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Sistemas em tempo real (Real-Time Systems - RTS) sao compostos por um conjunto de
tarefas (trechos de cédigo) sendo langadas recorrentemente para serem executadas
e devem cumprir prazos. Projetar um sistema desse tipo de forma comprovadamente
correta requer informacdes sobre o tempo de execugao no pior caso (Worst-Case Exe-
cution Time - WCET) para cada uma de suas tarefas. No entanto, estimar o WCET esta
se tornando cada vez mais dificil devido a alta complexidade de hardware e software
presentes nas plataformas modernas atuais. Isso tem motivado o uso de técnicas
para derivar o tempo de execucgao probabilistico no pior caso (Probabilistic Worst-Case
Execution Time - pWCET). A maioria das abordagens existentes se baseia em medir o
tempo de execucdo das tarefas do sistema na plataforma alvo. Como as medicdes
sdo realizadas durante o tempo de projeto, as amostras coletadas podem levar a esti-
mativas ndo confidveis (devido a um possivel viés de medicdo) ou ndo representativas
(devido as dificuldades na reproducao das condi¢cdes operacionais). A necessidade de
tornar as amostras compativeis com as suposi¢des da modelagem estatistica € uma
fonte adicional de dificuldade. Dadas as complexidades apresentadas, foram desen-
volvidos dois estudos com objetivos distintos. No primeiro estudo, uma representacdo
do tempo de execucdo é realizada com base em eventos de hardware, considerando
diferentes ferramentas de inteligéncia computacional. Mais especificamente, paraum
programa sob analise, € mostrado que o tempo de execucdo T'(n) por numero n de
instrugdes executadas pode ser correlacionado com ocorréncias de eventos relacio-
nados ao hardware. No segundo estudo, uma nova abordagem para analise temporal
probabilistica baseada em medicao (Measurement-Based Probabilistic Timing Analysis
- MBPTA) é apresentada. Ao contrario do MBPTA usual, que considera apenas T'(n)
como a variavel de interesse, essa nova abordagem incorpora uma variavel de inte-
resse que considera tanto 7'(n) quanto n. Utilizar tuplas (n,T(n)) para diferentes va-
lores de n possibilita explorar multiplos caminhos de execugao. Além disso, essa nova
abordagem permite que o conjunto de medi¢des seja avaliado e aprimorado. Para
esse proposito, redes neurais profundas (Deep Neural Network - DNN) foram emprega-
das. Uma vez que as medi¢des sdo consideradas representativas, é possivel estimar
limites probabilisticos do tempo de execu¢do. Ambas as abordagens foram avaliadas
considerando diferentes modelos de arquiteturas e programas, e os resultados obti-
dos demonstraram eficacia nos estudos propostos.

Palavras-chave: tempo de execuc¢do de pior caso; inteligéncia computacional; analise
estatistica; arquitetura multindcleo
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RESUMO

Sistemas em tempo real (RTS) sdo compostos por um conjunto de tarefas (trechos de
c6digo) sendo lancadas recorrentemente para serem executadas e devem cumprir prazos.
Projetar um sistema desse tipo de forma comprovadamente correta requer informacgoes
sobre o tempo de execugao no pior caso (WCET) para cada uma de suas tarefas. No en-
tanto, estimar o WCET esta se tornando cada vez mais dificil devido a alta complexidade
de hardware e software presentes nas plataformas modernas atuais. Isso tem motivado o
uso de técnicas para derivar o tempo de execucao probabilistico no pior caso (pWCET).
A maioria das abordagens existentes se baseia em medir o tempo de execucao das tarefas
do sistema na plataforma alvo. Como as medicoes sao realizadas durante o tempo de
projeto, as amostras coletadas podem levar a estimativas nao confidveis (devido a um
possivel viés de medi¢ao) ou nao representativas (devido as dificuldades na reprodugao
das condigbes operacionais). A necessidade de tornar as amostras compativeis com as
suposicoes da modelagem estatistica é uma fonte adicional de dificuldade. Dadas as
complexidades apresentadas, foram desenvolvidos dois estudos com objetivos distintos.
No primeiro estudo, uma representacao do tempo de execugao é realizada com base em
eventos de hardware, considerando diferentes ferramentas de inteligéncia computacio-
nal. Mais especificamente, para um programa sob anéalise, é mostrado que o tempo de
execugao T'(n) por nimero n de instrugoes executadas pode ser correlacionado com ocor-
réncias de eventos relacionados ao hardware. No segundo estudo, uma nova abordagem
para andlise temporal probabilistica baseada em medi¢do (MBPTA) é apresentada. Ao
contrario de MBPTA usual, que considera apenas T'(n) como a variavel de interesse, essa
nova abordagem incorpora uma varidvel de interesse que considera tanto 7'(n) quanto
n. Utilizar tuplas (n,T(n)) para diferentes valores de n possibilita explorar multiplos
caminhos de execugao. Além disso, essa nova abordagem permite que o conjunto de me-
digoes seja avaliado e aprimorado. Para esse proposito, redes neurais profundas (DNN)
sao empregadas. Uma vez que as medigoes sao consideradas representativas, é possivel
estimar limites probabilisticos do tempo de execucao. Resultados experimentais indi-
cam uma diferenca de até 30% entre as estimativas obtidas com amostras aprimoradas
pela abordagem proposta e as amostras nao aprimoradas. As abordagens sao avaliadas
considerando diferentes modelos de arquiteturas e programas, e os resultados obtidos
demonstram eficacia nos estudos propostos.

Palavras-chave: tempo de execucao de pior caso; inteligéncia computacional; analise
estatistica; arquitetura multintcleo
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ABSTRACT

Real-time systems (RTS) are composed of a set of tasks (code segments) that are re-
currently launched to be executed and must meet deadlines. Designing such a system
in a provably correct manner requires information about the worst-case execution time
(WCET) for each of its tasks. However, estimating the WCET is becoming increasingly
challenging due to the high complexity of hardware and software in modern platforms.
This has motivated the use of techniques to derive the probabilistic worst-case execu-
tion time (pWCET). Most existing approaches rely on measuring the execution time
of system tasks on the target platform. As measurements are taken during the design
time, collected samples may lead to unreliable estimates (due to possible measurement
bias) or non-representative ones (due to difficulties in reproducing operational conditi-
ons). The need to make samples compatible with the assumptions of statistical modeling
is an additional source of difficulty. Given the complexities presented, two studies with
distinct objectives were developed. In the first study, a representation of execution time
is performed based on hardware events, considering different computational intelligence
tools. Specifically, for a program under analysis, it is shown that the execution time T'(n)
per number n of executed instructions can be correlated with occurrences of hardware-
related events. In the second study, a new approach for Measurement-Based Probabilistic
Timing Analysis (MBPTA) is presented. Unlike the usual MBPTA, which considers only
T(n) as the variable of interest, this new approach incorporates a variable of interest
that considers both 7'(n) and n. Using tuples (n,T'(n)) for different values of n allows
for exploring multiple execution paths. Additionally, this new approach allows the set
of measurements to be evaluated and improved. For this purpose, deep neural networks
(DNN) were employed. Since the measurements are considered representative, it is possi-
ble to estimate probabilistic bounds on the execution time. Experimental results indicate
a difference of up to 30% between the estimates obtained using samples refined by the
proposed approach and those obtained using non-refined samples. The approaches are
evaluated considering different hardware and program models, and the results obtained
demonstrate effectiveness in the proposed studies.

Keywords: worst case execution time; computational intelligence; statistical analysis;
multicore architecture
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Capitulo

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO GERAL

Sistemas de tempo real (Real-Time Systems (RTS)) sao sistemas computacionais que
precisam executar cada uma de suas tarefas no tempo méaximo pré-estabelecido. Uma
tarefa é uma unidade de trabalho representada por um trecho de codigo, onde a sua
execugao caracteriza o momento em que é iniciada até ser processada e concluida. Em
RTS, uma tarefa é considerada corretamente executada somente quando seus requisitos
funcionais e temporais sao devidamente atendidos. O tempo de execucao da tarefa é o
tempo que a tarefa leva de processador para ser concluida. Esse tempo pode variar de
acordo com o estado do hardware e os caminhos de execucao. Os caminhos de execucao
sdo as possiveis sequéncias de instrugoes que a tarefa pode seguir durante sua execucao.
O tempo limite para finalizar a tarefa é denominado deadline (OLIVEIRA, 2018).

A classificacdo do RTS esta relacionada ao fator pés-deadline, que estabelece as con-
sequéncias decorrentes de ultrapassar o tempo maximo estabelecido e definido previa-
mente. Um RTS pode ser classificado como critico (hard real-time) ou nao-critico (soft
real-time). Em sistemas criticos, como o trem de pouso em avides ou os airbags de auto-
moveis, a nao conformidade com os requisitos temporais pode ter consequéncia tragica.
Em um acidente, os airbags precisam ser acionados em um limite de tempo determinado
apds um impacto. Uma resposta fora desse limite pode resultar em ferimentos graves ao
motorista. Em sistemas nao-criticos, ultrapassar o tempo maximo estabelecido resulta
apenas em uma falha de transmissao, sem maiores gravidades. Em uma videochamada,
por exemplo, atrasos no carregamento de imagens nao resulta em situagoes catastréficas,
a nao ser em uma insatisfacdo por parte do usuario.

Para atender os requisitos temporais de um projeto tradicional de RTS, é necessario ter
conhecimento do tempo de execugdo no pior caso (Worst-Case Ezecution Time (WCET))
de cada tarefa presente no sistema. Isso envolve estabelecer um limite superior para o
tempo de execugao, o qual deve ser respeitado em qualquer cenario. Um sistema é consi-
derado deterministico quando seu comportamento temporal é conhecido e previsivel. Ou
seja, o tempo de resposta para um conjunto de saidas é conhecido (LAPLANTE, 2004).
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Nesse caso, é possivel determinar com seguranca o WCET de um sistema deterministico
por meio de medi¢oes do tempo de execucao no pior cenario.

Embora o WCET possa variar dependendo da arquitetura de hardware e software
utilizada, o ideal é que seja obtido independentemente da plataforma. Segundo Davis e
Cucu-Grosjean (2019), os métodos tradicionais utilizados para realizar estimativas WCET
podem ser divididos em trés categorias:

o Analise estatica - O cédigo do programa ¢é analisado em conjunto com um modelo
abstrato do hardware para determinar os possiveis caminhos de execugao e o com-
portamento do hardware em cada um desses caminhos. Utilizando programacao
linear inteira (Integer Linear Programming (ILP)), os resultados da andlise de fluxo
de controle e analise microarquitetural sao combinados para obter o WCET;

o Analise baseada em medigdo - Um protocolo de medigao é usado para coletar os
tempos de execugao do programa, registrando o tempo de execug¢do maximo ob-
servado. Esse valor pode ser utilizado como uma estimativa para o WCET, ou
uma margem de seguranca pode ser adicionada para obter uma estimativa mais
conservadora;

o Analise hibrida - Uma combinagao de elementos da analise estatica e da analise por
medicao é realizada, como, por exemplo, na utilizacdo de tempo maximo observado
em pequenos trechos de codigo.

Em RTS que utiliza arquiteturas modernas, a determinac¢ao do WCET é um processo
desafiador que dificulta a aplicacao dos métodos tradicionais mencionados anteriormente.
Isso se deve a complexidade do hardware, a presenca de recursos compartilhados e a na-
tureza dindmica do ambiente de execu¢ao. Componentes como memorias cache, pipelines
de instrucgoes, branch predictors e processadores multintcleo sdo comumente encontrados
nesse modelo de arquitetura. Esses componentes desempenham um papel importante no
aumento do desempenho geral do sistema, no entanto, também apresentam desafios sig-
nificativos no projeto e andlise de RTS. Por exemplo, a presenca de uma memoria cache
de ultimo nivel compartilhada entre os nicleos introduz uma situagao de concorréncia e
interferéncia. Quando um dos nucleos insere um conteudo na cache, outro niicleo pode
acessar esta cache e substituir este conteido, adicionando informacoes de outra tarefa.
Isso significa que uma tarefa pode ter seus dados transferidos entre diferentes niveis de
cache durante sua execucgao, o que, consequentemente, pode afetar o tempo de execucao
das operacoes. Como resultado, é possivel que cada execucao da tarefa apresente um
tempo de execucao diferente. Sistemas com essas caracteristicas sao classificados como
nao deterministicos (LAPLANTE, 2004).

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

A dificuldade de obter estimativas precisas de WCET usando arquiteturas modernas leva
a um aumento no interesse pelo uso de abordagens estatisticas e probabilisticas. Essas
abordagens tém a vantagem de lidar com observagdes empiricas (caixa-preta), sendo
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muito mais faceis de se obter do que um conhecimento detalhado (caixa-branca) dos
aspectos internos de uma execugao (CAZORLA et al., 2019). A andlise temporal baseada
em medigao (Measurement-Based Timing Analysis (MBTA)) é utilizada para obter limites
superiores nos tempos de execucao das tarefas por meio da coleta de dados durante
as medicoes (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019; CAZORLA et al., 2019). A anélise
temporal probabilistica baseada em medicao (Measurement-Based Probabilistic Timing
Analysis (MBPTA)) é uma derivagdo de MBTA que se destaca ao fornecer estimativas
probabilisticas de WCET. Ao utilizar MBPTA para estimar WCET, o tempo de pior
caso é referido como pWCET (Probabilistic Worst-Case Execution Time (pWCET)). O
pWCET estimado para uma tarefa é representado por uma tupla (z, p), em que x é a
estimativa do tempo méaximo de execugao e p é a probabilidade associada. A interpretacao
correta da tupla (x, p) deve ser a seguinte: a probabilidade de observar um valor maior
que x nao é superior a p.

Algumas estratégias, inspiradas na desigualdade de Chebyshev, foram discutidas no
contexto de MBPTA para realizar estimativas pWCET (V.G. Baranoski; G. Rokne; XU,
2001; RANJBAR et al., 2021; VILARDELL et al., 2022). No entanto, o método mais
utilizado para esse propésito é a teoria do valor extremo ( Extreme Values Theory (EVT)).
EVT é uma abordagem estatistica baseada no estudo de eventos raros. Embora MBPTA
com EVT tenha sido extensivamente estudado e aplicado com sucesso em intimeros traba-
lhos, (HANSEN; HISSAM; MORENO, 2009; GRIFFIN; BURNS, 2010; LU et al., 2011;
CUCU-GROSJEAN et al., 2012; KOSMIDIS et al., 2013b; ABELLA et al., 2015), al-
guns pesquisadores tém levantado preocupagoes (GRIFFIN; BURNS, 2010; LIMA; DIAS;
BARROS, 2016; GIL et al., 2017; VASCONCELOS; LIMA, 2022). Essas preocupacoes
abrangem questoes relacionadas a discretizagao dos dados, possiveis dependéncias nos
dados medidos, a garantia de uma aplicagao confidvel de EVT e a interpretagao dos re-
sultados quando ela é aplicada. Além disso, independentemente da ferramenta MBPTA
utilizada para realizar estimativas de pWCET, é necessario que as medi¢oes do tempo
de execugao capturem o comportamento do programa em estudo. Isso implica cobrir os
diferentes caminhos de execucao gerados pelo programa ao processar sua entrada, assim
como os possiveis estados do hardware. No entanto, esse tipo de cobertura é complexo,
e nem sempre é possivel de ser realizado.

1.3 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

Considerando os problemas mencionados anteriormente, o objetivo desta pesquisa con-
siste em oferecer solugoes utilizando técnicas de estatistica e inteligéncia computacional
para aprimorar a precisao e confiabilidade das estimativas de pWCET. Para esse propé-
sito, duas abordagens sao apresentadas: a representacao do tempo de execugao com base
em eventos de hardware; e uma nova abordagem MBPTA multipath que realiza estima-
tivas pWCET utilizando amostras com observacoes do tempo de execugao e do nimero
de instrugoes executadas. Em ambos os estudos, T'(n) representa o tempo de execugao
(medido em ciclos do processador) e n a quantidade de instruges executadas.
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1.3.1 Representacdao do tempo de execucao com base em eventos de hardware

Este estudo visa realizar a modelagem do comportamento de execucao de programas em
funcao de eventos relacionados ao hardware. Esses eventos podem ter suas ocorréncias
monitoradas por meio de unidades de monitoramento de desempenho (Performance Mo-
nitoring Unit (PMU)), presentes em muitas arquiteturas de hardware, principalmente as
mais atuais (DONGARRA et al., 2003). Ao monitorar T'(n), n e os eventos de hardware,
é possivel construir um modelo de execugao do programa. O interesse é que T(n)/n, de-
nominado neste estudo de ezxecution pace, possa ser modelado em funcao das ocorréncias
dos eventos de hardware. Para verificar essa hipétese, foi conduzido um experimento uti-
lizando uma arquitetura ARM Cortex-A53 (ARM, 2016). Os tipos e nimeros de eventos
relacionados ao hardware que podem ser monitorados, bem como as metodologias para
usar esses contadores, variam entre as arquiteturas (WEAVER; MCKEE, 2008). Para o
ARM Cortex-Ab3, nem todos os eventos podem ser monitorados simultaneamente. Essa
plataforma possui uma PMU equipada com sete registradores, um dos quais é reservado
para contar o evento relacionado ao numero de ciclos gastos T'(n). Assim, é possivel
monitorar apenas seis eventos simultaneamente, enquanto existem 59 eventos contaveis.
Para superar essa limitagao, um método para selecionar um subconjunto dos eventos mais
relevantes para cada programa analisado é apresentado.

Em resumo, o método proposto para a selecdo de eventos relevantes é o seguinte: o
programa analisado é monitorado durante sua execucao em um conjunto de execugoes,
cada uma considerando um grupo de eventos para dois cenarios de execucao. Um cenario
é considerado como base, enquanto o outro, o cenario de estresse, representa possiveis
interferéncias as quais o programa analisado pode estar sujeito. Para os experimentos
realizados neste estudo, o cenario de estresse é configurado para induzir interferéncias
relacionadas a acessos a memoria e cache. O impacto que cada evento tem no tempo
de execucgao é medido pelas diferencas observadas nas médias e variancias em suas dis-
tribui¢oes empiricas para os cenarios base e de estresse. Apds selecionar os eventos que
apresentaram as maiores diferencas, a abordagem ¢é avaliada verificando se os eventos sele-
cionados podem modelar o execution pace associado ao programa analisado. Claramente,
ao nao utilizar todos os eventos, erros de modelagem sao introduzidos. No entanto, evi-
déncias empiricas indicam que o modelo ainda pode ser considerado preciso para fins de
suporte ao MBTA, conforme demonstramos por meio de um conjunto de experimentos
realizados com 15 programas do benchmark Mélardalen (GUSTAFSSON et al., 2010).

O modelo apresentado é baseado em técnicas de regressao, para a qual varias abor-
dagens sao testadas, desde regressao linear até técnicas de aprendizado de maquina (Ma-
chine Learning (ML)) mais elaboradas (THEOBALD, 2020; CONWAY; WHITE, 2012;
BISHOP, 2011). Os resultados obtidos em cada abordagem sdo comparados entre si.
Como sera visto, em geral, todas elas tém um desempenho semelhante.

1.3.2 DBL-MBPTA: Abordagem MBPTA baseada em ciclos e instrucoes

Neste estudo, ¢ apresentada a Distance Between Lines - MBPTA (DBL-MBPTA), uma
nova abordagem MBPTA que, ao contrario das abordagens MBPTA atuais, que conside-
ram somente 7'(n) como varidvel aleatéria de interesse, a DBL-MBPTA também considera
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o n em cada medi¢do. Ao incluir n na analise, é proporcionado uma melhor caracteri-
zagao do comportamento do programa em estudo, especialmente em relacao a diferentes
caminhos de execugao (isto é, diferentes valores de n) e condigoes de interferéncia, permi-
tindo que os dados medidos possam ser avaliados e aprimorados. A varidvel de interesse
modelada na DBL-MBPTA é baseada nas distancias relativas das medigoes (n,7(n)) em
relacdo as linhas que limitam os dados superior e inferiormente, no qual é denominada
na abordagem de linhas de referéncia.

O funcionamento da DBL-MBPTA é o seguinte: primeiramente, sao realizadas medi-
¢oes iniciais do programa em estudo. Apods a coleta desses dados, a DBL-MBPTA verifica
se todo o intervalo de instrugoes de interesse, previamente especificado pelo analista, foi
contemplado. Caso contrario, a DBL-MBPTA, utilizando técnicas de ML, sugere novos
conjuntos de dados de entrada que poderiam explorar esses caminhos de execucgao ainda
nao observados. Execugoes adicionais sao entao realizadas com base nessas sugestoes.
Este processo ¢é repetido iterativamente até que todo o intervalo de instrugoes de inte-
resse seja coberto. Dessa forma, o conjunto final de medi¢es consiste tanto nas medigoes
iniciais quanto nas medicoes realizadas com os dados de entrada sugeridos via ML. Para
evitar possiveis agrupamentos de dados, é extraida uma amostra mais uniformemente
distribuida dentro do intervalo de instrugoes de interesse a partir do conjunto final de
medigoes. Esse procedimento é denominado na abordagem de reducao de viés. Com a
amostra definida, as linhas de referéncia sao estabelecidas e os limites probabilisticos do
tempo de execucao sao estimados com base na distancia relativa dos dados em relagao a
essas linhas.

Para realizar as estimativas de pWCET, a DBL-MBPTA utiliza a EVT, devido ao
amplo conjunto de métodos e ferramentas que ela oferece e que tém sido amplamente
aplicados em diversas areas. A avaliacdo da abordagem é realizada empregando tanto
conjuntos de dados sintéticos quanto reais. Os dados sintéticos foram utilizados para
verificar se a DBL-MBPTA consegue fornecer estimativas consistentes, considerando ca-
sos em que as estimativas baseadas em EVT sdo conhecidas. Ja os dados reais foram
coletados de diferentes programas com caracteristicas variadas, selecionados a partir dos
benchmarks Malardalen (GUSTAFSSON et al., 2010) e TACLeBench (FALK et al., 2016),
e executados em uma arquitetura ARM Cortex-Ab3 (ARM, 2016). Os resultados obtidos
evidenciam a eficacia do DBL-MBPTA.
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1.4 HIPOTESE

Os estudos realizados neste trabalho foram baseados na seguinte hipdtese:

A combinagao de técnicas de otimizacao, estatisticas e inteligéncia computacional,
aliadas a analise de eventos de hardware, pode melhorar a compreensao do compor-
tamento de tarefas em RTS que operam em arquiteturas modernas. Nesse contexto,
ao realizar estimativas de pWCET com MBPTA, melhorias no protocolo de medicao
podem ser implementadas, resultando em amostras mais representativas. Consequen-
temente, estimativas mais precisas podem ser obtidas, contribuindo para a construgao
de sistemas mais eficientes e confidveis.
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1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 7 capitulos. O Capitulo 1 apresenta o contexto geral
em relacao aos sistemas de tempo real e introduz as abordagens estudadas. O Capitulo 2
apresenta a fundamentacao teodrica, detalhando tépicos relacionados a sistemas de tempo
real, métodos de andlise temporal e inteligéncia computacional. O Capitulo 3 apresenta
a revisao da literatura relacionada a pesquisa. O Capitulo 4 detalha a abordagem de
representacao do tempo de execugao com base em eventos de hardware, explorando as
implicagoes e contribui¢oes. O Capitulo 5 apresenta a abordagem DBL-MBPTA, deta-
lhando cada etapa de sua aplicacao, bem como seus requisitos e limitagoes. O Capitulo 6
utiliza as abordagens dos capitulos 4 e 5 para investigar como as informacoes fornecidas
pelos eventos de hardware podem ser utilizadas para aprimorar os resultados obtidos com
MBPTA. Por fim, o Capitulo 7 apresenta a conclusao do trabalho e propoe direciona-
mentos para pesquisas futuras.



Capitulo

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao abordados os principais conceitos relacionados aos estudos desenvolvi-
dos nesta tese. A Secdo 2.1 detalha as caracteristicas e requisitos dos sistemas de tempo
real, considerando classificacoes, aplicagoes e desafios. A Secao 2.2 descreve a impor-
tancia da andlise temporal para os sistemas de tempo real, bem como as metodologias
utilizadas para essa finalidade. Por fim, a Se¢do 2.3 descreve as técnicas de aprendizado
de maquina empregadas nas abordagens apresentadas nos proximos dois capitulos.

2.1 SISTEMAS DE TEMPO REAL

Os sistemas de tempo real (RTS) sao sistemas computacionais que precisam concluir suas
tarefas sem ultrapassar o tempo méaximo de execucao pré-estabelecido. O comportamento
correto de um RTS depende nao somente dos resultados computados, mas também do
tempo em que esses resultados sao produzidos. Para atender os requisitos temporais,
¢ importante compreender tanto os comportamentos individuais das tarefas quanto o
comportamento global do sistema. Por comportamento do sistema, entende-se a maneira
como o sistema opera, considerando seus componentes, recursos, processos e tarefas.
Geralmente, o tempo de execugdo de uma tarefa é medido em unidades de ciclos do
processador.

RTS vem sendo amplamente aplicado em diversas areas. Abaixo estao listados alguns
exemplos de sua utilizagao:

o Veiculos automotivos — RTS é empregado na indistria automotiva para cumprir
diferentes objetivos. Alguns direcionados a seguranca do motorista e passageiros,
como freio ABS e controle de estabilidade (OLIVEIRA, 2018). Outros estao volta-
dos ao funcionamento do motor, como injecao de combustivel e controle de tempe-
ratura. Nos ultimos anos, também foram inseridos sistemas de RTS relacionados a
assisténcia durante a condugao, como o controle de cruzeiro adaptativo e assistente
de faixa;
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o Telecomunicagoes — Para manter a qualidade do servigo na telecomunicacao, as
aplicagoes exigem pontualidade. Sao exemplos de RTS aplicados na telecomunica-
¢do: transmissao de audio e video em chamadas de videoconferéncia, procedimento
de encaminhamento de chamadas, detecgao automatica de falhas (OLIVEIRA, 2018;
VIEIRA et al., 2021);

e Mercado Financeiro — Nesta area, o RTS ¢é aplicado principalmente no processa-
mento de informagoes, negociagoes automaticas, monitoramento de cotagoes e taxas
de cambio (OLIVEIRA, 2018). O objetivo é auxiliar em uma tomada de decisao
mais assertiva por parte dos investidores;

o Robética — Grande parte dos sistemas roboticos estao sujeitos a restrigoes tem-
porais. Para o controle e monitoramento desses equipamentos, é necessario que
os eventos sejam respondidos no tempo correto (PINTO; WEHRMEISTER,; OLI-
VEIRA, 2021; FAUDZI et al., 2012). Em uma linha de produgao com equipamentos
roboticos, por exemplo, a nao detecgao ou a deteccao tardia de um produto repro-
vado pode ter um impacto negativo na eficiéncia e na qualidade geral do processo
de producgao;

o Equipamentos militares — No contexto de equipamentos militares, o RTS é ampla-
mente integrado principalmente nos dispositivos mais modernos. Alguns exemplos:
detecgao, localizacao e rastreamento de objetos; otimizacao de recursos e auxilio
nas tomadas de decisoes; monitoramento, rastreamento e direcionamento de mis-

seis (OLIVEIRA, 2018);

o Medicina — As aplicagoes de RT'S na medicina variam desde dispositivos que mo-
nitoram os pacientes, registrando os sinais vitais e administrando medicamentos

e nutrientes na corrente sanguinea até sistemas que auxiliam em procedimentos
cirurgicos (SERHANTI et al., 2020; ELSAYED et al., 2022);

o Automacao residencial — Para assegurar o perfeito funcionamento de um sistema
de automagao residencial, é importante que todas as tarefas respeitem o tempo de
resposta pré-estabelecido (BU et al., 2018). Sao exemplos de aplicagoes de automa-
¢ao residencial que utilizam de RTS: sensores de presenca, sistemas de multimidia
e sistemas de eficiéncia energética.

Uma tarefa é classificada como periddica quando sua liberagao é realizada em inter-
valos regulares. Quando nao existe um padrao ou periodo fixo para ser ativada, ou a
tarefa é invocada a partir de um evento (interno ou externo), essa tarefa é classificada
como aperiddica. Independentemente dos tipos de tarefas que um RTS precise executar,
é necessario que os requisitos temporais sejam respeitados. Um RTS deve ser capaz de
responder aos estimulos do seu ambiente em intervalos de tempo determinados por esse
ambiente. O prazo méaximo em que o resultado de uma tarefa deve ser produzido é cha-
mado de deadline. Se um resultado tiver utilidade mesmo apds o deadline ter expirado, o
deadline é classificado como soft; se consequéncias graves podem ocorrer caso um deadline
seja perdido, o deadline é chamado de hard (KOPETZ, 2022). Assim, um RTS pode ser
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classificado de acordo as restrigoes temporais definidas pela propria aplicagdo. Aroca
(2008) fornece uma descrigao detalhada de cada classificagao, conforme apresentada a
seguir:

o Soft real-time: RTS onde a falha ou ultrapassagem do tempo de execugao mais longo
esperado nao resulta em danos significativos, contudo o sistema deixa de cumprir a
sua funcao;

e Hard real-time: RTS onde falhas podem resultar em graves consequéncias, tanto
financeiras quanto em perdas de vidas humanas.

A Figura 2.1 ilustra alguns exemplos de aplicagdo de RTS. O quadro verde (a es-
querda) e rosa (a direita) apresentam, respectivamente, exemplos classificados como soft
real-time e hard real-time. Um atraso na emissao de um comprovante em um caixa de
supermercado ou no carregamento de uma imagem em uma transmissao ao vivo nao oca-
siona grandes problemas, a nao ser uma insatisfacao por parte do usuario. No entanto, se
houver uma falha no sistema de controle de cruzeiro adaptativo (ACC), no freio ABS ou
na abertura do airbag em um veiculo, podera ocorrer danos graves ou fatais ao motorista.

Renderizagao Aquisicédo de alvos
Resposta a movimentos Calculo de trajetoéria
Rede e multiplayer Sistemas de propulsédo
Transagdes
Monitoramento Seguranga DD
r—3

Autenticagao

=}

C 5 i % Freio ABS

Controle de estabilidade
Transmiss&o de audio e video Sistema de Airbag

~ a Controle de Cruzeiro Adaptativo

Carregamento de Apresentagoes
®
P Q0
M o/
Controle de trafego aéreo
, o o

(-] Sistema de navegagdo

i Controle de voo

Slstemas de alerta e aviso

Leitura de cddigo de barra Monitoramento de sinais vitais

Liberagéo do caixa Ventiladores mecanicos
Emissao de comprovante Bombas de infusdo

Figura 2.1 Exemplos de RTS Soft Real Time (quadro em verde) e Hard Real Time (quadro
em rosa) presentes em sistemas embarcados na atualidade.

Uma propriedade importante em um RTS é a previsibilidade temporal (predictability).
Ela esta associada com a capacidade do desenvolvedor de poder antecipar, antes do
sistema entrar em operacao real, se as tarefas serdo executadas dentro de seus prazos
especificados (OLIVEIRA, 2018). O tempo de execugao de pior caso (WCET) é o tempo
maximo de execugao que uma tarefa pode levar para ser concluida em seu pior cenario. O
WCET depende nao somente do cédigo da tarefa, mas também da arquitetura utilizada
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pelo sistema e dos dados de entrada oferecidos para a tarefa. Na préxima secdo, sao
apresentados os principais conceitos referentes a andlise temporal em RTS, bem como as
diferentes abordagens empregadas para estimar o WCET de uma tarefa.

2.2 ANALISE TEMPORAL

Em estruturas de hardwares simples, a variabilidade do tempo de execucao entre diferen-
tes execugoes sao limitadas pela estrutura da tarefa e pelos dados de entrada (CAZORLA
et al., 2019). A estrutura da tarefa determina os possiveis caminhos de execugao que po-
dem ser seguidos. Os dados de entrada definem qual caminho de execucao deve ser
seguido. Em estruturas de hardware modernas, é comum encontrar componentes como
memoria cache, pipeline de instrucgoes e branch predictors. Embora esses componentes
exercam um papel importante no aumento do desempenho geral do sistema, eles tam-
bém apresentam desafios significativos para a determinacao do WCET em RTS. Nesses
modelos de arquiteturas, além dos atributos relacionados a execugao da tarefa (estru-
turas e dados de entrada), é necessario considerar o estado atual do hardware durante
uma analise temporal. O estado do hardware é representado pelo conjunto de atividades
em execu¢ao no momento, incluindo os tipos de instrucdes em progresso no pipeline, o
contetdo armazenado na cache, entre outros fatores relevantes.

Em RTS, a andlise temporal engloba um conjunto de métodos que visam determinar
o tempo maximo que as tarefas podem levar, considerando todas as possiveis condig¢oes
adversas e variagoes, como diferentes dados de entrada e estados do hardware. Até o
momento, esses métodos sao classificados em tradicionais e probabilisticos. A seguir,
essas classificagoes sao detalhadas.

