

"To, czy zakoniczenie programu w zadanym czasie jest szczegSlnie wazne zalezy od wymagan funkcjonalnych

systemu.
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testowych mozna wykorzysta¢ zaleznoS¢ na minimalng wielkoS¢ préby dla zadanego poziomu

ufnosci, znang ze statystyki matematycznej, opisang Réwnaniami [[110]:

2
ugp(l—p
L> % (5.8)
a
D(ug)=1- £} (5.9
gdzie:
L wymagana, minimalna liczebnos§¢ pr(’)by
o zatozony poziom istotnoSci
d zaktadany, maksymalny biad oszacowania
Ug, warto$¢ u odczytana z tablicy dystrybuanty rozktadu normalnego

®(uy) wartosé dystrybuanty rozktadu normalnego dla danego o

p szacowana warto$¢ samoadaptacyjnosci

W celu wyznaczenia liczebnosci proby przy pomocy Réwnan [5.8]i [5.9 nalezy najpierw
zatozy¢, jaki jest maksymalny, dopuszczalny btad oszacowania d, czyli o ile procent uzyskany
wynik z proby moze si¢ r6zni¢ od wyniku uzyskanego ze sprawdzenia wszystkich mozliwych
przypadkéwﬂ Nastegpnie, nalezy zatozy¢ jaki jest dopuszczalny poziom istotnosci &, czyli na
ile procent dopuszcza si¢, ze zaktadany maksymalny btad oszacowania d nie bgdzie speiniony.
Korzystajac z Réwnania[5.9nalezy obliczy¢ wartos¢, dla ktérej z tablic dystrybuanty rozktadu
normalnego N (0, 1) odczytywana jest wartos¢ uy. Warto$¢ p okresla zaktadang wartos¢ jakosci
samoadaptacyjnosci. Poniewaz na tym etapie brakuje danych, aby okresli¢ t¢ warto$¢, nalezy tu
przyjac, ze p = 50%. Jest to standardowe rozwiazanie w takim przypadku [[110]. Po uzyskaniu
powyzszych wartoSci, mozna obliczy¢ minimalng liczebnoS¢ scenariuszy testowych L przy
pomocy Réwnania [5.8]stanowiacych rozmiar préby. Uzyskana wartos$¢ zaokragla sie w gére do
liczby catkowite;.

Przyktadowo zaktadajac, ze dopuszczalny btad oszacowania d = 3% 1 ze zostanie on do-

trzymany na o = 95%, nalezy wyznaczy¢ warto$¢ dystrybuanty rozktadu normalnego. W

8W [[110] i innych publikacjach, warto$¢ ta najczesciej oznaczana jest symbolem n. W niniejszej pracy symbol

ten zmieniono, aby unikna¢ niejednoznacznosci z symbolem okre§lajacym liczbg zadan.
° Anomalii czasowych moze by¢ nieskoriczenie wiele, wiec nie da si¢ empirycznie ustali¢ prawidtowej wartosci.

Gdyby jednak istniata inna mozliwo$¢ wyznaczenia prawidlowej wartosci mierzonej jakosci, to zaktada sig, ze

nie powinna rézni¢ si¢ od wartosci uzyskanej z préby o wigcej niz %d.
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omawianym przypadku, ®(uy) = 0,975. Nastepnie z tablic dystrybuanty rozktadu normalnego
N(0,1) odczytywana jest warto$¢ ug = 1,96 (Réwnania . W kolejnym kroku, podstawiajac
powyzsze dane do Réwnania otrzymuje si¢ warto$¢ 1067, (1), co po zaokragleniu w gére do
liczby catkowitej daje liczebnosS¢ L = 1068.

Ocena SPE

Podobnie, jak przy ocenie SURT, réwniez ocen¢ SPE nalezy rozpocza¢ od przygotowania
scenariuszy testowych, ktére rowniez dzieli si¢ na scenariusze stochastyczne i deterministyczne.
Korzystajac z Réwnan 1 nalezy wyznaczy¢ liczbg L scenariuszy do wylosowania. Po-
niewaz SPE dotyczy przypadkow, gdy krotsze od zaktadanego realizowanie zadan umozliwia
przeszeregowanie w celu zaoszczedzenia energii, scenariusze testowe powinny uwzgledniac
jedynie czasy dziatania zadan z przedziatu od ti’;”"‘ do 7;;. Dodatkowo, aby umozliwi¢ analize¢
przypadkoéw skrajnych, wylosowana pulg scenariuszy mozna rozszerzy¢ o scenariusze deter-
ministyczne. Tworzy si¢ je poprzez przyjecie czasu tl-’;?i” w kazdym ze scenariuszy kolejnych
zadan oraz dodatkowo jeden scenariusz, gdzie wszystkie zadania wykonywane sa w najkrétszym
mozliwym czasie. Umozliwia to sprawdzenie, jaki jest wptyw kazdego z zadan na zmniejsze-
nie kosztu rozwiazania oraz jaka jest maksymalna mozliwa oszczgdnosSC energii. Wszystkie
powyzsze scenariusze testowe tworza zbiér SSFF .

W trakcie testowania systemu przy uzyciu danego scenariusza, sprawdzany jest jego wptyw
na calkowita ilo$¢ zuzytej energii podczas realizacji catego programu. Jezeli zmiana czasu nie
przyniosta zadnej zmiany zuzycia energii i nie jest to warto$¢ ¢™", to zaktadamy, ze jako$é
SPE dla danego scenariusza wynosi 0. Maksymalna oceng jakosci SPE wynoszaca 1 system
powinien otrzymac, gdy w wyniku zmian uszeregowania, bedacych konsekwencja skrécenia
min

czasu, catkowity koszt energetyczny danego rozwigzania wynosi ¢”"*. Funkcja stuzaca do

wyliczenia oceny SPE dla danego scenariusza zostala opisana ROwnaniem:

0 gdy c(sg) > "
PP = 1= B ody o(sy) < (5.10)
1 gdy Ch — Cmin

gdzie c(sy) oznacza ilo§¢ energii pobrang przez uktad w wyniku wykonania programu, z uwzgled-
nieniem przeszeregowania zadan. Funkcja ta réwniez zwraca warto$¢ oceny SPE w formie

znormalizowanej, czyli z zakresu od 0 do 1, podobnie jak [5.5|oraz[5.6]
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Po obliczeniu jakosci SPE dla kazdego scenariusza, jako$¢ SPE danego rozwiazania obliczana

jest z wykorzystaniem Rownania:

|SSPF] -sPE
sPE L1 Jo - (sk) 5.11)
= |SSPE| :
gdzie |SPF| oznacza moc zbioru SSFF,
Nalezy zauwazy¢, ze podobnie jak j¢ oraz jSURT  réwniez j5FF przyjmuje wartosci z zakresu

od0Odo 1.

5.3.3 Uproszczona metoda oceny jakosci samoadaptacyjnoSci

Symulacyjna metoda oceny jakosci samoadaptacyjnosci opisana w podrozdziale [5.3.2] umoz-
liwia oceng skutecznosci samoadaptacyjnosci systemu w przypadku wystapienia op6znien lub
przyspieszen w wykonaniu poszczegdlnych zadan. Wada tego rozwigzania jest jednak duza ilo$¢
obliczen niezbgdna do wyznaczenia oceny. Metoda RPG, podobnie jak w innych metodach
genetycznych, wykonuje obliczenia funkcji fitness dla wszystkich osobnikéw w kazdym poko-
leniu. Zatem wykonywanie czasochtonnych symulacji dla kazdego z wielu osobnikéw moze
spowodowac, ze catkowity czas ewolucji bedzie nie do zaakceptowania. Dlatego, na potrzeby

RPG konieczne jest opracowanie uproszczonej miary oceny jakosci.

Uproszczona ocena SURT

Do wykonania uproszczonej oceny jakosci SURT potrzebna jest miara, ktéra umozliwi
szybkie wykonanie oceny. Dlatego, w uproszczonej ocenie SURT zatozono, ze kazde opdZnienie
bedzie powodowato jedynie przesunigcie kolejnych zadan w harmonogramie tak, aby zachowane
zostaly zaleznoSci czasowe pomigdzy zadaniami, zgodnie z GZ. Dodatkowo, zalozone zostato,
ze wszystkie zadania, ktérych opdZnienie nie jest przewidziane w aktualnie badanym scenariuszu
testowym, beda realizowane w czasie przecigtnym (Definicja [5.3), a nie w ZCWZ (Defini-
cja W ten sposdb oceniony zostanie wptyw buforéw czasowych, ktére zostalty dodane w
uSURT ( S))

procesie budowy harmonogramu. Jako$¢ samooptymalizacji dla danego scenariusza (j

i calego zbioru scenariuszy (jSURT) wyliczana jest zgodnie z Réwnaniami 5.6/ oraz

10W przypadku metody symulacyijnej, oprécz buforéw czasowych, analizowana jest réwniez mozliwo$é przesze-

regowania zadan
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Uproszczona ocena SPE

Réwniez w przypadku uproszczonej oceny SPE, konieczna jest miara, ktéra nie bgdzie
wymagata czasochlonnego przeszeregowywania. Mozliwe sa dwa podej$cia do rozwigzania tego
problemu. Pierwsze zaklada, ze oceniany bgdzie jedynie skutek skrocenia czasu danego zadania
na czas realizacji calego harmonogramu. Nie daje to jednak mozliwoSci oceny rzeczywistych
oszczednosSci energetycznych. Dlatego zastosowano inne podejscie, bazujace na pomiarze
oszczgdnoSci energetycznych za pomoca uproszczonego przeszeregowania zadan.

Metode przeszeregowywania zadan na potrzeby Uproszczonej Oceny SPE przedstawiono
jako Algorytm|[8] Jako parametry wejsciowe algorytm przyjmuje informacje o zadaniu, ktére
ulegto skréceniu, harmonogramie i czasie (chwili) w ktérym doszto do skrécenia. W pierwszym
etapie wszystkie zadania, ktére nie zostaly jeszcze rozpoczete, przesuwane s3 jak najpozniej
w harmonogramie (linie 2.-8.). Nastg¢pnie, dla kazdego z przesunigtych zadan (linie 9.-10.)
sprawdzane sa czasy: kiedy najwczesniej dane zadanie moze zostaé rozpoczete (sprawdzane sa
czasy zakonczenia wszystkich poprzednikéw) i do kiedy dane zadanie musi zosta¢ zakoniczone
(sprawdzany jest czas uruchomienia nastgpnikéw danego zadania i wybierany jest najwczesniej-
szy/najmniejszy czas). Na tej podstawie, wybierany jest zasob zastepczy, zuzywajacy mniej
energii 1 mogacy zrealizowa¢ zadanie pomigdzy podanymi powyzej czasami (linia 13.). Jezeli
taki zasob istniejeE] (linia 14.), to zadanie jest przyporzadkowane do tego zasobu (linia 15.). W
przeciwnym razie, zadanie przesuwane jest jedynie na mozliwie najwczesniejszy termin (linie
17.-18.)

