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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)
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Leandro Santiago de Aratjo
Margo/2016
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O modelo de dataflow dinamico permite que as iteragoes distintas de um loop
executem simultaneamente, impulsionando a exploracao de paralelismo no modelo.
Para evitar que operandos produzidos em iteracoes futuras sejam utilizados em
iteracoes passadas, cada operando possui um rétulo com um numero de instancia,
que ¢ incrementado a cada iteracao do loop. A execucao de uma instrucao é dis-
parada somente quando todos seus operandos de entrada com os mesmos rétulos
se tornam disponiveis. Entretanto, este mecanismo de rétulo tradicional impoe a
geracao de instrucoes de controle desnecessarias para manipular os rétulos e garan-
tir o casamento correto de operandos que nao sao processados dentro de um loop.
Para tratar desse problema, este trabalho apresenta um conjunto de técnicas de oti-
mizacao de loop no dataflow. O Stack-Tagged Dataflow é um mecanismo que utiliza
pilha de inteiro no rétulo de cada operando para reduzir o controle de overhead
em dataflow. Contudo, este mecanismo de pilha pode obter overheads significativos
em [oops aninhados. O Tag Resetting pode ser usado para zerar o rétulo de um
operando quando ele alcancar um ponto seguro de execucao, permitindo a redugao
de um nivel da profundidade de pilha. Finalmente, o Loop Skipping contribui ainda
mais com a reducao do overhead da comparacao de pilha em loops, quando o niimero
de iteracoes de um loop pode ser previsto pelo compilador. Os resultados dos expe-
rimentos mostram que todas as técnicas contribuem com a reducao do overhead em
loops no dataflow. Os experimentos mostram que a execucao de tarefas com granu-
laridade mais fina se torna viavel com a aplicacao dessas técnicas. Além do mais,
uma abordagem de compilagao hibrida pode ser usada para melhorar o desempenho

de cada técnica.
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The dynamic dataflow model allows different iterations of a loop run simultane-
ously, boosting parallelism exploitation in the model. To avoid produced operands
in future iterations to be used in previous iterations, each operand has a tag with an
instance number, which is incremented as it goes through the loop. Instruction exe-
cution is triggered only when all input operands with the same tag become available.
However, this traditional tagging mechanism requires the generation of unnecessary
control instructions to manipulate tags and guarantee that operands that are not
used inside the loop match properly. To address this problem, this work presents
a set of dataflow loop optimization techniques. The Stack-Tagged Dataflow is a
mechanism that uses stacks of tags in each operand to reduce control overheads in
dataflow. Nevertheless, this stack mechanism can achieve significant overheads in
nested loops. The Tag Resetting can be used to reset the tag of an operand when
it reaches a safe point of execution, allowing to reduce 1-level at the stack depth.
Finally, Loop Skipping further contributes to reduce stack comparison overhead in
loops, when the number of iterations can be predicted by the compiler. Experimen-
tal results show that all techniques contribute to reduce the overhead in dataflow
loops. Experiments show that running tasks with finer granularity becomes feasible
with the application of these techniques. Furthermore, a hybrid compiling approach

can be used to improve the performance of each technique.
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Capitulo 1

Introducao

A evolugao dos processadores de tinico nicleo se tornou impraticavel devido a com-
plexidade necessaria para se obter desempenho. A quantidade de energia para su-
portar tal complexidade limita a frequéncia de relégio. Ainda que seja possivel o
aumento da quantidade de transistores por unidade de area, o aumento de instrugoes
por ciclo se torna muito custoso. Isso acontece, devido a légica adicional necessaria
para se encontrar instrugoes paralelas dinamicamente. [1]

As industrias adotaram os processadores multicore como alternativa para o de-
senvolvimento de arquitetura de computadores. O aumento da densidade de tran-
sistores, garantido pela lei de Moore, passou a ser aproveitado para implementar
multiplos niicleos, normalmente mais simples. O foco para a exploracao de parale-
lismo na aplicacao passa a ser em nivel de threads, que sao distribuidas nos recursos
de processamento disponiveis pela arquitetura. Assim, é possivel obter ganhos de
desempenhos mais significativos e tornar mais eficiente o consumo de energia [2].

A mudancga na arquitetura também afetou o modelo de programacao que era ado-
tado. Alguns tipos de aplicagoes importantes expoem uma quantidade significativa
de paralelismo, e podem se beneficiar de forma trivial nessa nova abordagem. Entre-
tanto, outras aplicacoes sao escritas inteiramente de forma sequencial dificultando
sua paralelizacao. O resultado disso, é a necessidade de reescrever tais aplicagoes
buscando encontrar porgoes de cédigos que possam executar concorrentemente, com
o objetivo de reduzir o tempo de execucao.

A paralelizagao de aplicagoes nao é uma tarefa trivial e exige um conhecimento
mais profundo dos programadores. Para encontrar partes independentes do cédigo
com potencial ganho de desempenho é necessario aplicar técnicas de profiling. Em al-
guns problemas é necessario sua reformulagao com base num modelo de programagao
paralela para que seja possivel expor paralelismo. Além disso, em determinados
momentos hd a necessidade de compartilhar dados e sincronizar o fluxo de pro-
cessamento. O programador ¢é responsavel por estabelecer a comunicacao entre as

threads respeitando os acessos corretos aos dados compartilhados por meio de locks,



barreiras e outras técnicas de sincronizacao. Também deve-se prever e tratar as
possibilidades de ocorréncia de deadlocks e manter o equilibrio no balanceamento
de carga para usufruir de maneira efetiva dos recursos disponiveis. Outra questao,
é a definicao de granularidade de tarefas que serao executadas em paralelo. Entre
as possibilidades de escolha ha um tradeoff entre complexidade e desempenho. As
tarefas com granularidade grossa sao faceis de implementar e manter o controle, mas
tendem a serializar a execucao. Em contrapartida, as tarefas com granularidade fina
expoem maior paralelismo, porém dificultam o gerenciamento de sincronizacao.

No modelo dataflow, a execucao de um programa é guiada pelo fluxo de dados.
As instrucgoes sao processadas a medida que seus operandos de entrada se tornam
disponiveis e seus operandos de saida sao enviados as instrucgoes de destino. Dessa
forma, é simples determinar as dependéncias de instrugoes e expor naturalmente o
paralelismo da aplicagao. As instrucoes independentes podem executar em paralelo,
contanto que hajam recursos computacionais disponiveis.

Na década de 90, as pesquisas do modelo dataflow retornaram. Os estudos da
época relataram que uma abordagem hibrida entre o modelo dataflow e o modelo de
Von Neumann seria promissora para a formulacao das arquiteturas de computadores
futuras [3]. Blocos de instrugoes poderiam ser definidos em linguagens imperativas
e processados conforme as regras dataflow.

Com base nessas ideias, foi desenvolvido o TALM (TALM is an Architecture and
Language for Multi-threading) [4, 5], um modelo de execugao baseado nos principios
dataflow para facilitar a exploracao de paralelismo em threads. Nesse modelo, é
possivel definir blocos de codigo com linguagem imperativa, chamados de super-
instrucgoes, e utiliza-los em conjunto com instrucoes nativas conectadas em um grafo
de fluxo de dados. As arestas do grafo expressam as dependéncias entre as instrugoes.
A paralelizagao de uma aplicacao no TALM consiste na definicao de super-instrucoes
e na descricao de suas dependéncias. Assim a execucao do programa segue o fluxo
de dados de acordo com as dependéncias de dados, expondo o paralelismo de forma
natural.