2.2.1 Métodos tradicionais

Em arquiteturas deterministicas, onde o comportamento temporal é previsivel e conhe-
cido, os métodos tradicionais sao os mais utilizados. Esses métodos sao divididos em trés
categorias: os estaticos, os baseados em medicao e os hibridos.

2.2.1.1 Anadlise temporal estatica. A andlise temporal estatica (Static Timing
Analysis (STA)) engloba o conjunto de métodos de andlise temporal que realiza estimati-
vas WCET sem a necessidade de executar as tarefas. Ao invés disso, a STA considera os
efeitos de todas as entradas possiveis, incluindo possiveis estados do sistema, juntamente
com a interagao da tarefa com o hardware. As andlises se baseiam em modelos matema-
ticos do software e do hardware envolvidos. Dado que os modelos sejam suficientemente
precisos, o resultado é uma estimativa de tempo segura que é maior ou igual ao WCET
real (SANDELL et al., 2006).

A analise de WCET por STA ¢é dividida em trés fases. Primeiro, é implementado um
grafo de fluxo do cédigo da tarefa, contendo todos os possiveis caminhos de execucao. O
grafo de fluxo nao depende da maquina na qual a tarefa é executada, mas das entradas
fornecidas a tarefa. O objetivo é extrair o comportamento dinamico da tarefa, incluindo
as dependéncias entre as instrugoes, a quantidade de loops percorridos, quais funcoes e
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variaveis sao acessadas, entre outros. Em seguida, as caracteristicas do hardware sao
consideradas, analisando o comportamento temporal das instrugoes da tarefa examinada
na primeira fase. Esse processo pode ser realizado em uma arquitetura real ou em um
simulador. Na terceira e ultima fase ocorre a combinacao do grafo de fluxo gerado na
primeira fase com a analise arquitetural realizada na segunda fase para obter o limite
superior do WCET da tarefa. A Figura 2.2 apresenta as trés fases da STA.

Dados de entradas

(2)

" Analise das instrucoes

Anilise do fluxo do
programa

</

H ||[|

Modelo real/abstrato
arquitetura

(3)

WCET

Figura 2.2 Exemplo de uma anélise temporal estatica (STA). Na fase 1 é realizada uma andlise
do fluxo da tarefa. Na fase 2 é realizada uma anélise dos caminhos do grafo de fluxo no modelo
de arquitetura. Na fase 3 uma combinacio da fase 1 e 2 é realizada para derivar o WCET da
tarefa.

Na terceira fase da STA, a programacao linear inteira (Integer Linear Programming
(ILP)) é empregada para estimar o WCET. O grafo de fluxo do cddigo da tarefa é
traduzido em programas lineares inteiros, e as informagoes sobre o fluxo de controle sao
convertidas em restri¢des adicionais. A funcdo objetivo expressa o tempo de execucao
da tarefa em analise. Seu valor maximo é um limite superior para todos os tempos de
execu¢ao (WILHELM et al., 2008; ROCHANGE; UHRIG; SAINRAT, 2013).

Em arquiteturas modernas, aplicar STA para determinar o WCET tornou-se inviavel.
A imprevisibilidade introduzida pelos novos componentes de hardware compromete a
precisao das estimativas estaticas, como, por exemplo, quando é necessario determinar
qual contetdo estd presente na memoria cache, e se o contetido possui dependéncias de
dados. Além disso, o avango continuo dos softwares, que incluem cédigos complexos com
multiplos loops e dependéncias entre varidveis e dados de entrada, também dificulta a
analise temporal por meio da STA.

2.2.1.2 Analise temporal baseada em medigao. A andlise temporal baseada em
medigao (Measurement-Based Timing Analysis (MBTA)) envolve a coleta de dados de
execugao em uma arquitetura real ou em um simulador. Apoés realizar a coleta, o tempo
de execucao maximo observado ¢é registrado. Esse valor pode ser utilizado como uma



12 FUNDAMENTACAO TEORICA

estimativa do WCET. Alternativamente, uma margem de seguranca pode ser adicionada
ao tempo maximo observado (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019). Normalmente, o dado
medido é o nimero de ciclos de processador necessarios para executar as instrucoes da
tarefa em andlise. Em uma arquitetura real, as informacoes da execugao podem ser
coletadas por meio de contadores de eventos. O uso de um simulador tem a vantagem de
permitir a analise em um ambiente controlado, onde, por exemplo, é possivel definir os
estados do hardware antes de realizar as medigoes, algo dificil de obter em um hardware
real. O estado do hardware tem um impacto direto nos tempos de execugao observados.
A analise de tempo por meio de simulador pode ser realizada antes da construgao do
hardware alvo. No entanto, para evitar erros de medi¢ao, é necessario realizar uma
modelagem precisa da arquitetura do hardware no simulador. Isso pode ser um desafio,
uma vez que modificagoes sdo esperadas durante a etapa de construcao do hardware
(ROCHANGE; UHRIG; SAINRAT, 2013).

Devido a sua natureza simplificada, os métodos de MBTA sao os mais acessiveis
para aplicagdo, especialmente porque, para encontrar o WCET, ndo é necessario ter
um conhecimento profundo do cédigo da tarefa nem do hardware alvo. De qualquer
forma, para que o WCET estimado seja confidvel, é necessario que grande parte dos
caminhos possiveis de execugao sejam explorados. Isso pode ser um problema, uma vez
que o caminho mais longo pode nao ter sido observado. Ainda assim, é uma abordagem
amplamente utilizada em projetos industriais (exceto para aqueles que precisam passar
por procedimentos de certificagao rigorosos, como no dominio da aviagao) (ROCHANGE;
UHRIG; SAINRAT, 2013).

Para realizar analise temporal utilizando MBTA, é necessario ter um protocolo de
medicao estabelecido previamente. Esse protocolo abrange informagoes como a identifi-
cacao dos diferentes caminhos de execucgao a serem explorados, a definicdo de conjuntos
de valores de entrada, as técnicas para coletar informacoes do hardware e as configuragoes
especificas do proprio hardware. Em plataformas modernas, a definicdo de um protocolo
de medi¢ao adequado tornou-se uma tarefa complexa, devido a dificuldade em determinar
quais valores das variaveis de entrada, estado do software e estado do hardware levariam

a um WCET seguro (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019).

2.2.1.3 Analise temporal hibrida. Os métodos de analise temporal hibrida reali-
zam uma combinacao entre métodos de STA e MBTA. A abordagem hibrida é geralmente
composta por trés fases distintas. A primeira fase consiste na decomposi¢ao do comporta-
mento da tarefa em segmentos (subconjuntos), garantindo a cobertura adequada em cada
um desses segmentos. Na segunda fase, é determinado o tempo de execucdo para cada
segmento. Por fim, na terceira e tltima fase, ocorre a composicao dos segmentos medidos
para obter as estimativas do WCET (ZOLDA; BUNTE; KIRNER, 2009). A Figura 2.3
apresenta um grafo de fluxo contendo as etapas da abordagem temporal hibrida.

As caracteristicas dos métodos de STA sao observadas nas fases inicial e final do
processo. Na fase inicial, é necessario analisar o cédigo-fonte para extrair informacoes
sobre os possiveis caminhos de execugao e dividir a tarefa em segmentos. Na fase final
sao empregadas técnicas de analise estatica para combinar os tempos medidos em cada
segmento com as informagoes dos caminhos de execucao. As caracteristicas dos métodos
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Figura 2.3 Fases da andlise temporal hibrida. Imagem adaptada de Zolda, Biinte e Kirner
(2009).

de MBTA sao observadas na segunda fase, na qual ocorre a medi¢ao do tempo de execugao
de cada segmento.

A andlise temporal hibrida requer uma cobertura completa (ou préxima disso) do
cbdigo-fonte e do estado do hardware. A cobertura do cédigo pode ser alcangada via
testes de cobertura, que verificam se os requisitos do codigo estao completos, se o vetor
de entrada de dados ¢ suficiente e se todo o cédigo-fonte esta sendo coberto (GIL, 2020).
Em arquiteturas modernas, realizar a cobertura do estado do hardware é uma tarefa
complexa. O tempo de execucao de um segmento pode depender do historico de execu-
¢do e, consequentemente, dos segmentos anteriores percorridos. Esse cenario dificulta a
composicao precisa da estimativa geral do WCET a partir das observagoes de segmentos
individuais, o que pode resultar em uma degradagao da precisao dessa estimativa (DAVIS;
CUCU-GROSJEAN;, 2019).

2.2.2 Analise temporal probabilistica

Embora os processadores modernos incluam componentes de hardware que melhoram o
desempenho dos sistemas, eles também introduzem uma aleatoriedade que dificulta a apli-
cagao das abordagens tradicionais de andlise temporal (KOSMIDIS et al., 2013a). Essas
abordagens, por sua natureza deterministica, sao incapazes de capturar o comportamento
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aleatorio desses componentes, o que pode levar a estimativas imprecisas.

A Anélise temporal probabilistica (Probabilistic Timing Analysis (PTA)) é um con-
junto de métodos para andlise temporal que incorpora incertezas relacionadas ao tempo
de execucao no calculo do WCET. Os métodos tradicionais, descritos na Segao 2.2.1,
estabelecem limites superiores rigorosos para o tempo de execucao que poderia ocorrer
em uma unica execucao da tarefa dentre todas as execugoes possiveis. Quando os mé-
todos tradicionais sao aplicados, é fornecido um tnico valor de WCET. Os métodos de
PTA estabelecem limites superiores rigorosos para a distribuicao dos tempos de execugao
que poderiam ocorrer em algum cenario de operacao, dentre todos os cenarios possiveis
(DAVIS; CUCU-GROSJEAN;, 2019). Quando os métodos probabilisticos sao utilizados, é
retornada uma distribuicao probabilistica de WCET, denominada de Probabilistic Worst-
Case Execution Time (pWCET). A probabilidade de exceder um determinado pWCET
¢ chamada de probabilidade de excedéncia, representada pela fungao de excedéncia (2.1),
também denominada de func¢ao de distribuigdo cumulativa complementar (Complemen-
tary Cumulative Distribution Function (CCDF)).

p = Pr{max(X) > z} (2.1)

A funcgao de excedéncia calcula a probabilidade p de que o tempo de execugao mais
longo observado X para uma tarefa exceda um determinado valor z (ALTMEYER,;
CUCU-GROSJEAN; DAVIS, 2015). A PTA pode ser aplicada tanto em um contexto
estatico (Static Probabilistic Timing Analysis (SPTA)) quanto em um contexto baseado
em medigoes (MBPTA) (KOSMIDIS et al., 2013a).

2.2.2.1 Analise temporal probabilistica estatica. Semelhante aos métodos de
STA, os métodos de SPTA nao executam a tarefa no hardware real ou em um simula-
dor. Em vez disso, eles analisam o codigo da tarefa e as informacoes sobre os valores de
entrada, juntamente com um modelo abstrato do comportamento do hardware. A dife-
renca para STA é que SPTA considera o comportamento aleatério do sistema por meio
do uso de distribuicoes de probabilidade, construindo um limite superior na distribuicao
dos valores do pWCET (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019). Em SPTA, as distribui¢oes
de probabilidade do tempo de execugao para operagoes individuais ou componentes sao
determinadas de forma estética a partir da andlise do processador e da tarefa (CAZORLA
et al., 2012).

O modelo classico de SPTA, inicialmente desenvolvido para tarefas de caminho tinico
(ou seja, tarefas que utilizam a mesma entrada em todas as execugoes, mantendo o mesmo
nimero de instrugoes), pode ser resumido em duas etapas. Na primeira etapa, a fungao
de massa de probabilidade (Probability Mass Functions (PMF)) é definida, obtendo os
valores do pWCET para cada instrucao da tarefa. Na segunda etapa, é realizada a
convolugao entre as PMF de cada instrugao (DAVIS, 2013).

Para auxiliar no entendimento, a seguir é apresentado um pequeno exemplo de PMF de
duas instrugoes distintas contidas em um determinado bloco de c6digo, onde é considerada
somente a memoria cache como componente de hardware moderno. As probabilidades
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de ocorréncias de cache miss sao definidas pelas PMF como 0.4 e 0,1 para a primeira e
segunda instrugao, respectivamente. Nesse exemplo, o custo para um miss na memoria
cache é de 2 ciclos, enquanto para um hit é de 1 ciclo. Apds o processo de convolugao
entre as duas PMF, as probabilidades estimadas para executar as instrucoes sao: 0,54%
para o custo de dois ciclos, 0,42% para o custo de trés ciclos, e 4% para o custo de quatro

ciclos.
1 2 2 1 2\ ([ 2 3 4
0,6 0,4 09 01/ \0,54 042 0,04

Ao analisar somente a memoria cache como um componente da arquitetura moderna,
é necessario considerar as probabilidades de todas as sequéncias possiveis de miss e hit
na cache. No entanto, esse processo pode se tornar exponencialmente complexo devido a
grande variedade de combinagoes a serem realizadas (ALTMEYER; CUCU-GROSJEAN;
DAVIS, 2015). Além da memoria cache, outros componentes de hardware que impactam
o desempenho do sistema precisam ser considerados ao realizar as estimativas pWCET
para cada PMF. A modelagem dos demais componentes é um dos desafios enfrentados
pelos métodos de SPTA (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019).

2.2.2.2 Analise temporal probabilistica baseada em medicao. A analise tem-
poral probabilistica baseada em medicago (MBPTA) é um conjunto de métodos que
combina as metodologias MBTA com modelos probabilisticos para realizar estimativas
pWCET. Seu objetivo é contornar as dificuldades encontradas nos métodos tradicio-
nais de analise temporal, derivando limites superiores para os tempos de execucao das
tarefas com base em dados coletados por meio de medigdes (CAZORLA et al., 2019;
DAVIS; CUCU-GROSJEAN; 2019). Para fins didéticos, neste estudo, o método MBPTA
apresentado nesta secao serda denominado de método convencional de MBPTA.

As medigoes das tarefas podem ser realizadas por caminho de execugao (per-path) ou
por programa (per-program)(DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019). A diferenca entre os
dois modos de medicao reside no fato de que, para as medi¢des por caminho de execu-
¢ao, a abordagem MBPTA ¢ aplicada para realizar as estimativas pWCET em cada um
dos caminhos, enquanto nas medic¢oes realizadas por programa, as estimativas pWCET
consideram toda a tarefa. Em ambos os modos, o protocolo de medicao adotado precisa
abranger todos os possiveis caminhos de execucao da tarefa.

Recentemente, MBPTA tem sido empregada em inimeras pesquisas que envolvem
andlise temporal através da teoria dos valores extremos (EVT) (CUCU-GROSJEAN et
al., 2012; KOSMIDIS et al., 2013; ABELLA et al., 2015; LIMA; BATE, 2017). EVT
estd preocupada com eventos raros, geralmente situados além do que é observado em
amostras coletadas. Para esse proposito, EVT oferece um conjunto robusto de métodos
e ferramentas que tém sido aplicados em diversas areas, abrangendo desde meteorolo-
gia até o mercado de acgdes. Em particular, se X é a variavel aleatoria de interesse,
EVT fornece meios para descrever assintoticamente o comportamento de max(X). Mais
especificamente, se existe uma distribuicao de probabilidade nao degenerada:

Fz(z) = Pr{max(X) < z}
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entdo Iz pode ser modelada como a distribuigao de trés parametros GEV(z), ou
seja, Generalized Extreme Value (GEV) (COLES, 2001),

GEVy(2) = exp {— {1 +¢ (Z ; ’u)]—l/ﬁ} (2.2)

No contexto de MBPTA, varios autores adotam a distribui¢ao de Gumbel (caso espe-
cifico de GEV onde o pardmetro £ = 0), que pode ser expressa como (COLES, 2001):

G’Z(z):exp{—exp [— (Z_’UGH} : (2.3)

e

A estimativa dos parametros de (2.2) ou (2.3) requer a amostragem de max(X), que é
obtida dividindo uma amostra de X em blocos de tamanhos iguais e selecionando o valor
maximo observado em cada bloco. Esse método de obtencao da amostra é denominado
de Block Mazima (BM). A Figura 2.4 ilustra a aplicagdo do BM em uma amostra de
dados real do programa MSort proveniente do benchmark Malardalen (GUSTAFSSON et
al., 2010), executado em uma plataforma Raspberry Pi 3B (RASPBERRY, 2018). Para
esse exemplo, a amostra foi dividida em 10 blocos.
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Figura 2.4 Exemplo da aplicagdo do método BM. A amostra de dados é dividida em blocos e
o maximo de cada bloco é selecionado.

Alternativamente, pode-se modelar max(X) considerando seus valores acima de um
determinado limiar u (Peaks-over Threshold (PoT)). Nesse caso, o modelo descreve
Pr{X > u+y|X > u}, que representa a probabilidade condicional de que X esteja acima
de u+ 1y, dado que X > u. Aqui, u é o limiar escolhido, e y o excesso acima desse limiar.
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A Figura 2.5 apresenta a aplicacao do método PoT na mesma amostra de dados utilizada
em Figura 2.4.
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Figura 2.5 Exemplo da aplicagdo do método PoT com o limiar w = 1.500.000.

Ao definir Y = X — u, a distribuicao de Y para um grande limiar escolhido u pode
ser derivada de (2.2) e consiste na distribui¢do de pareto generalizada (Generalized Paret
(GP)) de 2 parametros (COLES, 2001),

() =1 (1+ 5‘”)% | (24)

OH

definida sobre {y :y > 0e (1 + &y/oy) > 0}, onde oy = o + &{(u — y). Ou seja, (2.2)
e (2.4) estao relacionadas entre si. Quando & = 0, (2.4) assume a forma da distribui-
¢ao Exponencial, um caso especial também usado por alguns autores no contexto de
MBPTA (ARCARO; SILVA; OLIVEIRA, 2018; ABELLA et al., 2017).

O uso de (2.2) ou (2.4) deve ser equivalente em termos assintéticos, mas para uma de-
terminada amostra em maos, pode-se obter melhor qualidade do modelo com um método
em relagdo ao outro. Por exemplo, em alguns casos, pode ser vantajoso utilizar (2.4),
uma vez que a amostra de maximos para estimar o modelo (2.2) pode descartar varios
maximos por bloco. Ao utilizar (2.4), é necessario escolher, em vez de um tamanho de
bloco, um valor de limiar que conduza a uma boa qualidade do modelo. No entanto, os
modelos GP sdo mais vulneraveis a possiveis observagoes agrupadas (o que pode indicar
possiveis dependéncias de dados).

EVT deve ser aplicada com cautela (LIMA; DIAS; BARROS, 2016; GIL et al., 2017;
VASCONCELOS; LIMA, 2022), pois nem todas as amostras sao possiveis de serem mo-
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deladas via EVT, e as escolhas de tamanhos de blocos e valores de limiar podem ter um
efeito relevante na estimativa dos parametros do modelo.

2.3 METODOS ESTATISTICOS E DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Esta secao apresenta os conceitos relacionados aos métodos estatisticos e de inteligéncia
computacional utilizados nesta pesquisa. Detalhes sobre as bibliotecas e configuragoes
especificas de cada ferramenta nao sao fornecidos aqui. Essas informagoes estao presentes
nos capitulos 4 e 5. O objetivo desta secao ¢ fornecer uma base teérica que permita a
compreensao dessas técnicas.

Machine Learning (ML) é um campo da inteligéncia computacional que abrange uma
variedade de algoritmos e métodos projetados para inferir padroes e extrair conhecimentos
a partir de dados (CONWAY; WHITE, 2012). Apéds adquiridos, esses conhecimentos
sao utilizados para realizar previsoes, fazer recomendacgoes, estabelecer regras ou obter
respostas (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

ML pode ser categorizado em: supervisionado, nao supervisionado e por reforco. No
aprendizado supervisionado, o conjunto de dados utilizado durante o processo de apren-
dizagem possui varidveis de entrada (preditoras) e varidveis de saida (rétulos). No apren-
dizado nao supervisionado, o conjunto de dados nao possui saidas conhecidas. O objetivo
é encontrar padroes ou estruturas no conjunto de dados para realizar classificacoes ou re-
lacionamentos. No aprendizado por reforco, o modelo de ML realiza suas agoes com base
em modificagdes no ambiente e recebe respostas na forma de penalidades ou recompensas
que guiam o modelo no processo de aprendizado (KAELBLING; LITTMAN; MOORE,
1995). Os estudos apresentados nesta tese focam exclusivamente no aprendizado supervi-
sionado, uma vez que todas as amostras de dados trabalhadas contém variaveis de entrada
e variaveis de saida.

No aprendizado supervisionado, os dados sao divididos em um conjunto de treina-
mento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento ¢ utilizado para construir o
modelo e configurar os parametros de treinamento. O conjunto de teste contém amostras
cuja origem ¢é conhecida, mas que nao sao incorporadas ao processo de modelagem. O
conjunto de teste permite que o operador avalie a precisao do modelo (XU; GOODACRE,
2018). Os métodos de ML que se baseiam no aprendizado supervisionado estao dividi-
dos em duas categorias: métodos de regressao e métodos de classificacdo. Os métodos
de regressao realiza previsoes do valor de uma ou mais variaveis de saida continuas t,
dado o valor de um vetor x de D dimensoes de varidveis de entrada. Nos métodos de
classificacao, a saida t é composta por valores discretos que representam as categorias
(ou rétulos) as quais o vetor de entrada deve ser classificado (BISHOP, 2011). Apoés a
fase de treinamento, espera-se que o algoritmo de ML consiga classificar as entradas em
sua devida categoria. Em outras palavras, o modelo precisa conseguir atribuir rétulos
ou classificagoes corretas a novos dados nao vistos durante o treinamento, com base no
conhecimento adquirido a partir dos dados rotulados de treinamento.

As proximas subsegoes apresentam uma breve introducao dos métodos estatisticos e
de inteligéncia computacional utilizados neste trabalho. Todos os métodos mencionados
podem lidar com aprendizado supervisionado, com énfase na resolucao de problemas de
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regressao, o qual é o foco das abordagens apresentadas nesta tese.

2.3.1 Regressao linear miltipla

A Regressao linear multipla (Multiple Linear Regression (MLR)) é um método estatistico
utilizado para modelar a relagao entre a variavel dependente e as variaveis independentes.
O objetivo é estimar os coeficientes associados a cada variavel independente que melhor se
ajustem aos dados observados (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2006). Os coeficientes
podem ser interpretados como a contribuicao relativa de cada varidvel independente na
explicacao das variagoes na variavel dependente. A equacao da MLR pode ser expressa
na formas:

Y:ﬂ0+51X1+ﬁ2X2+"'+6an+€7

em que Y é a variavel dependente, X; é a i-ésima variavel independente, [3; sdo os
parametros associados as variaveis X; e € é o erro aleatéorio. O Método dos Minimos
Quadrados (MMQ) pode ser utilizado para estimar o vetor de coeficientes [ associados
ao modelo de MLR (KUTNER et al., 2004). Quando o modelo de regressao linear é
composto por somente uma variavel independente, ele ¢ denominado regressao linear
simples.

2.3.2 Floresta randémica

A floresta randémica (Random Forest (RF)) é um modelo de ML que é construido com
base em arvores de decisao. Cada arvore na RF se baseia em uma colecao de variaveis ale-
atorias, que representa um subconjunto de caracteristicas do conjunto de dados. Durante
o treinamento, cada arvore é treinada em um subconjunto dos dados de treinamento. Em
problemas de classificacao, o rétulo que mais se repetiu entre todas as arvores é seleci-
onado como resultado de saida. Em problemas de regressao, a predicao final da RF é
obtida pela média das predigoes de todas as arvores individuais (POLIKAR; ZHANG;
MA, 2012; BREIMAN, 2001).

Ao utilizar RF, é necessario determinar o nimero de arvores que melhor se ajusta
aos dados de treinamento. Essa quantidade pode ser obtida através do calculo do erro
médio quadratico (Mean Squared Error (MSE)). A Figura 2.6 representa a relagao entre
o nimero de arvores e o MSE para uma amostra de dados do programa ISort proveniente
do benchmark Malardalen (GUSTAFSSON et al., 2010), executado em um Raspberry
Pi 3B (RASPBERRY, 2018). Ao utilizar um total de 200 arvores, o MSE estabiliza,
sem mostrar melhorias significativas com a adi¢ao de mais arvores. Isso sugere que esse
numero ¢é suficiente para o treinamento do modelo.

2.3.3 Redes neurais e redes neurais monotonicas

Redes Neurais Artificiais (RNA) consistem em fungoes de decis@o interconectadas, co-
nhecidas como nés, que interagem entre si por meio de conexdes de unidades de pro-
cessamento (neurdnios artificiais) (THEOBALD, 2020). Cada neurdnio em uma RNA
possui uma func¢ao de ativacao utilizada para introduzir nao linearidade ao modelo. Esse
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Figura 2.6 Gréfico ilustrando a relagdo entre o nimero de arvores em uma RF (eixo x) e o
MSE (eixo y) utilizando um conjunto de dados do programa ISort proveniente do benchmark
Malardalen (GUSTAFSSON et al., 2010).

neurdnio recebe os valores numéricos dos sinais de entrada e os pesos provenientes dos
neuronios das camadas anteriores. Em seguida, por meio de uma operagao de soma pon-
derada, o neuroénio produz um valor de saida. Sendo k£ um neurénio artificial especifico,
sua saida y; pode ser representada matematicamente por:

Y = @((le wk;jT;) + b)

em que i, Ts,...T, Sa0 os sinais de entrada; wgi, Wis... Wy, SA0 0S pesos sinapticos;
br é o bias; e ¢(.) é a fungdo de ativagdo (HAYKIN, 2005). Durante o processo de
treinamento, cada peso numérico é ajustado para minimizar o erro entre a saida prevista
e a saida desejada.

A monotonicidade entre as variaveis dependentes e independentes é um requisito em
alguns dominios, como pontuacao de crédito, riscos de seguro e diagndsticos médicos.
Por exemplo, espera-se que um individuo com um saldrio mais alto tenha um valor de
empréstimo mais alto aprovado. Um modelo sem essa propriedade monotonica pode nao
ser considerado confidvel para fornecer uma base para decisoes tao importantes (RUNJE;
SHARATH, 2023). Durante a execucao de uma tarefa, existem eventos de hardware que
possuem relagoes monotonicas com o tempo de execugao. Por exemplo, a medida que o
nimero de ocorréncias de cache miss aumenta, existe uma tendéncia de que o tempo de
execuc¢ao também aumente.

As RNA monotonicas (Monotonic Neural Network (MNN)) é um modelo de RNA que
possui a caracteristica de preservar a monotonicidade na relagdo entre as variaveis inde-
pendentes e a variavel dependente. A monotonicidade pode ser alcancada, por exemplo,
considerando somente valores negativos ou positivos nos pesos (ARCHER; WANG, 1993),
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modificando a fungao de perda (SILL; ABU-MOSTAFA, 1996; GUPTA et al., 2019) ou
através da aplicagdo de programacao linear inteira (LIU et al., 2022).

2.3.4 Redes neurais profundas

Em ML, o termo “profundo” (Deep do inglés) refere-se a ideia de multiplos niveis, ca-
madas ou estagios pelos quais os dados sdo processados para extrair as informacoes. O
aprendizado profundo (Deep Learning (DL)) é um campo de ML que ganhou destaque
significativo nos tltimos anos devido a sua eficacia, especialmente a medida que o volume
de dados aumenta (SARKER, 2021; ALZUBAIDI et al., 2021). DL melhorou significati-
vamente o estado-da-arte em reconhecimento de fala, reconhecimento de objetos visuais,
deteccao de objetos e em muitos outros dominios, como descoberta de medicamentos e
gendmica (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

As redes neurais profundas (Deep Neural Network (DNN)) sao modelos de RNA que
exibem caracteristicas de DL. A principal distingdo entre RNA tradicionais e DNN reside
no nimero de neurénios e camadas intermedidrias (LIU et al., 2017). Enquanto um
modelo tradicional pode ter somente algumas dezenas de neuronios e algumas camadas
intermediarias, uma DNN pode facilmente superar esse niimero, com centenas ou mesmo
milhares de neuronios em cada camada e dezenas de camadas intermediarias.

Embora a maioria dos problemas abordados nesta pesquisa apresente caracteristicas
lineares e possa ser resolvida utilizando métodos lineares, como MLR, é importante consi-
derar a possibilidade da existéncia de relagoes nao-lineares subjacentes que possam afetar
os resultados. A aplicacado do DNN pode ajudar a identificar essas potenciais relagoes
nao-lineares entre as variaveis de entrada. Isso se torna especialmente relevante quando
existem interagoes complexas ou dependéncias nao-lineares nos dados. Portanto, se os
resultados obtidos por meio do DNN forem significativamente melhores em comparagao
com as técnicas lineares de ML, é possivel inferir a existéncia de relagdes nao-lineares
complexas no conjunto de dados. Utilizar DNN requer alta capacidade computacional e
seu uso ¢ geralmente feito por meio de conexdes com servidores externos que disponham
de mais recursos computacionais (KIM; DEKA, 2021).

2.3.5 Regressao por vetores de suporte

Maquina de vetor de suporte (Support Vector Machine (SVM)), é um método supervisio-
nado de ML utilizado em problemas de classificacao. Este método utiliza um hiperplano
para separar conjuntos de dados com base nas caracteristicas identificadas durante a fase
de treinamento. Nessa etapa, SVM ira identificar um hiperplano 6timo reproduzivel que
maximize as margens (ou distancias) entre os vetores de suporte das classes (PISNER;
SCHNYER, 2020). Os vetores de suporte sdo as observagoes que estao mais proximas do
hiperplano, conforme mostrado em Figura 2.7(a). Esta figura ilustra um hiperplano que
separa os vetores de suporte em duas classes, A e B. As caracteristicas extraidas durante
o treinamento sao usadas para criar um modelo de decisao que pode classificar dados
ainda nao observados.

Regressao por vetor de suporte (Support Vector Regression (SVR)) é uma extensao
de SVM para problemas de regressao. SVR é utilizado para realizar estimativas de
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Figura 2.7 Modelos de hiperplano para (a) SVM e (b) SVR. Em (a) é apresentado um
hiperplano que separa maximamente os vetores de suporte correspondentes a cada uma das
duas classes a serem previstas. Em (b) é apresentado um modelo de hiperplano onde a funcao
de perda e aproxima todos os pontos do conjunto de dados. Imagem adaptada de Zhang e

O’Donnell (2020).

fungoes continuas e prever valores numéricos. SVR aplica a ideia basica de SVM, ou
seja, o processo € baseado na utilizacao de um hiperplano definido por alguns vetores de
suporte. Mas, em vez de encontrar um hiperplano para separar e classificar um conjunto
de dados, SVR introduz uma func¢ao de perda para calcular um hiperplano de modo que
os valores de respostas previstos no conjunto de dados tenham, no maximo, um desvio
de € em relagdo aos dados de resposta observados (ZHANG; O’DONNELL, 2020). Como
pode ser visto em Figura 2.7(b), o pardmetro e define um tubo que deve conter a maior
parte dos dados. Os valores absolutos com erros menores que € nao sao penalizados, tanto
acima quanto abaixo das estimativas. Valores fora dessa faixa sao penalizados igualmente.

O objetivo é encontrar o tubo que melhor aproxima a fungdo continua, equilibrando a
complexidade do modelo e o erro de previsao (AWAD; KHANNA, 2015).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram abordados os conceitos relacionados a RTS e analise temporal.
Além disso, foi feita uma breve introducao ao ML, na qual foram descritos alguns dos
métodos dessa area. Esses métodos sao utilizados nas abordagens apresentadas nos capi-
tulos 4 e 5. As configuragoes especificas e as bibliotecas utilizadas para cada método sao
detalhadas nos respectivos capitulos.



Capitulo

REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre estudos que investigam a anélise
temporal em RTS. A maioria dos trabalhos discutidos estd relacionada a aplicacao de
MBPTA com EVT, exceto os apresentados nas segoes 3.4 e 3.5, que foram inseridos
por utilizarem estratégias semelhantes as desta tese, embora com objetivos diferentes.
O capitulo esta organizado em seis se¢oes, cada uma dedicada a uma linha de pesquisa
especifica. Alguns estudos podem se enquadrar em mais de uma categoria. Nesses casos,
foi selecionada a categoria que melhor reflete a principal contribuicdo de cada pesquisa.