Podobnie, jak w przypadku poprzednich metod, wymagang liczbg L scenariuszy testowych
nalezy wyznaczy¢ uzywajac Réwnani[5.8|1[5.9] W przypadku, gdy w danym scenariuszu testo-
wym wystepuje kilka przyspieszen, Algorytm [8[nalezy uruchomié dla kazdego z przyspieszen

oddzielnie. Oceng jakos$ci SPE wylicza si¢ stosujac Réwnania[5.10]i[5.11]

5.3.4 Funkcja oceny jakoSci rozwiazania

Jak juz zostato zaznaczone na wstepie do Podrozdziatu ostateczna ocena jakoSci rozwia-
zania zalezy od trzech ocen sktadowych. Waga poszczeg6lnych ocen w ocenie ogdlnej zalezy od
preferencji projektowych, ktére musza by¢ okreslone przez projektanta. W dalszej czgsci pracy,

dla poszczegdlnych wag przyjeto oznaczenia:

1Zadanie moze juz by¢ przypisane do najbardziej energooszczednego zasobu lub zadanie na wolniejszym zasobie

moze trwaé zbyt dtugo i nie miesci¢ si¢ w zadanych ramach czasowych.
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Algorytm 8 uproszczonaOcenaSPE()

Wejscie: zadanie ¢, zbior H, ttime 7,,;
1: var zasob z,, ttime ., ttime 7, ttime 7,,, ttime Az, Integer i;
2: At := LCP—czasZakonczenia(H);

3: fori:=1tondo

4: if H[e;].czasRozpoczgcia> t,,; then

5: Hle;].czasRozpoczgcia:= H [e;].czasRozpoczecia+At;
6: Hle;].czasZakoriczenia:= H[e;].czasZakonczenia+At;
7 end if

8: end for

9: fori:=1tondo

10: if He;].czasRozpoczecia> t,,; then

11: t, := H .kiedyMoznaRozpoczal(e;);

12: 1 := H kiedyTrzebaZakonczyé(e;);

13: z; := H.zas6bEnergooszczedniejszy WolnyWCzasach(e;, ¢, tx);
14: if z; # O then

15: H .przesuniZadanie(e;, t,, z;);

16: else

17: t, := H kiedyKonczyPoprzedniNaTymSamymZasobie(e;);
18: H .przesuiZadanie(e;, max(t,, t,,), H e;].zas6b);

19: end if

20: end if

21: end for
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o waga oceny jakosci energetycznej (Definicja|5.17) w tacznej ocenie rozwiazania

waga oceny jako$ci SURT (Definicja[5.10) w lacznej ocenie rozwigzania

waga oceny jakosci SPE (Definicja|5.9) w lacznej ocenie rozwigzania

Poniewaz zaktada sig, ze na oceng og6lng harmonogramu wptyw beda miaty wytacznie
opisane trzy miary jakosci, dlatego pomigedzy powyzszymi wagami musi zachodzi¢ relacja

opisana Réwnaniem:

o +[Bl+1v =1 (5.12)

Stosujac powyzsze oznaczenia i zatozenia, dzigki temu, ze poszczegdlne miary sa zdefi-
niowane w postaci znormalizowanej, 0gélna oceng rozwiazania mozna okresli¢ przy pomocy

Réwnania:

J=aj + Byt (5.13)

Przy tak dobranych parametrach i tak zdefiniowanej funkcji oceny, jakoS$¢ systemu oceniana jest

w skali od 0 do 1.
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Rozdzial 6

Badania Eksperymentalne

JakoS¢ rozwiazania wyznaczonego przy uzyciu RPG uzalezniona jest od kilku czynnikow.
Podobnie, jak w przypadku innych metod genetycznych, na tempo ewolucji wptyw maja takie
parametry, jak liczebno$¢ populacji, liczba osobnikéw powstatych w wyniku reprodukcji, krzy-
zowania czy mutacja. Dodatkowo, na kierunek ewolucji kluczowy wplyw ma funkcja oceny
jakos$ci rozwiazania oraz metoda selekcji. Dlatego w ponizszym rozdziale przedstawiony zosta-
nie sposob uzycia metody RPG, zaczynajac od jej mozliwosci optymalizacyjnych statycznego
uszeregowania dla probleméw SO SZODZ i sposéb strojenia metody, poprzez whasciwosci

samoadaptacyjne przy zastosowaniu réznych funkcji oceny, az do potwierdzenia tezy niniejszej

pracy.

6.1 RPG jako narzedzie optymalizacji SO SZODZ

Metoda RPG zostala wybrana w prezentowanej pracy, jako punkt wyjscia dla metody syntezo-
wania systemow samoadaptacyjnych, ze wzgledu na wysoka skuteczno$¢ metod ewolucyjnych w
zastosowaniu do optymalizacji probleméw SZODZ. Dodatkowo, metoda RPG wykazuje wysoka
skuteczno$¢ w przypadku optymalizacji probleméw silnie ograniczonych. Ponadto zauwazono,
ze wybrana metoda cechuje si¢ zdolnoSciami adaptacyjnymi.

Jakos¢ rozwiazan uzyskiwanych metoda RPG zalezy jednak od jakosci jej strojenia, polega-
jacego na dobraniu odpowiednich parametréw sterujacych metoda. W niniejszym podrozdziale
omoéwiony zostanie sposob wykonania strojenia. Nastgpnie, zaprezentowane zostang przykla-
dowe wyniki eksperymentéw potwierdzajacych skuteczno$¢ metody RPG przy rozwiazywaniu

probleméw SO SZODZ.
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6.1.1 Strojenie metody RPG

Strojenie RPG zademonstrowane zostanie na przyktadzie oprogramowania o GZ zilustrowa-

nym na Rysunku [6.1][47], dla ktérego minimalizowana bedzie ilo$¢ zuzywanej energii:

@
®/\

Rysunek 6.1: Graf Zadan wykorzystany do zilustrowania strojenia RPG.

Parametrami wptywajacymi na dziatanie RPG sa [47]:

e Liczba pokolen, po ktérych nastgpuje zatrzymanie ewolucji. Im jest ona wigksza, tym
wigksze prawdopodobienstwo znalezienia lepszego rozwiazania. W niniejszym przykia-
dzie zatozono 100 pokolen. Warto$¢ ta wymaga weryfikacji w trakcie do§wiadczenia,
czy jest to liczba wystarczajaca (tzn., jezeli rozwiazanie optymalne zostanie znalezione w
ostatnich pokoleniach), za mata (jezeli ewolucja zostata zatrzymana, pomimo wyraznego
trendu uzyskiwania coraz lepszych wynikéw w kolejnych pokoleniach), czy za duza (jezeli

od pewnego pokolenia nie uzyskuje si¢ juz znaczacej poprawy jakosSci rozwiazania).

e Rozmiar populacji. Im wigkszy, tym wigcej wariantow uporzadkowan jest jednoczenie
sprawdzanych, wigc zwigksza to prawdopodobienistwo znalezienia lepszego rozwiazania.
Jezeli jednak populacja jest zbyt liczna, czas obliczen moze ulec znacznemu wydluze-
niu. Dlatego rozmiar populacji zostat dobrany eksperymentalnie, jako okreslony utamek
wszystkich mozliwych rozwiazan. W ten sposdb, uzyskano populacj¢ ztozona ze 102
osobnikéw [47]. Dla omawianego przypadku warto$¢ ta okazala si¢ wystarczajaca do
generowania najlepszych rozwiazan giéwnie poprzez krzyzowanie, a nie jedynie przy-
padkowe wylosowanie podczas mutacji. Z drugiej strony, rozmiar ten stanowi jedynie

niewielka cz¢$¢ wszystkich mozliwych rozwiazan.
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e Rozmiar turnieju - okresla sil¢ oddziatywania funkcji dopasowania. Wartos¢ ta zostanie

dobrana eksperymentalnie w trakcie strojenia RPG.
e Liczba osobnikéw powstatych w wyniku mutacji.
e Liczba osobnikéw powstatych w wyniku krzyzowania.
e Liczba osobnikéw powstalych w wyniku reprodukc;ji.

Poniewaz RPG bazuje na losowosci, jak w kazdej metodzie genetycznej istniej ryzyko, ze w
przypadku jednokrotnego wykonania testu, uzyskany wynik moze by¢ znaczaco odmienny od
przecigtnie uzyskiwanych wynikow dla danych parametréw. Dlatego wszystkie eksperymenty
zostaty powtérzone siedmiokrotnie, a do analizy wykorzystano Srednie z najlepszych wynikéw
uzyskanych w procesie ewolucji.

Nalezy réwniez zauwazyC, ze laczna liczba osobnikéw powstalych w wyniku mutacji,
krzyzowania i reprodukcji stanowi rozmiar populacji. Jezeli zaktada sig, ze wartosc ta jest stala,
tak jak w omawianym przypadku, to zmiana liczby mutacji i krzyzowan oznacza jednocze$nie
zmiang liczby reprodukcji.

Pierwszym testowanym parametrem jest rozmiar turnieju. Na Rysunku [6.2] przedstawiono
wyniki badan dla rozmiaréw: 2, 5, 101 15. Rozmiary 2 i 5 sga za mate. Zbyt czgsto najlepsze
rozwiazanie jest pomijane i nie jest wybierane do dalszej ewolucji. W omawianym przyktadzie,
najlepszy rozmiar wynosi 10. Rozmiar 15 jest za duzy, poniewaz prowadzi do zbytniego zubo-
zenia r6znorodno$ci populacji. W konsekwencji krzyzowanie nie generuje znaczaco lepszych
wynikow, a poprawa jakosci w zbyt duzym stopniu opiera si¢ jedynie na mutacji.

Kolejnym testowanym parametrem ewolucji jest liczba osobnikOw tworzona w procesie
mutacji. Rysunek [6.3] prezentuje wyniki uzyskane przy zastosowaniu réznych wartosci tego
parametru. Mozna zauwazy¢, ze jezeli w wyniku mutacji powstaje nie wigcej niz 10% osobnikéw,
to wyniki sa niskiej jakosci. Najlepsze wyniki dla danego przyktadu uzyskuje si¢, gdy w wyniku
mutacji tworzone jest 15%-18% populacji. Dla wigkszej liczby mutacji nie uzyskuje si¢ juz
poprawy jakosci rozwigzania.

Dla dobranej liczby mutacji poszukiwana jest taka liczba osobnikéw tworzonych poprzez
krzyzowanie, aby ostateczna ilo$¢ zuzytej energii przez caty program byla jak najmniejsza.
Wptyw réznej liczby krzyzowan na jako$¢ rozwiazan zaprezentowany zostat na Rysunku [6.4]
Najwyzsze prawdopodobienstwo uzyskania najlepszego rozwiazania osiagane jest, gdy w wyniku

krzyzowania tworzonych jest co najmniej 65% osobnikow.
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Po wykonaniu strojenia RPG wykonano jeszcze test skuteczno$ci dziatania tej metody. Naj-
nizsze zuzycie energii, jakie przy jej uzyciu uzyskano wyniosto 323 jednostkiﬂ Aby sprawdzié,
czy jest to minimum globalne, czy lokalne, zostato wykonane sprawdzenie calej przestrzeni roz-
wiazani. Na Rysunku [6.5] przedstawiono ta czg$¢ rozwiazan, ktéra generowata najnizsze zuzycie
energii. Z calej przestrzeni rozwiazan wynoszacej 7,63 - 10! osobnikéw, tylko 260 uszeregowari

zuzywalo energi¢ réwna 323 jednostkom. Warto$¢ ta stanowi tez minimum globalne.

6.1.2 Przyklady wykorzystania RPG do statycznego szeregowania zadan

W niniejszym podrozdziale zaprezentowane zostana trzy przyktady, ktérych celem jest
potwierdzenie wysokiej skutecznosci RPG dla optymalizacji probleméw SO SZODZ. Przed
wykonaniem eksperymentéw, wszystkie algorytmy zostana dostrojone zgodnie z opisem z
podrozdziatu [6.1.1] Jednakze opis ten nie bedzie juz zamieszczany. Podane zostang parametry
ewolucji, ktore zostang ustalone podczas strojenia. Ponadto zatozono, ze architektura docelowa
dla uruchamianych programéw bedzie sktadata si¢ z procesorow ARM A53 (rdzenie efektywne

energetycznie) i ARM AS57 (rdzenie o wysokiej wydajnoSci).

Przyklad 1: program o malej liczbie zadan

Pierwszy program [79]] przeznaczony do symulacji dziatania algorytmu sktada si¢ z 12
zadan. Program zostal zaczerpnigty z zestawu benchmarkéw e3s [111]. Relacje migdzy nimi sa
opisane przy pomocy GZ zilustrowanego na Rysunku[6.6] Czas wykonania i koszt energetyczny
(Definicja[5.6) poszczeg6lnych zadan przedstawiony jest w Tabeli[6.1} Limit czasu na wykonanie
catego programu wynosi 290 ms.