A principal vantagem do TALM é oferecer um modelo de programacao que per-
mite definir a granularidade de tarefas que serao guiadas pelo fluxo de dados. A Tre-
buchet é uma maquina virtual desenvolvida com base no TALM, no qual é possivel
emular instrugdes no modelo dataflow e processar as super-instrugoes criadas pelo
programador. Apesar das instrugoes serem interpretadas, os resultados obtidos em
[4] mostram que sao nas super-instrugoes que se concentram a maior parte do tempo
de execugao. Esta solugao obtém melhor desempenho do que as tecnologias usadas
no mercado, como OpenMP, Pthreads e Intel Thread Building Blocks (TBB), para
aplicagoes que exigem técnicas complexas de paralelizacao.

Os loops sao a maior fonte de paralelismo de uma aplicacao. Algumas técnicas



de paralelismo em nivel de instrucoes e em nivel de threads otimizam os loops permi-
tindo que iteragoes independentes sejam processadas em paralelo. A Trebuchet foi
implementanda seguindo a abordagem de dataflow dinamico. Nessa abordagem, os
operandos possuem um rétulo indicando o nimero de instancia, que é incrementado
na transicao entre as iteragoes. Assim, as iteragoes dos loops em dataflow podem ser
executadas fora de ordem e uma instrucao sé podera prosseguir seu processamento
se todos seus operandos de entradas com o mesmo rétulo estiverem disponiveis.

Esse mecanismo possui um efeito indesejavel - os operandos, que sao produzidos
antes de um loop e processados por instrugoes que o sucede, sao forcados a passarem
pelo loop para que seus rotulos sejam atualizados corretamente, de acordo com
os operandos produzidos pela tltima iteracao. Com isso, sera possivel ocorrer o
casamento de rotulos com sucesso, permitindo que os operandos prossigam com o
processamento apos o término do loop. Essa restricao pode resultar em significantes
overheads, intensificados com o aumento do nimero de iteragoes.

Para tratar desse problema, este trabalho apresenta um conjunto de técnicas de
otimizagao em loops no dataflow. O Stack-Tagged Dataflow é um mecanismo no
qual o rétulo de cada operando passa a ser uma pilha de inteiros. Ao entrar num
processamento de loop, o operando é enviado a uma instrucao de Push que empi-
lhara um novo réotulo em sua pilha. No final de um loop, o operando é encaminhado
a uma instrucao de Pop responsavel por desempilhar e descartar o topo da pilha.
Na transicao entre as iteracoes, o topo da pilha de cada operando é incrementado.
Com essa nova abordagem, as varidveis que nao sao usadas no loop sao enviadas
diretamente para suas instrugoes de destino (depois do laco), evitando a execucao
desnecessaria de instrugoes impostas pela a abordagem original.

Em loops aninhados, o processo de casamento de rétulos de pilha pode aumentar
o overhead significativamente, afinal a pilha deve ser comparada por completo. O
Tag Resetting pode reduzir esse custo eliminando um nivel de profundidade de pilha
de forma simples e elegante, zerando o rétulo dos operandos que alcancam algum
ponto seguro de execucao.

Por ltimo, com o Loop Skipping é possivel reduzir ainda mais o overhead da
comparacao de pilha, quando o compilador é capaz de prever o nimero de iteragoes
de um loop. Neste caso, é possivel eliminar as instrucoes de Push e Pop, incremen-
tando apenas o nimero de iteragoes previsto nos rétulos das variaveis que passam
por fora do loop. Dessa forma, essas variaveis terao seus rotulos comparados corre-
tamente com os operandos produzidos pela ltima iteragao do loop.

Para avaliar as técnicas propostas, elas foram implementadas no conjunto de
ferramentas do TALM e foram conduzidos 6 experimentos. Além dessas técnicas,
foi desenvolvida uma versao hibrida da Trebuchet que permite alternar a rotina de

casamento (pilha ou inteiro) em tempo de execugao. Também foi implementado



uma otimizacao do casamento de pilha. Os resultados obtidos mostram que todas
as técnicas contribuem com a reducao do overhead em loops no dataflow, tornando
propicio a execucao de tarefas com granularidade mais fina que também é desejavel
para escalabilidade.

As contribuigoes deste trabalho sao apresentadas a seguir:
e Criacao das técnicas Stack-Tagged Dataflow, Tag Resetting e Loop Skipping.

e Implementacao das técnicas na Trebuchet, uma implementacao do TALM para

arquiteturas multicore.
e Otimizacao da técnica Stack-Tagged Dataflow na Trebuchet.

e Inclusao de novas instrucoes na linguagem de montagem do TALM correspon-

dentes as técnicas de otimizagao.

e Inclusao da légica para geragao das novas instrugoes no Couillard, um compi-

lador para a linguagem de alto nivel do TALM.
e Execucao de experimentos para avaliar o custo de cada técnica.

e Execucao de experimentos para avaliar o comportamento de cada técnica em
aplicacoes artificiais, mostrando como a reducao de controle de lagos pode

obter desempenho em relacao a abordagem original do dataflow dinamico.

O restante deste trabalho estd dividido da seguinte forma: (i) o Capitulo
apresenta de forma geral o modelo dataflow; (ii) o Capitulo 3| apresenta o modelo
TALM; (7ii) os detalhes do conjunto de ferramentas para a implementacao do TALM
sao apresentados no Capitulo ; (iv) as técnicas de otimizacao de loops em dataflow
sao descritas no Capitulo [5; (v) os experimentos e as andlises dos resultados sao
discutidos no Capitulo[6} (vi) e a conclus@o e os trabalhos futuros sao discutidos no
Capitulo [7]



Capitulo 2

Modelo Dataflow

Os processadores multicore surgiram como alternativa para o aumento de desempe-
nho. Uma tarefa complexa é dividida em trechos que possam executar em paralelo
nos processadores simples. Assim, o tempo do processamento total de uma tarefa
pode ser reduzido, conforme mais trechos possam ser alocados nos recursos dis-
poniveis.

A abordagem de multicore possui alguns problemas: (i) o aumento no ntimero de
nticleos nao garante melhor desempenho, (ii) a comunicagao entre muitos processa-
dores pode ocasionar degradagao considerdvel no desempenho, (iii) o programador
precisa conhecer caracteristicas especificas do hardware para usufruir o potencial
méximo fornecido pelos processadores, e (iv) certos problemas sao essencialmente
dependentes dos dados dificultando o desenvolvimento de uma solugao paralela. Por
fim, a limitacao da exploracao de paralelismo também é dada pela arquitetura pre-
dominante nos computadores atuais baseada no modelo de Von Neumann.

Na década de 70, Dennis [6] apresentou o modelo dataflow como uma alternativa
de arquitetura de computador. O principal objetivo da proposta era eliminar os
entraves do modelo de Von Neumann. Neste capitulo serao discutidas as principais

ideias do modelo dataflow.

2.1 O Modelo Dataflow

Alguns desafios de arquitetura de computadores do futuro sao discutidos em [7]. Os
desafios mencionados sao: como aumentar o desempenho com o custo minimo de
hardware e como facilitar a programacao de abstragoes via software em arquiteturas
complexas. A proposta de construir o computador com modelos baseado em lingua-
gens naturais é desejavel para garantir que uma arquitetura seja programavel. Nesse
tipo de abordagem, o sistema de computador se comportaria como um interpretador
de hardware para uma linguagem base especifica, e os programas s6 poderiam ser

expressos com a linguagem estabelecida pelo hardware. Esse tipo de abordagem nao



teve sucesso, pois as linguagens convencionais sofrem de limitacoes das maquinas
convencionais (memoria global) e ndo sao aptas para expressar concorréncia.