3.1 EVT PARA ESTIMATIVAS PWCET

O primeiro trabalho que se tem conhecimento que emprega modelagem estatistica utili-
zando EVT para estimar o pWCET por meio de dados observados é o estudo de Burns
e Edgar (2000). Os autores mostram que, utilizando o teorema do limite central, para
uma amostra independente e identicamente distribuida (i.i.d) proveniente de uma certa
populacao com média p e varidncia o2, a distribuicdo da média amostral se aproxima de
uma distribuicdo normal com média u e varidncia 0. Quanto maior a amostra, mais
precisa se torna a aproximacao. Como o foco nao estd na média da distribui¢ao, mas sim
nos valores extremos, esses maximos podem ser modelados pelas distribuicoes dos valores
extremos. A distribuicdo de Gumbel é empregada, cujos parametros sao estimados uti-
lizando o método da maxima verossimilhanca. Nao é aplicada técnica para obtencao do
conjunto de maximos como Block Mazima (BM) e Peaks-over Threshold (PoT), e EVT
é aplicada diretamente aos dados brutos de medicao. A abordagem proposta é aplicada
ao programa BSort, executado em uma plataforma com processador Pentium II com dois
niveis de cache. Este trabalho serviu como base tedrica para as pesquisas posteriores
envolvendo EV'T nesse dominio.

O primeiro estudo a aplicar MBPTA em programas com multiplos caminhos é o de
Cucu-Grosjean et al. (2012). O trabalho detalha cada etapa de aplicagao de EVT, in-
cluindo solugoes de adaptacao dos dados. Dentre os requisitos apresentados, destacam-se
os requerimentos para a plataforma de hardware, a necessidade dos dados serem i.i.d, e
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os questionamentos de utilizar uma distribuicdo continua na modelagem de dados discre-
tos. Para garantir que as medigoes atendam aos requisitos de i.i.d, o estado do hardware
é redefinido a cada execucao. Posteriormente, sao aplicados testes estatisticos como o
teste de Kolmogorov-Smirnov (FELLER, 1968) e de aleatoriedade (BRADLEY, 1968)
para verificar se os requisitos i.i.d sao atendidos. Também é apresentada uma abordagem
para avaliar o nimero minimo de observacoes necessarias. A distribuicao Extreme Va-
lues (EV) empregada é a distribuicio Gumbel, cujos pardmetros sdo ajustados por meio
do teste de calda exponencial (DIEBOLT; GARRIDO; GIRARD, 2007). A sele¢ao dos
valores maximos ¢ realizada utilizando o método BM, e o ajuste ¢ feito através do grafico
QQ-plot. Os autores comparam os resultados das estimativas pWCET aplicando SPTA
com os resultados utilizando metodologia proposta, mostrando melhorias de até 15%.

O estudo conduzido por Kosmidis et al. (2013b) analisa as implicagoes de realizar
estimativas pWCET utilizando MBPTA em arquiteturas que incorporam recursos de
buffer. Buffers sao componentes comumente encontrados em arquiteturas e processadores
modernos, sendo responsaveis por armazenar informacoes de maneira temporaria. Os
autores demonstram que os buffers podem ser empregados conforme os requisitos de
MBPTA sem necessidade de alteragoes, diferentemente de outros recursos de hardware,
como a memoria cache, que necessitam de randomizacao temporal. Adicionalmente, sao
apresentados os conceitos de Jitter. Jitter é a diferenca entre as menores e maiores
laténcias de um recurso de hardware. Os autores classificam as fontes de Jitter em seis
categorias distintas, baseadas na dependéncia, no histérico de execugoes, ou na natureza
probabilistica/deterministica. Essa classificagdo pode ser estendida a outros recursos de
hardware para avaliar a compatibilidade com MBPTA.

Em Abella et al. (2015) é feito um experimento que aplica EVT para realizar esti-
mativas pWCET em programas de caminho tnico presentes em sistemas de seguranca
automotiva, que utilizam arquiteturas multinicleo. No total, sao analisados 16 conjuntos
de dados que medem diferentes programas. Os autores empregam o método de PoT para
a selecao dos valores de maximos, com o threshold escolhido por meio do método CV-Plot
(CASTILLO; DAOUDI; LOCKHART, 2014). A distribuigdo exponencial é usada como
modelo com os parametros estimados através do método de maxima verossimilhanca.

No estudo de Davis e Cucu-Grosjean (2019), os autores realizam um survey das téc-
nicas de analise temporal aplicadas em RTS. Sao examinados os principais resultados
de pesquisas nessa area durante o periodo de 2000 a 2018. A fim de proporcionar uma
compreensao mais acessivel ao leitor, é fornecida uma base teérica sobre topicos rele-
vantes nesse contexto. Os trabalhos sao categorizados em diferentes métodos, incluindo
STA, MBTA, abordagens hibridas, SPTA e MBPTA. Em cada estudo revisado, uma
analise critica das perspectivas dos autores é apresentada. No final, os autores listam
alguns questionamentos ainda nao respondidos e sugerem possiveis dire¢oes para futuras
pesquisas.

Uma pesquisa semelhante ao estudo de Davis e Cucu-Grosjean (2019) é realizada por
Cazorla et al. (2019). Os autores apresentam o estado da arte de PTA, abordando desde
os fundamentos tedricos até a andlise e avaliagoes em aplica¢oes industriais. Além disso,
o estudo identifica abordagens que possuem diferencas significativas, mas sao agrupadas
como se pertencessem a uma Unica categoria, o que pode levar a uma compreensao incor-
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reta por parte do leitor. Ao concluir o levantamento, sdo indicadas possiveis dire¢oes para
futuros estudos. Embora compartilhem objetivos semelhantes, é importante considerar
tanto o trabalho de Cazorla et al. (2019) quanto o de Davis e Cucu-Grosjean (2019) ao
buscar compreender o panorama atual da PTA em RTS.

Em Ferrandez et al. (2023), os autores apresentam a primeira implementagao de uma
estratégia de randomizacao de software aplicada a programas executados em GPU, pos-
sibilitando a aplicacao de EVT para estimativas de pWCET. Até entao, a randomizacao
era restrita a aplicagoes em CPU e, por ser realizada em nivel de compilador, a abor-
dagem era dificultada em GPUs devido ao uso de linguagens proprietarias. O estudo
foi conduzido na plataforma NVIDIA Xavier, composta por 8 CPUs com trés niveis de
cache, uma GPU com 8 streaming multiprocessors e 32 GB de memoria RAM. O caso
de uso consistiu em uma aplicacao de deteccao de pedestres composta por trés tarefas
principais: aquisicao de imagem, processamento e deteccao. Além do tempo de execugao,
o estudo também estendeu a andlise para estimativas do pior caso de consumo de energia
da aplicagao. Os resultados demonstraram que a abordagem adotada proporciona me-
lhorias de até 60% em relacao aos limites tedricos de contengao (nimero de nicleos) e
consumo de energia.

Em Bozhko et al. (2023), os autores propdem uma defini¢ao rigorosa e axioméatica do
conceito de pWCET, visando fortalecer suas bases matematicas. Os autores argumentam
que o pWCET serve como uma abstracdo de modelo que permite a analise de RTS,
facilitando a utilizacdo de técnicas da teoria da probabilidade. O estudo defende que
a formalizacao proposta do pWCET é necesséaria para evitar interpretagoes incorretas e
garantir que as propriedades desejadas de independéncia probabilistica sejam respeitadas.
Os autores discutem a relacao entre a distribuicao pWCET e a distribuicao dos tempos
probabilisticos verdadeira, destacando a necessidade de propriedades matematicas para
que a analise baseada em pWCET seja valida. Os autores validaram as defini¢oes e provas
utilizando o verificador de provas Coq.

3.2 REQUISITOS PARA APLICACAO DE EVT

Os trabalhos anteriores a 2009 aplicam EVT diretamente aos dados brutos de tempo
de execugao para realizar estimativas pWCET. Em Hansen, Hissam e Moreno (2009),
os autores demonstram que essa pratica é incorreta. Nem todos os tempos de execucao
observados representam os maximos, e as distribui¢oes de valores extremos (FEztreme
Values - EV) sdo modelos que descrevem os valores de maximos (ou minimos). Portanto,
nao € possivel obter um modelo EV adequado ao utilizar os dados brutos. Para solucionar
essa questdo, os autores adotam, pela primeira vez, o método de BM para selecionar
uma amostra de maximo a partir dos dados brutos. Em todo o estudo, é utilizado a
distribuicao Gumbel, sustentado pelo argumento de que as distribuigoes de tempos de
execucao geralmente possuem caudas nao pesadas na maioria das amostras, o que faz
convergir para esse modelo EV. A validade do estudo é verificada em um conjunto de
200 milhoes de amostras de tempo de execucao, distribuidas entre 154 tarefas peridédicas
originadas da industria. E demonstrado que o método proposto apresenta estimativas
pWCET mais precisas quando comparadas as estimativas pWCET derivadas do pior
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cenario de tempo de execucao observado.

Em Cazorla et al. (2013) sao apresentados os requisitos para aplicacao efetiva de EVT
para realizar estimativas pWCET em programas executados em arquiteturas complexas.
Os autores discutem os motivos e a necessidade de que as observacoes sejam i.i.d, ao
mesmo tempo que precisam ser representativas do comportamento temporal real do pro-
grama no ambiente de execucgao da plataforma-alvo. A obtencao de observagoes i.i.d pode
ser alcancada aplicando o processo aleatorio nas entradas do programa ou aplicando os
processos aleatdrios no comportamento interno do hardware/software. O primeiro passo
para alcancar a representatividade é compreender a populagao-alvo na fase de implanta-
¢ao, definindo corretamente a populacao maxima. Também é discutido sobre as diferentes
fontes de variabilidade do tempo de execucao, que incluem o vetor de entrada empregado
e o estado do hardware/software. O artigo conclui destacando a importéncia de o analista
compreender quais fatores no sistema afetam o tempo de execucao em todas as instancias
dos programas sob analise.

O estudo realizado por Santinelli, Guet e Morio (2017) investiga as questoes em aberto
relacionadas a utilizacdo de MBPTA nas estimativas pWCET, e propoe diretrizes visando
a aplicagao correta de EVT. Os autores apresentam as hipoteses de aplicagao de EVT
generalizada: estacionaridade, dependéncia de curto alcance e dependéncia de longo al-
cance. EVT generalizada ¢ uma expansao da EVT classica, adaptada para permitir a
aplicacao de EVT em estimativas pWCET. A viabilidade da aplicacao é avaliada por
meio da abordagem MBPTA-DIAGXTRM (GUET; SANTINELLI; MORIO, 2016), que
verifica se as hipdteses anteriormente mencionadas sdo cumpridas. Além disso, MBPTA-
DIAGXTRM seleciona a distribuicao EV ideal, estima os seus parametros e avalia a
qualidade das estimativas pWCET. As propostas sao validadas com casos de teste uti-
lizando RTS randomizados e nao-randomizados no tempo. Os autores demonstram que,
para alguns estudos de caso, a distribuicao Gumbel nao é confidvel, e limitar as esti-
mativas apenas a essa distribuicdo pode resultar em resultados imprecisos. O método
empregado para extrair a amostra de valores maximo é o PoT.

O estudo de Reghenzani et al. (2019) apresenta testes estatisticos para avaliar as
hipéteses de aplicacdo de EVT generalizada em medigoes de tempo de execugao. O
primeiro teste é o teste KPSS (KWIATKOWSKI et al., 1992), usado para avaliar a
estacionaridade dos dados. Para analisar a independéncia de curto prazo (dependéncia
de cache entre duas tarefas), os autores recomendam o teste BDS (BROOCK et al., 1996).
Para avaliar a dependéncia de longo prazo, os autores sugerem o uso do indice de Hurst
(QIAN; RASHEED, 2005), que pode ser determinado por meio da equagao estatistica R/S
(HURST, 1951). Para avaliagdo do estudo, sao utilizadas amostras de dados sintéticos
e reais. As amostras sintéticas sao empregadas para testar a capacidade de deteccao
de cada teste estatistico. As amostras reais sao utilizadas para avaliar a previsibilidade
probabilistica em diferentes arquiteturas utilizando os testes estatisticos recomendados
no trabalho. A principal preocupacao dos autores estd no fato de que alguns trabalhos
do estado da arte nao seguem os procedimentos necessarios para garantir estimativas
probabilisticas seguras.
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3.3 APRIMORAMENTOS E ADAPTACOES PARA ESTIMATIVAS MAIS CON-
FIAVEIS

Em Abella et al. (2014), os autores introduzem uma metodologia chamada Heart of Gold
(HoG) para identificar padroes de variagdo no tempo de execugao. Segundo os autores,
se esses padroes forem identificados, é possivel restaurar a confiabilidade e, consequen-
temente, obter estimativas mais precisas através do MBPTA. O estudo considera como
fonte de variacao os eventos induzidos por hardware e software. Também sao revisados
os detalhes relacionados a aplicagao de MBPTA, incluindo como os programas ativam
eventos aleatorios de hardware. Além disso, é analisado o comportamento da variacao
temporal ao utilizar politicas de substituicao de cache. Os autores ressaltam que a con-
fiabilidade de MBPTA depende da obtencao de uma cobertura suficiente dos eventos
aleatérios, apresentando algumas abordagens para alcancar essa cobertura. A distri-
buicdo EV empregada é a distribuicaio Gumbel. Para determinar o ntimero minimo de
execugoes necessarias, os autores adotam um método iterativo que interrompe a coleta
de dados quando a convergéncia ¢ alcancada.

Em Kosmidis et al. (2014) ¢ apresentada uma abordagem baseada em MBPTA deno-
minada Path Upper-Bounding (PUB), cujo objetivo é proporcionar estimativas pWCET
mais confidveis. Os autores partem da dificuldade em determinar os dados de entrada
que levam ao pior tempo de execucao de um programa. A abordagem PUB desenvolve
uma versao estendida do programa em anélise, incorporando instrucoes ao cédigo origi-
nal, como adi¢oes de niimeros inteiros ou de ponto flutuante, multiplicacio, entre outras.
As modificages no cédigo sao baseadas na andlise das propriedades das memorias cache
com temporizacao aleatéria. O objetivo é que o tempo de execucao de qualquer trajeto
do programa modificado estabeleca um limite superior para o tempo de execugao do pro-
grama original em qualquer trajeto. Conforme os autores, esse procedimento elimina a
necessidade de empregar uma grande quantidade de vetores de entrada, que seriam ne-
cessarios para estabelecer limites probabilisticos confidveis para o programa original. Os
resultados apresentados demonstram que a abordagem proposta aumenta as estimativas
pWCET em média 8% quando considerado todos os programas analisados. A necessidade
de possuir conhecimento do codigo-fonte para aplicar as modificagoes, contrariando as
caracteristicas da abordagem MBPTA, constitui uma desvantagem dessa abordagem.

O trabalho de Ziccardi et al. (2015) também propoe um método para reduzir a ne-
cessidade de obter cobertura completa de caminhos, a fim de obter estimativas pWCET
mais precisas com MBPTA. O método, denominado de Eztended Path Coverage (EPC),
possibilita obter estimativas pWCET sem depender de uma cobertura completa de cami-
nhos ou da disponibilidade dos dados de entrada que levam ao pior tempo de execugao
de um programa. A abordagem exige a realizacao de um conjunto de observagoes para
cada bloco bésico do codigo. Esse processo é realizado extraindo as informagdes de tempo
de cada bloco basico das observacoes de ponta a ponta do programa analisado. O EPC
combina os tempos de execugao dos blocos bésicos, resultando nos tempos de execugao
para todo o programa, inclusive para os caminhos de execugdo nao percorridos durante
as medi¢coes. Com os tempos de execucao calculados, EVT é aplicada. Os resultados
mostram um aumento médio de 12% nas estimativas pWCET em comparacdo com a
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aplicacao convencional de EVT. Também é realizada uma compara¢ao com o método
PUB ((KOSMIDIS et al., 2014)), onde os resultados sdo semelhantes. Uma vantagem
do EPC ¢é a auséncia da necessidade de modificar o cédigo-fonte original do programa
analisado.

Em Lesage et al. (2015), os autores introduzem um framework para avaliar a qua-
lidade das andlises de temporizacao baseadas em medicao. Diferentemente de estudos
que avaliam a qualidade das estimativas pWCET por meio de EVT utilizando programas
e arquiteturas reais, o framework apresentado usa tarefas sintéticas nas quais o WCET
real é conhecido, a fim de verificar a qualidade dos resultados obtidos via EVT para esses
programas. Ao todo sao utilizadas 100 tarefas aleatérias, com duas amostras de 8.000
execugoes cada uma. Quando se é utilizado amostras que cobrem todos os caminhos de
execucao, as estimativas fornecidas via EVT sao coerentes com o WCET real das tare-
fas. Em contrapartida, quando sao utilizadas amostras que nao possuem boa cobertura
dos caminhos, os resultados obtidos por EVT nao apresentam confiabilidade. Os autores
enfatizam que mesmo em tarefas simples, alcancar uma cobertura completa de caminhos
de execucgao é complexo. Isso é um desafio que precisa ser abordado nas pesquisas.

Para aplicar EVT, além da necessidade da amostra ser i.i.d, também é preciso que
os dados provenham de uma distribuicao continua. Geralmente, os dados de medi¢ao de
tempo de execuc¢do possuem uma distribuicao discreta. O estudo realizado por Lima e
Bate (2017) propoe uma abordagem, denominada IESTA (Indirect Estimation in Statis-
tical Time Analysis), que introduz uma aleatorizacao nos dados de medi¢oes. A alea-
torizacao dilui a discretizagao dos dados e as possiveis relagoes de dependéncia entre as
observacoes, aumentando a possibilidade de modelar os dados via EVT. Essa abordagem
é avaliada por meio de dois estudos. O primeiro utiliza o programa BSearch, onde os da-
dos tém uma natureza discreta. O segundo estudo se baseia em medi¢oes de um motor de
aeronave real, onde nao ha aleatorizagao e as relacoes de dependéncia dificultam a andlise
estatistica. Para determinar se, apds a aplicacdo da abordagem, as medigoes estao em
conformidade com a aplicacao de EVT, é empregado o teste de Dietrich (DIETRICH,;
H4SLER, 2002). O grau de aleatoriedade adicionado as medigbes originais pode ser re-
gulado por meio de um indice denominado no artigo de taxa de dispersao. Os resultados
apresentados indicam que, apds a aplicacao do IESTA, as amostras de dados passam a
estar conforme a aplicacao de EVT.

3.4 APLICACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA NA ANALISE TEMPORAL

Considerando a importancia de uma previsao inicial do WCET, mesmo que imprecisa,
nas etapas iniciais do desenvolvimento de RTS, onde apenas o codigo-fonte do programa
estd disponivel, Bonenfant et al. (2017) propéem um framework baseado em ML para
realizar previsdes do WCET analisando apenas o codigo em C. Os autores afirmam que
a disponibilidade antecipada de informagoes na fase inicial da construcao de RTS pode
ajudar a melhorar a integracao e a selecdo dos componentes de hardware. Infelizmente,
os resultados iniciais apresentados nesse trabalho ainda nao sao suficientes para sua apli-
cagao pratica. Os desafios enfrentados estao relacionados a complexidade do aprendizado
pelos modelos de ML utilizados e a selecao dos atributos do cédigo que precisam ser
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considerados na anélise.

Em Kumar (2021), é apresentada uma abordagem que também visa obter estimativas
precoces de WCET. Utilizando um modelo de DNN| o objetivo da abordagem é prever
o WCET com base no cédigo-fonte, sem a necessidade de compilé-lo ou executé-lo na
arquitetura de hardware. O modelo de previsao é desenvolvido com o framework Py-
Torch. A abordagem comecga medindo o tempo de execucao do programa e, em seguida,
extrai caracteristicas que sao utilizadas como entrada para a DNN. Exemplos dessas
caracteristicas incluem o niimero de operacoes aritméticas e logicas, o nimero de chama-
das de fungoes, e o nimero de operacoes de carregamento e gravacao. As caracteristicas
extraidas sdo associadas ao tempo de execugdo obtido, e a DNN ¢ treinada para esti-
mar o WCET. Como esperado, o WCET estimado pode nao ser adequado como limite
superior. No entanto, os resultados contribuem para o dimensionamento do sistema e a
configuracao do ambiente de hardware.

Em Amalou, Puaut e Muller (2021), é proposta uma técnica hibrida de estimativa de
WCET, chamada WE-HML, que opera em codigo binario. A técnica divide o codigo em
blocos e mede o tempo de execucao de cada um. O WE-HML treina modelos de ML utili-
zando dados dessas medicoes e os utiliza para estimar o WCET de cada bloco. O WCET
total do programa é entao calculado com base nessas estimativas. A abordagem foi avali-
ada em um Raspberry Pi 3B utilizando 13 programas do benchmark TACLeBench (FALK
et al., 2016). Os resultados mostraram que as estimativas de WCET realizadas com WE-
HML foram superiores a todos os tempos de execucao maximos observados nos programas.
De qualquer forma, os autores sugerem que o WE-HML seja utilizado em RTS com re-
quisitos de seguranca intermediarios, onde a estimativa de WCET é necessaria, mas o
nao cumprimento do prazo pode ser tolerado em algumas situacoes.

Em Kumar (2022), é apresentado um framework que combina algoritmos genéticos
e ML para identificar o tempo de execucao de um programa. Os algoritmos genéticos
sao utilizados para determinar os dados de pior caso, que servem como entrada para o
modelo de previsao baseado em ML. O modelo ML é responsavel por prever o tempo
de execucao com base nas entradas fornecidas. A metodologia é avaliada por meio de
diferentes estudos de caso. Os resultados indicam que o método proposto consegue gerar
e prever dados de pior caso que se aproximam dos valores de WCET dos programas
estudados.

3.5 MODELAGEM DE PROGRAMAS VIA EVENTOS DE HARDWARE

As unidades de monitoramento de desempenho (PMU) estdo presentes na maioria dos
processadores modernos. Elas permitem a analise dos estados de hardware, monitorando
eventos como leituras e gravagdes em cache e memoria principal, nimero de instrucoes
executadas, ciclos de processador consumidos, entre outros. Cada fabricante de CPU
especifica, em seus manuais técnicos, o nimero de registradores de PMU e os eventos
que podem ser monitorados. Devido a grande quantidade de informagoes que as PMU
fornecem, suas funcionalidades sdo amplamente utilizadas para otimizacoes de desempe-
nho de hardware (AZIMI et al., 2009; MOLKA et al., 2017; DANIELSSON et al., 2021)
e melhorias na qualidade de software (YILMAZ, 2010; MALONE; ZAHRAN; KARRI,
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2011; TINETTI; MéNDEZ, 2014).

Em Lesage et al. (2017) é introduzido um framework que utiliza PMU para identificar
os principais fatores de variabilidade no comportamento temporal de uma tarefa. A ana-
lise é realizada sem a necessidade de conhecer a plataforma. O framework visa identificar
os eventos relacionados as variagoes no tempo de execucao da tarefa, fornecendo fontes
de interferéncias que podem ser exploradas para melhorar a previsibilidade do comporta-
mento da tarefa ou do sistema em geral. Os dados sao coletados executando a tarefa de
interesse com tarefas concorrentes que causam interferéncias. Devido ao ntimero limitado
de contadores na PMU, os autores utilizam anélise de componentes principais ( Principal
Component Analysis (PCA)) para explicar a estrutura de variabilidade dos dados através
de combinagoes lineares de eventos, chamados de componentes principais. A avaliagdo do
framework é realizada em uma placa AURIX. A tarefa é executada varias vezes com as
mesmas entradas, mas diferentes eventos sdo monitorados em cada execugao. Os resul-
tados que se apresentam de forma idéntica (isto é, com a mesma quantidade de ciclos),
mas com diferentes eventos monitorados, sao combinados como se fossem provenientes
de uma tunica execucao. Os autores justificam que o erro resultante dessa combinacgao de
eventos pode ser considerado ruido.

O trabalho de Griffin et al. (2017) ¢ uma extensao do estudo realizado por Lesage et
al. (2017). Nesta extensao, os autores utilizam os resultados obtidos pelo framework para
construir um modelo utilizando técnicas de ML, que permite realizar previsoes de interfe-
réncias as quais o hardware esta sujeito, com base nas ocorréncias de eventos capturados
durante a execugdo do programa analisado. O processo de identificacao dos eventos é
realizado de maneira semelhante ao trabalho anterior, e a andlise também é executada
em uma placa AURIX. Infelizmente, utilizar PCA requer que todos os eventos sejam
medidos simultaneamente para que suas ocorréncias possam ser relacionadas. Devido ao
numero limitado de registradores de PMU em plataformas de hardware mais complexas,
isso nao ¢ possivel, e agrupar eventos observados em execugoes distintas pode levar a
erros de modelagem, uma vez que é improvavel que eles se refiram ao mesmo estado da
maquina.

Em Pujol et al. (2024), os autores propoem uma metodologia para avaliar a confiabili-
dade das informacoes fornecidas em conjunto pelos contadores de eventos de hardware. A
abordagem, denominada Multiple HEM Validation (MHYV), permite verificar se o compor-
tamento coletivo dos contadores esta de acordo com o esperado. A arquitetura utilizada
nos experimentos ¢ a NXP T1040, uma plataforma utilizada no setor de aviacao. Devido
a limitacao no nimero de contadores disponiveis, os autores propoem etapas na aborda-
gem para lidar com a variagao nos resultados obtidos em diferentes execugoes do mesmo
experimento. A abordagem ¢ avaliada com foco nos contadores relacionados a coeréncia
de cache, sendo capaz de identificar contadores confidveis e nao confidveis com base em
seu comportamento observado.

3.6 DESAFIOS E DIVERGENCIAS EM MBPTA COM EVT

O estudo de Griffin e Burns (2010) investiga o impacto da falta de realismo e seguranga nas
estimativas derivadas da distribuicdo Gumbel, que se manifestam ao analisar as diferencas
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entre a distribuicdo de Gumbel e as caracteristicas de um RTS. A primeira diferenca
estd ligada ao uso de uma funcao continua para modelar o tempo de execugdo de um
programa, que normalmente é discreto. A outra suposigao refere-se a exigéncia de que,
para aplicar EVT, os dados precisam ser i.i.d, o que nem sempre se aplica ao tempo
de execucao de programas. Os autores propoem e justificam algumas solucoes para
questionamentos anteriores, como alternativas para aproximar uma distribuicao discreta
de uma distribuicao continua e a aplicacao de testes estatisticos para determinar se a
suposicao i.i.d se mantém nos dados.

Em Lima, Dias e Barros (2016), os autores analisam a viabilidade e eficacia da EVT
para estimativa do pWCET. Entre as contribui¢oes do trabalho, incluem-se: a depen-
déncia das estimativas em relagao a distribuicao dos dados de entrada; é demonstrado
que restringir a distribuicdo EV apenas a Gumbel pode levar a estimativas imprecisas,
sendo recomendével o uso da distribuigdo generalizada dos valores extremos (Generali-
zed Extreme Value (GEV)); é comprovado que a randomizagao do hardware favorece a
aplicabilidade da EVT, embora nao forneca garantias de aplicacao. Além disso, o estudo
investiga a influéncia do tamanho da memoria cache nas estimativas pWCET), salientando
que tamanhos muito pequenos ou grandes podem dificultar a obtencao de estimativas con-
fiaveis. Para verificar a aplicabilidade dos dados a EVT, ¢é utilizado o teste de Dietrich
(DIETRICH; HGSLER, 2002). Um dos estudos de caso do artigo usou o programa BSe-
arch, no qual demonstrou que a aplicacao da EV'T néao foi viavel, independentemente do
uso de plataformas com previsibilidade ou imprevisibilidade no tempo, mesmo ao con-
siderar diferentes tamanhos de cache. O alto nivel de discrepancia apresentado pelas
distribuicoes dos dados do BSearch, juntamente com seu conjunto limitado de instrugoes,
pode ser uma das razoes. Para concluir, os autores ressaltam suas preocupacgoes sobre a
coleta de dados durante a fase de analise, sugerindo que podem existir diferencas entre a
execucao das aplicacoes em um ambiente de teste e sua execucao na pratica. Adicional-
mente, enfatizam a necessidade de novos estudos relacionados a randomizacao dos dados
para garantir a analisabilidade via EVT.

No estudo de Guet, Santinelli e Morio (2017), os autores examinam tanto a necessidade
das amostras de dados serem representativas em relagao ao comportamento do sistema
para possibilitar a aplicacao de EVT quanto a qualidade das estimativas pWCET. Sao
propostas diretrizes com o intuito de viabilizar que EVT e a abordagem MBPTA possam
lidar com medigoes dependentes de tempos de execucao e tarefas de multiplos caminhos.
As contribuigoes sao validadas por meio de testes de casos de aplicagoes industriais, RTS
de multiplos caminhos e arquiteturas multiniicleos. Ao final da pesquisa, os autores
enfatizam que as modificagoes nos dados, feitas para aprimorar a aplicacdo de EVT,
podem comprometer a seguranca das estimativas. As medig¢oes devem ser representativas
e abranger todas as condicoes de execucao, a fim de realizar estimativas pWCET mais
precisas.

Em Gil et al. (2017), os autores fornecem uma visdo geral do estado da arte para
MBPTA e enumeram os principais desafios ainda nao resolvidos para assegurar a apli-
cabilidade de EVT na obtencao de estimativas pWCET. Trés desafios sao identificados
pelos autores. Primeiramente, é mencionada a dificuldade de adquirir uma amostra capaz
de representar as situagoes extremas encontradas no ambiente real. O segundo desafio
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¢ como realizar uma aplicacdo confidvel de EVT, ja que nao ha garantia de que um
determinado conjunto de valores maximos possa ser descrito por uma distribuicao EV.
Os autores ressaltam que as estimativas pWCET sao extremamente sensiveis a pequenas
variagoes no método escolhido. O tltimo desafio estd relacionado com a interpretacao
dos resultados alcangados com EVT. O artigo é concluido reiterando a importancia de
considerar esses desafios em aberto nas pesquisas futuras.

O estudo realizado por Vasconcelos e Lima (2022) aplica EVT em uma plataforma
multinticleo Raspberry Pi 3B, considerando possiveis influéncias do sistema operacional e
de programas executados simultaneamente. O estudo realiza a andlise de 11 benchmarks
utilizando dados coletados de diferentes cendarios, variando com base nos recursos de
acesso a rede (eth0 e Wi-Fi) e nos niicleos do processador utilizados para execugao.
Os resultados revelam que, apesar de EVT mostrar eficicia e potencial na obtencao de
estimativas pWCET, resultados coerentes e satisfatorios nem sempre sao alcancados,
destacando desafios como definir tamanhos 6timos de amostra de dados e reconhecer as
limitagoes do critério i.i.d na garantia da adequacgao das amostras, ja que nem sempre se
obtém bons ajustes do modelo, mesmo quando esse critério é cumprido.

3.7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo revisou os estudos sobre analise temporal em RTS, com foco na aplica-
¢do do MBPTA com EVT para estimativas de pWCET. Foram discutidas diferentes
linhas de pesquisa, desde trabalhos relacionados a utilizagdo de contadores de eventos
de hardware (LESAGE et al., 2017; GRIFFIN et al., 2017; PUJOL et al., 2024), que
mostram como as informagoes obtidas dos eventos podem ser aproveitadas, até desafios
e limitacoes associadas a aplicagao segura de EV'T, tais como a necessidade de se ob-
ter amostras representativas (GRIFFIN; BURNS, 2010; LIMA; DIAS; BARROS, 2016;
GUET; SANTINELLI; MORIO, 2017; GIL et al., 2017; VASCONCELOS; LIMA, 2022).

A Tabela 3.1 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados que compartilham
caracteristicas com as abordagens propostas nesta tese. Nela, sao detalhadas as contri-
buigoes e limitacoes de cada uma dos trabalhos listados. Em negrito, estao destacadas
as abordagens propostas nos capitulos 4 e 5, juntamente com suas respectivas caracte-
risticas. A abordagem descrita no Capitulo 4 visa fornecer informagoes adicionais no
nivel de hardware, que podem ser incorporadas as estratégias atuais para aprimorar o
protocolo de medicao e, assim, melhorar a representatividade das amostras. O Capi-
tulo 5 apresenta uma abordagem completa de MBPTA, que orienta o analista desde a
etapa de amostragem até a obtencao das estimativas de pWCET. O principal diferen-
cial desta abordagem, em comparacao com a abordagem convencional de MBPTA, é que
ela considera nos dados amostrados, além do tempo de execucao, o nimero de instrugoes
executadas. Essa inclusao permite uma visualizacao mais clara dos caminhos de execucao
e possibilita aprimorar a amostra, visando uma maior representatividade.
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Tabela 3.1 Trabalhos relacionados com estratégias semelhantes as abordagens propostas.

Secao

Trabalho

Contribuicao

Limitacao

Modelagem de
programas via

Lesage et al
(2017)

Framework para identificar
eventos relacionados a varia-
¢ao do tempo de execugao de
uma tarefa

Combina eventos medidos em
execugoes diferentes como se
fossem de uma tnica execu-
cao

tos d - . .
eventos e Constréi um modelo de ML Combina eventos medidos em
hardware . p ~ .