Podczas strojenia algorytmu wyznaczono nastgpujace parametry sterujace RPG:

Algorytm moze zostaé zatrzymany po wykonaniu 15 generacjiEL

e rozmiar populacji wynosi 19 osobnikéw,

rozmiar turnieju wynosi 10 osobnikéw,

e W wyniku krzyzowania tworzonych jest 40% osobnikéw,

"W podanym przyktadzie jednostka oznacza taka sama jednostke zuzycia energii przez kazde zadanie.
2W trakcie strojenia, algorytm zostat zatrzymany po wykonaniu 100 generacji. Okazuje si¢ jednak, ze do

rozwigzania problemu wystarczy 15 generacji.
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Rysunek 6.6: GZ programu o matej liczbie zadan.

e W wyniku reprodukcji powielanych jest 20% osobnikow.

Jako wynik dzialania metody RPG, uzyskiwane jest takie uszeregowanie zadan, ktdre tacznie
zajmuje czas 280 ms i zuzywa 3875 mlJ energii elektrycznej. Jest to wartos$¢ lepsza, niz uzy-
skana w wyniku dziatania algorytmu LPLL ktérego rozwigzanie zajmuje 279 ms zuzywajac

3975 mlJ. Poréwnanie obydwu harmonogramoéw zaprezentowane jest w formie wykresu Gantta

na Rysunku

Przyklad 2: Odtwarzacz multimedialny

W kolejnym kroku symulowane jest dziatanie oprogramowania odtwarzacza multimedial-
nego [79,112]]. Sktada si¢ ono z 40 zadan, o zaleznoSciach opisanych za pomoca GZ przedsta-
wionego na Rysunku [6.8] Czas wykonania i energochtonnos¢ poszczegdlnych zadan na danych

rdzeniach procesora sa podane w Tabeli [6.2]

3 Algorytm LLF zmodyfikowany w ten sposéb, ze preferuje uzywanie rdzeni energooszczednych, jezeli nie naru-

sza to ograniczen czasowych [[79].
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Tablica 6.1: Czas wykonania i koszt energetyczny programu przedstawionego na Rysunku

Tablica 6.2: Czas wykonania i koszt energetyczny poszczegdlnych zadan system multimedial-

nego.

Zadanie Rdzenie procesora

AS57 (wysoka wydajnosé) | A53 (energooszczedny)

energia | czas energia | czas
1 500 50 250 63
2 400 40 200 50
3 700 70 350 88
4 800 80 400 100
5 1200 120 600 150
6 380 38 190 48
7 510 51 255 64
8 470 47 235 59
9 420 42 210 53
10 230 23 115 29
11 120 12 60 15
12 30 3 15 4

Zadanie | Rdzenie procesora
AS7 (wysoka wydajnosé) | A53 (efektywne energetycznie)
energia | czas energia | czas
1 5 537 3 671
2 11 1072 6 1340
3 5 537 3 671
4 4 376 2 470
5 73 7337 37 9171
6 11 1072 6 1340
7 110 10958 55 13698
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Zadanie

Rdzenie procesora

A57 (wysoka wydajnosé) | A53 (efektywne energetycznie)

energia | czas energia | czas
8 74 7358 37 9198
9 11 1051 6 1314
10 6 559 3 699
11 5 486 3 608
12 3 286 2 358
13 13 1298 7 1623
14 37 3679 19 4599
15 21 2065 11 2581
16 53 5253 27 6566
17 75 7523 38 9404
18 11 1076 6 1345
19 4 409 2 511
20 4 409 2 511
21 11 1076 6 1345
22 2 157 1 196
23 260 26018 130 32523
24 2 176 1 220
25 2 197 1 246
26 260 26018 130 32523
27 236 23607 118 29509
28 6 559 3 699
29 11 1072 6 1340
30 110 10958 55 13698
31 5 486 3 608
32 3 286 2 358
33 11 1072 6 1340
34 4 409 2 511
35 4 409 2 511
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Zadanie | Rdzenie procesora
A57 (wysoka wydajnosé) | A53 (efektywne energetycznie)
energia | czas energia | czas
36 236 23607 118 29509
37 74 7414 37 9268
38 3 253 2 316
39 2 179 1 224
40 2 176 1 220

Po przeprowadzeniu strojenia, do wygenerowania wiasciwych wynikéw uzyte zostang nastg-

pujace parametry:

e ewolucja zostanie zatrzymana po 100. pokoleniu

wszystkie eksperymenty beda powtérzone 7 razy,

rozmiar populacji wyniesie 128 osobnikéw,

rozmiar turnieju bedzie wynosit 10 osobnikéw,

liczba osobnikéw w populacji utworzona w wyniku mutacji wyniesie 25%,

liczba osobnikéw w populacji utworzona w wyniku reprodukcji wyniesie 25%.

Wynik dzialania metody przedstawiony jest na Rysunku razem z rezultatem dziatania
algorytmu LPLLF, ktéry uzyty jest jako warto$¢ referencyjna. Na osi Y zaznaczone sg rdzenie
procesora, podczas gdy czas wykonywania poszczegdlnych zadan opisany jest przy pomocy osi
X. Numery na rysunku odnosza si¢ do numeréw zadan. Eksperyment dowodzi, ze RPG jest
bardziej efektywne niz LPLLF. [loS¢ energii zuzywana przez uszeregowanie wygenerowane
przez RPG wynosi 990 mJ, podczas gdy algorytm LPLLF generuje uszeregowanie zuzywajace
1018 mlJ. Jest to spowodowane tym, ze LPLLF przypisuje dtugotrwajace zadanie nr 36 do rdzenia
wysokowydajnego, aby uniknaé przekroczenia limitu czasu. Tymczasem RPG przyporzadkowuje
do rdzeni wydajnych krétsze zadania, za$S samo zadanie 36 przyporzadkowuje do rdzenia

energooszczednego. Powoduje to uzyskanie uszeregowania bardziej energooszczednego.

4W trakcie strojenia, poprawa jakosci rozwiazania byta obserwowana do okoto 92. pokolenia. Dlatego dodanych

jest kilka kolejnych pokolen, zeby nie przeoczy¢ najlepszego wyniku.
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Przyklad 3: Benchmark e3s

Na Rysunku przedstawiony jest GZ pierwszego z zestawu benchmarkow e3s [79, [111]]:
»auto-indust-mocsyn”. Do rozwigzania tego problemu, uzyte zostang takie same parametry
ewolucji, jak w Podrozdziale [6.1.2] Czas wykonywania i koszt energetyczny poszczegSlnych

zadan przedstawiony jest w Tabeli

(1)
(1) (1) (1) (1)
POW | G
() (rw) ()
(1 (1) (19) ()
(T

Rysunek 6.10: GZ dla zbioru ,,auto-indust-mocsyn”.

Wyniki dziatania metod RPG i LLF oraz ich poréwnanie przedstawione sa w Tabeli [6.4]
Metoda RPG znajduje rozwiazanie zuzywajace zauwazalnie mniej energii niz LLF, gdy uzywany
jest zestaw 4 rdzeni. Ponadto, metoda ta dobrze adaptuje si¢ do r6znych ograniczen czasowych.
Wraz ze wzrostem limitu czasu na wykonanie catego programu, zmniejsza si¢ zapotrzebowanie
na energi¢ elektryczna. W przypadku uzywania zestawu 8 rdzeni, wyniki RPG sg takie same.
Jednakze LLF nie jest zdolne do znalezienia uszeregowania krétszego niz 23042 ms. Dlatego w

tym przypadku RPG jest lepsze dla SO SZODZ.
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Tablica 6.3: Czas wykonania i koszt energetyczny poszczegdlnych zadan dla programu ,,auto-

indust-mocsyn”.

Task Processor cores

AS57 (high performance) | AS53 (energy efficient)

energy [mJ] | time [ns] | energy [mJ] | time [ns]
1 100 10 50 13
2 90 9 45 11
3 800 80 400 100
4 140000 14000 70000 17500
5 3300 330 1650 413
6 230 23 115 29
7 9100 910 4550 1138
8 67000 6700 33500 8375
9 690 69 345 86
10 350 35 175 44
11 90 9 45 11
12 4900 490 2450 613
13 740 74 370 93
14 50 5 25 6
15 90 9 45 11
16 30 3 15 4
17 100 10 50 13
18 800 80 400 100
19 9100 910 4550 1138
20 100 10 50 13
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Tablica 6.4: Czas wykonania i koszt energetyczny poszczegélnych zadan Programu ,,auto-indust-

mocsyn”.
Limit czasu RPG LLF
Rdzeni Rdzeni
4 8 4 8
energia | czas | energia | czas | energia | czas | energia | czas

ms mJ ns mJ ns mJ ns mJ ns
22 222330 | 21367 | 222330 | 21367 | 224940 | 21235 - -
23 191280 | 22919 | 191280 | 22919 | 224940 | 21235 - -
24 188830 | 23042 | 188830 | 23042 | 224940 | 21235 | 188830 | 23042
25 152330 | 24978 | 152330 | 24978 | 154940 | 24746 | 152330 | 24867

6.2 Ocena skutecznosci samoadaptacyjnosci RPG do przesze-

regowywania zadan

W trakcie prowadzenia badan nad RPG zauwazono, ze rozwinigty w trakcie ewolucji genotyp
razem z funkcja mapujaca moga tworzy¢ system samoadaptacyjny, co zaprezentowano na
Rysunku [6.T1] Aby dowies¢ skuteczno$¢é metody RPG do syntezy systeméw samoadaptacyjnych,

przeprowadzona zostanie ocena skutecznosci SURT 1 SPE.

ewolucja

Rysunek 6.11: Sposéb syntezowania systemu samoadaptacyjnego.

Z powod6w opisanych w podrozdziale[5.3] ocena SURT i SPE musi by¢ wykonana osobno.

Zostanie ona jednak wykonana na takich samych przyktadach. Pierwszym, bedzie prezentowany
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juz w podrozdziale [6.1.2] odtwarzacz multimedialny. Z jego uzyciem, wykonane zostang testy

stuzace ocenie samoadaptacyjnosci:
e gdy funkcja oceny dopasowania nie wykonuje oceny samoadaptacyjnosci,
e przy zastosowaniu szeregowania proaktywnego z r6zng dtugoscia rezerw czasowych,
e przy zastosowaniu szeregowania reaktywnego,
e przy jednoczesnym zastosowaniu szeregowania proaktywnego i reaktywnego.

Dodatkowo, testy dziatania samoadaptacyjnosci z jednoczesnym wykorzystaniem szeregowan
proaktywnego i reaktywnego wykonane zostana z uzyciem benchmarkéw J301_1, J301_2,
J601_111J608_3 z biblioteki PSPIlib [[113]].

Poniewaz metody szeregowania opisane w podrozdziale [2.3.2] nie podajq jednej wspélnej
metody oceny jako$ci rozwigzania, dlatego na potrzeby poréwnania zaproponowanej metody
z istniejacymi rozwiazaniami, zmodyfikowana zostata funkcja oceny jakos$ci. W przypadkach
okreslanych jako ,,Tylko koszt”, do oceny jakosci rozwigzania wykorzystana zostanie jedynie
ilos¢ zuzytej energii. Dla pozostatych przypadkéw, koszt energetyczny porownywany bedzie
jako iloraz kosztu energetycznego danego rozwigzania oraz kosztu energetycznego hipotetycznie
najgorszego rozwigzania. Dodatkowo, sprawdzony zostanie wptyw zwigkszania rezerw czaso-
wych na uzyskiwane rozwigzania. Ocena jakoSci rozwiazania bedzie premiowata rozwiazania,
ktore beda mialy wigkszy zapas czasu. Sita oddzialywania tej premii na ogélng oceng osob-
nika sterowana bgdzie poprzez parametr ,,wspotczynnik szeregowania proaktywnego” (WSP).
Im warto$¢ ta bedzie wigksza, tym wyzej oceniane bgda rozwigzania z wigkszymi rezerwami

CZasowymi.