O modelo de Von Neumann é composto por trés componentes chaves: um pro-
grama armazenado na memoria, uma memoria global para armazenamento de dados
e um contador de programa que guia a execugao do programa armazenado.[8] O con-
tador de programa indica qual instrucao deve ser executada no ciclo corrente e é
atualizado para informar as instrucoes seguintes. Esse processo é conhecido como
fluxo de controle sendo caracterizado pela execugao sequencial das instrugoes. O
modelo dataflow surgiu com a proposta de explorar paralelismo de forma natural.
Nesse modelo, a execucao de instrugoes é guiada pelo fluxo de dados. Uma instrugao
necessita de operandos de entrada para produzir um resultado, que sera usado por
outras instrugoes no futuro. A ordem de execucao é dada pela disponibilidade dos
operandos necessarios para o processamento das instrugoes.

Os modelos de computadores baseados nos principios de fluxo de dados se tor-
naram interessantes como uma alternativa de arquitetura de computador, por deri-
var da nogao de execucao convencional de programas sequenciais e ser compativel
com os conceitos modernos de estrutura de programa (facilitando a definigao de
programacao da arquitetura). Além disso, ele oferece uma solugao eficiente para
exploragao de concorréncia em alta escala.[7]

O modelo dataflow também evita dois tipos de gargalos existentes: atualizacao
de memoria global e o contador de programa global. Esses dois gargalos sao tratados,
respectivamente, com uso de memoéria local e a execucao de instrucgoes a partir de
seus operandos disponiveis. [3]

Os programas em maquinas dataflow sao representados como um grafo de fluxo
de dados. Assim, pode se considerar que os computadores dataflow sao uma forma
de arquitetura baseada em linguagem natural e o grafo de fluxo de dados é sua

linguagem base. Na proxima secao sera definido o grafo dataflow.

2.2 O Grafo Dataflow

Programas no modelo de fluxo de dados podem ser representados como um grafo
direcionado onde os vértices representam as instrucoes e as arestas estabelecem as
dependéncias entre elas. Um vértice pode ter arestas de entrada que apontam para
o mesmo, indicando que a instrucao necessita dos operandos para poder computar,
e pode ter arestas de saida indicando os destinos dos operandos produzidos pela
instrucao. No inicio de um programa, nds de ativacao especiais colocam os dados
iniciais em certos vértices especificos disparando a execucao do programa. Quando
um vértice recebe um dado, esse dado é disponibilizado em uma de suas portas de

entrada. O né é ativado ao receber todos os operandos de entrada e, em seguida, os



dados sao consumidos no processamento resultando em um novo dado. O resultado
é colocado em uma de suas portas de saida e encaminhado para outros vértices.
Os operandos sao transportados de um né para o outro dentro de pacotes de dados
chamado de tokens. Assim, uma aresta direcionada A — B indica que a instrucao B
depende de um operando de saida da instrucao A. A Figura mostra um exemplo
do grafo de fluxo de dados.

®

int x=1;
int y:5; 1 5 3 2
int k=3;

int j=2;

int m;
m=(x+y)-(K*));

Figura 2.1: Exemplo de um programa em dataflow. O quadro A mostra um trecho
de codigo em linguagem de alto nivel e o quadro B apresenta o grafo dataflow
correspondente ao c6digo. Os operandos sao trafegados entre as instrugoes (nos)
pelas arestas (dependéncias). [4]

A representacao de grafo permite observar que varias instrucées podem ser ativa-
das simultaneamente, ou seja, muitas instrugoes podem ser processadas em paralelo.
Outro detalhe importante é que cada operacao é funcional - um dado nunca é modi-
ficado e o resultado de uma execugao sempre cria um novo dado. Essa caracteristica
torna os efeitos colaterais inexistentes, garantindo que um conjunto de operandos
de entrada de um programa sempre produzird o mesmo conjunto de operandos de
saida.

Ha& necessidade de linguagens de programacao de alto nivel para expressar pro-
gramas em maquinas dataflow, pois a representacao em grafos nao é apropriada como
linguagem de programacao. Ela é propicia a erros e de dificil manipulagao. No en-
tanto, a existéncia de uma memoria global na arquitetura possibilita a ocorréncia

de efeitos colaterais, dificultando a elaboragao de tais linguagens. [9]

2.3 Tipos de Modelo de Execucao Dataflow

O modelo de execucao de fluxo de dados mais adotado no campo de pesquisa é o
modelo dataflow baseado em token. Esse modelo é baseado no fluxo de tokens de
dados como descrito na segao [2.2]

Na literatura, existe uma alternativa de modelo de execucao conhecida como

modelo de estruturas. Esse modelo contém os mesmos nos e arestas do modelo



baseado em tokens, mas cada vértice pode criar uma ou mais estruturas de dados
em suas arestas de saida. As estruturas de dados conseguem manter um array de
valores preservando o mesmo processo de execucao do modelo baseado em tokens
com as seguintes vantagens: acesso aleatério aos dados e sensibilidade ao histérico
de execugao do programa. [3]

A principal diferenca entre os dois modelos é a forma de exibicao dos dados. No
modelo baseando em token, os tokens de dados sao executados em sequéncia pelos
nos - que sao projetados como processadores de streams com armazenamento de
dados de forma eficiente e sequencial. Ja no modelo de estruturas, os nés processam
sobre as estruturas sem o conceito de stream de estruturas necessitando recorrer ao
suporte de linguagens e compiladores eficientes. Ele também requer que todos os da-
dos gerados sejam armazenados para preservar a capacidade de examinar o histérico
do programa. O termo i-structures foi inventado para estruturas incompletas - es-
truturas que precisam de um hardware especial para adiar a busca de elementos nao
disponiveis [10].

O modelo em estruturas parece ser mais vantajoso pela flexibilidade de escolha
no armazenamento de dados e a preservagao do historico de execucao, porém nao
consegue armazenar dados eficientemente. Como no modelo baseado em tokens é
possivel representar os streams por infinitos objetos dando a vantagem de acesso
aleatorio no stream e preservando dados antigos, ele é o modelo de execucao mais

adotado nas arquiteturas dataflow.

2.4 Arquiteturas Dataflow

A construcao de uma maquina dataflow é um grande desafio, embora a teoria do
modelo dataflow seja simples e eficiente. A maior dificuldade é atender os requisitos
do modelo. Primeiro, o modelo assume que as arestas sao representadas por filas com
capacidade ilimitada, o que é impossivel de ser obtido em uma memoria fisica real.
E necessério aplicar técnicas complexas para armazenamento de tokens para melhor
atender esse requisito. Segundo, o modelo assume que qualquer quantidade de
instrugoes pode ser executada em paralelo, o que também ¢é inviavel pela quantidade
finita de processadores.

Com essas suposicoes do modelo nota-se que é impossivel de construir um hard-
ware que reflita exatamente o que foi proposto. H&a necessidade de fazer algumas
mudancas sutis que podem gerar casos com possibilidade de deadlock, o que nao é
previsto no modelo dataflow puro [3].

Diversas arquiteturas dataflow [9] foram criadas e expandidas com o objetivo
de desenvolver uma proposta para um processador geral usando uma linguagem

dataflow generalizada. Nesta secao serao apresentadas algumas arquiteturas que



buscaram resolver o problema de obter uma implementacao vidavel do modelo de
fluxo de dados.