Griffin et al. para prever possiveis interfe- execugbes diferentes como se
(2017) réncias com base na andlise de  fossem de uma tnica execu-
eventos de hardware ¢ao
Metodologia para avaliar a Combina eventos medidos em
Pujol et al. confiabilidade das informa- execucdes diferentes como se
(2024) ¢oes fornecidas por contado- fossem de uma tnica execu-
res de eventos agrupados cao
M logi le- a .
-etodo osla  para  S€e”  p . qiveis erros de mo-
cionar um subconjunto . N
. delagem devido a forma
Cap. 4 de eventos mais relevan- ~
. como os eventos sdo mo-
tes para um determinado .
nitorados
programa
Metodologia para identificar Foco apenas na distribuigao
Abella et al. )COT0g1a pata Gumbel e auséncia de discus-
padroes de variagdo no tempo o
(2014) de execticio s&o sobre limitacoes dos con-
Aprimoramentos § tadores da PMU

para estimativas
mais confiaveis

Kosmidis et al.
(2014)

Ziccardi et al.
(2015)
Lima e Bate
(2017)

Ferrandez et al.
(2023)

Cap. 5

Metodologia para reduzir a
quantidade de vetores de en-
trada

Metodologia para reduzir a
quantidade de vetores de en-
trada

Introduz aleatorizacdo nos
dados medidos para reduzir a
discretizacao

Estratégia de randomizagao
de software aplicada a progra-
mas executados em GPU

Utiliza Deep Learning
para aprimorar as medi-
coes

Alteragoes no coédigo do pro-
grama para reduzir o nimero
de observagoes

Combinacdo de tempos de
execucdo de blocos bésicos
que podem ndo ocorrer na
pratica

Modificagoes diretas nos da-
dos medidos

Limitagoes de reprodutibili-
dade devido ao uso de lingua-
gem proprietaria

Necessita que as medigoes
sejam compostas por ca-
minhos de execugido ho-
mogéneos

Apesar dos avancos apresentados pelos estudos revisados, ainda existem lacunas rela-
cionadas a obtencao de amostras representativas e a interpretacao dos dados coletados.
Os estudos sugerem uma possivel dire¢do voltada a melhoria da precisao das estimati-
vas de pWCET. Além disso, a incorporacao de informagoes adicionais que caracterizem
melhor os caminhos de execugao surge como uma possivel estratégia a ser considerada.






Capitulo

MODELANDO O COMPORTAMENTO DE EXECUCAO
VIA EVENTOS DE HARDWARE

Este capitulo introduz uma abordagem que visa modelar o comportamento de execugao de
programas com base em eventos relacionados ao hardware. A elaboracao deste capitulo
é baseada no artigo anteriormente publicado, intitulado ‘On the Selection of Relevant
Hardware Events for Ezplaining Ezecution Time Behavior’ (ANDRADE et al., 2021),
que detalha e desenvolve este estudo. O artigo foi apresentado no Simposio Brasileiro
em Engenharia de Sistemas de Computacao (Brazilian Symposium on Computing Sys-
tems Engineering (SBESC)), em 2021. Uma versao estendida foi publicada no periddico
Springer Journal of Design Automation for Embedded Systems (DAEM), sob o titulo ‘On
the impact of hardware-related events on the execution of real-time programs’. Ao longo
deste capitulo, os conceitos, metodologias e resultados discutidos no estudo mencionado
sao detalhados.

4.1 CONTEXTUALIZACAO E OBJETIVOS DO ESTUDO

A demanda para implementar RTS tem se direcionado para arquiteturas de hardware
complexas de multiplos nicleos (AKESSON et al., 2022). Como discutido nos capitulos
anteriores, a adoc¢ao desse modelo de arquitetura traz desafios significativos quando se visa
realizar uma analise temporal do sistema. Nesse contexto, MBPTA vem sendo tratada
como uma solucao para superar as dificuldades enfrentadas pelos métodos tradicionais,
derivando limites superiores para os tempos de execucao de programas com base em
dados coletados a partir de medi¢oes (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019; CAZORLA
et al., 2019). No entanto, os resultados obtidos com MBPTA ainda sdo questionados.
(LIMA; DIAS; BARROS, 2016; GIL et al., 2017; VASCONCELOS; LIMA, 2022). Os
questionamentos estao centrados na falta de evidéncias que validem se os dados coletados
durante a fase de andlise refletem realmente o cenario de pior caso no ambiente real de
operacao, e se esses dados podem ser adequadamente modelados por meio da teoria dos
valores extremos (EVT), entre outras questoes.
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Cada programa carrega suas proprias caracteristicas de execucao. Alguns programas
podem ser mais sensiveis as alteragoes da memoria cache, enquanto outros podem ter
os efeitos do pipeline e do branch predictor como fatores mais relevantes. Ao obter
informagoes dos aspectos que mais afetam o programa examinado, os analistas podem
aprimorar a qualidade de suas estimativas probabilisticas do tempo de execucao do pior
caso (pWCET) ao ajustar, de forma mais precisa, o protocolo de medigao. Para atender
a essa demanda, neste capitulo é apresentado um procedimento de andlise por meio do
qual os analistas conseguem entender melhor os efeitos dos componentes de hardware no
comportamento de execucao dos programas.

Especificamente, este estudo apresenta uma abordagem que visa modelar o tempo
de execucao dos programas por meio do monitoramento dos eventos de hardware. Esse
monitoramento ¢ realizado através da leitura das unidades de monitoramento de desem-
penho (PMU). A varidvel derivada pelo modelo é o ezecution pace, que representa a
quantidade de ciclos do processador consumidos por instrugdo. A avaliacdo do estudo
é realizada utilizando uma plataforma ARM Cortex-A53, onde sao analisados 15 pro-
gramas do benchmark Mélardalen (GUSTAFSSON et al., 2010). Devido a limitacao do
ARM Cortex-A53, que nao possui registradores de PMU suficientes para monitorar to-
dos os eventos simultaneamente, um método para a selecao dos eventos mais relevantes
é proposto. A modelagem é realizada através da aplicacao de técnicas de aprendizado de
maquina (ML), detalhadas no Capitulo 2.

Em resumo, esse estudo apresenta as seguintes contribuigoes:

1. O conceito de execution pace é definido, que é usado para representar o comporta-
mento de execugao do programa analisado. O execution pace estabelece a conexao
entre a ocorréncia de eventos relacionados ao hardware e o comportamento de exe-
cugao do programa;

2. E demonstrado empiricamente que é possivel modelar o comportamento de exe-
cucdo de um programa como uma funcdo de eventos relacionados ao hardware.
Evidéncias que apoiam essa afirmagao sao apresentadas utilizando uma arquitetura
multiniicleo. Para esse modelo de arquitetura, nem todos os eventos podem ser
monitorados simultaneamente. A modelagem é realizada por meio de técnicas de
ML;

3. Utilizando estratégias relativamente simples e funcionalidades disponiveis em hard-
ware pronto para uso, é descrita uma abordagem para selecionar um subconjunto
de eventos relacionados ao hardware capaz de explicar o execution pace.

A abordagem descrita neste capitulo difere dos trabalhos citados na Secao 3.5 do
Capitulo 3 tanto na metodologia quanto no propdésito de selegao de eventos. O foco do
estudo apresentado aqui estd na sele¢do dos eventos de hardware (ndo de componentes)
que podem explicar o comportamento em tempo de execucao dos programas analisados.
O restante deste capitulo esta estruturado da seguinte forma. A Secao 4.2 introduz
alguns conceitos e define o problema abordado. A Sec¢ado 4.3 descreve a plataforma e os
benchmarks utilizados nos experimentos. Um método para classificar eventos relevantes
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relacionados ao hardware é apresentado na Se¢ao 4.4. Os resultados experimentais para
os modelos obtidos sao fornecidos na Secao 4.5. As consideragoes finais sdo apresentadas
na Secao 4.6.

4.2 DEFINICOES PRINCIPAIS E PROBLEMA ABORDADO

No presente estudo, a analise da execugao de um programa em uma plataforma de hard-
ware segue um protocolo de medi¢ao. Os dados sao obtidos ao executar o programa com
diferentes entradas, sujeitas a execugodes concorrentes que podem causar interferéncias.

Para cada execugao, sao obtidas sequéncias de ciclos do processador, quantidade de
instrugoes executadas e os eventos relacionados ao hardware. O foco da analise esta na
relacao entre os eventos de hardware e a variacao dos tempos de execucao, representada
através do execution pace.

Para melhor compreensao, sendo 7'(n) a funcdo que representa o nimero de ciclos
do processador necessario para executar n instrucoes, é possivel considerar as seguintes
propriedades:

1. T(n) é uma fungao crescente em relagao a n. Além disso, caminhos de execugao
mais longos tendem a se beneficiar mais de dispositivos de aceleragao de hardware
em comparagao com caminhos mais curtos. Isso implica que o tempo médio para
executar uma instrugdo em caminhos de execucao mais longos tende a ser menor.
O valor de T'(1) representa, portanto, um limite superior para o nimero de ciclos
necessarios para executar uma tnica instrucao, sujeito a variagoes devido ao estado
do hardware;

2. Embora caminhos de execucao longos tendam a se beneficiar de dispositivos de
hardware que diminuem o tempo médio para executar uma instrugao, existe um
limite. Portanto, lim, ., 7'(n)/n = A > 0;

3. Devido a variacao no estado do hardware e diferentes tipos de instrugoes, é impro-
vavel que T'(n) seja o mesmo para diferentes sequéncias de n instrugdes ou para
diferentes execugoes da mesma sequéncia.

Seguindo as propriedades acima, o nimero de ciclos do processador necessarios para
executar n instrugoes pode ser modelado aproximadamente pela funcao:

T(n)=An+ B, (4.1)

onde A > 0 e B > 0 sao variaveis aleatorias que representam manifestagoes do ambi-
ente de execucao, incluindo os efeitos da ocorréncia de eventos relacionados ao hardware
durante a execucao de n instrugoes, bem como as diferencas nos tipos de instrugoes.

Os termos A e B nao sao mensuraveis e, portanto, Eq. (4.1) ndo pode ser diretamente
verificada. Eq. (4.1) é tomada como exemplo somente para fins de apresentagdo, mas
este estudo nao se baseia nessa fungao para avaliar o modelo. O modelo nao depende da
fungao subjacente que fornece T'(n), uma vez que o que esté sendo modelado é o exzecution
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pace, que, ao assumir Eq. (4.1), é representado por P(n). No caso em que T'(n) é dado
por (4.1):

P(n) = A+ B/n, (4.2)

A utilizagdo da Eq. (4.1) e da Eq. (4.2) permite observar alguns efeitos associados as
propriedades mencionadas anteriormente. Por exemplo, Eq. (4.1) ilustra que o nimero
n de instrugdes influencia na variabilidade de A (tempo necessario para executar uma
instrugao). Isso é confirmado na pratica ao observar a execugao de caminhos de execugao
curtos e longos. Esse efeito torna mais complexa a correlagao entre eventos que ocorrem
no nivel de hardware e o tempo de execucao. A normalizacdo das medi¢oes por instrucao
executada ajuda a diminuir essa complexidade, justificando a utilizagdo de P(n) como
uma variavel de resposta.

Os valores de P(n) sdo obtidos a partir de dados medidos ao dividir o nimero de ciclos
observados pelo niimero n de instrugoes. Da mesma forma, o nimero de eventos conta-
bilizados durante o monitoramento é também normalizado. Uma vez que A representa
o nimero de ciclos necessarios para executar uma instrucao, quanto mais eventos rela-
cionados ao hardware ocorrerem (como cache miss, interrupgoes do processador), maior
tenderd a ser o valor de A. Além disso, é esperado que cada ocorréncia desses eventos
aumente o valor de A por um certo fator sujeito a variagoes. Considerando que os valores
de n sdo suficientemente grandes, o efeito do termo B/n tende a ser pequeno.

Alguns aspectos importantes nao sao considerados na modelagem do execution pace,
como:

« Diferenca entre as instrugdes: P(n) nao é afetado somente pelos eventos de hard-
ware. A variacdo em A e B também é causada pelo tipo de instrucdo que esta
sendo executada. No entanto, isso pode nao ser relevante, uma vez que os progra-
mas usualmente nao apresentam instrugoes com diferencas significativas no tempo
de execucao;

o Possibilidade de erros de medicao: realizar o monitoramento dos eventos de hard-
ware via chamadas de sistema do sistema operacional pode ocasionar erros de me-
dicdo (ZAPARANUKS; JOVIC; HAUSWIRTH, 2009). Além disso, quando nao é
possivel observar todos os eventos de hardware, erros adicionais podem ser intro-
duzidos. Uma maior quantidade de contadores disponiveis na PMU pode auxiliar
a reduzir esse impacto.

4.3 PLATAFORMA E BENCHMARKS

Nesta secao, sao descritos os 15 programas estudados e detalhadas as caracteristicas da
plataforma ARM Cortex-A53, utilizada nos estudos deste capitulo e do Capitulo 5. O
ARM Cortex-A53 é uma plataforma de baixo custo encontrada nos microcomputadores
Raspberry Pi 3B. Essa plataforma inclui uma CPU com quatro nicleos de 1.2GHz com o
chip Broadcom BCM2837 de 64 bits (ARM, 2016). A plataforma possui 1 GB de RAM,
cache de dois niveis, branch predictors e um pipeline de 8 estagios. Cada nticleo possui
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Figura 4.1 Diagrama da PMU do ARM Cortex-Ab3 destacando o registrador para monitorar
a quantidade de ciclos (em vermelho) e os demais registradores (em azul). Imagem adaptada
de ARM (2016).

dois caches L1 privados de 32KB, um para armazenar instrugoes e outro para os dados.
A memoria cache L2 é compartilhada entre os nicleos, possui um tamanho de 512KB e
é utilizada tanto para armazenar instrugdes quanto para armazenar dados. A politica de
substituicao de cache utilizada é a aleatéria, o que significa que qualquer linha de cache
pode ser substituida com a mesma probabilidade.

O sistema operacional usado é o Raspbian (FOUNDATION, 2018), versao 4.9.8, ba-
seado no Debian. O monitoramento dos eventos de hardware é conduzido por meio da
interface Perf Event Open (KERRISK, 2019), presente na maioria das distribuigoes ba-
seadas em Linux. A plataforma possui PMU com sete registradores, sendo um deles
destinado ao monitoramento do ntimero de ciclos. Como Eq. (4.2) também requer a
contagem de instrugoes, restam somente cinco registradores disponiveis para monitorar
simultaneamente os demais eventos relacionados ao hardware e ao software. O diagrama
de PMU do ARM Cortex-Ab3 pode ser visualizado em Figura 4.1.

Conforme o manual de referéncia (ARM, 2016), o ARM Cortex-A53 apresenta um
total de 59 eventos relacionados ao hardware que podem ser monitorados. Durante os ex-
perimentos, foi constatado que alguns desses eventos possufam ocorréncias constantes (ou
proximas disso) entre os cenérios de execugao configurados, tornando-os irrelevantes para
o objetivo do estudo. Adicionalmente, existem eventos cujas ocorréncias estao incluidas
em outros eventos. Nesses casos, foi decidido considerar somente o evento mais geral. Por
exemplo, as ocorréncias dos eventos BusAccessRead (acesso de leitura no barramento) e
BusAccessWrite (acesso de escrita no barramento) sdo observadas no evento BusAccess
(acesso ao barramento). Assim, é possivel desconsiderar os eventos BusAccessRead e
BusAccessWrite. Apoés essa fase preliminar de filtragem, foram identificados 20 eventos
a serem monitorados. Esses eventos estao listados na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 Eventos a serem monitorados apés filtragem preliminar

Nome Cod. Hex. Descrigao

L1IReload 0201 Recarregamento de cache de instrugoes L1

L1DReload 0203 Recarregamento de cache de dados L1

LiDAccess 0204 Acesso a cache de dados L1

BPSpecWrong 0x10 Branch prediction mal previsto executado especulativamente
BPSpec 0x12 Branch prediction executado especulativamente

MemAccess 0213 Acesso & memoria de dados

L1TAccess 0x14 Acesso a cache de instrugoes L1

LiDWrite 0z15 Escrita de dados na cache L1

L2Access 0x16 Acesso a cache L2

L2Reload 0z17 Recarregamento de cache L2

L2WB 0218 Write-back de dados da cache L2

BusAccess 0219 Acesso ao barramento

RegMemExt 02C0 Requisi¢do de memoria externa

BPCondWrong 0xCC Branch prediction condicional mal previsto

DPUEmpty 0zE0 DPU vazia, ndo devido a micro-TLB miss ou instruction miss
DPUEmptyIMiss 0zE1 DPU vazia e instruction cache miss sendo processada
DPUEmptyTLBMiss 0zE2 DPU vazia e instruction micro-TLB miss sendo processada
INLock 0xF4 Existe INLock nao devido a instrucoes de Float

INLockLS 0xE5 Existe INLock devido a instrugdo de carga/armazenamento
PipeWaitLMiss 0xE7 Existe uma espera na escrita do pipeline devido um load miss

Os ultimos seis eventos estao relacionados com periodos em que a CPU aguarda devido
a condicoes especificas. Por exemplo, o evento DPUEmptyIMiss é registrado sempre que
ocorre um periodo de espera para processar um miss na cache L1 de instrugoes. Esse tipo
de informacgao pode ser mais relevante do que os eventos relacionados diretamente com
cache miss (L1IReload, L1DReload e L2Reload), uma vez que os atrasos causados pelas
ocorréncias de miss variam conforme o estado da maquina. Consideragoes semelhantes
podem ser aplicadas aos outros cinco eventos. Mais adiante, serd visto que alguns desses
eventos sao particularmente relevantes para representar o tempo de execugao durante a
modelagem.

Neste estudo, 15 programas do benchmark Malardalen (GUSTAFSSON et al., 2010)
sdao utilizados, cada um com caracteristicas distintas, conforme apresentado na Tabela
4.2. Enquanto alguns programas, como o BSort, apresentam caminhos de execugao mais
longos, outros, como o BSearch, possuem caminhos mais curtos. Conforme discutido nas
proximas secoes, esses aspectos podem ocasionar efeitos colaterais nos resultados.

Na Listagem 4.1 é apresentado um exemplo de cdédigo que utiliza a biblioteca Perf
FEvent Open para monitorar os eventos de hardware. O identificador f£d é utilizado para
representar o evento lider dentro do grupo de eventos monitorados. Este evento lider
pode ser qualquer um dos eventos que estao sendo monitorados. O identificador I0C -
FLAG_GROUP ¢ usado para indicar que a contagem dos eventos esta sendo realizada em
grupos. Durante a execucao da tarefa em andlise, as ocorréncias dos eventos sdo contadas
e armazenadas nos registradores de PMU. Ao término do monitoramento, os dados
coletados sao registrados e armazenados em um arquivo externo. Um script foi elaborado
para executar este procedimento de forma automatica.
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Tabela 4.2 Lista de programas. Valores médio, minimo e méaximo das instrugoes monitoradas
utilizando entradas aleatérias.

Numero de instrucgoes

Programas Caracteristicas Avg Min Max
BSort Uso intenso de meméria 20.028.954 19.564.374  20.421.727
ISort Uso intenso de meméria 6.272.023  5.887.219  6.640.230
Recursion Cédigo recursivo simples. 991.024 28  31.496.234
Cnt Contagem de nao negativos. 671.912 671.909 671.945
MSort Uso intenso de meméria 631.378 630.843 631.876
QSort Uso intenso de memoria 261.716 250.898 280.957
Matmult Multiplicacao de matrizes 162.292 112.426 217.735
Edn Manipulagao de vetores e array 133.737 130.737 136.686
Fftl Célculo com pontos flutuantes 18.351 3.490 34.760
Compress Compreensao em buffer 6.685 4.382 9.231
Ludcmp Elevado numero de calculos de Float 3.206 168 8.397
Cover Um loop contendo muitos switch/case. 1.391 349 2.202
Sqrt Célculo numérico simples 810 414 1.141
Fibcall Fibonacci iterativo. Loop aninhado 559 559 564
BSearch Busca Binaria estruturada 260 63 289

//reinicia e habilita a contagem
ioctl (fd, PERF_EVENT_ IOC_RESET, 0);
ioctl(fd, PERF_EVENT_IOC_ENABLE, O0);

//codigo analisado adicionado aqui

//Finaliza e desabilita contagem
ioctl (fd,EVENT_IOC_DISABLE ,IOC_FLAG_GROUP);

Listing 4.1 Bloco de cédigo utilizado para monitorar os eventos de hardware.

4.4 CLASSIFICACAO DOS EVENTOS RELEVANTES

Conforme destacado na Secao 4.3, a arquitetura ARM Cortex-Ab53 nao permite o monito-
ramento simultaneo de todos os eventos. Nesta secao é apresentado um procedimento que
seleciona o conjunto mais relevante de eventos de hardware para cada programa anali-
sado. A abordagem de sele¢ao é fundamentada em estatisticas derivadas de experimentos
realizados.

4.4.1 Configuracdao dos cenarios e programas monitorados

Os experimentos abordados nesta secdo tém como foco as potenciais interferéncias que
podem afetar o programa em andlise por meio de acessos concorrentes a meméria. Além
disso, é esperado que essa forma de interferéncia resulte na ocorréncia de outros tipos
de eventos de hardware, como acessos ao barramento, interrupg¢oes no pipeline, entre
outros. A ocorréncia desses eventos certamente contribui para a variabilidade do tempo
de execucao.
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O programa utilizado para interferir na execucao dos demais programas analisados
¢ um gerador de interferéncia relacionado a cache, que foi utilizado em Bechtel (2019)
para verificar potenciais problemas relacionados a seguranca na memoria cache. Conforme
demonstrado na Listagem 4.2, o codigo consiste em um tinico loop que efetua atualizagoes
nos elementos de um vetor. Isso é feito via incrementos do tamanho de uma linha de
cache (64 bytes) na variavel iteradora (i), até atingir o tamanho maximo da cache L2 da
arquitetura ARM Cortex-A53 (512kB).

// men_size = 524.288 bytes

// LINE_SIZE = 64 bytes

for (int i = 0; i < men_size; i += LINE_SIZE){
ptr[il Oxff;

3

Listing 4.2 Cédigo gerador de interferéncias CIG, utilizado durante o monitoramento dos
eventos de hardware.

No presente estudo, o cdédigo gerador de interferéncia é denominado de Cache-related
Interference Generator (CIG). As ocorréncias dos eventos sao monitoradas em dois ce-
narios distintos:

o Cenario Base: o programa em analise é executado no niicleo 1 do processador,
enquanto os outros nucleos permanecem dedicados exclusivamente a execucao de
tarefas do sistema operacional. E possivel que as tarefas do sistema operacional
causem interferéncia na execugdo do programa em anélise;

o Cendrio Stress: o programa em anélise é executado no ntcleo 1 do processador,
enquanto cada um dos nicleos restantes (2, 3 e 4) executam, simultaneamente, uma
instancia do CIG.

Com base nos experimentos realizados nesta pesquisa, foi observado que o CIG gera
um trafego de leitura e escrita a meméria bastante intenso. Isso provavelmente ocorre
devido a uma alta taxa de miss na cache L2, bem como a outras fontes de interferéncia,
como o trafego no barramento e a contencao no acesso a memoria. Como resultado, ha
um aumento significativo no tempo de execucao da tarefa analisada quando é executada
no cenario Stress, em comparacao com o cenario Base.

Na etapa de selecao de eventos relevantes, os dados de entrada sao fixados. Isso
assegura a existéncia de um unico caminho de execucao, sendo que as diferencas nas
ocorréncias dos eventos entre os dois cenarios decorrem exclusivamente devido a execugao
do CIG nos demais ntcleos.

4.4.2 Selecao dos eventos

A abordagem para a selecdo de eventos relevantes é baseada nas observacoes de como
as distribui¢oes dos eventos se alteram do cenario Base para o cendrio Stress. Se as
ocorréncias de um determinado evento sao semelhantes entre os cenarios, é um indicativo
de que a interferéncia causada pelo CIG nao é capturada por esse evento. Por outro
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lado, eventos nos quais a distribuicao observada varia consideravelmente do cenério Base
para o cenario Stress sdo bons candidatos para explicar a interferéncia induzida pelo
CIG, que por sua vez pode estar associada a possiveis variagdes no tempo de execugao do
programa analisado. A abordagem de selecao de eventos segue esse raciocinio. Lembrando
novamente que, neste estudo, o foco da interferéncia estéa relacionado as leituras e escritas
na memoéria cache L2 e na memoria principal.

Para identificar a lista de eventos relevantes, cada programa foi executado 10.000 vezes
em cada cenario. Devido ao niimero limitado de registradores de PMU, foram necessarios
quatro séries de 10.000 execugoes para abranger todos os 20 eventos (4 x 5) da Tabela 4.1.
No total, foram realizadas 80.000 execugbes para cada programa, sendo 40.000 para cada
cenario (Base e Stress). Ap6s a coleta de todos os conjuntos de dados, as distribuigoes dos
eventos observadas sao comparadas, analisando em que medida suas médias e variancias
se alteram de um cenario para outro.

Para comparar as distribui¢oes dos eventos entre os cenarios, sao empregadas as es-
tatisticas Zy e Fy. Essas quantidades sao, respectivamente, estatisticas convencionais
utilizadas para comparar médias e variancias entre duas distribui¢oes (DEVORE, 2011).
Seja F; um evento para o qual as distribuicoes amostrais correspondem a dois cenarios
de execugdo, j = 1,2, com média E;; e varidncia sfj. Os valores de j = 1,2 representam,
respectivamente, os cendrios Stress e Base. A estatistica [ expressa a razao entre as
variancias dessas distribuigoes:

s
Fp=—L (4-3)
Si2
enquanto Z, é definido como:
Eq — Ej
0= NN (4-4)
Zal 242
mi mo

em que my e my denotam o tamanho das amostras relativo aos cenarios Stress e Base,
respectivamente. Como m; e my sdo iguais a 10.000, a Eq. (4.4) pode ser simplificada
pela eliminacao desses termos. Adicionalmente, como o interesse reside em observar o
quao distante a média do evento no cenario Stress esta da média do evento no cenario
Base, é possivel considerar somente o valor absoluto dessas diferencas, isto é:

_ |Ezl - E@2|

—— (4-5)
\V 5121 + 5122

Eq. (4.3) e Eq. (4.5) sdo utilizadas para classificar os eventos em ordem decrescente
de relevancia. Quanto maior for o valor de Fj, maior serd a diferenca na varidncia entre
os cenarios Stress e Base para o evento F;. Da mesma forma, quanto maior for o valor
de Zy, maior serd a diferenca na média do evento E; entre os cenarios.

Duas listas ordenadas em ordem decrescente sao geradas, uma para Z; e outra para
Fy. O objetivo é selecionar os cinco primeiros eventos de cada lista, evitando escolher

Zo
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os eventos altamente correlacionados. Isto ¢, se o evento £; aparece antes do evento E;
na classificacao, mas eles sao altamente correlacionados, o evento £ nao é selecionado
e o proximo evento na lista de classificacao é considerado. Evitar a selegdo de eventos
altamente correlacionados ¢ importante para eliminar redundancias de informagoes. Se
dois eventos sao altamente correlacionados, um deles ¢é suficiente para explicar os efeitos
na execucao do programa analisado. Nesse estudo, foi escolhido o limite de correlagao
de 0,8. Portanto, se dois eventos possuem um indice de correlagao maior ou igual a 0,8,
o evento com menor valor de Z; (ou Fpy) nao é considerado na selegdo. A Tabela 4.3
apresenta a selecao final de eventos para cada um dos 15 programas em estudo, com os
eventos F a FEj listados em ordem decrescente de relevancia, conforme Eq. (4.3) e Eq.
(4.5)-

Os eventos relacionados ao niimero de ciclos que a CPU espera por uma condi¢ao es-
pecifica (ou seja, os eventos DPUEmpty a PipeWaitLMiss) sdo os que tendem a possuir as
mudancas mais significativas do cenario Base para o cenario Stress. Esse comportamento
¢ esperado, uma vez que a alta interferéncia no cenario Stress aumenta a competicao,
principalmente por espaco na cache L2, resultando em um maior niimero de load miss e,
consequentemente, em mais ocorréncias do evento PipeWaitLMiss. Da mesma forma, o
evento DPUEmpty se torna mais frequente, uma vez que a DPU pode ficar ociosa enquanto
aguarda a resolucao das falhas de cache. Conforme pode ser observado na Tabela 4.3, o
evento PipeWaitLMiss é selecionado para todos os programas sob ambos os critérios, Z
e Fy. Os eventos DPUEmpty e DPUEmptyTLBMiss estao presentes em todas as classificagoes
baseadas em Fp. Muitos estudos relacionados a interferéncia da memoria cache (VERA;
LISPER; XUE, 2003; QUINONES et al., 2009; ALTMEYER; CUCU-GROSJEAN; DA-
VIS, 2015) sao direcionados no pior cenério de execugao da memoria cache e nao consi-
deram informagoes mais detalhadas, como as mostradas por essas ocorréncias de eventos.
Os resultados na Tabela 4.3 indicam que essas informagoes sao relevantes e precisam ser
consideradas. Uma observacao adicional nas listas de classificacdo é que, mesmo quando
o evento L2Reload (cache miss 1.2) é considerado relevante, é comum encontrar também
o evento DPUEmptyIMiss. Além disso, DPUEmptyIMiss ¢ considerado relevante em um

numero maior de programas em comparagao a L2Reload, conforme indicado na Tabela
4.3.

4.5 MODELANDO O TEMPO DE EXECUCAO VIA EVENTOS DE HARDWARE

Depois que os eventos sao selecionados, eles sao monitorados em cenarios onde os pro-
gramas recebem entradas geradas de forma aleatoria. Isso resulta na ativacao de varios
caminhos de execuc¢ao. Consequentemente, é avaliado se os eventos escolhidos conseguem
representar adequadamente o comportamento da execugao nesses cenarios.

Nesta sec¢ao, sao apresentados resultados que demonstram como os eventos relaciona-
dos ao hardware podem ser empregados para modelar o comportamento de execucao de
um programa. O que é modelado é, na realidade, o nimero médio de ciclos necessario
para uma instrucao ser executada (conforme apresentado na Segao 4.2). Através da uti-
lizacdo de dados coletados por meio de medigoes, essa variavel resposta é expressa em
termos da incidéncia de eventos ligados ao hardware (por instrugao) por intermédio de
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Tabela 4.3 Eventos selecionados F; a E5 em ordem decrescente de relevancia para Zj e Fy.
As medigoes sdo realizadas utilizando entradas fixas.

Eventos de Hardware

Programas E; E, Es E, FEs
BS ¢ Z() L2Reload PipeWaitLMiss DPUEmpty BPSpec DPUEmptyIMiss
or
F() PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss LiDWrite DPUEmpty L2Reload
IS t Z() L2Reload PipeWaitLMiss BusAccess DPUEmpty DPUEmptyIMiss
or
F() PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss LiDWrite DPUEmptyIMiss DPUEmpty
R . Z() L2Reload L2WB PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty
€Cursion
FO PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss DPUEmpty DPUEmptyIMiss L2Reload
C t ZO L2Reload L2WB PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty
n
F PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpt BPSpec
0 p Pty pLy Pty P
MSort ZO L2Reload BusAccess PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss L1DReload
or
FO PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty L2Reload
Mat 1t Z() BusAccess L2WB PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss  DPUEmptyTLBMiss
atimnu
FO LiDWrite PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty
QS t Zo L2Reload PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss L2WB DPUEmpty
or
FO PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss LiDWrite DPUEmptyIMiss DPUEmpty
Ed Z() L2Reload L2WB BusAccess DPUEmptyIMiss PipeWaitLMiss
n
FO DPUEmptyTLBMiss PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty L2Reload
Fft 1 Zo PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss L2WB DPUEmpty INLockLS
FO DPUEmptyTLBMiss  PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty ReqMemExt
C Zo L2Reload L2WB PipeWaitLMiss ReqMemExt L1DReload
ompress
P FO DPUEmptyTLBMiss PipeWaitLMiss DPUEmpty DPUEmptyIMiss L2Access
Lud Zo L2Reload PipeWaitLMiss DPUEmpty DPUEmptyTLBMiss LiIAccess
uacmp
FO PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty BPCondWrong
C Zo DPUEmptyIMiss PipeWaitLMiss L2WB BPSpecWrong L2Reload
over
FO DPUEmptyTLBMiss PipeWaitLMiss DPUEmptyIMiss DPUEmpty BPSpec
S t ZO L2WB L2Reload DPUEmptyIMiss DPUEmpty PipeWaitLMiss
qr
F() DPUEmptyTLBMiss  PipeWaitLMiss DPUEmpty DPUEmptyIMiss LiDWrite
Fibcall ZO L2WB PipeWaitLMiss L2Reload BPCondWrong DPUEmptyIMiss
1DCa
Fo DPUEmptyTLBMiss  PipeWaitLMiss DPUEmpty DPUEmptyIMiss BPSpec
BS h Z() BusAccess PipeWaitLMiss L2Reload L2WB INLock
earc
F() PipeWaitLMiss  DPUEmptyTLBMiss BusAccess DPUEmpty DPUEmptyIMiss
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modelos de regressao. As ferramentas empregadas para ajustar os modelos de regressao
sao as mesmas descritas na Secao 2.3. Na Secdo 4.5.1 sao apresentadas as configuragoes
adotadas para cada ferramenta utilizada. Os resultados sao discutidos na Secao 4.5.2.