6.2.1 Ocena skutecznosci SURT

Prezentowany juz system odtwarzacza multimedialnego wykorzystany zostat do symulacji
funkcji niwelujacej anomalie czasowe dla trzech warto$ci LCP: 90,000ns, 95,000ns 1 100,000ns.
Wyniki testow przedstawione sa odpowiednio w Tablicach [6.5] [6.6]i W wierszu ,,Przypadek”
podane s3 numery porzadkowe kolejnych symulacji wykonanych na wygenerowanych rozwiaza-
niach, ktére przedstawione sa w kolumnie ,,0”. Wiersz ,,Op6Znienie” zawiera informacje, ktére
zadania sa opdZnione i o ile, wzglgdem pierwotnie zaktadanego czasu ich realizacji. Nastgpna

czg$¢ tabeli ,,Czas bez Przeszeregowania” prezentuje informacjg, ile wyniéstby czas wykonania
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programu, gdyby nie zostalo wykonane przeszeregowanie zadan. Pokazuje wigc ona wplyw
szeregowania proaktywnego na wygenerowane rozwigzania. W kolejnej czg$ci podane sa czasy
po przeszeregowaniu, co pokazuje zdolno$¢ szeregowania reaktywnego do niwelowania anomalii
czasowych. Czesc ,,Przekroczenie LCP” prezentuje procentowo, o ile przekroczony bytby LCP,
gdyby nie wykonano przeszeregowania. W ostatniej czg¢sci podane zostaja iloSci zuzytej energii
przy realizacji kazdego z przypadkow.

Analizujac przedstawione rezultaty eksperymentow mozna zauwazyc, ze najgorsze wyniki
uzyskano, gdy jako$¢ rozwigzania byta oceniona jedynie w oparciu o ilo$¢ zuzytej energii
(wiersze ,,Tylko koszt™), bez poréwnywania jej do najwigkszego mozliwego zuzycia. Jest to
podejscie zaprezentowane w poprzednim Podrozdziale Modyfikujac funkcje oceny dopa-
sowania na przedstawiona Réwnaniem [6.1] [98], por6wnuje sie koszt energetyczny ocenianego
harmonogramu do hipotetycznie najwigkszego mozliwego kosztu energetycznego. Pomimo
zastosowania ,,wspolczynnika szeregowania proaktywnego” WSP=0 uzyskuje si¢ popraw¢ wyni-
kow. Zwigkszanie WSP réwniez daje pozytywny wptyw na poprawe jakosSci rozwiazania, ale
tylko do pewnej wartoSci. Zbyt duza wartos¢ tego wspoétczynnika powoduje, ze rozwigzania
zaczynaja bazowac jedynie na najbardziej energochtonnych zasobach, co podnosi ogdlny koszt
energetyczny rozwiazania. Nalezy jednak odnotowaé, ze zwigkszanie tego parametru zmniej-
sza tez prawdopodobienstwo koniecznoSci przeszeregowania zadan w przypadku wystapienia
anomalii czasowych. Nawet mata warto$¢ tego parametru moze juz zabezpieczy¢ rozwiazanie
przed konieczno$cia przeszeregowywania zadan w niektérych przypadkach. Nie mozna tez
jednoznacznie okreslic, jaka wartoS¢ tego parametru bytaby najlepsza dla wszystkich przypad-
kéw. Uzyskane wyniki wskazuja, ze dla jednych przypadkéw lepsze wyniki uzyskiwane sa przy

wigkszej warto$ci tego parametru, podczas gdy dla innych jest odwrotnie.

7 kosztEnergetycznyH armonogramu W SPLCP — czasHarmonogramu

" hipotetycznyMaxKosztEnergetyczny LCP

6.1)

Aby wykluczy¢, ze uzyskane wyniki sg specyficzne tylko dla jednego uktadu, wykonane
zostang dodatkowe testy z uzyciem kilku losowoﬂ wybranych benchmarkéw, a wyniki przedsta-
wione sa w Tabeli[6.8] Umieszczone w niej informacje o najkrétszym i najdtuzszym czasie wy-
konywania danego programu, hipotetycznie najmniejszym i najwigkszym koszcie energetyczny,
czasie i koszcie energetycznym wygenerowanego rozwiazania, czasie i koszcie energetycznym

po przeszeregowaniu po wystapieniu anomalii czasowych oraz do celow poréwnawczych: czasie

Losowanie wykonano przy uzyciu wtasnego programu napisanego w jezyku C, wykorzystujacego funkcje

rand() i srand(time(NULL)).
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1 koszcie energetycznym rozwigzania zaprojektowanego na najgorszy mozliwy przypadek.
Badania wykonane z uzyciem benchmarkéw oraz odtwarzacza multimedialnego potwierdzaja,
ze dhugosci buforéw czasowych powinny by¢ dobierane indywidualnie do kazdego zadania.
Ponadto, bardzo istotna jest zdolnoS¢ przeszeregowywania zadan w przypadku wystapienia
anomalii czasowych mogacych naruszy¢ LCP. Dlatego zdolnosci szeregowania reaktywnego
roéwniez musza podlegac ocenie poprzez funkcj¢ oceny dopasowania danego osobnika. Nalezy
tez zauwazy¢, ze prawie w kazdym przypadku rozwigzania wygenerowane i przeszeregowane
sq lepsze od rozwiazan zaprojektowanych na najgorszy mozliwy przypadek. Jedynie J300_1
jest nieznacznie gorszy (6,5%) dla kazdego przypadku oraz dla J601_1, gdy ,, T18+30%”. Co
istotne, w zadnym przypadku nie doszto do przekroczenia LCP. Jest wigc to kolejny dowdd
potwierdzajacy tezg, ze bardziej korzystne w praktyce jest projektowanie systemu na najczestszy

przypadek i jego przeszeregowywanie, niz projektowanie systemu na przypadek najgorszy.

6.2.2 Ocena skutecznosci SPE

Réwniez na potrzeby oceny skutecznoSci SPE, wykonano symulacje dziatania przedstawio-
nego juz odtwarzacza multimedialnego dla trzech LCP: 90,000ns, 95,000ns i 100,000ns. Wyniki
testow przedstawione zostaty odpowiednio w Tablicach[6.9][6.10]i[6.11T} W wierszu ,,Przypadek”
podane zostaty numery porzadkowe kolejnych testéw wykonanych na wygenerowanych rozwia-
zaniach, ktore przedstawione zostaly w kolumnie ,,0”. Wiersz ,,Anomalia” zawiera informacje,
ktore zadania zostaly wykonane szybciej i o ile, wzgledem pierwotnie zaktadanego czasu ich
realizacji. Nastgpna czg$¢ tabeli ,,Czas” prezentuje informacje, ile czasu zajmuje wykonanie
programu, po skréceniu czasu realizacji danego zadania. W kolejnej czgSci podane zostaty iloSci
zuzytej energii po przeszeregowaniu. Wartosci te zostaty zestawione w ostatniej czgsci tabeli z
iloSciami energii, ktére zostalyby zuzyte, gdyby do przeszeregowania zadan nie doszto. Rowniez
wybrane uprzednio benchmarki podczas oceny SURT, sa poddawane ocenie SPE. Wyniki tych
eksperymentow zaprezentowane sa w Tablicy [6.12] Jej budowa jest analogiczna do Tablicy [6.8]

Oceniajac skuteczno$¢ SPE da si¢ zauwazy¢ odwrotng zalezno$¢, niz w przypadku SURT.
Przy tej ocenie najlepsze wyniki uzyskiwane sa, jezeli wspétczynnik proaktywnosci jest bliski
0. Jest to spowodowane tym, ze przy wigkszych wartoSciach tego parametru, bufory czasowe
sa na tyle duze, ze funkcja mapujaca znacznie czgSciej instruowana jest do wybierania zaso-
bow szybszych, ale i bardziej energochtonnych. Dla wartosci mniejszych przeszeregowanie

umozliwia zmniejszenie zuzycia energii. Jezeli wplyw proaktywnosci jest za duzy, to w wyniku

88



Tablica 6.5: Op6znienia, gdy LCP= 90000ns

Przypadek 0 1 2 3 4 5
Op6znienie (brak) | T2 +53% | T8+20% | T17+3% | T28+36% | T36+1,3%
Wspdétczynnik Czas bez przeszeregowywania

proaktywnosci

Tylko koszt | 89756 | 90466 91595 90038 90007 90056
WSP=0 88675 89385 90150 88957 88927 88982
WSP=1,5 88407 89479 89879 88689 88659 88713
WSP=3 83168 83667 83168 83394 83349 83474

Czas po przeszeregowaniu

Tylko koszt - 88612 89741 89994 89964 89967
WSP=0 - 89385 88675 88957 88927 88982
WSP=1,5 - 89479 89879 88689 88659 88713
WSP =3 - 83667 83168 83394 83349 83474

Przekroczenie LCP [%]

Tylko koszt 0 0,52 1,8 0,04 0,01 0,06
WSP=0 - 0,00% 0,17% 0,00% 0,00% 0,00%
WSP=1,5 - 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
WSP =3 - 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Energia [mJ]

Tylko koszt | 1494 1586 1586 1550 1550 1496
WSP=0 1291 1291 1409 1291 1291 1291
WSP=1.,5 1295 1295 1295 1295 1295 1295
WSP =3 1563 1563 1563 1563 1563 1563
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Tablica 6.6: Op6znienia, gdy LCP=95000ns

Przypadek 0 1 2 3 4
Opdznienie (brak) | T8 +32% | T15+20% | T29 +51% | T33 +43%
Wspétczynnik Czas bez przeszeregowywania
proaktywnosci

Tylko koszt | 94463 96817 94903 94903 94995
WSP=0 94717 97660 95233 95400 95293
WSP=1,5 91810 94753 92223 92493 92386
WSP=3 83168 86111 83581 83168 83629

Czas po przeszeregowaniu

Tylko koszt - 93404 92766 94903 95039
WSP=0 - 94717 93379 94717 93439
WSP=1,5 - 91810 92223 91810 92386
WSP =3 - 83168 83581 83168 83629

Przekroczenie LCP [%]

Tylko koszt - 1,90% 0,00% 0,00% 0,04%
WSP=0 - 2,80% 0,25% 0,42% 0,31%
WSP =1,5 - 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
WSP=3 - 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Energia [mJ]

Tylko koszt | 1275 1312 1265 1275 1276
WSP=0 1086 1091 1241 1091 1241
WSP=1,5 1150 1150 1150 1150 1150
WSP =3 1517 1535 1517 1517 1517

90




Tablica 6.7: Op6znienia, gdy LCP=100000ns

Przypadek 0 1 2 3 4 5
Opo6zZnienie (brak) | T7: +30% | T14: +50% | T15: +20% | T17: +35% | T23: +15%
Wspétczynnik Czas bez przeszeregowywania

proaktywnosci

Tylko koszt 99846 103955 100765 100259 102479 104724
WSP=0 99368 102665 101668 99884 102659 104246
WSP =1,5 97652 101671 99952 98168 100943 102530
WSP =3 83308 86595 85147 83721 85941 87211

Czas po przeszeregowaniu

Tylko koszt - 99772 99846 96211 98431 98822
WSP =0 - 98607 99368 99884 98611 98344
WSP=1,5 - 99907 97136 98168 99089 99993
WSP =3 - 83308 85147 83721 85941 87211
Przekroczenie LCP [%]
Tylko koszt - 3,95% 0,77% 0,26% 2,48% 4,72%
WSP=0 - 2,67% 1,67% 0,00% 2,66% 4,25%
WSP =1,5 - 1,67% 0,00% 0,00% 0,94% 2,53%
WSP =3 - 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Energia [mJ]

Tylko koszt 990 1319 1238 1071 1071 1163
WSP=0 992 1203 1122 992 1073 1165
WSP=1,5 1026 1253 1036 1026 1253 1267
WSP =3 1426 1426 1426 1426 1426 1426
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Tablica 6.8: Wynik dziatania samoadaptacyjnosci dla wybranych benchmarkéw z biblioteki
PSPIib. (*Skréty: WR — Wygenerowane Rozwiagzanie, RNMP — Rozwiazanie zaprojektowane na
najgorszy mozliwy przypadek, ZE — Zuzyta energia). Do J301_1 RNMP komentarz w tekscie.