2.4.1 Abordagens de arquitetura

As propostas iniciais do modelo dataflow consideravam os tokens de dados como
elementos passivos que aguardariam nas arestas até serem consumidos. No entanto,
rapidamente mudou-se o funcionamento do modelo e o controle de execucao passou
a ser orientado por dados. A implementacao dessa caracteristica do modelo de fluxo
de dados pode seguir dois caminhos. [3]

A primeira abordagem é conhecida como abordagem orientado a dados (data-
driven approach). Nessa abordagem, a execucao depende da disponibilidade do
dado. Um né fica inativo enquanto os dados estao sendo trafegados nas suas arestas
de entrada. Um dispositivo global é responsavel de ativar os nés quando os dados

de entrada correspondentes chegam. O processo ¢ constituido de duas fases:

1. O nd ¢ ativado quando os dados de entradas estao disponiveis.

2. Os dados sao consumidos e os tokens resultantes sao colocados nas arestas de

saida.

A segunda abordagem é a abordagem orientada a demanda (demand-driven ap-
proach). Nela, um né é ativado somente quando recebe uma requisi¢ao de dado por
uma de suas arestas de saida. Uma vez que recebe os dados de entradas, ele processa
e cria os dados solicitados colocando-os nas arestas de saida por onde vieram as re-
quisi¢oes. Com isso, o n6 demanda dados para todas arestas de entrada relevantes.
A execucao do programa inicia quando o ambiente do grafo demanda alguma saida

do grafo. O processo é composto por quatro fases:

1. O ambiente do no faz a requisicao do dado.
2. O n6 é ativado e faz requisicao dos dados de entrada ao seu ambiente.
3. O ambiente responde com os dados solicitados.

4. O n6 executa e coloca os dados gerados em suas arestas de saida.

Cada abordagem tem suas vantagens. A abordagem orientada a dados tem a
vantagem de nao ter o overhead de propagacao de requisi¢oes de dados que sobem no
grafo dataflow a partir de alguma saida. Ja na abordagem orientada a demanda, tem
a vantagem de eliminar certos tipos de nds que nao sao necessarios. Como exemplo,
podemos citar que o né de desvio apresentado na Figura seria desnecessario pois

somente uma saida seria ativada - True ou Fualse. A saida ativada enviaria uma



requisicao de dados subindo o grafo, conforme a abordagem apresentada. Assim,
bastaria ter um né com uma unica porta de saida. Esse exemplo mostra como a
programacao em dataflow pode ser afetada pela escolha da implementacao fisica e

do modelo de execugao.

®

int x=1;

int y=5;
int k=3; @
int m;
if (k<0)
m=x+y;
else
m=x-y,
m=m*k;

Figura 2.2: Exemplo de desvios em dataflow. O quadro A mostra um trecho de
cédigo em linguagem de alto nivel e o quadro B apresenta o grafo dataflow corres-
pondente ao trecho. Os triangulos representam as instrugoes de desvios. [4]

2.4.2 Arquitetura Estatica

A arquitetura estética foi proposta por Denis e Misunas [11]. Ao invés de utilizar o
mecanismo de filas das arestas para armazenar os operandos de entrada, cada aresta
comporta um unico token de dado. Um né ¢é ativado conforme a seguinte regra: um
token tem que estar disponivel em cada aresta de entrada e nao pode existir tokens
nas arestas de saida.

A implementacao é feita com arestas de reconhecimento inseridas no grafo data-
flow. Essas arestas tém direcao oposta a cada aresta original do grafo e carregam
um token de reconhecimento. Antes de um né comecar a sua execucao, ele deve re-
ceber todos os tokens de reconhecimento correspondentes. O hardware é simples, ja
que nao precisa gerenciar filas de tokens. O grafo é armazenado como um conjunto
de templates, onde cada template representa um vértice armazenando informagoes
como: opcode, espaco de memoéria dos dados de entrada, lista de enderecos de destino
e uma flag informando se o no esta ativo. O né ativo tem seu enderego do template

armazenado numa fila de instrucoes. A unidade de busca remove cada template da
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fila e envia um pacote de operacao para a unidade de operagao adequada. O resul-
tado produzido é enviado para a unidade de atualizacao que o coloca na aresta alvo
correta com o enderego de destino do template. A unidade de atualizagao verifica
quais templates estao ativos e os coloca na fila de instrucoes fechando o ciclo do
processo.

Essa arquitetura possui as seguintes caracteristicas: simplicidade e rapidez em
detectar se um no esta ativo ou inativo, a memoria pode ser alocada as arestas em
tempo de compilagao e uma aresta s6 pode carregar no maximo um token. Um
problema nessa arquitetura é o aumento de trafego provocado pelo réapido cresci-
mento das arestas de reconhecimento. Outro problema é dado pela espera de todos
os tokens de reconhecimento de um né antes dele comegar sua execugao. A arqui-
tetura estatica limita a execugao de loops - em cada iteracao é necessario aguardar
o término de todas as operacoes da iteracao anterior antes de prosseguir com a
execucao da iteracao corrente.

Algumas implementacoes de maquina dataflow com arquitetura estatica sdo apre-
sentadas em [9, 10, 12].

2.4.3 Arquitetura Dinadmica (Tagged-token)

A arquitetura dinamica, que também é conhecida como modelo dinamico, foi pro-
posta por Arvid e Culler [13]. Ela expoe paralelismo adicional permitindo multiplas
invocacoes de subgrafos. Com essa caracteristica, operacoes com loop sao benefici-
adas - cada iteragao pode ser executada fora de ordem sem aguardar o término de
todas as operacoes da iteragao anterior.

Na implementacao, uma cépia do grafo é armazenada na memoria e cada token
possui um rétulo (tag) utilizado para distinguir sua instancia. O rétulo é um iden-
tificador da invocagao (ou iteragao). Ao contrario do modelo estdtico, cada aresta
do modelo dinamico pode conter uma grande quantidade de tokens. Um né é ati-
vado quando todos os dados de entrada possuem o mesmo rétulo da iteracao que o
vértice se encontra. As instancias de um né podem ser executadas fora de ordem e
os rotulos garantem que nao haja conflito - um dado gerado de uma iteracao futura
ser usado numa iteragao do passado. Os rétulos sao gerados pelo sistema.

A Figura mostra um exemplo de grafo dataflow com operacao de loop. Na
operacao de loop, o rétulo de cada nd envolvido comeca com o identificador da
iteragao igual a zero. No inicio de cada iteracao, um operador de controle especial
incrementa o rotulo de cada operando.

O hardware da arquitetura baseada no modelo dinamico é mais complexo que o
modelo estatico. Unidades adicionais sao necessarias para processar diversos tokens

em uma aresta e executar a correlacao dos rétulos. Também precisa-se de mais
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for(i=z; i>0; i--)
X=Xy,

Figura 2.3: Exemplo de lagos em dataflow. O quadro A mostra um trecho de cédigo
em linguagem de alto nivel e o quadro B apresenta o grafo dataflow correspondente
ao trecho. Os losangos representam as instrugoes que incrementam os rétulos de
iteragao dos operandos. [4]

memoéria para armazenar os tokens extras acumulados nas arestas. A vantagem desse
modelo é a possibilidade de sobreposicao de execucao de tarefas podendo até mesmo
executar diferente iteracoes de loops ao mesmo tempo. A principal desvantagem do
modelo é o overhead extra obtido pelo casamento de rétulos, ao invés de uma flag
indicando se o né esta ativo. Por ter execucao fora de ordem, o armazenamento
de dados com meméria associativa nao é tao benéfico tornando lento os acessos a
memoria. [3]

Algumas implementacoes de maquina dataflow com arquitetura dinamica sao
apresentadas em [9] 10, 12, T4HI§].