4.5.1 Configuracao das ferramentas de modelagem

Nesta secao, sao detalhadas as configuracoes adotadas para cada ferramenta empregada
na modelagem de P(n) em relagdo aos eventos monitorados. Mais informagoes sobre cada
ferramenta pode ser visualizada na Segao 2.3. As implementagoes das ferramentas foram
feitas utilizando a linguagem de programacao R (R Core Team, 2020). As configuracoes
adotadas foram as seguintes:

o Multiple Linear Regression (MLR). Utilizados os procedimentos padrao dis-
poniveis no R. Devido aos aspectos mencionados na Se¢do 4.2, ndo se espera que
o residuo da regressao (¢€) siga uma distribuicdo normal com média nula e varian-
cia constante, como seria o caso habitual da regressao linear (MONTGOMERY;
PECK; VINING, 2006);

e Random Forest (RF). Implementacao realizada através do pacote randomForest
(LTAW; WIENER, 2002). Foram mantidos os valores padrao da biblioteca para to-
dos os parametros de configuracao, exceto o nimero de arvores, que foi selecionado
com base na analise do MSE;

« Monotonic Neural Network (MNN). Implementagao utilizando o pacote
monmlp (CANNON, 2022). A RNA foi configurada com uma tnica camada oculta
composta por sete neuronios, usando a tangente hiperbdlica como funcao de ativa-
¢ao (nao linear). Embora o pacote permita flexibilidade para ajustar o nimero de
neuronios e camadas, os resultados obtidos nao apresentaram diferencas significati-
vas em relacao a quantidade escolhida. Os demais pardmetros foram mantidos em
seus valores padrao conforme fornecidos pelo pacote;

o Deep Neural Network (DNN). Implementagao realizada através do pacote
h2o (CANDEL; LEDELL, 2023). Apesar de explorar varias configuracoes da DNN;,
nao foram observados resultados significativos. Portanto, os parametros da rede,
incluindo a funcao de ativagado (Rectifier) e o niimero de camadas ocultas (duas
camadas ocultas com 100 neurdnios cada), foram mantidos em seus valores padrao;

« Support Vector Regression (SVR). Utilizado o pacote e1071 (MEYER et
al., 2023). Apenas dois parametros foram modificados no pacote. O pardmetro
type="‘eps-regression’ foi definido para indicar que o problema ¢ de regressao e
o parametro kernel=‘linear’ foi definido para sinalizar a utilizacao de um kernel
linear. Os demais parametros foram mantidos em seus valores padrao.

4.5.2 Estratégia de avaliacao

Nesta secao, é detalhada a estratégia de avaliagdo da qualidade dos modelos para o
execution pace. A estratégia se baseia na andlise da discrepancia entre as previsoes do
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Figura 4.2 Etapas de monitoramento, classificacdo, selecao e avaliacao dos eventos de hardware
mais relevantes.

modelo e as medigoes reais. Isso é feito utilizando a férmula do erro relativo (Err; para
a i-ésima observagdo). A diferenga geral é avaliada por meio da andlise do erro médio,
AvgE, definido como:

B = 25 o AvgE 1§:|E |
1T, == ——— ¢ \% = — Ir; |,
2 SETN L

em que P; é o execution pace observado, P; é o execution pace previsto pelas ferra-
mentas de modelagem e N é o tamanho da amostra.

Depois que os eventos relevantes sao selecionados (Secao 4.4), é realizada a avaliagao
de suas capacidades de explicar o execution pace. Ao invés de manter as entradas do
programa fixas, sao realizadas medi¢oes usando entradas aleatorias. Portanto, os eventos
selecionados com base em caminhos de execugao tnicos nos cenarios Base e Stress sao
testados agora no contexto de miltiplos caminhos de execucao. Isto é feito para avaliar a
eficiéncia dos critérios de selecdo de eventos também nesse contexto. A Figura 4.2 ilustra
as etapas do processo de selecao e avaliagao dos eventos.
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4.5.3 Resultados obtidos

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos para cada modelo baseado em ML,
considerando as listas Fy e Zy (Tabela 4.3). Os resultados sdo comparados com previsoes
utilizando os eventos L1IReload, L1DReload, L2Reload, BPSpecWrong e BPSpec, os quais
sdo denotados nesta pesquisa como cache-branch (C'B). Esses eventos foram selecionados
devido a sua forte ligagdo com ocorréncias de cache miss e branch prediction, que tém sido
objetos de investigagdo em muitos estudos (ALTMEYER,; CUCU-GROSJEAN; DAVIS,
2015; VERA; LISPER; XUE, 2003; QUINONES et al., 2009; KOSMIDIS et al., 2013; CO-
LIN; PUAUT, 2000; BATE; REUTEMANN, 2004; BURGUIeRE; ROCHANGE, 2005).

As Tabelas 4.4 e 4.5 apresentam as diferengas entre o que é previsto pelos modelos
baseados em ML e o que é observado. Valores de AvgE inferiores a 1072 sdo geralmente
indicativos de boas previsoes. No entanto, em cenarios em que o intervalo de variacao do
ewecution pace é pequeno, um AvgE na ordem de 1072 pode ndo ser suficientemente baixo
para caracterizar uma boa previsao. Um exemplo dessa situagao pode ser visualizado na
Figura 4.3(b), onde, apesar de o valor do AvgE estar na ordem de 1072, a previsao parece
nao acompanhar adequadamente as variagoes do execution pace observado. Os modelos
baseados em ML que obtiveram o melhor resultado para cada selegao (CB, Zy e Fy)
estao destacados em negrito. O MNN apresentou um AvgE menor em mais situagdes em
ambas as tabelas. A Tabela 4.6 apresenta a média dos valores de AvgE calculados para
cada modelo baseado em ML. Embora o MNN apresente o menor AvgE, seus valores sao
relativamente proximos aos apresentados por MLR e DNN. Esses trés modelos de ML
sao os que exibem os valores mais baixos de AvgE.

E possivel observar a partir das Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 que as listas de eventos seleci-
onados de acordo com Z; e Iy demonstram resultados superiores, com residuos relativos
menores em comparagao com os obtidos para C'B. Além disso, o critério de selecao Fjy
tende a capturar melhor a relevancia dos eventos, o que é deduzido a partir de suas
métricas, sendo geralmente mais baixas em comparacao com as do critério Z;. No en-
tanto, existem casos em que o critério Z, apresenta resultados melhores (por exemplo,
no BSort).
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Tabela 4.4 AvgE para os modelos de ML descritos na Secdo 4.5.1, para os programas da
Tabela 4.2, executados na plataforma Raspberry Pi 3B sob o contexto do cenario Base. Em
cada selegao (CB, Zy, e Fy), o modelo que apresenta menor AvgE ¢é destacado.

Programas Listas MLR RF MNN DNN SVR
CB 350x107° 706x107° 341x10~% 1,11 x10~% 4,07 x107°

BSort Zy 341 x107% 881 x107® 320x10"* 592x107° 3,68 x107°
Fy 3,50x107* 201x10"% 349x10~* 537x10"* 3,51 x10°*

CB 551 x 107° 5,66 x 10° 5,50 x 107> 822x107° 4,07 x10°°

ISort Zo 525x 1076 1,03x107° 4,11 x10°% 819x10°¢ 528 x 106
F, 5211076 1,04 x107° 3,91 x10°% 849x10¢ 523x10°°

CB 852x 1072 800x10"2 819x1072 7.36x10"2 1,10x 107"

Recursion Zo 1,52 x 1072 247x1072 6,30 x 1073 111 x1072 1,46 x 10"
F, 1,44 %1072 205x1072 574x10°% 418 x 1072 2,90 x 1072

CB 1,38 x 1073  1,40x10~° 1,38 x10~% 1,39x10° 1,29 x 1073

Cnt Zy 1,99 x 107* 248 x 1074 147x107* 184x107* 1,75 x107*
Fy 1,79 x 107% 261 x107% 1,35 x107% 450x107* 1,63 x 1074

CB 804x10~% 826x10~%T 802x10"* 7,69x10~% 6,50 x 10~%

MSort Zy 577 x 1074 5,69x107* 5,75x107% 6,02x107* 576 x 10~
Fy 251 x 1074  221x107% 1,59 x107% 193x107* 214 x107*

CB 246 x 1073 248 x 1073 244x1073 298 x10~% 2,23 x10°3

Matmult Zy 5,01 x 1074 567 x107* 420x107% 624 x107* 4,98 x107*
K 779%x107%  371x107* 591 x10°% 161x10"* 141 x10~*

CB 223 x 1073 223x107% 2,24x107% 215x10"° 1,97 x1073

QSort Zo 830 x107% 6,59 %x107* 550x10"% 6,05x107* 7,59 x 1074
Fy 754 x 1074 6,53 x107*  502x107* 4,87 x10"* 6,65 x 107

CB 816 x 10~ 799x10% 781x10° 7.35x103 7,72x107°3

Edn Zo 6,15 x107% 148 x 1072 552x10"% 577x107* 1,09x 1073
F 2,49 x 1074  123x107% 235x107% 502x10% 1,14 x 1073

CB 2,22x 1072 221x1072 216x1072 1,98x10"2 1,94 x 10 2

Fftl 20 757 x107%  359x 1073 7.55x10"% 923x10"* 4,00 x 1073
) 827 x107%  494x107% 791 x107% 1,09x10~% 981 x 1074

CB 565 x 1072  549x 1072 571 x1072 547x10° 2 5,53 x 102

Compress Zo 476 x 1072 448 x 1072  455x 1072 4,12x10"%2 4,63 x 1072
Fy 9.04x10"% 139x1072 906x10"% 7.73x107% 1,07 x 1072

CB 9,85 x 1072 1,00 x 1071 963 x 1072 1,02x 10~" 9,38 x 1072

Ludcmp Zy 1,00 x 1071 992x1072 949x10°2 1,12x10"! 9,89 x 102
F, 391 x 1073 3,09x1072 232x10"% 516x10"% 2,36 x 1072

CB 120x 107 1,18 x10™ ' 122x107T 124x10"7 1,19x 107!

Cover Zo 740 x107% 221 x1072 791x107% 899x10"% 1,17 x 102
F, 858 x 1073 1,84x1072 817x107% 793x10"3 1,01 x 1072

CB 799 x 1072  841x1072 8,02x107% 7,75x10"2 7,48 x 102

Sqrt Zy 1,31 x 1072 2,16 x1072 1,29x 1072 9,13 x 1073 1,48 x 1072
F, 154x1072  1,74x1072 1,02x1072 8,21 x10°3 1,48 x 102

CB 1,71 x 1071 1,70 x 1071 1,71 x 107" 1,04 x 10-' 8,49 x 102

Fibcall Zy 3,36 x 1072 545 x 1072 338x 1072 347x107%2 3,23 x1072
Fy 4,87x 1073  4,04x1072 444x10"3% 493 x1073 2,16 x 1072

CB 2,59 x 1071 275 x 1071 2,56 x 1071 251 x10"! 1,68 x 101

BSearch Zy 2,00 x 1071 2,02x107!  2,02x107' 190x10"! 1,39 x 107!
Fy 6,35 x 1073 4,03 x 1072 527x1073 1,05x107%2 2,35 x 1072
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Tabela 4.5 AvgE para os modelos de ML descritos na Secao 4.5.1, para os programas da
Tabela 4.2, executados na plataforma Raspberry Pi 3B sob o contexto do cenario Stress. Em
cada selegao (C'B, Zy, e Fy), o modelo que apresenta menor AvgE é destacado.

Programas Listas MLR RF MNN DNN SVR
CB 1,97 x 1073 1,97 x 1073 1,99 x 1073 1,94 x10"3% 197 x 1073
BSort Zy 1,37 x107% 4,13 x107* 357x107* 1,76 x10™* 1,76 x 10~*

F, 438 x107% 6,04 x107* 437x107% 4,73x107* 4,36 x107*

CB 3,56 x 1073 349 x 1072 3,88x107°% 3,45x10"3 3,50 x 1073

ISort Zy 1,00 x107% 6,14x107* 1,00x10°%* 1,72x10* 3,58 x10~*
F, 8,25 x107% 6,56 x 107 834 x107° 267x107* 294 x107*

CB 312x10' 322x10"! 3,14x107! 1,02 x 10° 3,01 x 10°

Recursion Zy 2,79 x 1071 1,19 x 107!  8,02x 1072 7,86 x 1072 2,68 x 10°
Fy 3,53 x 1071 125 x107! 563 x1072 518 x 107! 4,07 x 10°

CB 1,18 x 107! 1,15x107' 1,30x10~' 1,19x10°' 1,18 x 107!

Cnt Zy 3,11 x 1072 3,61x1072 284x1072 2,74x1072 3,03x 1072
F, 3,32x 1072  392x1072 3,00x1072 322x107%2 3,24 x 1072

CB 537x 1072 542x1072 530x10°2 532x10°%2 537x 102

MSort Zy 243 x1072 260x1072 245 x 1072 244x1072 243 x1072
Fy 248 x 1072 264 x1072 240x 1072 248 x 1072 247 x1072

CB 1,11 x 107t  1,12x 107" 1,31 x107' 1,10x10"' 1,11 x 107!

Matmult Zo 5,08 x 1072 5,18 x 1072 4,90x 1072 490x10"2 5,00 x 1072
Fy 5,80 x 1072 547 x 1072 4,97 x1072 499x 1072 5,53 x 1072

CB 6,20 x 1072 6,39 x 1072 634 x 1072 6,49 x 1072 6,14 x 1072

QSort Zy 2,43 x107%  1,00x1072 244x1073 351x1072 5,70 x 1073
F 2,45 x 1073 9,27 x 1072 2,30 x1073 259x1072 7,14 x 1073

CB 6,42 x 1072 6,48 x 1072 6,58 x 1072 6,21x10"%2 587 x 102

Edn Zy 2,77 x 1073 853 x 1072 2,27x1072 283 x107% 3,00 x 1073
F 299 %1073  849x1073 236x107% 2,18 x1073 6,20 x 1073

CB 230x 1071 229x10°T 239x10°1 215x10 1 215x10° 1T

Fftl Zo 1,07 x 1072 4,62x1072 1,04x1072 415x1072 2,61 x 1072
28 6,83 x1073 449x1072 721x1073 1,01 x1072 3,00 x 1072

CB 334 x 10T 342x10T 359x10"1 335x10°1 327x101T

Compress Zs 1,77x 107 1,81 x107'  236x107' 1,71 x10°' 1,71 x10°?
Fy 151107 1,59x107' 145x107' 161 x10"!' 1,41 x10°?!

CB 3,61 x107T 339x10°T 356x10"T 3,59x10"T 342x 10T

Ludcmp Zo 249 %1071 221 x107' 210x10°' 254x10"' 293 x 107!
F, 1,05 x 107 1,31 x107' 930x10"2 1,11 x10"!' 256 x 107!

CB 464 x 1071 455 x 107" 4,60 x 10°T 4,59 x 1071 4,46 x 10~ T

Cover Zy 327x1072  6,21x1072 298 x1072 389x1072 4,03x 1072

Fy 292x 1072  6,06x1072 2,82x10°2 320x107%2 4,33 x107°2

CB 482 x 1071 4,98 x1071 484 x107' 455 x10"! 4,03 x 1071

Sqrt Zy 467 x1072  982x 1072 426x10"2 591x1072 7,66 x 1072
Fy 3,15x1072  790x 1072 3,05 x1072 497x107% 958 x 1072

CB 7,64x 1071 729x1071 687 x107! 648 x10°! 549 x 1071

Fibcall Zy 1,561 x 1071 2,84 x 107! 956 x 1072 945 x 1072 1,24 x 107!
Fy 1,07 x 107t 147x 1071 359x1072 3,45x 1072 995 x 1072

CB 3,63x 1071 375 x10"!  367x10"! 364x10"! 345x10°1!

BSearch Z 5,67 x1072  738x1072 559x 1072 794x107%2 529 x 1072
Fy 2,52x1072  537x1072 956x107% 1,02x 1072 5,06 x 1072
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Tabela 4.6 Média dos valores de AvgE para os modelos baseados em ML, mencionados na
Secao 4.5.1, em relacao aos programas listados na Tabela 4.2, quando executados na plataforma
Raspberry Pi 3B.

Cenario Base Cenario Stress
CB Zo Fy CB Zy Fy
MLR 6,06 x 1072 281 x 1072 435x107° 248x10°" 744 x10"%2 6,21 x 1072
RF 6,13x1072 3,17x1072 126x1072 247x107! 881 x 1072 6,26 x 1072
MNN 6,01 x 1072 2,71 x1072 3,17x1073 248 x 107! 579 x 1072 343 x 1072
DNN 549x1072 274x1072 5,99x107% 285 x 107! 6,17x 1072 6,94 x 1072
SVR 493x1072 3,32x1072 9,15 x1073 4,03 x10"! 239x10"' 3,27 x 107!

4.5.4 Avaliando a qualidade da previsao em relacao ao caminho de execucao

Nesta secao, as previsoes feitas com base em Z, e Fj sdo examinadas e novamente com-
paradas com as previsoes de C'B. O objetivo é investigar os impactos relacionados ao
tamanho dos caminhos de execugao. Para esta analise, o BSort foi escolhido por ter o
caminho de execuc¢ado mais longo, enquanto o BSearch foi selecionado por ter o caminho
de execugao mais curto. Para padronizar a comparacao, somente a ferramenta MLR é
considerada. MLR fornece modelos mais simples em comparac¢ao com os outros modelos
baseados em ML. Além disso, MLR esta entre os modelos que apresentaram melhores
resultados, conforme a Tabela 4.6.

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam o ezecution pace previsto em relagdo ao observado
para o BSort e o BSearch, respectivamente. E perceptivel que Z, e F sdo razoavelmente
mais precisos, embora haja uma diminui¢do nas previsdoes para o BSearch no cenario
Stress. Com excecao BSort no cenario Base, os modelos para o C'B nao explicam bem o
execution pace. O nimero de instrucoes executadas pode afetar a qualidade das previsoes,
como serd explicado a seguir.

Quanto mais longos forem os caminhos de execucao (grandes valores de mn), menor
tenderd a ser o execution pace (convergindo para A). Ou seja, para tais caminhos, os
efeitos do termo B/n em Eq. (4.2) tendem a diminuir, justificando os valores baixos de
AvgE, mesmo no caso do critério C'B.

Por outro lado, para caminhos de execugao curtos, o termo B/n pode resultar em
alta variabilidade de P(n), a qual tende a aumentar os erros de predi¢ao. Esse efeito é
ilustrado na Figura 4.5, que mostra o resultado associado as previsoes para o programa
Recursion (Tabelas 4.4 e 4.5). Conforme pode ser visto na Figura 4.5(a), alguns valores
do execution pace chegam a 1.500, o que esta associado a caminhos curtos sendo acionados
durante as medicoes. Nesse caso, a variabilidade devido a B aparece nos dados medidos,
aumentando o erro de predicao. O fato de que residuos menores tendem a ser observados
para caminhos de execugao mais longos é evidenciado na Figura 4.5(b). A Figura 4.5(c)
mostra a nuvem de pontos mais a direita que aparece na Figura 4.5(b). Como pode ser
visto, o que parece ser um unico ponto na Figura 4.5(b), ainda contém variabilidade. No
entanto, os residuos variam em um intervalo muito menor.

Os efeitos associados ao termo B/n e sua dependéncia em relagdo a n estao vincu-
lados as caracteristicas do programa analisado e a sua estrutura. No caso do programa
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Figura 4.3 Ezecution pace previsto (usando MLR) em comparac¢ao com o execution pace ob-
servado para o BSort. O critério de sele¢do baseado em Zy produziu menor AvgE.
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Figura 4.4 FEzecution pace previsto (usando MLR) em comparagao com o execution pace ob-
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Figura 4.5 Resultados para o programa Recursion: (a) valores estimados do execution pace
utilizando MLR (AvgE: 2,79 x 10~!) com os eventos selecionados por Zg, sob o cenario Stress;
(b) quanto maior a sequéncia de execugdo, menores sdao os residuos; (c) a faixa de residuos para
os caminhos de execuc¢do mais longos.

Recursion, o valor de n deveria ser bem maior para compensar a variabilidade de B,
enquanto para o programa BSearch, valores menores de n parecem ser suficientes, como
indica a Figura 4.4. Isso se alinha com as caracteristicas desses programas. Enquanto o
BSearch é construido com um loop simples, o Recursion utiliza uma pilha de chamadas
recursivas, o que pode resultar em um cédigo menos otimizado para tirar vantagem da
memoéria cache e do branch predictor, por exemplo.

Apesar das limitacoes observadas para alguns casos, como no programa Recursion,
e das restrigoes intrinsecas impostas ao monitorar somente cinco eventos, o grafico na
Figura 4.5 ainda sugere que o modelo MLR estimado prevé de maneira razoavel os valores
observados. Portanto, considerar a estrutura do programa, bem como compreender os
efeitos que os eventos relacionados ao hardware causam em sua execugao, parece ser
necessario para aumentar a precisao do MBTA, podendo fazer parte de trabalhos futuros.

4.5.5 Analise de sensibilidade na selecao de eventos

Visando verificar a sensibilidade da selecao de eventos, o programa [Sort é agora anali-
sado, considerando a lista de eventos indicada por Fy. A Figura 4.6 apresenta a qualidade
correspondente das estimativas do execution pace (P) no ISort sob o cendrio Stress, uti-
lizando MLR como a ferramenta de previsao. Cada grafico na figura mostra AvgE e a
distancia entre os valores observados e os valores previstos, considerando um subcon-
junto do conjunto de eventos selecionados por Fj (PipeWaitLMiss, DPUEmptyTLBMiss,
L1DWrite, DPUEmptyIMiss e DPUEmpty). Na Figura 4.6(a), todos os cinco eventos sele-
cionados em Fj sdo considerados nas previsoes. Na Figura 4.6(b), o evento DPUEmpty
¢ removido da selegao, e na Figura 4.6(c), os eventos DPUEmptyIMiss e DPUEmpty sao
removidos. E observado um aumento gradual em AvgE, chegando até a cinco vezes mais
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alto ao comparar os valores das Figuras 4.6(a) e 4.6(c). Na Figura 4.6(d), um modelo de
regressao linear simples é estimado considerando somente o evento PipeWaitLMiss como
varidvel independente. Os resultados na Figura 4.6(d) mostram similaridades com os en-
contrados na Figura 4.6(c), sugerindo que os eventos DPUEmptyTLBMiss e L1DWrite tém
baixa relevancia para as estimativas de P (no ISort), e que os resultados apresentados
nas Figuras 4.6(e) e 4.6(f) sao influenciados principalmente pelos eventos DPUEmptyIMiss
e DPUEmpty.
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Figura 4.6 Valores observados e previstos do ezecution pace (P) ao utilizar MLR para o
programa ISort, considerando os eventos selecionados por Fy no cendrio Stress: (a) utilizando
todos os cinco eventos; (b) removendo DPUEmpty; (c) removendo DPUEmptyIMiss e DPUEmpty; (d)
apenas PipeWaitLMiss; (e) removendo apenas PipeWaitLMiss; (f) removendo PipeWaitLMiss
¢ DPUEmptyTLBMiss.

A Tabela 4.7 apresenta os coeficientes de correlagdo dos eventos em relacao a P
para o programa I[Sort no cenario Stress. O coeficiente de correlagdo é uma maneira
simples de avaliar se existe uma relacao linear entre variaveis. Embora DPUEmptyTLBMiss
e L1DWrite apresentem mudangas razodveis na variancia (s*) entre os cendrios Base e
Stress (lembrando da Eq. (4.5) em que Fj representa a razao das variancias em diferentes
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Tabela 4.7 Coeficientes de correlacao dos eventos de hardware selecionados por Fjy em relacao
a P para a amostra de dados do programa ISort no cenario Stress.

PipeWaitLMiss DPUEmptyTLBMiss L1DWrite DPUEmptyIMiss DPUEmpty
Coef. Cor. 0,994 0,040 0,009 0,201 0,170

AvgE: 8,16 x 1075

148 1.50
1
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144 146
1

1.42
Il

T T T T T
142 144 146 148 150

Predicted Value

Figura 4.7 Valores observados e previstos de P utilizando MLR, para o programa ISort, con-
siderando apenas PipeWaitLMiss, DPUEmptyIMiss e DPUEmpty como variaveis independentes.

cenarios), essas mudancas nao correspondem as variagoes em P (coeficientes de correlagao
préximos a 0).

Ao analisar os valores absolutos do evento DPUEmptyTLBMiss na amostra de dados
em estudo, é observado que em cerca de 97% desses valores estao abaixo de 100. No
entanto, os 3% restantes apresentam valores extremamente altos e ocorrem isoladamente,
sem estarem necessariamente relacionados a um aumento no nimero de ciclos. FEssas
ocorréncias contribuem para mudancas significativas na varidncia (s?), justificando a
selecao do evento DPUEmptyTLBMiss no critério F'0. Um comportamento semelhante é
observado para o evento L1DWrite.

O Evento PipeWaitLMiss é acionado quando ocorre um impedimento no pipeline
durante a etapa de escrita devido a uma falha na busca de dados (load miss), o que
requer que a CPU aguarde a busca correta dos dados na meméria. No caso especifico do
programa ISort, que realiza varias operagoes de leitura e escrita de dados, é esperado um
ntmero significativo de ocorréncias do evento PipeWaitLMiss, especialmente no cenério
Stress. Adicionalmente, também sao esperados algumas interrupcoes da CPU devido ao
processamento de ummiss na cache L1 de instrugao (evento DPUEmptyIMiss).

Considerando os resultados apresentados, a Figura 4.7 ilustra as estimativas de P uti-
lizando somente os eventos PipeWaitLMiss, DPUEmptyIMiss e DPUEmpty. Os resultados
sao semelhantes aos mostrados na Figura 4.6(a), indicando que esses trés eventos sdo
suficientes para representar P com uma precisao razoavel. Conforme demonstrado na
Tabela 4.3, esses mesmos eventos também sao selecionados pelo critério Z.

A limitacao na quantidade de registradores de PMU pode restringir a capacidade de
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capturar informagoes importantes sobre o comportamento do sistema, resultando con-
sequentemente em estimativas menos precisas. No entanto, vale destacar que ter mais
registradores de PMU nao garante automaticamente estimativas mais confiaveis, a menos
que o processo de selecao seja apropriado. E necessario identificar os eventos que causam
impacto significativo nos resultados, ja que alguns podem ser muito mais relevantes do
que outros, como o PipeWaitLMiss para o programa I[Sort. E importante considerar
cuidadosamente a relevancia dos eventos para obter estimativas mais confiaveis.

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foi descrita uma metodologia para analisar como o tempo de execugao dos
programas ¢ influenciado por eventos relacionados ao hardware. Devido a variacao nos
tipos e quantidades de eventos disponiveis em diferentes arquiteturas, uma abordagem
foi apresentada para selecionar os eventos relevantes no nivel de hardware em relagao
aos efeitos no tempo de execucdo dos programas. Através da utilizacdo de modelos
baseados em aprendizado de méquina (ML), foi avaliada a qualidade desta abordagem,
constatando-se que as ocorréncias dos eventos selecionados podem ser utilizadas para
prever o numero esperado de ciclos para executar uma instrugdo (ezecution pace) com
razoavel precisao. Considerando todos os programas analisados e utilizando apenas MNN
como ferramenta de modelagem, os eventos selecionados com Fy resultaram em um menor
AvgE de previsao, com 3,17 x 1073 no cendrio Base e 3,43 x 1072 no cendrio Stress.
MBTA ¢é uma tendéncia atual, visto que a complexidade das plataformas de hardware
modernas impede a aplicagdo de métodos tradicionais de andlise temporal. A abordagem
usual do MBTA estima limites de tempo de execucao baseados somente no tempo de
execucao observado durante medigoes. Ocorréncias de eventos no nivel de hardware
poderiam ser utilizadas como informacoes adicionais para derivar limites mais precisos.
Pesquisas futuras podem se beneficiar dos resultados apresentados neste capitulo.






Capitulo

DBL-MBPTA: UMA ABORDAGEM MBPTA BASEADA
EM CICLOS E INSTRUCOES

Conforme discutido nos capitulos anteriores, MBPTA se apresenta como uma alternativa
promissora para a obtencao de estimativas probabilisticas do tempo de execucao do pior
caso (pWCET) de tarefas executadas em RTS equipados com arquiteturas complexas e
multiplos nicleos. No entanto, ha questionamentos quanto a precisao e confiabilidade
dos seus resultados.

Visando aprimorar a credibilidade dos resultados obtidos com MBPTA, este capi-
tulo apresenta a Distance Between Lines - MBPTA (DBL-MBPTA), uma abordagem
MBPTA multipath que se distingue da abordagem convencional. Enquanto a aborda-
gem convencional concentra suas medi¢oes apenas no tempo de execucao da tarefa, a
DBL-MBPTA considera, além do tempo de execuc¢ao, a quantidade de instrugoes exe-
cutadas. Ao considerar o nimero de instrugoes, é possivel realizar uma andlise mais
detalhada do comportamento do tempo de execugao, o que permite aprimorar as medi-
¢oes e, consequentemente, obter estimativas mais precisas. A elaboracao deste capitulo é
baseada no artigo intitulado ‘Drawing Lines for Measurement-Based Probabilistic Timing
Analysis’ que foi publicado no 45" IEEE Real-Time Systems Symposium (RTSS), 2024,
York, United Kingdom. A abordagem é detalhada ao longo do capitulo, cobrindo cada
etapa da implementacao, os resultados experimentais e os aspectos criticos relacionados
a sua aplicacgao.

5.1 CONTEXTUALIZACAO E OBJETIVOS DO ESTUDO

A construcao de RTS em arquiteturas modernas é desafiadora devido a presenca de com-
ponentes que, embora projetados para aprimorar o desempenho e a eficiéncia, introdu-
zem uma certa imprevisibilidade no tempo de execucao das tarefas durante as operagoes.
Nesse contexto, os métodos estatisticos surgem como uma escolha natural, ao incorpo-
rarem as incertezas relacionadas ao tempo de execucao nas estimativas do tempo de
execucao de pior caso (WCET). Quando os métodos estatisticos sao aplicados, um limite
de tempo de execucao t* para um programa especifico 7 é associado a uma probabilidade

59
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Figura 5.1 QSort sendo executado em um Raspberry Pi 3B no cenario Stress. Os vetores de
entrada utilizados possuem tamanhos variados, sendo gerados aleatoriamente. Na ilustracéo,
n indica o ntmero de instrugoes, e T'(n) representa o tempo de execugdo medido em ciclos
do processador. As linhas vermelha e azul representam, respectivamente, os limites inferior e
superior das observagoes. A linha cinza representa as estimativas pWCET para essa amostra.

p, de modo que a probabilidade de T executar por mais de t* nao é superior a p. O par
(t*,p) é denominado de WCET probabilistico ou pWCET.

MBPTA envolve um conjunto de métodos estatisticos destinados a derivar o pWCET
a partir das medigoes coletadas do programa em estudo. Independentemente do método
MBPTA utilizado, é importante que as amostras coletadas representem adequadamente o
comportamento do programa quando o objetivo é realizar estimativas seguras de pWCET.
E preciso considerar todas as possiveis sequéncias de instrucoes, ou seja, os caminhos de
execugao que o programa pode seguir ao processar suas entradas, bem como os diferentes
estados do hardware que podem ocorrer durante a execucao. Os estados do hardware
dependem das instrucgoes executadas da tarefa analisada e das possiveis instrugoes de
execugoes concorrentes. Ainda assim, mesmo que todos os caminhos de execucao e estados
dos hardwares sejam mapeados, nao hé garantia de que a distribuicao amostrada do
tempo de execugao seja representativa para o programa em questao. Duas distribuicoes
amostrais, mesmo que apresentem valores dentro da mesma faixa, podem resultar em
estimativas diferentes de pWCET.

A Figura 5.1 ilustra uma amostra da execugao do programa QSort no cenario Stress
(ver secao 4.4.1), utilizando uma plataforma Raspberry Pi 3B. Cada ponto no grafico
representa uma medicao do tempo de execugao T'(n), expresso em ciclos de processador,
e do nimero de instrucoes executadas n. As linhas vermelha e azul indicam, respec-
tivamente, os limites inferior e superior das medi¢ées. O padrao observado no grafico
sugere que o tempo de execugdo T'(n) é uma funcao do niimero de instrugoes executadas
n, sendo sujeito a variagoes no tempo de execuc¢ao. A inclusdo do nimero de instru-
¢oOes executadas nas medigoes revela informacoes importantes que antes eram dificeis de
identificar ou nao estavam visiveis. E possivel obter uma caracterizacdo mais precisa do
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comportamento do programa analisado, considerando diferentes caminhos de execucao e
condic¢oes de interferéncia.