Benchmark: J301_1, Tmax=100
MIN | MAX | WR* | T7+40% | T23+25% | T7+40% | T74+40% | RNMP*
T23+25% | T16+30%
T23+25%

Czas 40 204 63 65 63 65 60 100
ZE* 790 | 1580 | 900 900 900 900 900 845
Benchmark: J301_2, Tmax=100
MIN | MAX | WR* | T7+40% | T20+30% | T7+40% | T7+40% | RNMP*

T20+30% | T13+50%
T20+30%

Czas 36 188 56 52 56 52 52 60
ZE* 745 | 1490 | 750 750 750 750 750 1015
Benchmark: J601_1, Tmax=150
MIN | MAX | WR* | T18+30% | T40+35% | T18+30% | T18+30% | RNMP*

T40+35% | T40+35%
T56+40%

Czas 77 420 150 150 150 150 150 150
ZE* 1645 | 3290 | 1895 2100 1945 2055 1985 2090
Benchmark: J608_3, Tmax=200

MIN | MAX | WR* | T9+50% | T48+40% | T9+50% | T9+50% | RNMP*
T48+40% | T28+40%
T48+40%
Czas 81 400 199 199 199 199 199 199
ZE* 1575 | 3150 | 1615 1615 1615 1615 1615 1745
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przeszeregowania uzyskiwane sa nawet rozwiazania gorsze. Analizujac ten problem okazato
si¢, ze skrocenie niektorych zadarhh umozliwia przeniesienie innych zadan do zasobdéw szybszych
(np. gdy zadanie ma by¢ zaalokowane zgodnie ze strategia ,,e. Zasob najszybciej rozpoczyna-
jacy wykonywanie zadania” 1 wczesniej byl to zaséb energooszczedny, a teraz jest o wigkszej
wydajnosci), co podnosi koszt energetyczny.

Omawiane wyniki potwierdzaja, ze szeregowanie reaktywne moze by¢ wykorzystywane do
zmniejszenia zuzycia energii. Warunkiem jest jednak zachowanie odpowiedniej kontroli nad
wygenerowanym rozwiazaniem, a zwlaszcza nad instrukcjami dla funkcji mapujacej. Przypadki
przytoczone w podrozdziale [2.3.2] skupialy si¢ gléwnie na niwelowaniu anomalii czasowych
mogacych skutkowaé naruszeniem LCP. Wyniki te potwierdzaja wigc, ze do tej pory brakowato
odpowiednich narzedzi do syntezy systemow Samooptymalizujacych Poboér Energii. Ocze-
kuje si¢ rowniez, ze zaproponowana metoda, gdzie jednym z kryteriéw oceny jest ocena SPE,
umozliwi uzyskanie rozwigzan duzo efektywniej adaptujacych si¢ do anomalii czasowych, niz
istniejace rozwiazania, gdzie takiej oceny brakowato. Efektywnos¢ taka moze by¢ uzyskana
poprzez takie poinstruowanie funkcji mapujacej, zeby dane zadanie byto pierwotnie umieszczane
na zasobie bardziej energochtonnym, a w przypadku skrécenia niektérych zadan, przenoszone
na zaséb bardziej energooszczgdny. Wybdr, ktére zadanie powinno by¢ realizowane przy uzyciu
danego zasobu i na ktéry zaséb wymieni€ ten juz wybrany przy anomaliach czasowych, powinien
by¢ celem optymalizacji realizowanej z wykorzystaniem RPG. Oczekuje sig, ze takie dziatanie

nie bedzie zwigkszalo ryzyka przekroczenia LCP.

6.2.3 Podsumowanie oceny SURT i SPE

Poréwnujac dziatanie algorytméw zaadoptowanych do omawianego problemu na podstawie
przytoczonej literatury mozna zauwazy¢, ze potaczenie szeregowania proaktywnego i reaktyw-
nego umozliwia uzyskanie lepszych wynikow, niz uzywanie tych metod oddzielnie. Sa one
jednak nakierowane gléwnie na zapewnienie zakonczenia zadan w okreS§lonym czasie. Potwier-
dzaja to wyniki analizy SURT, gdzie we wszystkich przedstawionych przypadkach mozliwe byto
przeszeregowanie zadan tak, aby nie przekroczy¢ LCP.

W przypadku oceny SPE, zwigkszajac wplyw szeregowania proaktywnego, uzyskuje si¢
wyniki o stabilniejszym uszeregowaniu. W zamian jednak, nie umozliwiaja one zmniejszania
zuzycia energii, w przypadkach, gdy istnieje taka teoretyczna mozliwos¢. Dlatego przedstawione

w tym dziale wyniki badan, potwierdzaja konieczno$¢ wbudowania mechanizmu oceniajacego
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Tablica 6.9: Szybsze wykonanie zadan, gdy LCP=90000 ns

Przypadek 0 1 2 3 4 5 6 7

Anomalia (brak) | T17 T23 T27 T30 T36 All All
“43% | -34% | -15% | -25% | -38% | -30% |-50%

Wspdiczynnik Czas [ns]

proaktywnosci

Tylko koszt 89756 | 89987 | 89649 | 89756 | 89756 | 80785 | 88916 | 83398

WSP=0 88675 | 89282 | 89980 | 88675 | 88675 | 89869 | 70759 | 50545

WSP=1,5 88407 | 89014 | 89756 | 88407 | 88407 | 89601 | 70571 | 50411

WSP =3 83168 | 79933 | 74322 | 83168 | 83168 | 74197 | 58216 | 41589

Energia [mJ]

Tylko koszt 1494 | 1464 | 1376 | 1494 | 1494 | 1494 | 1116 | 998

WSP=0 1291 | 1253 | 1044 | 1291 1291 1043 | 1043 | 1043

WSP=1,5 1295 | 1257 | 1047 | 1295 | 1295 | 1047 | 1047 | 1047

WSP =3 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563

Zuzyta energia bez przeszeregowywania[mJ]

Tylko koszt 1494 | 1494 | 1494 | 1494 | 1494 | 1494 | 1494 | 1494

WSP=0 1291 | 1291 1291 1291 1291 1291 1291 | 1291

WSP=1,5 1295 | 1295 | 1295 | 1295 | 1295 | 1295 | 1295 | 1295

WSP =3 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563 | 1563
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Tablica 6.10: Szybsze wykonanie zadan, gdy LCP=95000 ns

Przypadek 0 1 2 3 4 5

Anomalia (brak) | T7-21% | T16-53% | T30 - 48% | All -30% | All -50%

Wspoétczynnik Czas [ns]

proaktywnosci

Tylko koszt 94463 94463 91810 94463 94543 69690

WSP=0 94717 94717 94717 94717 81961 73301

WSP=1,5 91810 91810 91810 91810 94764 68362

WSP =3 83168 83168 83168 83168 58216 41589

Energia [mJ]

Tylko koszt 1275 1281 1275 1275 1275 1275

WSP =0 1086 1086 1086 1086 1085 1085

WSP=1,5 1150 1150 1150 1150 1150 1150

WSP =3 1517 1517 1517 1517 1517 1517
Zuzyta energia bez przeszeregowywania[mJ]

Tylko koszt 1275 1275 1275 1275 1275 1275

WSP=0 1086 1086 1086 1086 1086 1086

WSP=1,5 1150 1150 1150 1150 1150 1150

WSP =3 1517 1517 1517 1517 1517 1517
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Tablica 6.11: Szybsze wykonanie zadan, gdy LCP=100000 ns

Przypadek 0 1 2 3 4 5 6 7

Anomalia (brak) | T7: T14: T15: T17: T36: All All
-30% | -50% | -20% | -35% | -35% | -30% | -50%

Wspdtczynnik Czas [ns]

proaktywnosci

Tylko koszt 99846 | 99846 | 99846 | 99433 | 99324 | 91371 | 81970 | 89570

WSP=0 99368 | 97934 | 99368 | 98852 | 97931 | 90894 | 70857 | 50615

WSP=1,5 97652 | 97048 | 97652 | 97136 | 98409 | 93226 | 72489 | 51781

WSP =3 83308 | 83308 | 83308 | 83308 | 80675 | 75046 | 58314 | 41659

Energia [mJ]

Tylko koszt 990 990 990 990 953 953 953 953

WSP=0 992 986 992 992 955 955 955 955

WSP=1,5 1026 | 1085 | 1026 | 1026 945 908 908 908

WSP =3 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426

Zuzyta energia bez przeszeregowywania[mJ]

Tylko koszt 990 990 990 990 990 990 990 990

WSP=0 992 992 992 992 992 992 992 992

WSP=1,5 1026 | 1026 | 1026 | 1026 | 1026 | 1026 | 1026 | 1026

WSP =3 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426
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Tablica 6.12: Wynik dzialania samoadaptacyjnosci dla wybranych benchmarkéw z biblioteki

PSPIlib. (*Skréty: WR — Wygenerowane Rozwiazanie, RNMP — Rozwiazanie zaprojektowane

na najgorszy mozliwy przypadek, ZE — Zuzyta energia)

Benchmark: J301_1, Tmax=100
MIN | MAX | WR* | T8-10% | T11-40% | T8-10% | T8-10% | RNMP*
T11-40% | T11-40%
T25-30%

Czas 40 204 63 63 59 59 59 100
ZE* 790 | 1580 | 900 900 900 900 900 845
Benchmark: J301_2, Tmax=100
MIN | MAX | WR* | T11-30% | T20-50% | T11-30% | T11-30% | RNMP*

T20-50% | T14-50%
T20-50%

Czas 36 188 56 53 53 59 59 60
ZE* 745 | 1490 | 750 750 750 835 835 1015
Benchmark: J601_1, Tmax=150
MIN | MAX | WR* | T4-30% | T41-30% | T4-30% | T4-30% | RNMP*

T41-30% | T29-40%
T41-30%

Czas 77 420 150 150 150 150 150 150
ZE* 1645 | 3290 | 1895 1905 1895 1905 1975 2090
Benchmark: J608_3, Tmax=200

MIN | MAX | WR* | T12-50% | T54-40% | T12-50% | T12-50% | RNMP*
T54-40% | T39-50%
T54-40%
Czas 81 400 199 199 199 199 200 199
ZE* 1575 | 3150 | 1615 1615 1625 1625 1635 1745
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SURT i SPE w funkcj¢ oceny dopasowania.

6.3 Statystyczna ocena jakoSci zaproponowanego rozwiaza-
nia

W powyzszych czgsciach Rozdziatu[6]zostato wykazane, ze RPG pozwala uzyska¢ lepsze roz-
wigzania dla uszeregowania statycznego, jak i dynamicznego, od rozwigzan aktualnie uzywanych
1 opisanych w literaturze. Jednak do pelnego wykazania, ze RPG umozliwia syntezowanie opro-
gramowania systemow czasu rzeczywistego o wigkszych mozliwos$ciach samoadaptacyjnych,
niz dotychczasowe rozwiazania, konieczne jest wykazanie, ze zdolnoSciami samoadaptacyjnymi
systemu mozna sterowaC. Przykladowo, wyniki uzyskane w podrozdziale wykazuja, ze
zwigkszajac wspdtczynnik samoadaptacyjnosci mozna uzyskac system bardziej odporny na
op6znienia czasowe. Jednakze zaprezentowany tam mechanizm nie pozwalal dostatecznie tatwo
zwigksza¢ mozliwosci systemu pod wzgledem oszczedzania zuzytej energii. Dlatego, zgodnie z
podsumowaniem z podrozdziatu [6.2.3] do funkcji oceny jakosci rozwiazania zostata wbudowana
ocena SURT i SPE, zgodnie z opisem z Rozdziatu [5| Do analizy tak przygotowanego rozwia-
zania wykorzystano przyktad odtwarzacza multimedialnego, rozpatrywanego w poprzednich
podrozdziatach.