2.5 Dataflow Hibrido

No inicio dos anos 90, as pesquisas na area de dataflow se intensificaram novamente.
O principal tema abordado era a questao do nivel de granularidade das aplicagoes.
Um dos primeiros trabalhos realizados reconheceu que as técnicas de dataflow e Von
Neumann nao eram mutuamente exclusivas e que seus conceitos poderiam se relaci-
onar dando continuidade a possiveis arquiteturas de computadores. O dataflow com
granularidade fina poderia ser visto como uma arquitetura multithread. Algumas

pesquisas observaram como se comporta o paralelismo com as mudancas do nivel de
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granularidade. O resultado dessas mudancas levou a exploracao da area conhecida
como dataflow hibrido. [3]

Em [19] foi explorado o desempenho de diferentes niveis de granularidade de
aplicacoes em maquinas dataflow. A Figura mostra os resultados obtidos nas
pesquisas a partir de um grafo genérico obtido com o resumo dos cendrios de teste.
De acordo com a Figura [2.4) o melhor desempenho de paralelismo nao ¢ alcangado
com o nivel de granularidade fina (tradicional dataflow) e nem com o nivel de granu-
laridade grossa (execugao sequencial) do dataflow. A abordagem de granularidade
média é a que oferece o melhor desempenho. Dai, surge alguma formas de dataflow
hibrido: dataflow com extensoes de Von Neumann ou vice-versa. Entretanto, o tra-
balho nao identifica qual é o melhor nivel médio de granularidade e qual combinacao
hibrida oferece o melhor desempenho. [3]

Nao ha como definir um consenso universal da melhor forma hibrida que pode
ser alcancada em termos de arquitetura de hardware. Algumas abordagens hibridas
sao arquiteturas de Von Neumann com poucas adi¢oes de dataflow e outras sao
essencialmente arquiteturas dataflow com alguns comportamentos de Von Neumann.
A comunidade de programacao dataflow se dividiu em dois grupos relacionados
a abordagem que obteria o melhor ganho de desempenho: o grupo que defendia
a geracao de grafos com graos finos e outro grupo que defendia a abordagem de

granularidade grossa. [3]

A

Execution
Time

B

(Fine) (Coarse)
Decreasing Thread Granularity

Figura 2.4: Curva de otimizacao de granularidade em dataflow. O grafico mostra que
o menor tempo de execucao deve ser alcancado por uma abordagem de granularidade
média. [3]

O primeiro grupo propos analisar o grafo com graos finos e identificar subgrafos
com baixo nivel de paralelismo no qual deveria ser executado em sequéncia. Os
noés dos subgrafos identificados sao agrupados em segmentos. Quando o primeiro

no do segmento é executado, os demais vértices do segmento prosseguem com sua
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execucao imediatamente apos o fim do vértice anterior. Dessa maneira a execugao
ainda é feita com graos finos, mas o custo de processar o casamento dos tokens
para os nos subsequentes dos segmentos é evitado. Essa abordagem foi denominada
de threaded dataflow. A vantagem desse método é a eliminacao do overhead pelas
partes executadas sequencialmente e a economia de tempo e recursos. [3]

O segundo grupo defende a suspensao de graos finos na execucgao do dataflow.
Ao invés de agrupar nos associados, os subgrafos sao compilados em processos se-
quenciais de Von Neumann engrossando o grao dos nés. O processo é executado
em um ambiente multithread e escalonado de acordo com a regra de execucao do
dataflow. A diferenga é que cada né contém, por exemplo, uma funcao inteira ex-
pressa em linguagem sequencial. Essa abordagem ficou conhecida como large-grain
dataflow. [3]
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Capitulo 3

TALM

Varias técnicas foram propostas para melhor explorar o potencial paralelismo nos
processadores multicore. Dentre as técnicas, se tem o algoritmo de Tomasulo [20],
onde a execugao das instrucgoes é feita fora de ordem seguindo a ideia do modelo de
fluxo de dados. A abordagem de Tomasulo é limitada, pois explora paralelismo em
nivel de instrucao e o despacho das instrucoes ainda é feito sequencialmente.

Visando aproveitar a oportunidade de melhorar a exploragao de paralelismo com
o modelo de fluxo de dados de forma compativel com as arquiteturas em vigor,
m [4, 5] foi criado o TALM (TALM is an Architecture and Language for Multi-
threading): um modelo de execugao que oferece execugao de threads com disparo
guiado por fluxo de dados em méquinas de Von Neumann. O modelo é flexivel
podendo ser implementado em diversos tipos de plataforma (como CPU e GPU).
Os programas podem ser paralelizados com diferentes niveis de granularidade. O
modelo também disponibiliza um conjunto de instrucoes e uma arquitetura base,
que dao suporte ao ambiente de execucao do modelo dataflow.

Neste capitulo serao apresentados a arquitetura e o conjunto de instrucoes do
TALM.

3.1 A Arquitetura TALM

A arquitetura TALM é composta por um conjunto de Elementos de Processamento
(EPs) homogéneos interconectados por uma rede, conforme apresentado na Figura
B.11

Os Elementos de Processamento interpretam as instrucoes e as executam de
acordo com as regras de disparo do modelo dataflow. Cada EP possui um buffer de
comunicagao para armazenar as mensagens recebidas de outros EPs através da rede.
As mensagens contém os operandos produzidos pelas outras instrugoes processadas

em EPs diferentes. Um mensagem também pode conter marcadores necessarios pelos
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Figura 3.1: Arquitetura do TALM. [4]

algoritmos distribuidos implementados no sistema, como é o caso do algoritmo de
detecgao de terminacao global [4].

Para uma aplicacao ser executada no TALM, primeiro suas instrugoes devem
ser mapeadas nos diferentes EPs disponiveis. Cada instrucao possui uma lista de
operandos correspondentes as suas instancias dinamicas. O controle dos operandos
de uma instrucao em diferentes instancias é feito através de um rotulo pertecente a
cada operando. O rétulo identifica a instancia do operando e é utilizado no processo
de casamento entre as operacgoes evitando que instancias futuras interajam com as
instancias passadas, conforme discutido na Se¢ao [2.4.3] A instrugao e os operandos
resultantes do casamento sao enviados para uma fila de prontos. A partir dai, os
EPs removem as instrucoes contidas na fila de prontos e as enviam para a execugao.

Por nao existir contador de programa em méquinas dataflow, o término da
execugao do programa é determinado por um um algoritmo distribuido de detecgao

de terminacgao global adaptado a implementacao do modelo.

3.2 Conjunto de Instrucoes

O TALM permite que o programador defina a granularidade de uma aplicacao a ser
executada guiada pelo fluxo de dados. A granularidade é definida através de super-
instrugoes que agrupam instrugoes bésicas que serao processadas seguindo o modelo
de Von Neumann. Além de paralelizar as instrugoes basicas é possivel paralelizar
o bloco de instrugoes definido na super-instrucao. Nesta secao serao descritas a

arquitetura, o formato do conjunto de instrucoes e as instrugoes bésicas fornecidas
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pelo TALM.

3.2.1 Formato das Instrucoes

A Figura|3.2] apresenta o formato de uma instrugao do TALM. Esse formato permite

que instrucoes tenham nimeros distintos de operandos de entrada e saida.