Neste capitulo, é apresentada uma nova abordagem MBPTA, a DBL-MBPTA, que se
diferencia da abordagem convencional, as quais modelam somente o tempo de execugao
T'(n) de uma tarefa. Além de considerar T'(n), DBL-MBPTA também considera o nimero
de instrugbes executadas n que resultaram nos respectivos valores de T'(n). O nome da
abordagem faz referéncia a variavel de interesse modelada, a qual representa a distancia
relativa das medi¢oes em relagao as linhas que definem os limites inferior e superior das
observagoes. Essas linhas correspondem aos limites observados para o T'(n) em fungao
de n, definindo uma faixa dentro da qual os valores de T'(n) tendem a se concentrar.
Essas linhas sdo denominadas na DBL-MBPTA de L(n) (limite inferior) e U(n) (limite
superior).

Observando Figura 5.1, a andlise da construgao das linhas e da distribui¢ao dos pontos
observados permite avaliar a qualidade da amostra em relacao a representatividade do
programa analisado. E possivel observar como os caminhos de execucio estdo sendo co-
bertos e identificar o impacto das interferéncias nas execugoes. Os caminhos de execugao
sao aproximadamente representados pelo nimero de instrugoes executadas, e o intervalo
de instrugoes a ser observado é predefinido pelo analista, com base em inspegoes do co-
digo, nas configuragoes operacionais da aplicagdo e nas varidaveis de entrada utilizadas
durante as medigoes. A DBL-MBPTA analisa a amostra, buscando identificar caminhos
de execucao ainda nao percorridos no intervalo de instrucao de interesse. Quando esses
caminhos nao observados sao detectados, a DBL-MBPTA utiliza um modelo de redes
neurais profundas (DNN) para reconhecer padroes de execucdo e gerar novos dados de
entrada que explorem esses caminhos nao cobertos anteriormente. O procedimento é re-
petido até que todo o intervalo de instrugoes predefinido seja coberto. Posteriormente, a
amostra é submetida a um processo de amostragem proporcional para minimizar poten-
ciais vieses de medicao.

Uma vez que o espago (n,T(n)) estd bem caracterizado e as linhas de referéncia L(n)
e U(n) sado estabelecidas, as distancias relativas dos dados em relagdo a essas linhas
podem ser obtidas. Por fim, procedimentos estatisticos sao aplicados para estimar os
valores do pWCET. Na Figura 5.1, essa estimativa ¢é representada pela linha cinza, que
pode ser alcancada aplicando alguma técnica capaz de estimar o maximo de uma variavel
aleatoria. Embora algumas abordagens baseadas na desigualdade de Chebyshev sejam
descritas no contexto da andlise temporal probabilistica (V.G. Baranoski; G. Rokne;
XU, 2001; RANJBAR et al., 2021; VILARDELL et al., 2022), para os experimentos
realizados neste capitulo, é utilizada a teoria dos valores extremos (EVT), devido ao
extenso conjunto de métodos e ferramentas disponiveis.

Embora a EVT tenha sido amplamente utilizada no contexto da MBPTA (HAN-
SEN; HISSAM; MORENO, 2009; GRIFFIN; BURNS, 2010; LU et al., 2011; CUCU-
GROSJEAN et al., 2012; KOSMIDIS et al., 2013b; ABELLA et al., 2015), pesquisadores
levantaram preocupagoes (GRIFFIN; BURNS, 2010; LIMA; DIAS; BARROS, 2016; GIL
et al., 2017). Algumas dessas preocupagoes estao relacionadas a natureza discreta e a
possivel dependéncia dos dados medidos. No entanto, a forma como os dados sao medidos
neste estudo elimina possivel fontes de dependéncia dos dados. Cada medicao é realizada
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apés reiniciar o programa. As execugoes do programa nao estao relacionadas. Além
disso, a varidvel modelada D(n) é continua no intervalo [0,1]. Ainda assim, nem todas
as distribuicoes de dados sao adequadas para analise por EVT, e ha situacoes em que a
estimativa do pWCET nao pode ser obtida por EVT (DIETRICH; HiSLER, 2002).

A abordagem DBL-MBPTA ¢é avaliada utilizando dados sintéticos e reais. Os dados
sintéticos sao utilizados para verificar a consisténcia das estimativas obtidas com a abor-
dagem, em cenarios onde as estimativas de pWCET sao conhecidas. Os dados reais sao
utilizados para comparar os resultados obtidos com e sem o aprimoramento das amostras.
Os dados reais foram coletados de programas com caracteristicas variadas, selecionados
dos benchmarks Malardalen (GUSTAFSSON et al., 2010) e TACLeBench (FALK et al.,
2016).

5.2 IMPACTO DA QUALIDADE DA AMOSTRA NAS ESTIMATIVAS PWCET

Em 2016, Lima, Dias e Barros (2016) destacaram em seu estudo que as estimativas
pWCET podem ser afetadas por possiveis variagoes nos protocolos de medicao. Utilizando
um ambiente de execucao baseado em um simulador, os autores obtiveram estimativas
pWCET conflitantes por meio de andlise multipath baseada em EVT, dependendo de
como os dados de entrada eram distribuidos. Como de costume, os autores modelaram
apenas T'(n).

O co6digo monitorado é denominado no estudo de counter. Ele consiste em um laco
que itera k vezes, onde k ¢ gerado no intervalo [10%,10%].

void counter (unsigned int k) {
unsigned int 1ij;
for (i = 0; i < k; i++);

}

Dois casos sao considerados: (a) k segue uma distribuigao uniforme no intervalo; (b) k
é distribuido de acordo com uma cauda direita de decaimento polinomial pesada e longa,
conforme abaixo:

9.000u 10°
— 103 —
(@)k =10 L — 105J (D) = LLOJ
sendo u distribuido uniformemente no intervalo de w = [107°;1]. Esses dois casos

podem representar diferentes comportamentos da tarefa durante a execugao, dependendo
da distribuicao das entradas.

Nesta secao, sao apresentados os resultados do mesmo experimento, agora executado
em uma plataforma real, o Raspberry Pi 3B, detalhada previamente na se¢do 4.3. O
monitoramento do cédigo é realizado no cenario Stress, descrito na secao 4.4.1. Esse
cenario proporciona uma melhor visualizagao dos dados, pois permite observar, para um
mesmo valor de n, diferentes valores de T'(n), devido a interferéncia induzida.

Apbs monitorar o c6digo e obter os dados medidos, os mesmos efeitos encontrados
em Lima, Dias e Barros (2016) utilizando um simulador sao observados. Como o nimero
de instrucoes geradas n é uma funcao direta de k, é esperado que a distribui¢do de
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T'(n) seja aproximadamente a mesma de k. Conforme observagoes realizadas durante os
experimentos, quando k = 10*, o nimero de instrucoes geradas é n* = 100.017.

Tabela 5.1 Estimativas de pWCET aplicadas aos valores medidos de T'(n) do programa
counter quando o niimero de iteracoes varia dentro do intervalo [103,10%], de acordo com:
uma distribui¢do uniforme (caso (a)) e uma distribuigdo de decaimento polinomial (caso (b)).

MBPTA

102  10°
Caso (a) 174782 183798
Caso (b) 49996 75442

A Tabela 5.1 apresenta os resultados das estimativas de pWCET obtidas ao aplicar
EVT aos valores medidos de T'(n) para o programa counter, utilizando dados de entrada
gerados nos casos (a) e (b). Como pode ser visualizado na tabela, os resultados confli-
tantes encontrados em Lima, Dias e Barros (2016) também foram registrados. Isto é,
ainda que seja 0 mesmo programa analisado (counter), as estimativas exibem diferengas
significativas.
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Figura 5.2 Programa counter rodando em uma plataforma Raspberry Pi 3B em um cenéario
com interferéncia induzida. Os dados de entrada foram gerados conforme os casos (a) e (b).

A Figura 5.2 apresenta como as medi¢oes do programa counter estao distribuidas
para os casos (a) e (b). Apesar de k estar dentro do mesmo intervalo para ambos os
casos, a forma como k ¢ distribuido em (b) faz com que valores de n maiores que 50.000
nao sejam observados, embora sejam possiveis. Além disso, em (b) hd uma concentragio
de medigoes para n menores que 20.000.

A maneira como os dados do programa counter foram medidos no estudo de Lima,
Dias e Barros (2016), considerando somente 7'(n), conforme a abordagem convencional
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de MBPTA, impediu uma andlise detalhada da distribuicdo dos dados, dificultando a
identificagdo de possiveis problemas na amostragem. Como pode ser visualizado na Fi-
gura 5.2, ao incluir o niimero de instruges n nas medigoes, é possivel obter informagoes
relevantes, principalmente sobre como o tempo de execugao T'(n) se distribui ao longo do
intervalo de instrugoes n. Na proxima secao, a abordagem DBL-MBPTA é detalhada, e,
utilizando o programa counter como exemplo, é demonstrado como os tipos de incon-

sisténcias apresentados na Tabela 5.1 e observados na Figura 5.2 podem ser detectados e
corrigidos com o uso da DBL-MBPTA.

5.3 DETALHANDO DBL-MBPTA

A abordagem DBL-MBPTA coleta amostras tanto do tempo de execucao 7'(n) quanto
do nimero de instrugoes n executadas, em pares (n,7'(n)), para um intervalo especifico
de instrugdes. O monitoramento do cédigo analisado pode ser realizado sob diferentes
condigoes de medicao, incluindo com presencga de interferéncias. Eventos como cache
miss e branch predictions podem ser provocados, por exemplo, pela execugao simultanea
de tarefas durante o monitoramento do cédigo. E papel do analista definir o intervalo
de instrucoes n que deseja observar, bem como os cendrios de execucao. Essas defini¢oes
podem ser obtidas por meio da analise do ambiente de execucao, dos tipos e intervalos
de entrada e das caracteristicas da arquitetura.

Um requisito para aplicar DBL-MBPTA é que os trechos de c6digo analisados gerem
caminhos de execugao com caracteristicas homogéneas. Isso significa que as instrugoes
executadas no intervalo de interesse precisam apresentar semelhancgas em suas caracteris-
ticas. Por exemplo, instrugoes relacionadas ao carregamento e armazenamento, bem como
operagoes aritméticas, se enquadram nessa suposicao. A execucao dessas instrugoes re-
quer acesso a memoria, barramentos de comunicagao, registradores e outros componentes
de hardware. Mesmo diante de interferéncias de hardware, a execucao dessas instrugoes
tende a ser consistente ao longo do intervalo observado. Por outro lado, se o intervalo de
instrugoes contiver instrugdes de I/O, que aparecem somente em algumas faixas de valo-
res, as estimativas obtidas por meio da DBL-MBPTA podem ser imprecisas, levando a
resultados pessimistas. Mais detalhes sobre esse requisito sao descritos na Secao 5.6, onde
também ¢é apresentada uma possivel solucao para aplicar a DBL-MBPTA em amostras
que possuam essas caracteristicas.

Em qualquer abordagem de MBPTA, é necessario que a amostra coletada seja re-
presentativa do comportamento do programa analisado na arquitetura em questao. No
entanto, determinar se uma amostra é representativa é uma tarefa complexa. Através da
andlise dos dados iniciais observados e do intervalo desejado n, a DBL-MBPTA conse-
gue avaliar a amostra e sugerir dados de entrada que cubram caminhos de execuc¢ao nao
observados no intervalo de n. Em seguida, estratégias para reduzir possiveis vieses da
amostragem sao aplicadas e as estimativas de pWCET sao obtidas por meio da variavel
de interesse D(n), que se baseia na tupla (n,T(n)).

Nesta secao, a abordagem DBL-MBPTA é descrita, detalhando cada etapa de sua
implementagao. A se¢do 5.3.1 apresenta o processo de amostragem e cobertura da amos-
tra, onde ¢ obtido a amostra de dados contendo as medi¢oes do programa em analise.
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Na secao 5.3.2, é descrito o processo de reducao de viés, no qual uma amostra melhor
distribuida uniformemente no intervalo de instrugoes de interesse é gerada a partir das
medicoes. Com a amostra gerada, as linhas de referéncia podem ser obtidas. Esse pro-
cesso € descrito na secao 5.3.3. Por fim, a secao 5.3.4 detalha como a variavel de interesse
D(n) é calculada e como sao realizadas as estimativas pWCET.

5.3.1 Amostragem e cobertura da amostra

Esta é a primeira etapa da abordagem DBL-MBPTA. Inicialmente, sao realizadas me-
digoes de (n,T'(n)) do programa em andlise utilizando dados de entrada gerados aleato-
riamente, denominados Iy. As medigoes realizadas com [ resultam na amostra Sy. No
entanto, como ilustrado na Figura 5.2(b), considerar somente Sy pode nao ser suficiente.
Dessa forma, um modelo de DNN ¢é construido para avaliar Sy e sugerir novos dados de
entrada que permitam cobrir os caminhos de execuc¢ao nao observados, considerando o
intervalo de instrugoes predefinido. A amostra aprimorada com os dados sugeridos pela
DNN ¢ denominada de 5.

Como descrito no capitulo 2, DNN sao modelos de RNA que exibem caracteristicas
de aprendizado profundo (DL). A principal diferenca entre os modelos de RNA tradicio-
nais e DNN reside no niimero de neurénios e camadas intermediarias (LIU et al., 2017).
Enquanto um modelo tradicional se tem somente algumas dezenas de neuronios e algu-
mas camadas intermediarias, uma DNN pode facilmente ultrapassar esse nimero, com
centenas ou até milhares de neuronios em cada camada e dezenas de camadas interme-
diarias. A DNN foi utilizada na abordagem DBL-MBPTA para modelar a relacao entre
os dados de entrada em [y e o niimero resultante de instrugdes em Sjy. Essa modelagem
¢ uma tarefa complexa, uma vez que cada programa em andalise se comporta de maneira
diferente e possui sua prépria estrutura.

Os modelos de DNN utilizados em DBL-MBPTA sao construidos com base em apren-
dizado supervisionado por regressao. Sob essa perspectiva, os dados examinados compre-
endem variaveis numéricas, onde cada entrada esta correlacionada a uma saida conhecida
(KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1995; BISHOP, 2011). Para cada um dos pro-
gramas analisados, um modelo DNN especifico é configurado, variando no nimero de
camadas e neuronios dentro de cada camada, conforme necessario. Essas variagoes sao
esperadas, uma vez que os programas podem diferir no tipo de dados de entrada que
utilizam. Todos os modelos DNN implementados nesse estudo foram desenvolvidos uti-
lizando os pacotes keras (KERAS. .., 2024) e h2o (CANDEL; LEDELL, 2023), ambos
disponiveis no ambiente R (R Core Team, 2020).

A Figura 5.3 exibe um modelo DNN simplificado contendo um ntimero reduzido de
neurdnios e camadas. Os modelos DNN utilizados em DBL-MBPTA chegam a ter até
5 camadas e 1.500 neurdnios distribuidos entre elas. Na figura, I representa um vetor
que indica os dados de entrada ou caracteristicas dos dados de entrada que resultaram
no numero observado de instrucdes. Em resumo, o modelo DNN deve, apds analisar n,
sugerir o vetor correspondente [[iy, i, . ..].

O processo de construcao dos modelos DNN compreende duas fases: treinamento e
teste. Durante o treinamento, utilizando a amostra inicial Sy e os vetores de entrada
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2 I[i1,i2, i3]

camadas ocultas

Figura 5.3 Modelo DNN utilizado para prever caracteristicas dos dados de entrada associadas
a numeros especificos de instrugoes. A DNN recebe o nimero de instrugdes como entrada e
sugere os dados (ou caracteristicas dos dados) que podem levar ao nimero correspondente de
instrucoes.

correspondentes em [, a relagao entre n e I é aprendida. Esse processo é realizado pela
propria DNN, que ajusta os pesos e parametros de seus neurdnios. Durante o teste, a
qualidade do aprendizado da DNN ¢ avaliada. Essa avaliacao é feita calculando o erro
médio quadratico (MSE), que representa a diferenga entre as previsoes e os valores obser-
vados reais. Se valores altos de MSE forem observados, o vetor I proposto pelo modelo
é inadequado. Nesse caso, diferentes configuracoes de rede precisam ser consideradas.

Como cada programa possui sua propria estrutura, é necessario aplicar tratamentos
distintos durante a construcao do modelo DNN. Por exemplo, considere um programa
simples, como o counter. Para esse programa, o vetor / é composto somente por um ele-
mento que representa o nimero de interagoes do lago, e a DNN ¢ treinada para aprender
a relagao entre o nimero de interacoes do laco e o nimero de instrugées n. Em contra-
partida, ha programas onde a relagao é mais complexa, como aqueles que implementam
algoritmos de ordenacao de vetores. Nesse caso, o nimero de instrugoes executadas pode
depender nao apenas do tamanho do vetor, mas também da ordem de seus elementos.
Lidar com essa complexidade exige que a DNN seja treinada para sugerir tanto o nimero
de elementos a serem ordenados quanto o nimero de permutagoes a serem realizadas. O
vetor correspondente pode, entao, ser gerado com base nessas informacoes. Em resumo,
a estrutura e o comportamento do programa devem ser considerados pelo analista para
caracterizar I e definir o processo de treinamento da DNN.

Apbs a construgao do modelo DNN; é iniciado o procedimento para avaliar o conjunto
de medigoes Sy. A amostra Sy é dividida em grupos para os valores de n, onde cada grupo
precisa conter um nimero minimo de observacoes, min_size. O analista tem liberdade
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para definir o valor desse parametro. Neste estudo,

. |Sol
min_size = —,

ns
onde ns denota o nimero de grupos desejados. O aumento do valor de ns pode
melhorar a precisao da avaliacao, embora possa potencialmente prolongar o tempo de
analise. Dado um intervalo requerido para n, cada grupo j deve conter valores de n
dentro de [ini[j],end[j]], com ini[1] e end[ns] iguais ao valor minimo e maximo de
n no intervalo de interesse estabelecido. O c6digo contendo o processo de cobertura da

amostra, realizado para cada grupo j é o seguinte,

// Para cada grupo j = 1,2,...,ns
if (length(j) < min_size){
gtd = min_size - lenght (j)
inputs[j] = gen_inputs(qtd,inil[j],end[j])
}

A fungao length(j) retorna o nimero de observagoes atuais no grupo j. Quando
length(j) < min_size, o algoritmo calcula quantas medicoes adicionais sao necessarias
para que o grupo j tenha a quantidade minima min_size (varidvel qtd). A fun¢do gen_-
inputs é onde o modelo DNN ¢ configurado. Quando invocada, ela retorna os dados
de entrada a serem utilizados em medig¢oes adicionais para cobrir o grupo j. Ao ser
executado com essas novas entradas, o programa em analise deve acionar caminhos de
execugao com o numero de instrugoes dentro do intervalo [ini[j],end[j]]. O processo
¢ repetido para todos os grupos.

Como exemplo ilustrativo, considere Sy sendo as medi¢des do programa counter,
utilizando os valores de k gerados no caso (b), conforme mostrado na Figura 5.2(b).
O modelo DNN, desenvolvido para counter, é treinado para identificar padroes entre
o numero de instrugoes n e o numero de iteragoes k. Com base nesse treinamento, o
modelo sugere valores de k para obter valores de n ausentes na amostra Sy. Ao medir
counter com os valores de k sugeridos pela DNN, é obtido a amostra 57, apresentada na
Figura 5.4.

Observando a Figura 5.4(a), é possivel confirmar que a amostra S; abrange o inter-
valo de instrugoes de interesse [10.000,100.000], igualmente ao caso (a). No entanto,
a Figura 5.4(b) indica que hd uma concentracdo de medigoes com n < 20.000. Essas
observagoes sao decorrentes de Sy. Além disso, nao se pode descartar a possibilidade
de que o procedimento de cobertura da amostra também resulte em concentracoes de
observagoes, devido a sugestoes incorretas dos vetores I pela DNN. Esse agrupamento
de observagoes poderia introduzir inconsisténcias nas estimativas. O préximo passo da
abordagem apresenta uma solucao para reduzir o viés nas amostras.

5.3.2 Reducao de viés

Considerando S; como a amostra coletada na fase de amostragem e cobertura de amos-
tra, conforme descrito na secao 5.3.1, o objetivo da etapa de reducao de viés é extrair
uma amostra aleatéria, de modo que os valores de n estejam distribuidos de forma mais
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Figura 5.4 (a) Amostra S; obtida apéds a aplicagdo do procedimento de cobertura de amostra
nos dados da Figura 5.2(b). (b) Histograma de (a) mostrando uma alta frequéncia de dados
para n < 20.000.

uniforme no intervalo predefinido de instrugoes, resultando em uma nova amostra, deno-
minada S;. Em resumo, esta etapa adota uma estratégia de amostragem proporcional,
que consiste em dividir S; em grupos e calcular o peso de cada grupo em relacao ao total
de observacoes. A quantidade de grupos ns fica a critério do analista. Nos experimentos
realizados nesta pesquisa, foi utilizado o mesmo valor de ns definido durante o processo
de cobertura de amostra, conforme apresentado na secao anterior. Em seguida, é calcu-
lado o valor inversamente proporcional do peso de cada grupo para selecionar os valores
de S7 que formarao Ss.

Seja n; o numero de instrugoes para cada grupo j, w; € o peso do grupo j, calculado
como w; = L%\ O valor de w; representa a frequéncia relativa de observagoes de S
em cada grupo j. Para produzir Sy, é necessario amostrar os valores em S; de forma
inversamente proporcional aos valores de w;. Para isso, ¢ necessdrio calcular wj,

1 —w;
w/A = 7 . .1
TR (= wy) (5-1)

Com wj, é possivel amostrar S utilizando, por exemplo, a fungao sample no R (R
Core Team, 2020). Qualquer método que consiga gerar uma amostra com base em pro-
babilidades pode ser empregado.

A Figura 5.5 apresenta o grafico de dispersao e o histograma da amostra Ss, obtidos
através do procedimento de redugao de viés aplicado a amostra S;. Como ilustrado na
Figura 5.5(b), as observacoes estao agora melhor distribuidas no intervalo de interesse
em comparagao ao histograma apresentado na Figura 5.4(b). A Figura 5.6 apresenta a
evolugao da amostra ao longo de cada etapa da abordagem DBL-MBPTA.
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Figura 5.5 (a) Amostra Sy obtida apds a aplicagdo do procedimento de redugdo de viés na
amostra S, apresentada na Figura 5.4. (b) Histograma da amostra apresentada em (a).

5.3.3 Determinando as linhas de referéncia

A amostra S, gerada na etapa anterior, é considerada suficiente para realizar estima-
tivas de pWCET neste estudo, uma vez que as observacoes estdo razoavelmente bem
distribuidas no intervalo de instrugoes de interesse predefinido. Analisando o grafico da
Figura 5.5(a), deve haver um limite minimo e maximo para 7'(n) na execugao de cada
instrucao n. Prosseguindo nesse raciocinio, T'(n) pode ser restringido inferior e superior-
mente por L(n) e U(n).

Os limites lineares L(n) = a'n+b' e U(n) = a“n + b* sao obtidos de maneira simples.
Considerando uma amostra {(n;,t;)}7* de (n,7(n)) com tamanho m, obtida durante as
medicdes, o objetivo ¢ encontrar os valores dos coeficientes a', b', a*, e b* tal que as
distancias entre L, U e os valores observados (n;, ;) sejam minimizadas. Mais precisa-
mente, para obter as linhas de referéncia, é necessario resolver os seguintes problemas de
programacao linear (Linear Programming (LP)),

Maximizar Z(al n; + bl) =da Z n; +mb'
=1 =1
Sujeito a:
ang+b0 <t, i=12,...,m (5.2)

at > 0,0' >0 (5.3)
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Figura 5.6 Evolucdo da amostra conforme a aplicacdo de cada etapa da abordagem DBL-
MPBTA. (a) Amostragem. (b) Cobertura da amostra. (c) Redugao de viés.

e
Minimizar > (a“n; +b") =a"> n; + mb"
i=1 i=1
Sujeito a:
a"n; +b" >t;, i=1,2,....m (5.4)
a" > d b >0 (5-5)

As restrigoes (5.4) e (5.2) garantem que cada valor observado de T'(n) esteja dentro
das linhas de referéncia. As restrigoes (5.3) e (5.5) decorrem do fato de que o tempo
de execugao T'(n) deve aumentar a medida que n cresce. Além disso, (5.5) assegura que
0 tempo maximo para executar n instrugoes nao seja menor do que o tempo minimo
correspondente.

Uma vez que sao solucionados os problemas de LP descritos anteriormente, as linhas de
referéncia U(n) e L(n) podem ser obtidas. Para a amostra S, apresentada na Figura 5.5,
as linhas de referéncia foram estimadas como U(n) = 0.99n+41741 ¢ L(n) = 0.99n+90. A
Figura 5.7(a) apresenta a amostra Sy e as referidas linhas L(n)(em vermelho) e U(n)(em
azul).

5.3.4 Modelando D(n) e estimando o pWCET

Ao limitar T'(n) dentro do intervalo [L(n), U(n)], é possivel normalizar as observagoes por
meio de uma variavel aleatoria, que reflete a distancia relativa dos valores observados de
T(n) em relagdo a U(n) e L(n). Essa varidvel é denominada D(n), sendo definida como

T(n) - L(n)
U(n) — L(n) (5:6)

D(n) representa a distribuigdo dos valores observados entre as linhas U(n) e L(n).
Ou seja, para cada observacao {(n;,t;)}]* de (n,T(n)) é preciso computar

D(n) =
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Figura 5.7 (a) Gréafico de dispersdo para Sy com as linhas de referéncia correspondentes. (b)
Distribuigao das distancias relativas D(n) para os dados apresentados em (a).

t; — L(n;)

= Uy — Lin)

1=1,...,m.

Para os dados apresentados na Figura 5.7(a), o histograma do conjunto de dados for-
mado com o calculo das distancias relativas D(n) é exibido na Figura 5.7(b). Embora se
trate de uma variavel continua, esse conjunto pode nao atender as suposicoes de conver-
géncia da EVT. Portanto, é preciso verificar possiveis problemas de convergéncia. Para
esse fim, o teste de Dietrich pode ser utilizado (DIETRICH; HiSLER, 2002). A aplicagao
deste teste aos dados apresentados na Figura 5.7(b) gera os resultados exibidos na Figura
5.8. A estatistica do teste (linha sélida preta) é baseada nas k maiores observagoes da
amostra, e seu valor deve estar abaixo do quantil indicado (linha pontilhada vermelha).
Como pode ser visualizado na figura, ndo ha evidéncias para rejeitar a hipdétese nula
de que os dados provém de uma distribuicao cuja distribuicdo dos maximos converge
assintoticamente para (2.2) ou (2.4).

Por construgao, os valores calculados de D(n) estdo contidos no intervalo [0,1]. O
interesse reside em verificar o menor valor § tal que, para uma probabilidade alvo p,

p > Pr{max{D(n)} > 1+ 6} (5:7)

Ao aplicar a EVT para resolver esse problema, é necessario determinar um modelo de
maximo que, pelo menos, explique a amostra de maximos produzida por {d;}}*. Fazendo
isso para os dados apresentados na Figura 5.7(b), sdo produzidos os modelos GEV e GP.
Os parametros para esses modelos e os respectivos intervalos de confianca de 95% sao:

« GEV - Eq. (2.2): = 0,41[0,39,0,44], ¢ = 0,09[0,07,0,11]; e £ = 0,12[—0,06, 0,31].
Com tamanho de bloco utilizado de 145.
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Figura 5.8 Estatistica do teste de Dietrich (DIETRICH; HGSLER, 2002) realizada para os
dados mostrados na Figura 5.7(b).

o GP - Eq. (2.4): oy = 0,10[0,08,0,12]; e £ = 0,04[—0,10,0,19]. Com limiar utilizado
de 0,325.

A Figura 5.9 apresenta os graficos de quantis-quantis (QQ-plots) para os modelos
GEV e GP estimados. Esses graficos permitem avaliar o ajuste dos modelos aos dados.
Modelos adequados devem representar bem a amostra de maximos em analise. Como
pode ser observado, ambos os modelos se ajustam satisfatoriamente aos dados, com a
distribuicao GEV apresentando um ajuste ligeiramente superior.

Uma vez que os parametros sao estimados, é possivel obter o quantil . Nos casos
dos modelos GEV e GP estimados para os dados de distancias relativas visualizados na
Figura 5.7(b), os valores correspondentes de § com os respectivos intervalos de confianga
de 95% sao 1,100[0,423,2,777] para GEV e 0,792[0,653,1,931)] para GP, considerando
p=10"%

Uma vez encontrando o quantil §, é possivel obter o valor de pWCET (¢*, p) para um
nimero de instrugoes executadas n* como,

t*=L(n")+ (Un*) — L(n"))(1+6) (5.8)

A Tabela 5.2 apresenta as estimativas de pWCET com p = 1072 e p = 10~* para
o dados mostrados na Figura 5.7(b). Como pode ser observado, os modelos fornecem
estimativas aproximadas de pWCET, embora o modelo GEV tenha demonstrado um
ajuste superior, conforme ilustrado na Figura 5.9. As diferengas entre as estimativas estao
abaixo de 10%. Além disso, as estimativas apresentadas na Tabela 5.2 estao préximas as
apresentadas para o caso (a) na Tabela 5.1. Esses resultados demostram a importancia
de aplicar as etapas descritas nas segoes 5.3.1 e 5.3.2 antes de realizar as estimativas de
pWCET.

Uma vez que as linhas de referéncia sdo obtidas a partir da amostragem do niimero de
instrugoes n em um intervalo de interesse predefinido, ndo é apropriado extrapolar além
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Figura 5.9 Graficos quantis-quantis para os modelos GEV (a esquerda) e GP, cujos pardmetros
foram estimados considerando as distancias relativas mostradas na Figura 5.7(b).

Tabela 5.2 pWCET estimado (t*, p) com base nos modelos GEV e GP ajustados para os dados
mostrados na Figura 5.7(a). O nimero n* de instrugoes é n* = 100017.

p GEV  GP
10~ 142653 145615
1074 187545 174734

desse intervalo para prever t*. Cabe ao analista determinar qual intervalo melhor repre-
senta o comportamento operacional do programa em analise. Por exemplo, a andlise de
WCET pode ser empregada, assumindo que cada instrucao leva uma unidade de tempo
para ser executada. Alternativamente, medi¢oes preliminares com dados de entrada es-
pecificos podem ser realizadas. Além disso, pequenas variagoes nos parametros estimados
podem produzir diferengas draméticas na previsao de extremos (KOTZ; NADARAJAH,
2000). Nos experimentos realizados neste capitulo, foram utilizados os valores de proba-
bilidade de excedéncia p de até 10~*. No entanto, é importante considerar que a escolha
dos valores mais adequados ao MBPTA ainda esta sujeita a discussoes adicionais.

5.4 VERIFICANDO A CONSISTENCIA NAS ESTIMATIVAS PWCET

A abordagem DBL-MBPTA estima pWCET indiretamente, calculando um quantil alto
das distancias em relagao as linhas de referéncia L(n) e U(n). Diferentemente da ana-
lise convencional de MBPTA de caminho tnico, que realiza suas estimativas baseadas
apenas em observacoes do tempo de execugao. Nesta secao, ¢ investigado se a aborda-
gem DBL-MBPTA é consistente com a analise de caminho tinico. Mais especificamente,
utilizando um experimento controlado para o qual a andlise de caminho tnico fornece
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estimativas conhecidas de pWCET, é realizada uma comparacao dessas estimativas com
as obtidas via DBL-MBPTA.

Seja X uma variavel aleatéria que representa o tempo necessario para que uma dada
maquina hipotética execute uma tnica instrucao. O valor de X pode variar com os estados
da maquina durante a execucao, o tipo da instrugao executada e seus dados processados.
E possivel imaginar que X segue uma distribuicéo exponencial com pardmetro \, uma vez
que, na maquina hipotética apresentada, uma sequéncia de instrugoes a serem executadas
pode ser interpretada como eventos que ocorrem de acordo com uma distribuicao de
Poisson, a qual, por sua vez, é conhecida por seguir uma distribuigao exponencial (ROSS,
2009). Em uma plataforma real, devido a heterogeneidade do hardware e software, isso
pode nao ser o caso. No entanto, o caso sintético esta sendo estabelecido com o tnico
proposito de servir como um teste de conceito, proporcionando uma base de comparacao,
uma vez que a DBL-MBPTA néao depende de qual distribui¢do os dados sdo extraidos,
desde que quantis extremos possam ser estimados.