W poréwnaniu z biblioteka z Tablicy [6.2] nalezy wprowadzi¢ informacje, o mozliwych
minimalnych, przecigtnych i maksymalnych czasach realizacji zadan na danym zasobie, co
zaprezentowano w Tablicy Zgodnie z definicja [5.6] koszt energetyczny podany w tablicy

odnosi si¢ do przecigtnego czasu wykonywania danego zadania.

Tablica 6.13: Biblioteka zasoboéw odtwarzacza multimedialnego

Nr za- Zasob energooszczedny AS3 Zaséb wysokowydajny AS7

dania Koszt Czas [ns] Koszt Czas [ns]

Energe- | Mini- Prze- | Maksy- | Energe- | Mini- Prze- | Maksy-

tyczny | malny | cigtny | malny | tyczny | malny | cigtny | malny

[m]] [m]]
1 3 232 671 929 5 186 537 744
2 6 443 1340 2284 11 354 1072 1827
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Nr za- Zasob energooszczedny AS3 Zaséb wysokowydajny AS7
dania | Koszt Czas [ns] Koszt Czas [ns]
Energe- | Mini- Prze- | Maksy- | Energe- | Mini- Prze- | Maksy-
tyczny | malny | cigtny | malny | tyczny | malny | cigtny | malny
[m]] [m]]

3 3 666 671 1159 5 533 537 928
4 2 161 470 676 4 129 376 541
5 37 4581 9171 15558 73 3665 7337 12447
6 6 1278 1340 2015 11 1023 1072 1612
7 55 6988 13698 | 21411 110 5590 10958 | 17128
8 37 4720 9198 18371 74 3776 7358 14696
9 6 903 1314 2557 11 722 1051 2045
10 3 259 699 1167 6 208 559 933
11 3 507 608 998 5 405 486 798
12 2 269 358 474 3 215 286 379
13 7 212 1623 1671 13 169 1298 1336
14 19 3599 4599 8361 37 2879 3679 6688
15 11 2101 2581 3941 21 1681 2065 3153
16 27 5029 6566 8819 53 4023 5253 7055
17 38 2056 9404 9469 75 1645 7523 7575
18 6 748 1345 2167 11 599 1076 1734
19 2 89 511 596 4 71 409 477
20 2 414 511 627 4 331 409 502
21 6 157 1345 2112 11 125 1076 1690
22 1 47 196 291 2 38 157 233
23 130 27100 | 32523 | 55138 260 21680 | 26018 | 44110
24 1 193 220 234 2 155 176 188
25 1 209 246 446 2 167 197 357
26 130 14000 | 32523 | 63050 260 11200 | 26018 | 50439
27 118 19795 | 29509 | 51791 236 15836 | 23607 | 41433
28 3 633 699 1047 6 506 559 837
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Nr za- Zasob energooszczedny AS3 Zaséb wysokowydajny AS7
dania | Koszt Czas [ns] Koszt Czas [ns]
Energe- | Mini- Prze- | Maksy- | Energe- | Mini- Prze- | Maksy-
tyczny | malny | cigtny | malny | tyczny | malny | cigtny | malny
[m]] [m]]
29 6 248 1340 1979 11 198 1072 1583
30 55 6660 13698 | 13757 110 5328 10958 | 11005
31 3 450 608 1011 5 360 486 808
32 2 322 358 537 3 257 286 429
33 6 826 1340 1821 11 661 1072 1457
34 2 489 511 878 4 391 409 703
35 2 412 511 795 4 330 409 636
36 118 7693 29509 | 56682 236 6155 23607 | 45346
37 37 8746 9268 13506 74 6996 7414 10804
38 2 306 316 622 3 245 253 498
39 1 13 224 290 2 11 179 232
40 1 206 220 368 2 164 176 294

Wykonujac procedure syntezy systeméw samoadaptacyjnych, opisana w Rozdziale [5] za
zdolnosci samoadaptacyjne odpowiadaja parametry o, 3 i y. Steruja one wptywem poszczego6l-
nych ocen (jakoSci energetycznej, zdolnosSci do samoadaptacji i zdolnoSci do samooptymalizacji)
na ostateczny wynik funkcji oceny jakosci danego rozwiazania (Podrozdziat[5.3.4). Dlatego, aby
wykazaé, ze przy pomocy tych parametréw mozna wygenerowac system zgodnie z zatozeniami
projektowymi, wykonane zostana testy dla r6znych warto$ci wspomnianych parametréw. Wyniki
zebrane zostang w trojkatne tablice (poniewaz ||+ |B| + |y| = 1, Podrozdziat[5.3.4), gdzie w
lewym dolnym rogu o = 1 (ocena rozwiazania tylko na podstawie jakoSci energetycznej), w
goérnym lewym rogu B = 1 (ocena rozwiazania tylko na podstawie oceny SURT), a w dolnym
prawym rogu ¥ = 1 (ocena rozwigzania tylko na podstawie oceny SPE). WartoSci umieszczone
pomiedzy wymienionymi punktami skrajnymi sa kombinacja wspomnianych ocen.

Pierwsza testowang cecha uktadoéw jest czas realizacji catego programu. Podobnie jak w

poprzednich przyktadach, zaklada si¢, ze maksymalny czas na wykonanie zadania to 90000 ns.
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Wyniki przedstawione sa w Tablicy [6.14] Jak tatwo zauwazy¢, niemal w kazdym przypadku,
wygenerowany uktad wykorzystuje caly dostgpny czas. Doktadniejsza analiza tego wyniku
wykazata, ze powodem jest tworzenie buforéw czasowych, o tacznej dlugosci wigkszej, niz czas
pomiedzy zakonczeniem wszystkich zadan, a zatlozonym LCP. W takim przypadku, dlugos¢
buforéw zostata proporcjonalnie zmniejszona tak, aby nie naruszy¢ ograniczen czasowych.
Oznacza to réwniez, ze zapisane w genotypie dtugosci buforéw w dalszym ciagu maja wptyw na

jakos¢ rozwigzania, bo proporcje dlugosci poszczegdlnych buforéw zostaja zachowane.

Tablica 6.14: Czas wykonania programu systemu odtwarzacza multimedialnego.

B
1,0 | 90000

0,8 | 90000 | 90000
0,6 | 90000 | 90000 | 90000
0,4 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000
0,2 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000
0 90000 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000
o=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1.0 vy

Osobniki najlepsze

1,0 | 90000
0,8 | 90000 | 89973
0,6 | 90000 | 90000 | 90000
0,4 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000
0,2 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000
0 90000 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000 | 90000
o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1.0 vy

Srednia z populacji

Kolejna testowana wtasciwoscia jest odpowiedz uktadu na zmiany czasowe. Do prawidtowe;j
oceny, konieczne jest sprawdzenie czasu realizacji Sciezki krytycznej. Uzywajac zasobow z
Tablicy [6.13] w przypadku najbardziej optymistycznym, zadanie zostanie wykonane w czasie
47 308 ns z wykorzystaniem zasobéw wysokowydajnych lub 59 135 ns, gdy wykorzystane beda

jedynie zasoby energooszczedne. Dla przypadkow pesymistycznych, czas wykonania zadania to
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odpowiednio 136 843 ns (wysokowydajne) i 171 057 ns (energooszczedne).

Tablica 6.15: Czas wykonania programu w przypadku najbardziej optymistycznym dla systemu

odtwarzacza multimedialnego.

B
1,0 | 90000

0,8 | 59491 | 51947
0,6 | 59358 | 57983 | 59649
04 | 59623 | 59405 | 59558 | 53586
0,2 | 59824 | 59536 | 53846 | 54006 | 51602
0 | 58905 | 59757 | 54219 | 53586 | 59375 | 59611
a=1 0 02 04 06 08 10 7y

Osobniki najlepsze

1,0 | 73260
0,8 | 59491 | 52172
0,6 | 59362 | 57983 | 59649
0,4 | 59818 | 59405 | 59249 | 53586
0,2 | 59711 | 59536 | 54082 | 54006 | 51646
0 58905 | 59757 | 54219 | 53432 | 59375 | 59611
o=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 vy

Srednia z populacji

W Tablicy [6.15] przedstawiono czasy dziatania programéw w przypadku najbardziej opty-
mistycznym. Analizujac poszczegdlne wartoSci mozna zauwazyc, ze dla wigkszosci z nich
nie ma wyraznego trendu i utrzymuja si¢ na podobnym poziomie. Jedynym wyjatkiem jest
B =1 (wytacznie ocena SURT). Analizujac ten przypadek okazato si¢, ze wigkszosS¢ zadan
wykonywana jest w tym programie z wykorzystaniem najszybszego zasobu. Dopiero jezeli
nastapitoby przekroczenie limitu czasu, program jest przeszeregowywany tak, zeby czgs$¢ zadan
wykonac réwnolegle przy uzyciu innych zasobéw. Dlatego przypadek ten wykorzystuje caty
dostgpny czas na realizacj¢ programu.

Czas wykonania programu w przypadku najbardziej pesymistycznym przedstawiony jest w

Tablicy We wszystkich przypadkach uzyskano taki sam wynik, ktory przekracza zatozony
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limit czasu wykonania programu. Jednakze jest to podany wczesniej czas wykonania Sciezki
krytycznej z wykorzystaniem najszybszych zasobéw. Oznacza to, zZe program dziata prawidlowo,

gdyz do realizacji programu wykorzystane zostato najszybsze mozliwe rozwiazanie.

Tablica 6.16: Czas wykonania programu w przypadku najbardziej pesymistycznym dla systemu

odtwarzacza multimedialnego.

B

1,0 | 136843

0,8 | 136843 | 136843

0,6 | 136843 | 136843 | 136843

0,4 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843

0,2 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843

0 136843 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843

o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1,0 Y
Osobniki najlepsze

B

1,0 | 136843

0,8 | 136843 | 136843

0,6 | 136843 | 136843 | 136843

0,4 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843

0,2 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843

0 136843 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843 | 136843

o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1,0 Y

Srednia z populaciji

Na podstawie zaprezentowanych czaséw realizacji programu w réznych przypadkach, nalezy
oczekiwac, ze ocena SURT w zadnym przypadku nie wyniesie 1, gdyz istniejq takie scenariusze
dla ktérych spetnienie wymogéw czasowych jest niemozliwe. Jednakze, ocena ta powinna
tez by¢ wigksza od 0, gdyz w programie istnieja bufory czasowe umozliwiajace niwelowanie
op6znien czasowych przynajmniej dla niektérych przypadkéw. Dlatego kolejnym etapem bedzie
analiza uproszczonej (Tablica[6.17) i doktadnej (Tablica[6.18) oceny SURT.

Poniewaz w trakcie ewolucji rozwiazania, do oceny dopasowania osobnikéw pod uwage

brana byta ocena uproszczona, w Tablicy tatwo mozna zauwazy¢ tendencjg, ze im wigkszy
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Tablica 6.17: Warto$¢ funkcji uproszczonej oceny SURT. Wyniki najlepsze zostaly wyrdznione.

B

1,0
0.8
0,6
04
0,2
0

o=1

1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

o=1

0,035

0,032

0,032

0,032

0,032

0,032

0,031

0,030

0,029

0,031

0,031

0,030

0,030

0,029

0,029

0,029

0,030

0,030

0,030

0,029

0,027

0,035

0,2

0.4

0,6

0,8

Osobniki najlepsze

0,030

0,031

0,030

0,031

0,032

0,029

0,030

0,029

0,031

0,029

0,030

0,030

0,029

0,029

1,0

0,031

0,029

0,030

0,030

0,030

0,029

0

0,2

0.4

0,6

0,8

Srednia z populacji
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Tablica 6.18: Warto$¢ funkcji oceny doktadnej SURT. Wyniki najlepsze zostaly wyréznione.