[#Resultados (5)] #Origens (5) | Opcode (22)
Imediato (32)
Numero de Operandos Candidatos Para a Porta de Origem 1 (32)
Numero da Instrucao de Origem 1 Para o Candidato a Porta de Origem 1 (27) Pos. Saida (5)
Numero da Instrugdo de Origem 2 Para o Candidato a Porta de Origem 1 (27) Pos. Saida (5)
::
n
Numero da Instrugdo de Origem N Para o Candidato a Porta de Origem 1 (27) | Pos. Saida (5)
Numero de Operandos Candidatos Para a Porta'de Origem 2 (32)
Numero da 'Instrucao de Origem 1 Para o Candidato a Porta de Origem 2(27) Pos: Saida (5)
Numero da Instru¢cao de Origem 2 Para o Candidato a Porta de Origem 2(27) Pos. Saida (5)
-
I |
| Numero da'lnstrugao de Origem K Para o Candidato a Porta de Origem 2 (27) | Pos. Saida (5)
1 ]
n
]
Numero de Operandos Candidatos E’ara a Porta de Origem 32 .(32)
Numero da Instrucdo de Origem: 1. Para o Candidato a Porta de Origem: 32 (27) Pos. Saida (5)
Numero-da Instrugdo de Origem: 2 Para o Candidato a Porta de Origem 32 (27) Pos.-Saida (5)
.
I L]
| Numero.da Instrugao de Origem L Para o Candidato a-Porta.de Origem 32:(27) | Pos. Saida (5)

Figura 3.2: O formato de uma instru¢do no TALM. [4]

Os primeiros 32 bits sao obrigatdrios para todas as instrugoes. Os demais bits
sao ajustados quando necessario. Dos 32 bits iniciais, 22 bits sao reservados para a
definicao do opcode e 5 bits para quantidade de operandos de entrada e saida. Dessa
forma, cada instrucao suporta um total de 32 operandos de entradas e 32 operandos
de saida. Os 32 bits seguintes sao opcionais e destinados ao operando com valor
imediato necessario em instrugoes que operam com valor imediato.

No grafo dataflow uma instrucao pode depender de um operando de entrada
produzido por diferentes instrugdes. Um operando de saida pode ser encaminhado
para diferentes instrucoes segundo alguma condicao. O TALM suporta a execugao
de instrugoes com operandos vindo de origens diferentes, representando os operandos
de entrada em uma lista de origens. Cada porta de entrada do operando possui uma
lista de origens. Durante a execugao, um tnico caminho sera escolhido como origem
de um operando. Esse caminho serd dito disponivel quando sua porta de entrada

for preenchida por algum elemento de sua lista de entrada.
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A representacao da lista das origens é feita da seguinte forma. Os primeiros 32
bits da lista especifica a quantidade de possiveis origens para o operando. Para cada
origem sao usados 32 bits, divididos em dois campos de 27 e 5 bits, respectivamente.
Os 27 bits iniciais informam o endereco da instrucao de origem e os 5 bits restantes
definem a porta de saida da instrucao, no qual o operando pode ser enviado. Assim,
os valores (i|p) nesses dois campos indicam que um operando pode ser recebido pela

p-ésima porta de saida da i-ésima instrucao.

3.2.2 Tipo das Instrucoes

O TALM fornece um conjunto de instrugoes nativas. Nesse conjunto estao incluidas
as seguintes instrugoes: 16gicas e aritméticas (como add, sub, and e or; mais as suas
variagoes com o operando imediato); instrugoes responsaveis pelo controle do desvio
condicional; instrugoes responsaveis pelo controle de execucao de lacos; instrugoes
responsaveis pelo controle das chamadas de funcao e instrucoes que definem as super-

instrucoes.

@ ©

1 5 3
int x=1; const x, 1
int y=5; consty, 5
int k=3; @ constk, 3
int m; Ithani b, k, 0
if (k<0) steer sx, b, x
M=x+y; T F TF steer sy, b, y
else add a, sx.t, sy.t
M=x-y; sub s, sx.f, sy.f
m=m=*k; mult m, [s,a], k

Figura 3.3: Exemplo com as instrugoes steer. O quadro A apresenta um trecho de
cédigo em linguagem de alto nivel. O quadro B mostra o grafo dataflow associado
ao trecho com as instrucoes steer representadas por triangulos. O quadro C mostra
o cédigo da linguagem de montagem do TALM [4]

Como nao existe um contador de programa no modelo dataflow, as instrugoes de
desvio condicional e de lacos sao implementadas, respectivamente, como desvios no

fluxo de dados e incrementos nos rétulos de interagoes dos operandos.
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O desvio condicional é implementado pela instrucao steer, que recebe um ope-
rando O e um booleano seletor S. O operando O é encaminhado para um dos
possiveis caminhos no grafo de fluxo de dados de acordo com o valor de S. Um
exemplo do uso da instrugao steer pode ser visto na Figura (3.3 onde os triangulos

representam as instrucoes steer.

® ©

inctag iy, [y, sy.t]
inctag iz, [z, nz]
inctag ix, [x, nx]
gthani b, iz, 0
steer sy, b, Iy
steer sz, b, iz
steer sx, b, ix
subi nz, sz.t, 1
add nx, sy.t, sx.t

for(i=z; i>0; i--)
X=X+Y;

Figura 3.4: Exemplo de lagos com as instrugoes inctag. O quadro A apresenta um
trecho de codigo em linguagem de alto nivel. O quadro B mostra o grafo dataflow
associado ao trecho com as instrugoes inctag representadas por losangos. O quadro
C mostra o cédigo da linguagem de montagem do TALM. [4]

Para os lagos, o TALM adota uma abordagem do modelo de dataflow dinamico.
As instrugoes de um laco sao processadas em uma iteracao sem precisar esperar que
todas as instrugoes das iteracoes anteriores finalizem. Para resolver o conflito das
iteragoes, um rétulo é usado para identificar a iteracao dos operandos. Quando um
operando passa para a proxima iteracao, seu rotulo é incrementado e ele se torna
valido na nova iteracao. A instrucao inctag é responsavel por incrementar o rétulo
de um operando. As instrugoes comecarao a executar quando seus operandos de
entradas estiverem disponiveis com o mesmo réotulo. A Figura mostra como se
usa a instrugao inctag (os losangos representam a instrugao inctag).

As super-instrugoes permitem que trechos de cédigo imperativo sejam definidos
para executar tarefas mais complexas sem aumentar a complexidade do grafo de
fluxo de dados. Elas possibilitam que o programador defina os blocos de instrugoes

que serao executados na arquitetura dataflow. Nessa situacao, o grafo terda o papel
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® ©

1 5
:2; X;éf + + const x, 1
int j = x+1yd- SUPER supers, 1, 2, X,y
. IR mult m, s.0, s.1
int m=j*k;

Figura 3.5: Exemplo de super-instrugao no TALM. O quadro A apresenta um trecho
de cédigo em linguagem de alto nivel. O quadro B mostra o grafo dataflow associado
ao trecho com a instrugao super representada por um retangulo maior. O quadro C
mostra o cédigo da linguagem de montagem do TALM. [4]

de estabelecer as relagoes entre as instrucoes de granularidade grossa para extrair
paralelismo com o modelo dataflow. A instrucao super e sua variacao superi sao
usadas para definir a sintaxe de uma super-instrucao. Na Figura [3.5|é apresentado

como ¢é utilizado as instrucoes super e superi.