Sendo T'(n) a representagao do tempo que a maquina leva para executar uma sequéncia
de n instrugoes. Conforme a Eq. (4.1), T'(n) pode ser aproximadamente representado
pela fungao T'(n) = An + B. Deve haver um valor minimo para a execugao de uma
instrucgao, que, por conveniéncia, é assumido o valor 1. Assim, o coeficiente A pode ser
representado por A = 1+ X. Adicionalmente, assumindo que B = 0 para essa maquina
hipotética, T'(n) pode ser expresso conforme abaixo:

T(n)=(1+X)n (5-9)

A fungao de probabilidade acumulada é Fr(n,t), que é dada por Pr{T'(n) < t} =
Pr{X <t/n—1}. Como X ~ Exp(\),

Fr(n,t) = Fx (t—n) :1—exp{_)\(t_n)} (5.10)

n n

E possivel encontrar o quantil ¢ através da inversa de Fr, isto é, calculando Fr:t(p).
Logo,

Portanto,

Frt) =n (1= M) (511)
(

O interesse, no entanto, ¢ na distribuicdo de max{T;(n,t)}} para uma sequéncia de
k varidveis aleatérias seguindo a Eq. (5.10). Como T'(n,t) segue uma distribui¢do expo-
nencial, é de conhecimento que a distribuigao de max{Tj(n,t)}% segue uma distribuigao
Gumbel G (COLES, 2001), conforme expresso na Eq. (2.3), no Capitulo 2, cujos para-
metros, ou seja, localizagao g e escala g, devem ser estimados a partir da distribuicao
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subjacente de T'(n,t). Como, por construcao, uma sequéncia de variaveis aleatorias obti-
das a partir da Eq. (5.10), T1(n,t), To(n,t),...,Tk(n,t), sdo independentes,

Pr{m%x{]}(n,t)} <t} =Pr{Ti(n,t) < t,To(n,t) <t,..., Tp(n,t) < t} = Fy(n,t)*.

Para valores grandes de k,

Fr(n,t)" ~ exp {—exp {—t ;;G }} : (5.12)

onde o lado direito de (5.12) é a distribui¢do Gumbel. Seja p = Fr(n,t)*. Portanto,

= e {—ew {10} = e {1}
P =expq—expy — = —Ilnp=expq— ,
e oG

o que leva a

t_
- ln(_ lnp) = O,CllfG )

e assim o quantil t = ug + G~ (p) o, em que

G7'(p) = —In(—1Inp) (5.13)

representa a inversa da distribuicio Gumbel padrdo. Observe que p'/* = Fp(n,t) e,
portanto, t = Fi'(p'/¥). Fr! denota a inversa de Fr(n,t). Assim,

pe = Frt (V") = G (p)og. (5-14)

A Eq. (5.14) pode ser usada para estimar os pardmetros de G com uma aproximagao
razoavel, escolhendo dois valores para p, p; e p2, e um valor grande para k. Isto é

Frl (™) — GV (p) 66 = Fi'(py'*) — GV (p) 6,

levando a,

s _EwN - F e (5.15)
G ) -G '
Substituindo (5.15) em (5.14), ¢ obtido:

G )R (") — G ) Bt (0yY)
fic = G (pa) = G T(p) ' (5:16)

Escolher valores bem espacados para p; e py e um valor razoavelmente grande para k
é suficiente para estimar os parametros ug e og. Aqui, os valores foram definidos como
p1 = 0,25, po = 0,75 e £ = 1.000. Além disso, foram gerados m = 10.000 valores de
T'(n), escolhendo n a partir de uma distribui¢ao discreta uniforme dentro de [1,5.000],
e considerando X ~ Exp(A), com A = 10. Em seguida, as estimativas pWCET foram
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Figura 5.10 Avaliacdo da anélise: (a) grafico de dispersao de (T'(n),n), linhas de referéncia e
estimativas; e (b) a distribuicao de D(n). As estimativas analiticas (linha preta) sdo comparadas
com as fornecidas pelo DBL-MBPTA (linha cinza).

obtidas para todos os valores de n por meio das Eq (5.11), (5.13), (5.15) e (5.16). Essa
estimativa é mostrada como uma linha preta na Figura 5.10(a) sendo considerada aqui
como o valor verdadeiro para os dados sinteticamente gerados.

Cada ponto no grafico corresponde a um valor de tempo de execucao observado, ou
seja, valores gerados de T'(n). As linhas vermelha e azul correspondem, respectivamente,
as linhas de referéncia inferior e superior obtidas conforme o procedimento descrito na
secao 5.3.3. A Figura 5.10(b) representa o histograma das distdncias relativas observadas
associadas a Figura 5.10(a), a partir das quais o valor maximo foi estimado via EVT. Ou
seja, esta é a amostra empirica para a distribui¢ao da distancia D(n).

Como pode ser observado na Figura 5.10, as estimativas obtidas via DBL-MBPTA
(linha cinza) estao proximas das estimativas conhecidas obtidas pelo método convenci-
onal de MBPTA de caminho tnico (linha preta). Conforme indicado pelo intervalo de
confianga (linhas verdes), ambas as estimativas podem ser consideradas consistentes uma
com a outra.

5.5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secao apresenta os resultados obtidos com a utilizacao da abordagem DBL-MBPTA
para estimar o pWCET em conjuntos de dados coletados na plataforma Raspberry Pi
3B, descrita na secao 4.3. Sao examinados um total de 16 programas selecionados dos
benchmarks Mélardalen (GUSTAFSSON et al., 2010) e TACLeBench (FALK et al., 2016).
Além de estimar o pWCET para o conjunto de programas citados, esse experimento
também analisa a importancia das etapas de cobertura de amostra e reducao de viés.
Para esse proposito, sao realizadas estimativas de pWCET, comparando os resultados
com e sem a aplicacao dessas duas etapas.
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5.56.1 Caracteristicas do ambiente de execucdo

Os programas examinados foram configurados para executar sob interferéncia concor-
rente induzida. O cenério de execucao utilizado é similar ao cendrio Stress, descrito na
secao 4.4.1. Nesse cenario, o programa em analise é executado no nucleo 1, enquanto
o programa gerador de interferéncia (CIG) é executado simultaneamente nos niicleos 2,
3 e 4. O monitoramento ocorre no ambiente grafico do sistema operacional Raspbian,
com Ethernet, WLAN e Bluetooth habilitados. Esse cenario de execugao foi escolhido
por representar um desafio adicional na estimativa do pWCET, uma vez que a execugao
concorrente afeta a execugao do programa monitorado ao utilizar os recursos de hardware.

Para aplicar DBL-MBPTA, a plataforma utilizada deve permitir contabilizar a quan-
tidade de instrugoes (n) e ciclos (T'(n)). No Raspberry Pi 3B, esse processo pode ser rea-
lizado monitorando os eventos PERF_COUNT_HW_INSTRUCTIONS e PERF_COUNT_HW_CPU -
CYCLES, através da biblioteca Perf Event Open (KERRISK, 2019). Antes de iniciar a
contagem, os dados de entradas sao configurados. Para gerar a amostra Sy, os dados de
entrada sao inicializados de forma aleatoria. Para produzir a amostra S, as variaveis sao
inicializadas de acordo os valores sugeridos pela DNN. Por exemplo, em um programa
de ordenacao, para gerar a amostra Sy, o vetor a ser ordenado ¢é criado com tamanho e
elementos gerados aleatoriamente. J& para gerar a amostra S, o vetor a ser ordenado
é sugerido pelo modelo DNN. Apds a contagem, os dados medidos de n e T'(n), bem
como as variaveis de entrada utilizadas, sao salvos em um arquivo externo. As variaveis
de entrada sao salvas para poderem ser utilizadas no processo de aprendizado da DNN,
conforme explicado na secao 5.3.1.

5.5.2 Benchmarks

A Tabela 5.3 apresenta os 16 programas examinados, juntamente com os intervalos de
instrugoes n observados e as caracteristicas das variaveis de entrada utilizadas. Para
cada programa, foi coletada uma amostra Sy com 10.000 observacoes. Os primeiros 11
programas foram extraidos do benchmark Mélardalen (GUSTAFSSON et al., 2010). Es-
ses programas foram descritos na Tabela 4.2, no Capitulo 4. Os ultimos 5 programas
foram extraidos do benchmark TACLeBench (FALK et al., 2016) sendo escolhidos por
representarem funcionalidades comuns em sistemas embarcados: codificadores e decodi-
ficadores (Huffman e ADPCM), distdncia em grafos (Dijkstra), compressao de imagens
(Transcodificacao JPEG) e controlador baseado em maquinas de estado (Statemate).

As estimativas de pWCET foram obtidas para cada programa apresentado na Ta-
bela 5.3. Duas configuragoes na DBL-MBPTA foram utilizadas. Na primeira configura-
¢ao, denominada de configuracdo A, a modelagem de D(n) é realizada diretamente na
amostra Sy. Na segunda configuracao, denominada de configuracdo B, a modelagem de
D(n) é realizada na amostra Sy. Isto é, a configuracao B utiliza amostras de dados onde
as etapas de cobertura de amostra e reducao de viés foram aplicadas. As estimativas
de pWCET para as duas configuragoes estao apresentadas na Tabela 5.4. Na tabela, a
coluna ‘n*” indica o numero de instrugoes para o qual as estimativas foram obtidas. A
coluna ‘diff] apresenta as diferencas entre as estimativas para as configuragoes A e B,
calculadas da seguinte forma,
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Tabela 5.3 Lista com os 16 programas examinados. A segunda coluna apresenta o intervalo de
instrucoes executado durante os experimentos, e a terceira coluna apresenta as caracteristicas
dos dados de entrada.

Programas Valores observados de n Tipo de entrada e intervalo

1 Recursion [28,31.496.367] int - [0, 30]
2 Fftl [46, 171.876] int - [0,492]
3 Cnt (93, 658.602] array size - [0, 100]
4 Cover (154, 2.550] max interations - [0, 120]
5 BSearch [180, 618] array size - [10, 1.000.000]
6 Sqrt 318, 1.142] int - [0,10.000]
7 Fibcall (413, 1.500.024] int - [0,100.000]
8 Matmult (753, 3.729.254] array size - [2, 50]
9 Insert Sort [766,14.641.126] array size - [10, 1. 5()0]
10 Quick Sort (845, 439.925] array size - [10, 1.500]
11 Edn [130.736, 136.690] array size - [1,200]
12 ADPCM Dec. [88.479,17.914.614] array size - [1,45]
13 JPEG Transc. [5.740.395, 6.536.310] array size - [1, 50]
14 Dijkstra [1.478.519,46.371.358| matrix size - [20, 80]
15 Huffman Enc. [374.966, 1.160.479] array size - [1, 600]
16 Statemate [758,540.161] loop - [1,900]

. max(pWCET 4, pWCETp)
diff — — 1) x 100.
: ( min(pWCET ., pWCET ) %

Como pode ser visto na Tabela 5.4, existem alguns programas para o quais pWCET 4
e pWCETg foram semelhantes, sugerindo que a amostra inicial Sy apresenta um bom
grau de cobertura, sendo suficiente para realizar as estimativas. No entanto, para alguns
programas, a nao aplicacdo das etapas de cobertura de amostra e reducao de viés afetou
as estimativas.

A Figura 5.11 apresenta o grafico de dispersao e as linhas de referéncia para os progra-
mas BSearch, Recursion e Dijkstra. Conforme pode ser visualizado na Tabela 5.4, esses
foram os programas que apresentaram as maiores diferencas entre pWCET, e pWCETE.
A nao observacao de alguns caminhos de execucao na configuracao A resultou em di-
vergéncias entre as U(n) calculadas. Por exemplo, no programa BSearch, a amostra Sy
(Figura 5.11(d)) possui mais observagoes proximas a 300 instrugoes, elevando a probabi-
lidade de observar valores maiores de T'(n) nessa faixa de instrugdes. Efeitos semelhantes,
mas para valores altos de n, sao observados nos programas Recursion e Dijkstra. Esses
resultados indicam que a aplicagdo da etapa de cobertura de amostra e reducao de viés
possibilita a obtencao de medigbes mais representativas e nao afetam negativamente a
estimativa quando a amostra original S ja oferece uma boa caracterizacdo do programa
analisado.
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Tabela 5.4 Estimativas de pWCET baseadas na DBL-MBPTA sem (A) e com (B) cobertura
de amostra e reducdo de viés

Programas n* pWCET, pWCETg diff. %

1 Recursion 40.000 368.824 281.773 30,89
2 Fftl 100.000 490.444 448.310 9,39
3 Cnt 200.000  2.548.313  2.659.193 4,35
4 Cover 2.000 245.566 240.261 2,20
5 BSearch 400 95.168 112.182 17,87
6 Sqrt 300 106.089 92.134 15,14
7 FibCall 1.000.000 1.161.595 1.134.217 2,41
8 Matmult 3.000.000  7.691.013  7.557.081 1,77
9 Insert Sort 2.000.000 3.056.232  3.025.526 1,01
10 Quick Sort 300.000  1.054.955 1.073.299 1,70
11 Edn 133.000 426.861 499.105 16,92

12 ADPCM Dec. 17.000.000 18.386.052 18.550.155 0,89
13 JPEG Transc. 6.400.000  8.825.930  8.808.049 0,20
14 Dijkstra 40.000.000 73.771.601 91.518.800 24,05
15 Huffman Enc. 1.000.000  4.374.557  4.548.237 3,97
16 Statemate 400.000  1.018.895 964.522 5,63

5.6 DIRETRIZES E LIMITACOES DA DBL-MBPTA

A aplicacao da DBL-MBPTA envolve alguns aspectos que devem ser cuidadosamente
considerados para garantir resultados consistentes na analise. Esses aspectos estao rela-
cionados tanto com as escolhas do analista que usara a abordagem quanto do codigo ou
bloco de cédigo do programa que terd o pWCET estimado. Importante ressaltar que nem
todas as amostras permitem aplicar DBL-MBPTA. Esta secao apresenta quais decisoes
o analista deve tomar ao aplicar DBL-MBPTA e analisa algumas caracteristicas que as
amostras precisam apresentar antes de serem utilizadas na abordagem.

5.6.1 Diretrizes e parametros decididos pelo analista

Conforme detalhado na secao 5.3, a abordagem DBL-MBPTA é composta por quatro
etapas: amostragem e cobertura da amostra, reducao de viés, determinacao das linhas
de referéncia e modelagem de D(n). Na fase de amostragem, o analista precisa definir
qual intervalo de instrucao n deve ser monitorado. O intervalo precisa estar alinhado com
o ambiente onde o programa ¢ executado, assim como com as variaveis utilizadas como
entrada no programa. Esse intervalo é utilizado pela DNN para verificar quais caminhos
de execucao nao foram cobertos e sugerir novas variaveis de entrada para cobrir esses
caminhos.

Na implementacao do modelo DNN, o analista precisa identificar quais elementos de-
vem fazer parte do vetor de entrada I. Esses elementos devem estar relacionados ao
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Figura 5.11 Gréficos de dispersao e linhas de referéncia para BSearch, Recursion e Dijkstra
usando as amostras Sy e Ss.

numero de instrugoes n gerado. Por exemplo, no programa Sqrt, I pode ser composto
pelo nimero do qual se deseja calcular a raiz quadrada. Ja no programa Matmult, [
pode incluir uma variavel que indique o tamanho das matrizes que serao multiplicadas.
Ao considerar I, podem ser necessarios ajustes nos parametros do modelo de DNN para
melhorar o aprendizado, como modificar o nimero de camadas, neur6nios, func¢ées de
ativagao, entre outros. Alguns desafios para o analista podem aparecer nessa etapa. Por
exemplo, se o vetor I contiver muitos elementos, pode dificultar o processo de aprendi-
zado. A DNN precisaria sugerir I baseada apenas em n, o que pode nao ser possivel.

Na etapa de reducao de viés, o analista deve definir o tamanho dos grupos a serem
utilizados. Embora mais grupos aumente a precisao, isso também pode resultar em um
tempo de processamento mais longo. Nos experimentos realizados neste capitulo, foi
decidido fixar o niimero de grupos em 10. Foi observado que tamanhos maiores nao
mostravam diferenca significativa nos resultados. Ja na etapa de modelagem de D(n), o
analista precisa realizar algumas decisdes comuns em abordagens MBPTA. Por exemplo,
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quando se faz uso de EVT, é necessario escolher o tamanho maximo do bloco ou o limiar
apropriado para o conjunto de dados utilizado.

5.6.2 Limitacdoes da DBL-MBPTA

Para realizar estimativas de pWCET via DBL-MBPTA, é necessario que as amostras
utilizadas sejam compostas por caminhos de execugdo homogéneos. Isto é, as amostras
devem consistir em caminhos de execucao que apresentem caracteristicas semelhantes
ao longo do intervalo de instrucoes de interesse n. Se a amostra contiver caminhos
de execucao que levem significativamente mais tempo para serem executados do que
outros caminhos no mesmo intervalo, a eficicia da DBL-MBPTA pode ser comprometida.
Nesse cendrio, as linhas de referéncia L(n) e U(n) podem nao se ajustar adequadamente
aos dados observados, afetando a precisao das estimativas de pWCET. Por exemplo,
considere o seguinte codigo,

for(int i=0;i<=k;i++){
if (1>8000) memcpy(ptrl, ptr2, 100);
}

k ¢é distribuido uniformemente no intervalo [1.000, 10.000]. Quando i > 8.000, a fungao
memcpy é chamada para copiar 100 bytes da memoria apontada por ptr2 para a memoria
apontada por ptri.

T(n)
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(a) n = [10.000, 350.000] (b) n = [10.000, 100.000] (c) n = [100.000, 350.000]

Figura 5.12 Exemplo de uma amostra de dados que apresenta caminhos de execugdao nao
homogéneos. Os caminhos de execugao observados para n < 100.000 possuem caracteristicas
distintas em relacao aos caminhos de execugao para n > 100.000. Em (a), é mostrado que L(n)
e U(n) nao se ajustam adequadamente aos dados observados. Em (b) e (c), é apresentada uma
possivel solucdo: dividir a amostra e construir L(n) e U(n) para cada subamostra.

A Figura 5.12 apresenta um conjunto de 10.000 medi¢oes do cédigo anterior, realiza-
das no mesmo ambiente de execucao descrito na se¢ao 5.5.1. Como pode ser observado, os
caminhos de execugao contidos nessa amostra nao sao homogéneos. A operagao de mani-
pulagao de blocos de memoéria executada pela fungao memcpy demonstra um desempenho
significativamente mais lento quando n > 100.000 em comparacao com n <= 100.000.
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Conforme ilustrado na Figura 5.12(a), as linhas L(n) e U(n) nao se ajustam adequada-
mente as observagoes, o que geraria um certo pessimismo nas estimativas, caso fossem
obtidas.

Uma alternativa para aplicar o DBL-MBPTA a conjuntos de dados nao homogéneos
¢ dividir as observagoes com base nas caracteristicas das instrugoes. O grafico de disper-
sao ¢ uma ferramenta valiosa para identificar e visualizar essa ndo homogeneidade. Ao
analisar a distribuigdo dos dados na Figura 5.12(a), é possivel separa-los em duas suba-
mostras: n < 100.000 e n > 100.000. Em seguida, as linhas L(n) e U(n) podem entao
ser construidas para cada subamostra, conforme ilustrado nas Figuras 5.12(b) e 5.12(c).

5.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, é apresentada a abordagem DBL-MBPTA, uma nova abordagem MBPTA
multipath que, além de considerar o nimero de ciclos, considera também o ntmero de
instrugoes em suas medigoes. Foi demonstrado que, ao incluir o nimero de instrugoes, é
possivel obter informagdes mais detalhadas sobre as medigoes. A abordagem utiliza linhas
de referéncia para delimitar os dados, tanto inferior quanto superiormente, e mantém as
medicoes dentro de um intervalo de instrugoes predefinido. Ao restringir as medicoes, é
possivel melhorar sua qualidade e aumentar a representatividade em relagao ao bloco de
c6digo analisado. Para esse proposito, sao empregados métodos baseados em aprendizado
de maquina. A consisténcia da abordagem é verificada por meio de dados sintéticos con-
trolados, e evidéncias de sua aplicabilidade sao apresentadas em experimentos realizados
em uma plataforma multinticleo real.



Capitulo

UTILIZANDO EVENTOS DE HARDWARE PARA
MELHORAR RESULTADOS COM MBPTA

Nos dois capitulos anteriores foram apresentadas as abordagens centrais desta tese. O
Capitulo 5 descreveu a abordagem DBL-MBPTA, e o Capitulo 4 apresentou um método
para modelar o tempo de execucao dos programas por meio de eventos relacionados ao
hardware. Esse método foi validado mediante cinco técnicas de aprendizado de méaquina
(ML), onde foi comprovado sua eficiéncia. Ao final do Capitulo 4, foi mencionado que as
ocorréncias de eventos no nivel de hardware poderiam ser utilizadas como informacoes
adicionais para derivar limites probabilisticos mais precisos de pWCET.

Seguindo esse contexto, este capitulo investiga como as informagoes fornecidas pelos
eventos de hardware podem contribuir para a melhoria dos resultados alcangados com
MBPTA. Especificamente, uma vez que os eventos possibilitam capturar padroes de
comportamento do sistema ao executar um determinado programa — tais como quais
recursos de hardware foram utilizados, identificacdo de gargalos ou bloqueios de execu-
¢do —, essas informacoes podem ser utilizadas para compreender o comportamento do
sistema, auxiliando o analista na tomada de decisao, no ajuste do protocolo de medicao e
na identificagdo de cendrios criticos de execugao que poderiam nao ter sido considerados
inicialmente. Consequentemente, medi¢coes mais alinhadas ao comportamento real do
ambiente podem ser obtidas.

Para atender tal objetivo, um experimento ¢ realizado visando compreender a relagao
entre os eventos de hardware e o comportamento do tempo de execucao do programa
em analise, considerando diferentes cenarios. Um ambiente monitorado composto por
uma arquitetura Raspberry Pi 3B (RASPBERRY, 2018), equipada com um processador
quad-core ARM Cortex-Ab3 é utilizado. Quatro programas sdo executados nessa arqui-
tetura, com a possibilidade de execugao concorrente. O programa MSort é o programa
no qual se tem interesse em realizar as estimativas de pWCET. Os programas BSearch,
[Sort e Fftl sdo os outros trés programas. Os quatro programas pertencem ao bench-
mark Malardalen (GUSTAFSSON et al., 2010). Para simplificar a andlise e facilitar a
didatica do experimento, a execugao dos programas foi limitada a, no maximo, dois por
nucleo de processador, reduzindo o nimero de cendrios possiveis. Assim, no pior caso,
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o MSort é executado em conjunto com um dos programas concorrentes em um mesmo
ntucleo, enquanto os demais programas sao executados nos nucleos restantes. Politicas de
escalonamento nao sdo abordadas neste capitulo, uma vez que estao fora do escopo desta
tese.

Especificamente em relacdo ao ambiente de execugao descrito no paragrafo anterior,
a analise dos eventos de hardware, considerando as diferentes concorréncias, possibilita
compreender o comportamento da arquitetura durante a execucao do programa MSort.
Assim, espera-se que seja possivel identificar gargalos de execugao, tipos de interferén-
cias geradas pelos programas concorrentes, recursos consumidos e, consequentemente,
identificar cenarios que tendem a aumentar o tempo de execucao desse programa, os
quais também precisariam ser incluidos no protocolo de medicao utilizado para realizar
suas estimativas pWCET. Este capitulo esta estruturado da seguinte forma: a Secao
6.1 apresenta a contextualizacdo do experimento; a Secao 6.2 descreve detalhadamente
a metodologia utilizada; a Secao 6.3 traz os resultados obtidos; e, por fim, a Secao 6.4
apresenta as conclusoes do capitulo.

6.1 CONTEXTUALIZACAO

Em MBPTA, o protocolo de medicao representa os procedimentos utilizados para coletar
dados de tempo de execucao de um programa em uma determinada arquitetura. Esse
protocolo define o conjunto de valores de entrada e as configuragoes iniciais de hardware
necessarias para explorar um subconjunto dos caminhos possiveis do codigo do programa,
bem como os estados do hardware que podem influenciar o comportamento temporal do
sistema. Para que a distribuicao estimada de pWCET seja valida em cendrios futuros
de operacao, ¢ necessario que os dados de entrada e os estados do hardware reflitam
aqueles que ocorrerao durante execucao no ambiente real de operacao (DAVIS; CUCU-
GROSJEAN, 2019). A capacidade dos dados observados de representar as condigbes e
comportamentos do ambiente real de execucdo é o que define a representatividade.
Um protocolo de medigao é considerado representativo se, ao coletar uma amostra de
k observagoes de tempos de execucgao, a estimativa de pWCET para essa amostra é
muito préxima da estimativa de pWCET obtida para o conjunto completo de todas as
observagoes possiveis (MAXIM et al., 2017). Alcancar a representatividade das amostras
é um desafio ainda em aberto em MBPTA. Particularmente, quando se utiliza EVT para
estimar o pWCET, as distribuigdes obtidas sao fortemente influenciadas pelas condigoes
de execucao consideradas durante a andlise (SANTINELLI; GUET; MORIO, 2017).

A abordagem DBL-MBPTA visa melhorar a representatividade dos dados de entrada,
assegurando a cobertura dos possiveis caminhos de execugao de acordo a um intervalo de
instrugoes de interesse pré-definido pelo analista. Todavia, isso pode nao ser suficiente.
E preciso também considerar o comportamento do programa em relagdo aos diferentes
tipos de interferéncias que podem afetar sua execucdo, as variagoes Nnos acessos aos re-
cursos do hardware, entre outros. Em estruturas de hardware complexas, como o modelo
de Raspberry Pi utilizado nos experimentos desta tese, ¢ ainda mais desafiador garantir
a representatividade dos possiveis estados do hardware devido ao comportamento de-
pendente de estado, que pode afetar a laténcia das instrucoes que acessam a memoria
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(DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019). Entretanto, ignorar essas variagoes pode resultar
em amostras que nao refletem adequadamente o que ocorre no ambiente de operacao.

A abordagem de selecao de eventos apresentada no Capitulo 4 compara as ocorrén-
cias de eventos de hardware em dois cenarios de execucao distintos. Esses cendrios sao
projetados para referenciar diferentes estados do hardware quando executa o programa
em analise. Por exemplo, o cenario Base representa uma condi¢ao tipica, com baixa
carga no sistema, onde, geralmente, somente o programa em anélise estd em execugao. O
cenario Stress representa uma condicao de alta complexidade, na qual os programas sao
executados concorrentemente, resultando em utilizagao intensiva dos recursos de hard-
ware. Ao comparar as ocorréncias dos eventos de hardware entre os cendrios de execugao
considerados, é possivel identificar padroes de comportamento do programa em analise e
compreender como o hardware responde a diferentes condi¢oes de operacao. Especifica-
mente em relagao ao Raspberry Pi 3B, é possivel avaliar em quais cenédrios houve maior
consumo de recursos de meméria, aumento de cache miss, acesso a memoria principal
ou situagoes em que a Data Processing Unit (DPU) ou pipeline permaneceram ociosos
ou bloqueados devido a espera por carregamento de informacgoes. Esse tipo de andlise
pode auxiliar o analista a detectar situacoes de maior complexidade, que poderiam ser
ignoradas inicialmente, mas que sao necessarias para obter medig¢oes mais alinhadas com
as condigoes reais de execucao.

6.2 METODOLOGIA DO EXPERIMENTO

Nesta se¢ao, a metodologia empregada no experimento é detalhada. As manifestacoes dos
eventos de hardware sao medidas durante a execugdo do programa MSort no ambiente
monitorado, com diferentes cenarios sendo definidos conforme a execugao concorrente dos
programas BSearch, ISort e Fftl. Os dados observados sao analisados e avaliados por
meio das estastisticas Z; e F, complementadas por graficos de histogramas.

O experimento é conduzido em um ambiente monitorado, utilizando uma plataforma
Raspberry Pi 3B (RASPBERRY, 2018), a mesma utilizada nos experimentos dos capi-
tulos anteriores. O sistema operacional utilizado é o Raspbian (FOUNDATION, 2018).
Dentre os eventos disponiveis nessa arquitetura, sao considerados aqueles relacionados a
memoria e ao desempenho do sistema, tais como cache access e miss em diferentes niveis
de hierarquia, acessos a memoria externa e eventos diretamente associados a bloqueios e
ociosidades na CPU (DPUEmpty a PipeWaitStore). Esses eventos sao suficientes para en-
tender o comportamento do hardware e do programa analisado, e viabilizar a identificagao
das situagoes mais criticas de execucao.

Nas préximas subsegoes, sao apresentados os cenarios de execucao considerados, de
acordo com as restrigoes impostas, bem como as estratégias de monitoramento dos eventos
de hardware e de avaliacao do experimento.

6.2.1 Definicao dos cenarios para monitoramento dos eventos de hardware

Considerando a restrigdo do ambiente de execugdo monitorado utilizado no experimento,
de que apenas dois programas podem ser executados simultaneamente em um tinico nicleo
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de processador, os seguintes cendrios sao definidos:

« Cenério 0: Similar ao cenério Base utilizado no experimento do Capitulo 4 (Segao
4.4.1). Apenas o programa MSort é executado no niicleo 1. Os programas BSearch,
[Sort e Fftl nao sdo executados nesse cenario;

e Cenario 1: MSort e Fftl sdo executados no nucleo 1, BSearch no nicleo 2 e ISort
no nucleo 3;

e Cenario 2: MSort e BSearch sao executados no nucleo 1, Fft1 no niicleo 2 e ISort
no nucleo 3;

e Cenario 3: MSort e ISort sdo executados no ntucleo 1, Fft1 no nicleo 2 e ISort no
nucleo 3;

Em todos os cenarios, o nticleo 4 permanece ocioso. Outros cenarios poderiam ser con-
siderados, como, por exemplo, a execu¢ao de um programa em cada ntcleo. No entanto,
durante a realizacdo do experimento, foi constatado que essa e outras configuragées nao
apresentariam relevancia para os objetivos do estudo, uma vez que nao foram observadas
modificagoes significativas no tempo de execucao do programa MSort em comparagao ao
cenario 0. No entanto, em um ambiente real de operacao, é necessario considerar o maior
ntimero possivel de cenarios, a fim de minimizar a probabilidade de negligenciar caminhos
de execucgao criticos.

6.2.2 Monitoramento dos eventos de hardware

O monitoramento dos eventos de hardware é realizado como descrito no Capitulo 4. A
entrada do programa MSort é fixada em um vetor de tamanho 10.000, com os elementos
ja definidos. Os eventos sao monitorados por meio da interface Perf Fvent Open (KER-
RISK, 2019). Como informado no Capitulo 4, essa plataforma possui uma PMU com
sete registradores, dos quais um é obrigatoriamente reservado para monitorar o nimero
de ciclos. Apesar de utilizar uma entrada fixa na execugdo do programa MSort, foi ob-
servada uma pequena varia¢cdo no numero de instrugoes, possivelmente causada por erros
de medicao. Por essa razao, um dos registradores é utilizado para monitorar o nimero
de instrugoes, o qual é empregado para normalizar os valores observados dos eventos
(processo semelhante ao descrito na Secgao 4.3). Consequentemente, somente cinco regis-
tradores estao disponiveis para monitorar os demais eventos. Cada evento é medido ao
longo de 40.000 execucoes, 10.000 para cada cenario. A Tabela 6.1 apresenta os eventos
de hardware analisados. Todos relacionados a meméria e ao desempenho do sistema.
Durante a analise, foi observado que eventos relacionados a branch predictions e Transla-
tion Lookaside Buffer (TLB) ndo apresentaram variagoes significativas entre os cendrios.
Por esse motivo, tais eventos foram desconsiderados especificamente neste experimento.
Alguns dos eventos listados na Tabela 6.1 ja foram descritos na Tabela 4.1. No entanto,
para facilitar a visualizagao, suas descri¢goes foram replicadas. Todas as informacoes sobre
os eventos foram extraidas da documentagdo do ARM Cortex-A53 (ARM, 2016).
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Tabela 6.1 Eventos a serem monitorados apés filtragem preliminar

Nome Cod. Hex. Descrigao

L1IReload 0201 Recarregamento de cache de instrugoes L1

L1DReload 0203 Recarregamento de cache de dados L1

MemAccess 0x13 Acesso a memoria de dados

L2Access 0x16 Acesso a cache 1.2

L2Reload 0x17 Recarregamento de cache L2

RegMemExt 0zC0 Requisicdo de memoria externa

PipeBlockSB 0xC7 Bloqueio no pipeline devido ao store buffer estar cheio
DPUEmpty 0zE0 DPU vazia, ndo devido a micro-TLB miss ou instruction miss
DPUEmptyIMiss Oz E1 DPU vazia e instruction cache miss sendo processada
PipeWaitLMiss 0z ET Espera na escrita do pipeline devido um load miss
PipeWaitStore 0zE8 Espera na escrita do pipeline devido operagoes de armazenamento

Os eventos L1DAccess e L1IAccess, que, conforme a documentacao do ARM Cortex-
Ab3, representam, respectivamente, acessos a cache de dados e a cache de instrugoes
no L1, nao foram utilizados na andlise. Foi observado uma maior ocorréncia desses
eventos no cendrio 0 (sem interferéncia concorrente), o que seria consistente caso esses
eventos representassem cache hit, uma vez que a auséncia de concorréncia aumenta a
probabilidade de acertos na cache. Por outro lado, se esses eventos representassem acesso
a cache, seria esperada uma ocorréncia mais semelhante entre os cenarios. Como a
documentacao nao deixa clara a natureza desses eventos, eles foram excluidos da analise
para evitar interpretagoes incorretas. De todo modo, os eventos L1IReload e L1DReload,
que representam, respectivamente, o recarregamento de instrugoes e de dados na cache
L1, ja oferecem informagoes relevantes sobre o que ocorre nesse nivel de memoria em cada
cenario.