B

1,0
0.8
0,6
04
0,2
0

o=1

1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

o=1

0,999

0,999

0,995

0,997

0,999 | 0,976

0,999

0,999 | 0,999 | 0,999

0,999

0,956 | 0,999 | 0,999 | 0,969

0,647

0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,969 | 0,951

0,999

0,2 0.4 0,6 0,8 1.0 vy

Osobniki najlepsze

0,999

0,995

0,997

0,999 | 0,976

0,951

0,999 | 0,999 | 0,999

0,999

0,972 | 0,999 | 0,999 | 0,969

0,644

0,999 | 0,999 | 0,993 | 0,999 | 0,999

0

0,2 0.4 0,6 0,8 1.0 vy

Srednia z populacji
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parametr 3, tym wyzsza uproszczona ocena jakosci SURT. Wartosci te nalezy jednak zestawic
z doktadng oceng jakosci SURT. W Tablicy [6.18]trend ten nie jest juz tak wyrazny. Powodem
jest niepetna korelacja pomigdzy ocena doktadna a uproszczona SURT. Niemniej, zwigkszanie
parametru 8 réwniez w tym przypadku podnosi warto$¢ oceny SURT. Sterujac tym parametrem,
mozna wigc wplywac na zdolno$¢ systemu do samoadaptacji w przypadku wystapienia opdZnien
czasowych.

Projektujac oprogramowanie systemow czasu rzeczywistego istotna cecha jest energochton-
nos¢ takiego systemu. W Tablicy zaprezentowane sg koszty energetyczne realizacji progra-
moéw w przypadku najbardziej prawdopodobnym. Pomimo stosunkowo matej r6znorodnosci
wynikéw, zauwazalny jest trend, ze najmniej energochtonne rozwiazania syntezowane sg w

poblizu wartosci o = 1.

Tablica 6.19: Koszt energetyczny systemu odtwarzacza multimedialnego [mJ]. Wyniki najlepsze

zostaty wyréznione.

B
1,0 | 1715,00

0,8 | 1552,00 | 1578,00
0,6 | 1550,00 | 1565,00 | 1556,00
0,4 | 1529,00 | 1517,00 | 1549,00 | 1566,00
0,2 | 1527,00 | 1532,00 | 1554,00 | 1557,00 | 1570,00
0 1532,00 | 1534,00 | 1560,00 | 1566,00 | 1534,00 | 1566,00

o=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 Y
Osobniki najlepsze

B

1,0 | 1713,16

0,8 | 1571,93 | 1592,60
0,6 | 157291 | 1585,76 | 1564,83
0,4 | 1559,89 | 1541,70 | 1572,34 | 1577,15
0,2 | 1544,66 | 1557,80 | 1567,73 | 1571,50 | 1615,88
0 1555,25 | 1558,48 | 1580,86 | 1585,56 | 1562,16 | 1577,58
o=1 0 0,2 0.4 0,6 0.8 1,0 Y

Srednia z populacji
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Zgodnie z réwnaniami minimalnego (Réwnanie [5.3)) i maksymalnego kosztu energetycznego
(Réwnanie obliczone zostaty wartosci ¢™" = 502,73mJ i ¢ =2 965,11mJ. Razem
z danymi z Tablicy zostaly uzyte do obliczenia Jakosci Energetycznej (Réwnanie [5.5)

poszczegblnych rozwiazan, co zaprezentowane zostato w Tablicy [6.20]

Tablica 6.20: Wartos¢ funkcji oceny jakosci energetycznej. Wyniki najlepsze zostaly wyréznione.

B

1,0 | 0,508
0,8 | 0,574 | 0,563
0,6 | 0,574 | 0,569 | 0,572
0,4 | 0,583 | 0588 | 0,575 | 0,568
0,2 |0,584 | 0,582 | 0,573 | 0,572 | 0,567
0 0,582 | 0,581 | 0,571 | 0,568 | 0,581 | 0,568
o=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 vy

Osobniki najlepsze

1,0 | 0,508
0,8 | 0,566 | 0,557
0,6 | 0,565 | 0,560 | 0,569
04 | 0,571 | 0578 | 0,566 | 0,564
0,2 | 0,577 | 0,572 | 0,567 | 0,566 | 0,548
0 0,573 | 0,571 | 0,562 | 0,560 | 0,570 | 0,563
o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1.0 vy

Srednia z populaciji

Jak mozna zaobserwowad, wartosci j¢, chociaz sa do siebie zblizone, prawidlowo odwzo-
rowuja réznice w kosztach energetycznych poszczegdlnych rozwigzan. Dlatego zgodnie z
przewidywaniami, najwigksze wartosci funkcja j¢ przyjmuje dla ¢ bliskiego 1. DIa rosnacego
Y wartosci te oscyluja w okolicach $redniej wszystkich ocen j¢ z populacji. Natomiast, dla
rosnacych wartosci B, wartosci j¢ wyraznie maleja. Stanowi to wigc potwierdzenie, ze sterujac
parametrem o, mozna wptywac na koszt energetyczny programu.

Kolejnym etapem bgdzie sprawdzenie oceny SPE. Pomocne przy ocenie tego kryterium

analizy programu bedzie zbadanie, jakie moga wystapi¢ koszty energetyczne wygenerowanych
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rozwigzan w przypadkach skrajnych, tj. przy maksymalnym skréceniu i wydtuzeniu wszystkich
czaséw wykonywania zadan. Postuzy to do ogbélnego okreslenia przedziatu, w jakim znajduje
si¢ koszt energetyczny dla danego oprogramowania. Wyniki zebrane zostaty w Tablicach
il6.221

Tablica 6.21: Koszt realizacji w przypadku najbardziej optymistycznym dla systemu odtwarzacza

multimedialnego.

B

1,0 | 1705,000

0,8 | 968,000 | 972,000

0,6 | 1011,000 | 1000,000 | 980,000

0,4 | 975,000 | 981,000 | 975,000 | 996,000

0,2 | 967,000 | 978,000 | 1005,000 | 990,000 | 1022,000

0 983,000 | 977,000 | 1015,000 | 1002,000 | 988,000 | 975,000

o=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 Y
Osobniki najlepsze

B

1,0 | 1890,117

0,8 | 968,06 971,961

0,6 | 1011,000 | 1000,000 | 980,000

0,4 | 971,039 | 981,000 | 983,164 | 996,000

0,2 |969,922 | 978,000 | 970,000 | 990,000 | 1021,844

0 983,063 | 977,016 | 1015,000 | 1002,000 | 988,000 | 975,000

o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1.0 Y

Srednia z populaciji

Analizujac koszty energetyczne: przecigtne (Tablica[6.19)), minimalne (Tablica[6.21)) i mak-
symalne (Tablica [6.22)) dla syntezowanych rozwiazan, tatwo mozna zauwazy¢, zZe najgorsze
rozwiazania uzyskiwane sa dla B = 1. W pozostatych przypadkach system umozliwia wykorzy-
stanie skrocenia czasu do optymalizacji zuzycia energii. Zdolno$¢ do wykonania tego zadania
nie jest jednak taka sama dla wszystkich rozwiazan i dlatego konieczna jest doktadniejsza ana-

liza oceny SPE. Wartosci oceny SPE dla poszczeg6lnych rozwiazan przedstawione zostang w

Tablicy i Tablicy
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Tablica 6.22: Koszt realizacji w przypadku najbardziej pesymistycznym dla systemu odtwarzacza

multimedialnego.

B
1,0 | 1803,00

0,8 | 1557,00 | 1584,00
0,6 | 1554,00 | 1592,00 | 1577,00
0,4 | 1556,00 | 1532,00 | 1579,00 | 1579,00
0,2 | 1539,00 | 1615,00 | 1574,00 | 1573,00 | 1591,00
0 1541,00 | 1539,00 | 1591,00 | 1566,00 | 1613,00 | 1577,00

a=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 Y
Osobniki najlepsze

B

1,0 | 1808,70

0,8 | 1557,00 | 1584,00
0,6 | 1554,00 | 1592,00 | 1577,00
0,4 | 1555,39 | 1532,00 | 1579,00 | 1579,00
0,2 | 1539,00 | 1615,00 | 1583,00 | 1573,00 | 1591,00
0 1541,00 | 1539,02 | 1591,00 | 1571,72 | 1613,00 | 1577,00
o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1,0 Y

Srednia z populacji
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Tablica 6.23: Warto$¢ funkcji uproszczonej oceny SPE

B

1,0 {0,319
0,8 | 0,333 | 0,338
0,6 | 0,333 | 0,335 | 0,343
0,4 | 0,333 | 0,336 | 0,339 | 0,338
0,2 | 0,337 | 0,337 | 0,338 | 0,338 | 0,340
0 0,338 | 0,337 | 0,336 | 0,338 | 0,337 | 0,339
o=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 10 vy

Osobniki najlepsze

1,0 | 0,310
0,8 | 0,330 | 0,335
0,6 | 0,331 | 0,333 | 0,341
0.4 | 0,330 | 0,334 | 0,335 | 0,337
0,2 | 0,336 | 0,334 | 0,336 | 0,3362 | 0,330
0 0,338 | 0,335 | 0,288 | 0,335 | 0,335 | 0,339
o=1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1.0 vy

Srednia z populacji
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Tablica 6.24: Warto$¢ funkcji oceny doktadnej SPE

1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

o=1

1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

o=1

0,032

0,249

0,343

0,282

0,315

0,306

0,257

0,261

0,278

0,286

0,271

0,211

0,273

0,304

0,298

0,322

0,229

0,288

0,275

0,271

0,267

0,000

0,2

0.4

0,6

0,8

Osobniki najlepsze

0,249

0,342

0,264

0,315

0,306

0,255

0,261

0,278

0,286

0,271

0,211

0,293

0,304

0,298

1,0

0,322

0,229

0,288

0,276

0,271

0,267

0

0,2

0.4

0,6

0,8

Srednia z populacji
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Zgodnie z przypuszczeniami, warto$ci funkcji uproszczonej SPE (Tablica[6.23) rosna wraz
ze wzrostem parametru Y. Jest to wigc potwierdzenie zatozenia, ze sterujac parametrem 7y
mozna zwigksza¢ mozliwosci samooptymalizacyjne syntezowanego systemu. Kryterium to
wymaga jednak dodatkowych badar w przysztosci, poniewaz ocena doktadna SPE (Tablica[6.24)
wskazuje, ze korelacja wartoSci funkcji dokladnej i uproszczonej SPE moze jeszcze zostaé
podniesiona, co dodatkowo poprawitoby jakos¢ calej metody. Jednak nawet warto$ci doktadne;j
oceny SPE potwierdzaja, ze projektant systemu musi dokona¢ wyboru, jaki jest stopien istotnosci
zdolnoSci samooptymalizacji (energetycznej), a w jakim samoadaptacji (czasowej), gdyz obydwa
kryteria sa sobie przeciwstawne.

Korzystajac z danych przedstawionych we wczesniejszej czgéci podrozdziatu oraz Réwna-
nia[5.13] obliczone zostaty wartosci ogdlnych ocen poszczegélnych rozwiazan. Wyniki te zostaty

przedstawione w Tablicy [6.25]|dla oceny uproszczonej i Tablicy [6.26]dla oceny doktadne;.

Tablica 6.25: Warto$¢ funkcji oceny uproszczonej systemu odtwarzacza multimedialnego.

B

1,0 | 0,035
0,8 | 0,140 | 0,093
0,6 | 0,248 | 0,200 | 0,157
04 | 0361 0,314 | 0,262 | 0,215
0,2 | 0473 0,423 | 0,370 | 0,323 | 0,278
0 0,582 | 0,532 | 0,477 | 0,430 | 0,386 | 0,339
o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1,0 vy

Osobniki najlepsze

1,0 | 0,034
0,8 | 0,137 | 0,092
0,6 | 0,244 | 0,197 | 0,156
04 | 0354|0310 | 0,259 | 0,214
0,2 | 0467|0416 | 0,367 | 0,321 | 0,277
0 0,573 | 0,524 | 0,471 | 0,425 | 0,382 | 0,337
o=1 0 0,2 0.4 0,6 0,8 1O vy

Srednia z populaciji
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Tablica 6.26: Warto$¢ funkcji oceny doktadnej systemu odtwarzacza multimedialnego.