3.2.3 Resumo do conjunto de instrucoes

Existem mais algumas instrucoes béasicas no modelo. A Tabela mostra um re-

sumo das instrugoes suportadas pela linguagem de montagem do TALM.
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’ Mnemonico ‘ Funcao ‘ #In ‘ #0ut ‘ Imm ‘ Tipo ‘

add + 2 1 nao int
sub — 2 1 nao int
div / 2 1 nao | int
mult X 2 1 nao int
mod Resto da divisao. 2 1 nao int
and E logico 2 1 nao | int
or OU logico 2 1 nao | int
Ithan < 2 1 nao int
gthan > 2 1 nao | int
leq < 2 1 nao | int
geq > 2 1 nao int
addi + 2 1 sim int
subi — 2 1 sim int
divi / 2 1 sim | int
multi X 2 1 sim int
modi Resto da divisao. 2 1 sim int
andi E l6gico 2 1 sim | int
ori OU logico 2 1 sim | int
Ithani < 2 1 sim int
gthani > 2 1 sim | int
leqi < 2 1 sim | int
geqi > 2 1 sim int
fadd + 2 1 nao | float
fsub — 2 1 nao | float
fdiv / 2 1 nao | float
fmult X 2 1 nao | float

Tabela 3.1: Resumo do conjunto de instrugoes do TALM. [4]
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Capitulo 4

Implementacao do TALM

O TALM prové um modelo abstrato de como implementar uma arquitetura dataflow
genérica, conforme apresentado no Capitulo O modelo define a arquitetura do
conjunto de instrucoes e disponibiliza um conjunto de instrucoes béasicas. A rede
definida no modelo pode ser implementada por diferentes recursos: uma rede de
computador, um cluster, uma area compartilhada ou qualquer outro meio de in-
terconexao desejavel. Os elementos de processamento seguem a mesma convengao:
pode ser implementado como um processador real, um computador integrante de
um sistema distribuido, processos distintos e assim por diante.

Em [4] foi desenvolvida uma implementacao do TALM para avaliar o funciona-
mento do modelo abordando sua eficiéencia. Um conjunto de ferramentas foi desen-
volvido com o intuito de mostrar a facilidade e flexibilidade de se programar com
base no modelo. Os resultados dos experimentos com tais ferramentas mostram a
capacidade de conseguir explorar técnicas avancadas de programacao paralela, tal
como pipeline e ocultacao da laténcia de entrada e saida. Além disso, as avaliacoes
mostraram que o TALM alcanca melhor desempenho em comparacao com os mo-
delos populares de programacao paralela como: OpenMP, Pthreads e Intel Thread
Building Blocks (TBB). E ainda facilita a exposi¢cdo do ambiente de desenvolvi-
mento em programagao paralela de forma eficiente. Os detalhes da avaliacao de
desempenho e compatibilidade do modelo sao discutidos em [4].

Neste capitulo serao apresentados os seguintes topicos: a linguagem de alto nivel
THLL, incluindo exemplos de seu uso; o compilador desenvolvido para criar ins-
trugoes basicas definidas no TALM a partir de arquivo com cdédigo fonte expresso
em THLL; e a Trebuchet - uma implementacao do modelo de execucao do dataflow

baseada num ambiente multithreaded.
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4.1 THLL

A THLL (TALM High Level Language) é uma linguagem de alto nivel que estende
da linguagem C desenvolvida para facilitar a descricao dos programas destinados ao
TALM. Ela possui diretivas para criar super-instrucoes - trechos que executarao no
modelo de Von Neumann - como um né do grafo dataflow definindo seus operan-
dos de entrada e saida, e diretivas para orquestrar a comunicagao das tarefas que
serao processadas em paralelo. Um programa escrito nessa linguagem é composto
basicamente de porgoes de blocos: trechos de cédigo que recebem argumentos de
entrada, trechos que executam uma tarefa e trechos que produzem argumentos de
saida. As dependéncias entre os dados sao expressas num modelo com a relagao
produtor/consumidor através dos argumentos das super-instrugoes.

O controle do programa pode ser escrito normalmente usando a linguagem C,
possibilitando utilizar a sintaxe para operacoes de loops e desvios condicionais. Apds
desenvolver um programa com a THLL, ele deve ser submetido ao compilador Couil-
lard. O Couillard é responsavel por compilar o arquivo fonte e gerar o assembly com

as instrugoes basicas fornecidas pelo TALM e o grafo de fluxo de dados do programa.

4]

#BEGINBLOCK //INCLUDES, FUNCTIONS E GLOBALS
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#define size 10000
int A[size];
#ENDBLOCK
int main () {
int a=0; treb_parout int b;
treb_super single input (a) output (a)
#BEGINSUPER //Cédigo de inicializagdo
int i;
FILE * £;
f = fopen(superargv[0], “r");
for (i=0; i<size; i++)
Ali]=fscanf (£, “%d\n”, &A[i]);
fclose (f) ;
#ENDSUPER

treb_super parallel input(a) output (b)
#BEGINSUPER //Cédigo de processamento
int i, sum=0;
int tid = treb_get_tid();
int n_tasks = treb_get_n_tasks();
int task_size = size / n_taks;
int begin = tid * task_size;
int end = begin + task_size;
for (i=begin; i<end; i++) {
sum+=A[i];
}

b=sum;
#ENDSUPER

treb_super single input (b::*) output (a)
#BEGINSUPER //Redugdo (+)
int i, total=0;
for (i=0; i<treb_get_n_tasks(); i++){
total+=b[i];

}

printf (“%d\n”, total);
#ENDSUPER
return 0;

Figura 4.1: Exemplo de um programa implementado com a THLL. [4]
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A Figura [4.1] apresenta um programa simples implementado com a THLL. A
aplicagao preenche um vetor de 10000 ntimeros inteiros através de um arquivo pas-
sado por linha de comando, calcula a soma dos niimeros no vetor e exibe o resultado.
O somatorio é feito em paralelo, enquanto as etapas de entrada e saida de dados sao

feitas sequencialmente.

4.2 Couillard

O Couillard é um compilador C que gera as instrugoes bésicas fornecidas pelo TALM
a partir de um programa escrito em THLL, conforme apresentado na Secao 4.1|
Para tratar o cédigo expresso dentro de uma super-instrucao, o compilador produz
o cbdigo correspondente em um arquivo C. Em seguida os trechos de cédigo sao
compilados com o compilador padrao da linguagem C (como o gee) em forma de
uma biblioteca de ligacao dinamica. O compilador também gera as dependéncias
das super-instrucoes definidas pelo programador. Todas as instrugoes produzidas
compoem o grafo de fluxo de dados do programa. Por fim, a Trebuchet, que sera
apresentada na Secao [£.3] receberd como entrada o grafo de fluxo de dados gerado
pelo compilador para controlar sua execucao guiada pelas regras dataflow.

Além de gerar a linguagem de montagem do TALM, o compilador gera o grafo
dataflow no formato dot. O arquivo com esse formato pode ser plotado através de
uma ferramenta de visualizagao de grafo chamada Graphviz [21]. Assim, é possivel
verificar visualmente se o programa foi escrito corretamente através do grafo gerado.