6.2.3 Estratégia de avaliacao

A estratégia de avaliacao do experimento descrito neste capitulo foi projetada para in-
vestigar como as informagoes fornecidas pelos eventos de hardware podem ser utilizadas
para aprimorar os resultados obtidos com o MBPTA. O objetivo é, com base nos dados
observados dos eventos de hardware, entender o comportamento de execuc¢ao do programa
na arquitetura proposta, identificar possiveis cenarios de maior complexidade e analisar
as razoes por tras dessa complexidade. E esperado que os maiores tempos de execucio do
programa analisado ocorram em cendrios com maiores ocorréncias de eventos diretamente
relacionados ao desempenho do sistema, como bloqueios no pipeline, DPU ociosa e cache
miss.

As manifestagoes dos eventos sdo analisadas com base nas estatisticas Zy e Fy. Sao
as mesmas estatisticas utilizadas no Capitulo 4, replicadas abaixo:

Enl T 2
|Eij — E10| o S5,
/2 2 2

onde E; e s, representam, respectivamente, a média e a variancia das observagoes

Z():
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do evento 7 no cenario 0. O indice j assume os valores 1, 2 e 3, que correspondem aos
cendrios com concorréncia. Dessa forma, E;; e s?j representam, respectivamente, a média
e a variancia das observagoes do evento ¢ nesses cenarios.

As estatisticas Zy e Fy sao complementares na analise, pois fornecem informagoes
distintas. Enquanto Z; mede a diferenca entre as médias das ocorréncias dos eventos,
Iy analisa a razao entre as variancias dessas ocorréncias. Por exemplo, valores de Z
proximos a 0 e Fy proximos a 1, indicam que o evento nao sofreu alteragoes significativas
entre o cenario 0 e o cenario concorrente em estudo. Por outro lado, valores menores em 2
combinados com valores maiores de Fjy, quando comparados aos demais cenarios, podem
sugerir que o evento manteve uma média semelhante, mas com uma maior variancia.
Como sera demonstrado na préxima secdo, esse padrao foi observado em alguns dos
eventos analisados.

6.3 RESULTADOS

Nesta secao, sao apresentados os resultados da andlise do comportamento dos eventos
de hardware listados na Tabela 6.1, medidos durante a execugdo do programa MSort
nos cenarios definidos na Secao 6.2.1. Especificamente, as ocorréncias desses eventos sao
avaliadas por meio das estatisticas Zy e Fp, e de histogramas, considerando o cenario 0
(sem concorréncia) e os cendrios concorrentes (1, 2 e 3). Em seguida, os valores de Z; e Fj
sao comparados entre os cendarios concorrentes, com o objetivo de identificar padroes nas
ocorréncias desses eventos que possam indicar possiveis complexidades na execucao do
programa MSort, o que, eventualmente, aumentaria seu tempo de execugao. Por fim, sdao
realizadas estimativas de pWCET utilizando a abordagem DBL-MBPTA para verificar
se os cenarios identificados como os mais criticos pela andlise dos eventos, correspondem
aqueles com as maiores estimativas.

6.3.1 Eventos relacionados a meméria

A Tabela 6.2 apresenta os valores de Z, e Fj para os eventos de hardware relacionados a
memoéria, considerando os trés cendarios de execugao concorrente. Conforme descrito no
Capitulo 4, a arquitetura ARM Cortex-A53 possui um processador com quatro ntcleos,
onde cada niicleo contém duas memorias caches L1 privadas de 32KB, uma para armaze-
nar instrugoes e outra para armazenar dados. A memoria cache L2 é compartilhada entre
os nucleos e possui um tamanho de 512KB. A politica de substituicao é a aleatoria, onde
qualquer linha de cache pode ser substituida com a mesma probabilidade. A plataforma
possui 1GB de meméria RAM.

O evento L1IReload (recarregamento de cache L1 de instrugdes) apresentou valores
de Zy mais elevados nos cendrios 1 (7,65 x 10°) e 2 (9,30 x 10°) em comparagio com
o cendrio 3 (4,46 x 10"). No entanto, no cendrio 3, foi registrado o maior valor de Fj
(1,69 x 10°), indicando uma maior varidncia nas observagoes.

A Figura 6.1 apresenta o histograma dos valores observados para o evento L1IReload.
No cenario 0, onde nao ha interferéncia de programas concorrentes, a ocorréncia desse
evento é proxima de zero, sugerindo que, quando o MSort é executado isoladamente no
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Tabela 6.2 Valores das estatisticas Zy e Fy para eventos de hardware relacionados a memoéria,
considerando os cenarios descritos na Se¢ao 6.2.1.

Cenérios de Execucao

Eventos 1- Fftl 2 - BSearch 3 - ISort
Zo T.65x10° 930 x 10° 4,46 x 10°
LlIReload o 51w 10 240 x 100 1,69 x 10°
Zo 127x10° 1,18 x 10° 1,44 x 10°
LIDReload = ' g 51 1071 9,64 x 10~! 1,05 x 10°
Loh Zo 9,08x10° 1,05 x 10" 3,82 x 10°
CCeSS B 1,08x 102 6,33 x 100 8,72 x 102
Zo 104x10° 1,85x10° 2,42 x 10°
L2Reload  p' 513100 5.02x10° 1,08 x 10°
Coatonier 20 905X 100 LO4X 10T 3,69 x 107
¢ F, 976x 10> 583 x10% 818 x 10°
MomAccens 20 TO0X 100 804X 10" 3,80 x 107
F, 797x10%2 6,10 x 102 544 x 10°

0 - Base 1 - Fftl 2 - BSearch 3 - ISort

0 10000 30000 0 10000 30000 0 10000 30000 0 10000 30000

0x01 0x01 0x01 0x01

Figura 6.1 Histograma dos valores observados do evento L1IReload (recarregamento da cache
L1 de instrugdes) nos quatro cendrios analisados. O cendrio 3 - ISort apresenta maior variancia,
com os maiores valores observados.
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nucleo, a maioria das instru¢oes necessarias para sua execugao esta disponivel na cache
L1.

Nos cenérios com interferéncia, a média das ocorréncias do evento L1IReload aproxima-
se de 20.000, justificando o menor valor de Zy no cendario 3. Conforme a equagao de Z,
se as médias forem semelhantes entre os cendrios, o cenario com maior variancia tende a
apresentar o menor valor de Z;. Um padrao semelhante ao encontrado nas observacoes
de L1IReload foi identificado para os eventos L2Access (acesso a cache L2), ReqgMemExt
(requisi¢do de memoéria externa) e MemAccess (acesso & meméria de dados).

Informacoes interessantes sao observadas para os eventos L1DReload (recarregamento
da cache L1 de dados) e L2Reload (recarregamento da cache L2 de dados). As ocorréncias
do evento L1DReload sao razoavelmente semelhantes entre os cenarios, sendo o cenario
3 com valores de Z, e Fy levemente superior. Aparentemente, esse comportamento é
replicado para o evento L2Reload.

Em resumo, as informagoes fornecidas pela Tabela 6.2 e pela Figura 6.1 confirmam
uma disputa pelos recursos de memoria entre o MSort e os programas concorrentes.
Apesar das médias das ocorréncias desses eventos serem razoavelmente proximas entre os
cendarios, o cendrio 3 apresenta a maior variancia, sugerindo uma competicao mais intensa
nos diferentes niveis de memoria. Especificamente, ao analisar separadamente cada nivel,
a menor eficiéncia no acesso a cache L1 de instrucao resultou em mais acessos a cache L2
e, consequentemente, a memoria externa, aumentando a possibilidade de ocorréncias de
eventos relacionados ao desempenho do sistema, como sera visto na préxima secao.

6.3.2 Eventos relacionados ao impacto no desempenho

Dentre os eventos de hardware disponibilizados para monitoramento pela arquitetura
ARM Cortex-Ab53, alguns estao diretamente relacionados aos impactos no desempenho
durante a execugao do programa. FEspecificamente em relagdo a essa arquitetura, esse
conjunto de eventos ¢ responsavel por contabilizar a quantidade de ciclos em que a DPU
permaneceu ociosa ou em que ocorreu um bloqueio no pipeline, ambos devido a causas
especificas. Eventos com essas caracteristicas estao disponiveis para monitoramento na
maioria das arquiteturas modernas (DONGARRA et al., 2003). A anélise desses even-
tos permite a identificacdo de pontos criticos de execucao, onde o desempenho pode ser
significativamente afetado. Em algumas situacoes, as ocorréncias desses tipos de even-
tos estao relacionadas as manifestagoes de outros eventos, como é o caso dos eventos
DPUEmptyIMiss e PipeWaitLMiss, que estao associados as ocorréncias de cache miss.

A Tabela 6.3 apresenta os valores de Z; e Fy para os eventos de hardware relacionados
ao desempenho do sistema. Os eventos DPUEmpty e DPUEmptyIMiss, ambos referentes a
ociosidade da DPU, exibiram no cenério 3 um comportamento semelhante ao de alguns
eventos relacionados & memoria, com menor Z; e maior F;. Embora os valores médios de
ocorréncias desses dois eventos sejam proximos entre os cendarios, a variancia parece ser
significativamente maior no cenario 3, como pode ser confirmado através dos histogramas
apresentados na Figura 6.2(a), referente as ocorréncias do evento DPUEmptyIMiss. E
também nesse cendario que sao observados os valores mais altos para esses eventos.

Os eventos PipeBlockSB, PipeWaitLMiss, PipeWaitStore, que estao relacionados a
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Figura 6.2 Histogramas dos valores observados dos eventos DPUEmptyIMiss (DPU vazia e ins-
truction cache miss sendo processada), PipeWaitLMiss (bloqueio no pipeline devido um load
miss) e PipeWaitStore (bloqueio no pipeline devido operagoes de armazenamento), conside-
rando os quatro cenarios analisados.
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Tabela 6.3 Valores das estatisticas Zy e Fy para eventos de hardware diretamente relacionados
ao impacto no desempenho do sistema, considerando os cenarios descritos na Secao 6.2.1.

Cenérios de Execucao

Eventos 1- Fftl 2 - BSearch 3 - ISort
_ Zo 310x102 125x10 " 1,30 x 10!
PipeBLockSB £ 140 x10° 728 x 101 2,33 x 1000
Zo 517x10° 517x10° 3,20 x 10°

DPUEmpty F, 313x10° 223x10° 1,56 x 10!
7, 100x10" 1,13 x10" 3,64 x 10°
DPUEmptyIMiss o' 906 x 102 125 x 102 2,30 x 103
. Z, 132x10° 1,12x10° 2,03 x 10
PipeWaltlMiss o' 900x 100 123x10° 1,33 x 10°
Do eUaitst Zo 023x10° 0,13 x 10° 0,35 x 10°
TPENAILOLOTS b 107 x10° 0,53 x 10° 1,51 x 10°

bloqueios no pipeline, apresentam valores de Z; e Fy relativamente proximos entre os
cendrios concorrentes. Os eventos PipeBlockSB (bloqueio no pipeline devido a um store
buffer) e PipeWaitStore (bloqueio no pipeline causado por operagoes de armazenamento)
exibem valores de Z, e Fj ligeiramente mais elevados no cenério 3. O que sugere que o
volume de operacoes de armazenamento em buffer ou em memoria é levemente superior
nesse cenario, mas segue o padrao encontrado nos outros dois cenarios. Essa hipdtese
pode ser confirmada por meio da andlise da Figura 6.2(c), que apresenta a distribui¢ao das
ocorréncias do evento PipeWaitStore nos quatro cendrios de execugdo. As distribuigoes
sao razoavelmente semelhantes entre os cenarios, porém, o cenario 3 apresenta os maiores
valores observados.

Em relacao ao evento PipeWaitLMiss (bloqueio no pipeline devido a um load miss), os
valores observados em todos os cenarios, incluindo o cenario 0, situam-se no intervalo de
[200.000, 350.000]. No entanto, conforme Figura 6.2(b), os valores maximos observados
para esse evento ultrapassam 500.000 no cenario 3.

6.3.3 Conclusoes e estimativas pWCET

As analises estatisticas realizadas sobre os eventos relacionados & memoria e aos bloqueios
na CPU permitiram chegar as seguintes conclusoes:

o Em média, os eventos de hardware se manifestaram de forma razoavelmente seme-
lhante entre os cenarios, diferenciando-se pela variancia observada;

e Quando o MSort é executado concorrentemente com o ISort no nicleo 1, é observado
uma maior varidncia na ocorréncia de miss na cache L1 de instrugdes, acessos a
cache L2 e memoéria externa. Consequentemente, a probabilidade de observar, em
uma Unica execuc¢ao, um nimero maior de ocorréncias de eventos relacionados a
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bloqueios na CPU, devido a cache miss também aumenta. Assim, o cendrio 3 se
configura como o mais critico para a execugao do MSort entre os cenérios analisados;

e O comportamento dos eventos de hardware é razoavelmente semelhante ao comparar
os dados observados nos cenarios 1 e 2. No entanto, com base nos valores de
Fy, a execucao do Fftl no mesmo nicleo que o MSort apresenta uma varidncia
ligeiramente maior na ocorréncia de eventos relacionados a memoria nos diferentes
niveis e ao bloqueio na CPU, em comparacao a execu¢ao do BSearch. Portanto,
entre os cenarios 1 e 2, o cenario 1 impoe uma complexidade levemente superior a
execugao do MSort.

Agora, as estimativas de pWCET utilizando DBL-MBPTA sao realizadas conside-
rando os quatro cenarios de execugao. Como o DBL-MBPTA ¢é uma abordagem MBPTA
multipath, as medi¢oes do programa MSort foram realizadas utilizando vetores de entrada
de tamanhos variando entre 1.000 e 10.000, com elementos gerados aleatoriamente. A
Figura 6.3 apresenta o grafico de dispersao e as linhas de referéncias para a execugao do
MSort nos cenarios 1 a 4. Variabilidades semelhantes as encontradas nas ocorréncias dos
eventos de hardware também foram observadas no tempo de execucao para o cenario 3.

A Tabela 6.4 apresenta as estimativas de pWCET e os respectivos intervalos de confi-
anca para a execugao do programa MSort nos quatro cenarios analisados. As estimativas
foram obtidas considerando a probabilidade de excedéncia p = 10~* e o nimero de ins-
trucoes de interesse n* = 6.000.000.

Tabela 6.4 Estimativas de pWCET e intervalo de confianga, com probabilidade de excedén-
cia p = 107 e instrucdes de interesse n* = 6.000.000, para o programa MSort utilizando a
DBL-MBPTA, considerando os quatro cenarios de execucao estudados.

DBL-MBPTA
Cenarios pWCET Inter. Confianca

0 8.157.273 [ 8.068.883 , 8.245.663 ]
1 8.974.954 [ 8.874.627 , 9.075.280 ]
2 8.865.633 [ 8.716.629 , 9.014.638 ]
3 9.458.741 [9.023.173 , 9.894.310 |

A execugao do MSort no mesmo nicleo que o ISort resulta em uma maior competi-
¢ao por recursos de memoria, iniciando na cache L1 de instrugoes. Essa competicao se
propaga para a cache L2 e, posteriormente, para a meméria externa, aumentando a pro-
babilidade de bloqueios no pipeline e periodos de inatividade na DPU devido a espera no
carregamento de dados. Consequentemente, maiores tempos de execugao sao observados
nesse cenario, resultando em estimativas de pWCET mais elevadas.

A anadlise dos eventos de hardware possibilitou compreender o impacto da concorréncia
de recursos na execucao do MSort nos diferentes cenarios considerados. Embora a sim-
ples execucao do programa em contextos distintos permita até identificar o cenario mais
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Figura 6.3 Graficos de dispersao e linhas de referéncia para a execugdo do MSort nos cenarios
1ad.
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critico, a observacao dos eventos possibilita ao analista tomar decisbes — como possiveis
alteracoes no protocolo de medi¢gdo ou em parametros do sistema —, fundamentadas em
informagoes do comportamento do sistema.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo investigou a relacao entre a variagao no tempo de execucao do programa
MSort e os eventos de hardware observados durante sua execugao, considerando diferen-
tes cenarios. Através da analise dos dados observados, buscou-se identificar quais eventos
eram os mais recorrentes entre os cenarios, e como eles se distribuiram estatisticamente
entre as multiplas execugoes. A utilizacao das estatisticas Zy e Fy, combinada com his-
togramas, permitiu analisar os eventos de acordo a sua média e variancia, e compreender
os seus comportamentos entre os diferentes cenarios.

Os resultados apresentados mostraram que ha variacoes significativas no tempo de
execucao do Msort, especialmente no cenario que considera o ISort como programa con-
corrente. Essa variacdo estd fortemente associada a eventos relacionados a acessos a
memoria, como cache miss e memoria externa, e a ociosidade e bloqueios de DPU e
pipeline. A identificacdo de gargalos fornece subsidios para estratégias de melhorias no
protocolo de medi¢ao ou modificagdes nos parametros de sistemas, com objetivo de gerar
amostras mais alinhadas ao comportamento real do ambiente de execucao. Para replicar
ou estender este estudo, recomenda-se seguir as seguintes diretrizes:

o Utilizar plataformas com suporte a PMU, capazes de registrar eventos de hardware
a ponto de poder distinguir padroes durante a execucao dos programas, e com
bibliotecas ou ferramentas adequadas para leitura dos contadores de eventos;

e Projetar experimentos considerando diferentes cenérios de execugao — por exemplo,
com e sem interferéncia induzida, com e sem interface grafica do sistema operacional,
com e sem servicos ativos como Wi-Fi e Bluetooth. Importante manter fixa a
entrada dos programas para assegurar que as variagoes observadas nos eventos
registrados sejam atribuidas exclusivamente ao ambiente de execucao;

o Aplicar abordagens estatisticas para caracterizagao dos eventos observados, como
as estatisticas Zj e F{ utilizadas neste experimento, além de andlises graficas que
ajudem a visualizar o comportamento dos eventos e possiveis padroes de ocorréncia;

o Executar os programas repetidamente sob cada cenério experimental, de forma a
capturar a variabilidade do sistema e permitir a obtencao de distribuigoes estatis-
ticas dos eventos de hardware.






Capitulo

CONCLUSOES E DIRECOES FUTURAS

RTS sao sistemas computacionais projetados para executar suas tarefas em limites de
tempo previamente definidos, desempenhando um papel importante em aplicagoes onde
a precisao, seguranca e confiabilidade sao fundamentais. No entanto, a analise temporal
de RTS em arquiteturas complexas é um desafio. Essas arquiteturas, frequentemente,
incorporam componentes de hardware que podem melhorar o desempenho, mas acabam
introduzindo incertezas quando o objetivo é determinar o WCET das tarefas, tornando
inviavel a utilizagao das metodologias tradicionais de analise temporal. Nesse contexto,
MBPTA vem sendo empregado como uma possivel solucao a essas dificuldades, esta-
belecendo limites superiores para o tempo de execugao com base em observacoes. No
entanto, permanecem em aberto questionamentos relacionados a amostragem dos dados,
como: qual protocolo de medi¢ao adequado? Como replicar o comportamento do ambi-
ente real de producao? Como garantir a representatividade das amostras? Entre outras
questoes. Neste trabalho, foram apresentados dois estudos com o propdsito de aprimorar
a precisao e a confiabilidade do processo de analise temporal por meio de MBPTA.

O primeiro estudo, apresentado no Capitulo 4, introduziu uma metodologia para
avaliar como o tempo de execucao dos programas pode ser influenciado por eventos re-
lacionados ao hardware. Dado que existem arquiteturas nas quais nem todos os eventos
de hardware podem ser monitorados, foi apresentado uma abordagem para a sele¢ao
dos eventos mais relevantes. O objetivo deste estudo é fornecer informacgoes adicionais
no nivel de hardware que possam ser adaptadas as estratégias atuais de aplicacao de
MBPTA.

O Capitulo 5 apresenta uma nova abordagem de MBPTA multipath, denominada
DBL-MBPTA, que se diferencia da abordagem convencional de MBPTA por considerar
nao somente o tempo de execugao das tarefas, mas também a quantidade de instrugoes
executadas. Essa inclusao permite obter detalhes importantes, como a possibilidade de
verificar como os caminhos de execugao estdo sendo cobertos, e qual é o impacto das
interferéncias nas execucoes. A abordagem utiliza ferramentas de ML e estratégias de
amostragem proporcional para aprimorar as amostras, sugerindo caminhos de execucao
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previamente nao observados e minimizando potenciais vieses de medicao. Apds a vali-
dacao da amostra, a variavel de interesse, para a qual se estima o pWCET, é obtida a
partir das distancias relativas das medi¢oes em relacao a linhas de referéncia. Essas linhas
estabelecem os limites inferior e superior dos dados em relagdo ao tempo de execugao ob-
servado. A consisténcia da DBL-MBPTA é confirmada mediante dados sintéticos, e sua
aplicabilidade é evidenciada por dados medidos em uma plataforma real, reforcando a
relevancia da abordagem em contextos praticos.

Apesar das abordagens apresentadas possuirem limitagoes, as contribuigoes deste tra-
balho avancam o estado da arte ao propor metodologias para a andalise temporal em
arquiteturas complexas, que possibilitam uma melhor compreensao do comportamento
do ambiente de execugao e um aprimoramento nos dados medidos. O uso do nimero de
instrugoes na modelagem, associado ao tempo de execucao, representa uma inovagao no
estado da arte, tornando a DBL-MBPTA uma das principais contribuigoes deste trabalho.

A hipdtese que orientou os estudos apresentados nesta tese, descrita no Capitulo 1,
foi, de modo geral, confirmada pelos resultados obtidos. De fato, técnicas de estatisticas e
inteligéncia computacional, aliadas a andlise de eventos de hardware, possibilitam melho-
rar os resultados obtidos com MBPTA. No entanto, alguns questionamentos presentes no
estado da arte nao puderam ser respondidos. Por exemplo, ainda nao é possivel garantir
a representatividade da amostra, nem definir o protocolo de medicao ideal.

Com base nos resultados alcancados, algumas questoes podem ser exploradas como
possiveis dire¢oes para trabalhos futuros:

o Identificacdo de Eventos durante monitoramento. Como poderia ser ace-
lerado o processo de identificacdo dos eventos de hardware mais relevantes? A
aceleragao desse processo poderia contribuir para ajustes mais eficientes no proto-
colo de medicao, permitindo, por exemplo, que o analista se concentre em cenarios
mais criticos e, assim, reduza a coleta de dados irrelevantes.

« Amostragem com linhas de referéncias. As linhas de referéncias U(n) e L(n)
poderiam ser utilizadas para avaliar a amostra inicial So? Se sim, estimar U(n)
e L(n) durante a amostragem poderia ser ttil como um mecanismo para deci-
dir quando parar de medir. Por exemplo, considere A; o subconjunto das ob-
servagoes total A. Esses subconjuntos sao coletados de forma crescente, ou seja
Ay € Ay C A3 C ... Se as linhas U(n) e L(n) ndo apresentam variagoes significati-
vas entre os subconjuntos, isso poderia indicar que a amostragem atingiu um ponto
de estabilidade, sugerindo que a coleta de dados poderia ser interrompida.

» Automatizagdo da configuracao do modelo DNN. Considerando que a iden-
tificacao dos elementos do vetor de entrada I é de responsabilidade do analista e
que esses elementos variam conforme o programa em analise, influenciando direta-
mente o processo de aprendizado da DNN, como poderia ser otimizada essa etapa?
O objetivo é diminuir a carga de responsabilidade do analista e aprimorar a selecao
dos elementos que compoem 1.

» Verificacao de homogeneidade. Considerando que, para utilizar a DBL-MBPTA,
¢ necessario que as amostras sejam compostas por caminhos de execucao homoge-



CONCLUSOES E DIRECOES FUTURAS 99

neos, como poderia ser automatizado o processo de identificacao de intervalos de n
que violam essa suposicao? A automacao desse processo poderia agilizar a tomada
de decisao pelo analista.

» Gerenciamento de recursos. Como utilizar as informagoes obtidas tanto no
nivel de eventos de hardware quanto na projecao do pWCET para otimizar o agen-
damento das tarefas? Integrar essas informacgoes poderia permitir uma alocacao
mais inteligente dos recursos, reduzindo as laténcias e melhorando o desempenho
geral do sistema.
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Apéndice

MODELANDO O TEMPO DE EXECUCAO EM UMA
ARQUITETURA MONONUCLEO

A seguir, é apresentada a modelagem do tempo de execugdo de um programa com base
em eventos de hardware, utilizando um microcontrolador mononicleo ARMv7 Cortex-
M4. O programa selecionado para monitoramento é parte integrante de um conjunto
de programas de controle de voo de piloto automéatico, provenientes do benchmark KD-
Bench (KHAZEN et al., 2022). Esse estudo foi conduzido na UFBA em parceria com o
INRIA (Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique - France), no
ambito do projeto Kepler.

A.1 PLATAFORMA E BENCHMARK

O processador ARMv7 Cortex-M4 utilizado no experimento possui somente um ntcleo
e uma frequéncia de 180MHz, com 256KB de SRAM, integrado na placa Pixhawk. A
Pixhawk é a placa mais comum para drones com piloto automatico PX4. O programa
analisado é baseado no piloto automatico PX4-RT, que foi obtido por meio de modifica-

¢oOes no piloto automatico PX4 original. Este tltimo é um piloto automatico de controle
de voo de cédigo aberto (MEIER, 2023) desenvolvido na ETH Zurich.

Tabela A.1 Eventos disponiveis para monitoramento no ARMv7-M.
Endereco Nome Descricao
0zE£0001004 CYCCNT Total de ciclos gastos
0xE0001008 CPICNT Total de ciclos para executar instru¢des multi-ciclo
0zE£000100C' EXCCNT Total de ciclos para processar as excegoes
0xE0001010 SLEEPCNT Total de ciclos gastos quando a CPU esta em repouso
0zE£0001014 LSUCNT Total de ciclos para executar as instrucoes de load e store
0xF0001018 FOLDCNT  Incrementado quando a instrucao leva 0 ciclos

Na Tabela A.1, estao listados os seis eventos de hardware disponiveis para monitora-
mento, os quais todos podem ser observados simultaneamente. Para detalhes adicionais
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sobre esses eventos, é possivel consultar o manual de referéncia da arquitetura (HOL-
DING, 2021). O ARMv7-M possui um componente, denominado de Data Watchpoint
and Trace Unit (DWT) que, uma vez configurado, atua como a PMU, permitindo a lei-
tura de cada evento a partir do respectivo endereco de memoria ao término da execucao.

O sistema operacional utilizado é o NuttX, uma implementacao baseada no Unix
criada por Gregory Nutt (NUTTX, 2023). Os programas sao agendados seguindo um
esquema de prioridade fixa. Se houver véarios programas com a mesma prioridade, a
politica de agendamento FIFO ¢ aplicada. O monitoramento dos eventos ¢ efetuado
mediante modificagoes no cédigo-fonte original do programa, escrito em linguagem C++.
O PX4-RT contém nove programas fundamentais para o controle do drone. Dado que o
monitoramento isolado de tarefas nao é possivel, o programa relacionado aos sensores do
drone (Sensor) foi escolhido para ser observado, uma vez que possui a prioridade mais
alta.

A.2 RESULTADOS OBTIDOS

Conforme a Tabela A.1, a arquitetura ARMv7 Cortex-M4 possui apenas seis eventos
relacionados ao hardware. Durante o procedimento, foi observado que os valores do
evento SLEEPCNT eram consistentemente zero, o que permite exclui-lo da modelagem.
Portanto, o evento CYCCNT é o que estd sendo modelado, enquanto LSUCNT, FOLDCNT,
EXCCNT e CPICNT representam as variaveis independentes usadas para modelar CYCCNT.
Todos os eventos sao normalizados pelo nimero de instrugoes, conforme explicado na
Secao 4.2.

O programa Sensor é executado 7.659 vezes, sendo que 75% dos dados sao utilizados
na etapa de treinamento (selecionados aleatoriamente) e 25% sao reservados para avaliar
a qualidade dos modelos. A Figura A.1 ilustra a relacao entre os valores observados e
os valores previstos para o execution pace. Uma previsao perfeita seria representada por
pontos seguindo a linha vermelha. Como pode ser visto, todos os modelos ML conseguem
prever com precisao o comportamento do programa, mesmo com apenas quatro eventos
disponiveis. A MLR alcancou um AvgE de 2,38 x 10715, sendo o valor mais baixo entre
todas as ferramentas utilizadas.

A.3 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos para a plataforma ARMv7 Cortex-M4 indicam que, se for possivel
medir todos os eventos associados ao hardware e as instrugoes executadas, é possivel
prever o execution pace com um alto grau de precisao. Contudo, na pratica, plataformas
mais complexas podem apresentar desafios para a modelagem, como foi observado no
Capitulo 5 com a plataforma ARM Cortex-A53.
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Figura A.1 Relacdo entre os valores observados e os valores previstos para as estimativas do
execution pace. Modelos baseados em ML sdo desenvolvidos para o programa Sensor, executado
na plataforma ARMv7 Cortex-M4.: (a) MLR; (b) RF; (¢) MNN; (d) DNN; (e) SVR.
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INTERVALOS DE CONFIANCA DAS ESTIMATIVAS
DE PWCET APRESENTADAS NO CAPITULO 5

A seguir, sdo apresentadas as estimativas de pWCET e os respectivos intervalos de con-
fianca (IC) associados aos dados das Tabelas 5.1, 5.2 e 5.4, presentes no Capitulo 5.

Tabela B.1 Estimativas de pWCET e respectivos intervalos de confianca (95%) para os dados
da Tabela 5.1, considerando os casos (a) e (b) e diferentes niveis de probabilidade.

Estimativas Intervalos de Confianca (95%)

Caso (a):
1072 174.782 [147.735, 190505]
1074 188.798 [110.489, 280.780]
Caso (b):
1072 49.996 [44.444, 66.146]
10~ 75.442 [53.362, 171.262]
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Tabela B.2 Estimativas de pWCET e respectivos intervalos de confianca (95%) para os dados
ajustados as distribui¢oes GP e GEV, conforme a Tabela 5.2, considerando diferentes niveis de
probabilidade.

Estimativas Intervalos de Confianga (95%)

GEV:

1072 142.653 [130.715, 154.548]
1074 187.545 [116.325, 246.459]
GP:

1072 145.615 [133.780, 157.447]
10~ 174.734 [132.403, 216.848]

Tabela B.3 Estimativas de pWCET e intervalos de confianca (95%) para os dados apresentados
na Tabela 5.4.

Programas PWCET 4 pPWCETg
Estimativas Intervalo (95%) Estimativas Intervalo (95%)

1 Recursion 368.824  [130.930, 606.731] 218.773 [133.820, 428.640]

2 Fft1 490.444 [198.372, 782.517] 448.310  [240.350, 651.798]

3 Cnt 2.548.313  [2.252.220, 2.844.405] 2.659.193 [2.215.099, 3.103.287]

4 Cover 245.566 [191.062, 300.069] 240.261 [152.577, 327.945]

5 BSearch 95.168 [41.267, 148.832] 112.182 [91.530, 133.677]

6 Sqrt 106.089  [47.407, 165.806] 92.134 [47.760, 137.033]

7 FibCall 1.161.595 [1.129.627, 1.193.686] 1.134.217 [1.093.483, 1.174.943]

8 Matmult 7.691.013 [6.696.537, 8.685.489] 7.557.081 [4.722.961, 10.391.200]
9 Insert Sort 3.056.232  [2.995.980, 3.159.285] 3.025.526  [2.976.004, 3.216.275]
10 Quick Sort 1.054.955 [736.474, 1.373.428] 1.073.299 [685.859, 1.460.739]
11 Edn 426.861 [345.317, 508.406] 499.105 [244.286, 706.430]
12 ADPCM Dec. 18.386.052 [18.305.673, 18.466.431] 18.550.155 [18.496.820, 18.603.493]
13 JPEG Transc. 8.825.930 [8.655.412, 8.996.440] 8.808.049 [8.650.688, 8.965.411]
14 Dijkstra 73.771.601  [67.292.404, 80.250.619] 91.518.800 [64.401.415, 118.636.210]
15 Huffman Enc. 4.374.557 [3.525.455, 5.223.644] 4.548.237 [3.531.022, 5.565.475)
16 Statemate 1.018.895 [900.731, 1.137.059] 964.522  [906.961, 1.022.086]