B

1,0
0,8
0.6
04
0,2
0

o=1

1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

o=1

0,999

0,915

0,864

0,828

0,777

0,708

0,750

0,687

0,626

0,572

0,667

0,582

0,538

0,496

0,433

0,582

0,511

0,458

0,392

0,333

0,267

0,999

0,2

0,4

0,6

0,8

Osobniki najlepsze

0,915

0,864

0,828

0,777

0,708

0,730

0,687

0,626

0,572

0,667

0,586

0,546

0,496

0,433

1,0

0,582

0,511

0,458

0,393

0,333

0,267

0

0,2

0.4

0,6

0,8

Srednia z populaciji
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W wyniku poréwnania oceny doktadnej (Tablica [6.26)) i uproszczonej (Tablicy [6.25) za-
uwazono, ze w zaleznoSci od kombinacji parametrow a, B i ¥ uzyskuje si¢ r6zne wartoSci
bezwzgledne obu ocen dla takich samych parametrow. Doktadne odwzorowanie, ktére bytoby
sytuacja idealna, oznaczatoby brak koniecznosci uzycia funkcji ocen doktadnych. Niemniej,
im mniejsze réznice pomigdzy wynikami funkcji oceny doktadnej i uproszczonej dla takich
samych parametréw, tym odwzorowanie oceny koncowej lepsze. Dlatego tablice te pokazuja, ze
prezentowana metoda moze jeszcze zostac ulepszona, poprzez opracowanie ocen czastkowych
uproszczonych o wyzszej korelacji z ocenami czastkowymi doktadnymi. WartoSci funkcji oceny
dla r6znych kombinacji parametrow nie mozna tez poréwnywaé migdzy soba. Sa one osiagnig-
tymi wynikami dla danych zatozen projektowych. Jest jednak faktem, ze funkcje oceny moga

by¢ wykorzystywane do poréwnania poszczegolnych rozwigzan ze sobg na podstawie réznych

wlasciwosci.

Ocena jakosci energetycznej

0,590
0,580
0,570
0,560
0,550
0,540
0,530
0,520
0,510
0,500

Rysunek 6.12: Podsumowanie oceny jakosci energetyczne;.

Podsumowujac. W tezie rozprawy zalozono, ze stosujac RPG do syntezy systeméw samo-
adaptacyjnych mozna uzyskaé jego lepsze wtasciwosci samoadaptacyjne. Dotychczas gtéwna

miarg oceny byta energochtonnos¢ uktadu. Rysunek [6.12] dowodzi, ze takie kryterium nie po-

114



zwala na wzmacnianie wlasciwosci samoadaptacyjnych, bo czgsto wigze si¢ ono z podniesieniem
energochionnosci zsyntezowanego systemlﬂ Rysunki i potwierdzaja, ze zapropono-
wane miary pozwalaja wzmacniaé zdolnosci systemu do SURT (wzrost wartoSci przy rosnacym
parametrze f3) lub SPE (wzrost wartosci przy rosnacym parametrze y) w zaleznosci od wymagan
projektowych. Sa to dowody pozwalajace potwierdzi¢ tezg niniejszej rozprawy. Bez wptywu
na to pozostaja wartosci bezwzgledne ogélnej oceny systemu, podsumowane na Rysunku [6.15]
poniewaz w trakcie syntezowania systemu, nie dokonywana jest zmiana parametréw o, B i 7.
Niemniej, réznice w wartoSciach poszczegdlnych ocen sktadowych powinny by¢ celem dalszych

badan, co powinno jeszcze podnies¢ skuteczno$¢ opracowanej metody.

%np. konieczno$é tworzenia rezerw czasowych

115



Wartos¢ funkcji uproszczonej oceny SURT

Rysunek 6.13: Podsumowanie oceny SURT.
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Wartos¢ funkcji uproszczonej oceny SPE

0330 —
0,280
0230 -
0,180 -
0,130 -
0,080 -~

0,030 L

Warto$¢ funkcji oceny doktadnej SPE

Rysunek 6.14: Podsumowanie oceny SPE.
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Wartos¢ funkcji oceny uproszczonej systemu odtwarzacza multimedialnego

Wartos¢ funkcji oceny dokladnej systemu odtwarzacza multimedialnego

m SR

= oSS
=
«g~ygv~'.

0,200 =

0,8 1,0

Rysunek 6.15: Podsumowanie oceny catkowitej.



Rozdzial 7

Podsumowanie

W dzisiejszych czasach systemy komputerowe sa coraz powszechniej wykorzystywane.
Powstaly wigc nowe obszary ich zastosowan. Urzadzenia takie jak nawigacje samochodowe,
systemy zarzadzajace klastrami czy smartfony wymagaja, aby oprogramowanie zarzadzajace ko-
lejnoscig wykonywania zadan zapewniato odpowiednie tempo wykonywania kolejnych obliczen.
Ma to na celu udzielenie uzytkownikowi takiego systemu odpowiedzi w odpowiednim czasie.
Opracowano juz wiele metod syntezowania harmonograméw wykonywania zadan, jednakze
albo zaktadaly one, ze uszeregowanie zadan jest statyczne, albo nakierowane byly jedynie na
zapewnienie realizacji zadan w okreSlonym czasie w przypadku wydtuzenia czasu realizacji
poszczegllnych podprogramow.

W ostatnich latach coraz powszechniejszym problemem staje si¢ minimalizacji poboru
energii. Dotychczasowe metody syntezy oprogramowania dla takich systemow nie sa wigc juz

wystarczajace. Niniejsza praca wychodzi na przeciw tym problemom, w ramach ktére;j:
e opracowano model samoadaptacyjnego systemu czasu rzeczywistego,

e zdefiniowano czym jest Samoadaptacyjno$¢ Uszeregowania Czasu Rzeczywistego (SURT)

1 Samooptymalizacja Poboru Energii (SPE),
e opracowano miary jakoSciowe do oceny SURT i SPE,
e opracowano metode¢ syntezy samoadaptacyjnych systeméw czasu rzeczywistego,

e na potrzeby skrécenia czasu syntezy, opracowano miary uproszczone do oceny SURT i

SPE.
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Gléwng zaleta metody syntezy opracowanej w niniejszej rozprawie, jest mozliwos¢ gene-
rowania systemdow nie na najgorszy przypadek, ale na przypadek najbardziej prawdopodobny.
Pozwala to na osiagnigcie wyzszej sprawnosci energetycznej systemu. Jednoczesnie, tak utwo-
rzony system moze dynamicznie zmienia uszeregowanie zadan, jezeli wystapia anomalie
czasowe. Co istotne w zaleznoS$ci od zatozen projektowych, istnieje mozliwos¢ syntezowania
systemu bardziej odpornego na zmiany czasu dziatania poszczegdlnych zadan lub bardziej
sprawnego energetycznie. Pozwala to na uzyskanie wysokiej Jakosci Ustugi, pomimo wyzszej
energooszczednosci systemu.

Przedstawione rozwiazanie odpowiada na zapotrzebowanie zwiazane z nowymi technolo-
giami, co zostato juz opisane w [103]]. Przyktadem moze by¢ tu ARM DynamlIQ big.LITTLE,
gdzie efektywne wykorzystanie tej platformy wymaga efektywnego systemu szeregowania za-
dan. Odpowiedzig na to sa trwaja juz prace nad udoskonaleniem planisty w systemach Linux i
Androidﬂ Jest to tez jeden z kierunkow dalszego rozwoju metody opisanej w niniejszej pracy.

Glownym celem niniejszej pracy byto udowodnienie, ze Synteza oprogramowania systemow
wbudowanych czasu rzeczywistego metoda RPG pozwala na uzyskanie wigkszych mozliwosci
samoadaptacyjnych systemu niz w przypadku stosowania istniejacych metod przeszeregowania
zadan. Teza ta zostala potwierdzona. Nie wyczerpuje to jednak mozliwosci, ktdre niesie ze
soba opisane rozwigzanie. Oprocz oprogramowania dla systeméw wbudowanych i urzadzen
mobilnych, praca ta moze znaleZ¢ zastosowanie przy optymalizacji wykorzystania klastréw kom-
puterowych. Rowniez wprowadzenie heterogenicznych procesorow do uzytku w komputerach

klasy PCEI otwiera nowe pola do zastosowan dla niniejszej pracy.

'https://web.archive.org/web/20220808233912/https://developer.arm.com/Tools%20andY

20Software/EASY,20Mainline%20and%20Scheduling [dostep: 09.08.2022]
"https://web.archive.org/web/20220809090123/https://www.intel.pl/content/www/pl/pl/

products/details/processors/core/i9.html|[dostep: 09.08.2022]
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Dodatek A

Symbole 1 0znaczenia przyjete w pracy

Symbol
AG
AN

c(s)

max

min

JSPE
JSURT
Je

JU

Opis

Algorytm Genetyczny (ang. GA)

Automatyczny Nadzorca

Zbior kosztoéw Energetycznych

funkcja zwracajaca informacje o ilosci zuzytej energii na wykonanie programu

zgodnie z danym scenariuszem testowym s.

maksymalny koszt energetyczny (Definicja|5.16

minimalny koszt energetyczny (Definicja|5.15

Zbidr efektywnosci energetycznych

koszt energetyczny danego harmonogramu (rozwiazania)
koszt energetyczny (ilo$¢ zuzytej energii elektrycznej) do wykonania zadania
e; na zasobie z;

efektywnoS¢ energetyczna

zbidr zadan

zadanie, nalezace do zbioru E

Graf Zadan (ang. TG)

Jakos$¢ rozwigzania (harmonogramu)

Jako$¢ SPE

Jako§¢ SURT

Jakos¢ energetyczna rozwiazania

Jakos¢ Ustugi (ang. QoS)

Liczba préb, jaka nalezy wykonaé w celu uzyskania wiarygodnej oceny
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jako$ci metoda symulacyjna

LCP Limit Czasu Pracy Programu (ang. deadline)

m Liczba zasobow z;

n liczba zadan e;

0; przewidywane procentowe opdZnienie wykonania zadania
OSWCRz Oprogramowanie Systeméw Wbudowanych Czasu Rzeczywistego
RPG Rozwojowe Programowanie Genetyczne (ang. DGP)

SSPE Zbior scenariuszy testowych dla SPE

SSURT Zbior scenariuszy testowych dla SURT

Sk scenariusz testowy

SO SZODZ  Problem Szeregowania Zadan z Ograniczong Dostgpnoscia Zasobow
1 z Silnymi Ograniczeniami (ang. HC RCPSP)

SPE Samooptymalizacja Poboru Energii (Definicja|5.9)

SURT Samoadaptacyjnos$¢ Uszeregowania Czasu Rzeczywistego (Definicja|5.10
SZ0ODZ Problem Szeregowania Zadan z Ograniczong Dostgpnoscia Zasobow (ang. RCPSP)
tl.';?ax maksymalny czas wykonywania zadania i na zasobie j

ti”j?i” minimalny czas wykonywania zadania i na zasobie j

ti’;. przecigtny czas wykonywania zadania i na zasobie j

tH Calkowity czas wykonania programu wedlug danego harmonogramu H

tij Zakladany Czas Wykonania Zadania (ZCWZ)

WSP Wspétczynnik Szeregowania Proaktywnego

Z Zbioér zasoboéw (jednostek przetwarzajacych)

zZj zasob, nalezacy do zbioru Z

ZCWZ Zaktadany Czas Wykonywania Zadania. (¢;;)

Z0S CR Zorientowane Obiektowo Systemy Czasu Rzeczywistego

ZOWZ Zaktadane Opd6znienie Wykonania Zadania

o Wspdtczynnik wplywu jakosci energetycznej na sumarycznag jakoS¢ rozwiazania
B Wspétczynnik wptywu jakosci SURT na sumaryczng jakos$¢ rozwiazania

Y Wspétczynnik wptywu jakosci SPE na sumaryczna jako$¢ rozwiazania

T wspotczynnik okreslajacy rozmiar bufora czasu
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