O compilador é composto de duas implementacoes: o front-end - analisador 1éxico
e sintatico - e o back-end - gerador de codigo binario. O front-end foi desenvolvido
em Python com o auxilio da biblioteca PLY (Python Lez-Yacc) [22], que oferece uma
implementagao base para facilitar a construcao de um analisador 1éxico e sintatico.
A gramatica da linguagem suportada pelo compilador é um subconjunto do ANSI-C
estendida para reconhecer as diretivas de super-instrucoes da THLL. A etapa de
compilacao nao se baseia completamente na gramatica. Os cédigos expressos dentro
de super-instrugoes sao exportados em arquivos externos a serem compilados num
compilador C tradicional (como o gee). Apds o processamento do front-end, é gerada
uma AST (Auziliary Syntax Tree) que seré processada para produzir o cédigo de
representagao em forma de grafo de fluxo de dados. [4]

O back-end também foi desenvolvido em Python e possui as seguintes atribuicoes:
gerar o cédigo de montagem do TALM, gerar o cddigo das super-instrugoes e gerar
a representacao grafica do grafo no formato dot para ser usado com a ferramenta
Graphviz. Apos obter a AST gerada pelo front-end, o Couillard monta o grafo de

fluxo de dados e gera trés arquivos de saida:

24



IN.df.c ‘I’

vold super( (oper_t **gper,
oper_t *result) {
int nT = treb get_n_tasks();
@ int tID = treb get_tid();
int i, n = oper[0] ->value.i;
float h = oper([l]->value.i;
float soma = 0;

int i, n = 10000; for li=eID; i<n; it=nT)
float h = 0.00001; soma += £{({1-0.5)*h);
float soma = 0 } result[0] .value.f = soma;
for (i=0; i<n; i++)

soma 1= TU(0.5) ) vold superl(oper t tvoper,
soma *= h; -

IN.c

void main()

int 1i;

float res=0;

for (i=1;i<=treb get n_tasks;i++)
res+=oper [i] ->value.f;

res*=goper [0] ->value.f;

result[0] .value.f = res;

© ®
const n, 10000

fconst h, 0.00001

superinst ("sP", 0, 1)

placeinpe(0,"DYNAMIC") IN.df.so

{i=0..NUM_TASKS-1} sP sP%{i} h, n (binario)
00101010010
. 01011010011
superinst ("red”, 1, 1) 10010011110
redr, h, sP${0. NUM_TASKS-1}.0 10010111111
11101010000
Dlnicia\izaqén 00010100101

DSnmas Parciais resul%ado
Reducéo

Figura 4.2: Exemplo de arquivos gerados para Trebuchet. O quadro A mostra o
cédigo original. O quadro B apresenta o codigo que descreve o comportamento das
super-instrugoes. O quadro C apresenta o cdédigo binario criado pela compilacao de
B. O quadro D mostra o cédigo da linguagem de montagem do TALM. O quadro E
mostra o grafo dataflow associado ao c6digo original. [4]
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1. O arquivo com a extensao .dot que esta no formato da notacao do Graphviz

que pode ser usado para fins académicos.

2. O arquivo com a extensao .fl que possui a linguagem de montagem corres-
pondente ao grafo dataflow representante do programa compilado. A partir
desse arquivo é gerado um arquivo com codigo bindrio pelo montador com a

extensao .flb (que serd carregado pela Trebuchet).

3. O arquivo com o término .lib.c que contém as descricoes das super-instrucgoes
em formas de funcao, onde todas as varidveis de entrada e saida definidas
pelo programador sao geradas e iniciadas automaticamente. As instrugoes do
arquivo estao em linguagem C. Esse arquivo é compilado por um compilador

tradicional como uma biblioteca de ligacao dinamica.

A Figura apresenta um exemplo dos arquivos gerados pelo compilador a

serem utilizados na Trebuchet.

4.3 Trebuchet

A Trebuchet é uma méaquina virtual que implementa o modelo TALM. Ela executa
sobre maquinas multicore com seus elementos de processamento sendo threads ma-
peadas em processadores reais. Cada elemento de processamento é associado a um
unico nucleo do processador, ao invés de ter um grupo de candidatos. O TALM é
baseado em um modelo de troca de mensagens para a comunicacao entres os EPs.
Assim, quando as instrucoes estao alocadas no mesmo EP, a comunicacgao para troca
de operandos é feita com o acesso direto as estruturas dos operandos. Ja em ins-
trugoes localizadas em EPs distintos, a troca de operandos é feita por meio das
rotinas envia() e recebe(). Como a implementacao atual da Trebuchet é voltada
para processadores multicore, o envio e recebimento de operandos é feito através de
memoria compartilhada. Logo, o custo obtido na comunicacao ¢ dado pelas falhas
da cache mais o custo de obter [ocks necessarios para o controle de acesso as regioes
compartilhadas. [4]

E importante minimizar o tempo de acesso para a troca de operandos em ins-
trugoes dependentes quando se usa memoria compartilhada. Essas instrucoes sao
escalonadas no mesmo EP ou sao colocadas em EPs que compartilham a mesma
cache com o uso de schedule affinity. A estrutura de uma instrucao na lista de

instrugoes é apresentada na Figura [4.3]
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Opcode D > D —» D 3
Imediato #Chamada #Chamada #Chamada| ==
#lter. #lter. #lter.
#QOrigens valor 1 valor 1 valor 1
Entradas valor 2 valor 2 valor 2
I . o . Co : .
#Resultados | valorM | [ valorM | | valorM |
* Inst. Destino
: atriz de destinos (32xN) #Porta
... #Chamada
ContCh * Inst. Destino #ter.
#EP #Porta valor

(a) (b)

Figura 4.3: Estrutura da Trebuchet. Em (a) mostra a estrutura para armazenamento
de operandos e instrugoes e em (b) mostra a estrutura de uma mensagem com
operando. [4]

4.4 Usando a Trebuchet

As secoes anteriores apresentaram as ferramentas que apoiam a implementacao do
modelo TALM. Para uma aplicacao sequencial ser submetida ao TALM, é necessario
definir o grafo de fluxo de dados por meio da THLL. Em seguida, o arquivo deve ser
submetido ao Couillard para produzir a linguagem de montagem de fluxo de dados
do TALM e assim poder executar na Trebuchet. Quando um programa é executado
na Trebuchet, suas instrucoes sao alocadas aos elementos de processamento. As
instrugoes que nao possuem operandos de entrada iniciam a execugao do programa
seguindo a regra do modelo dataflow. E as instrugoes mapeadas em EPs diferentes
executarao em paralelo conforme a disponibilidade dos niicleos do processador real.

As super-instrucoes criadas pela linguagem THLL sao compiladas pelo compila-
dor tradicional e executadas sequencialmente como um programa em C. O disparo
da execucao desses blocos é feito pela Trebuchet com base nas regras de execucao do
dataflow. A Figura [4.4] apresenta os passos necessarios para paralelizar e executar
uma aplicagao sequencial com a Trebuchet em conjunto com as ferramentas apresen-
tadas. Primeiro é definido o programa sequencial com os blocos de super-instrucoes.
O Couillard é usado para extrair o cédigo das super-instrugoes definidas pelo progra-
mador e transformar em funcgoes, que receberao operandos de entradas e produzirao
operandos de saida. Apods isso, o arquivo gerado com os blocos transformados é
compilado para uma biblioteca dinamica que é disponibilizada para o interpretador
da Trebuchet. Além disso, o compilador gera o arquivo com a linguagem de monta-
gem do grafo de fluxo de dados do programa que pode conter instrugoes simples e
as super-instrugoes. Por fim, é gerado o binario do arquivo de montagem junto com

o arquivo que define as alocagoes das instrugoes. [4]
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A Trebuchet necessita das seguintes entradas para processar um programa: o
c6digo bindrio correspondente o arquivo de montagem, a biblioteca dinamica con-
tendo o que serda executado pelas super-instrugoes e um arquivo de alocagao de

instrucoes.

: Trebuchet |
e 1 1
! 1
sy 2R :
! Alocagao de !
; 1 |Instrucoes aos EPs EP 1 1
TR st 3 !
e Y
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Figura 4.4: Fluxo de trabalho da Trebuchet. [4]
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Capitulo 5
Técnicas de Otimizacao

O Capitulo {4 apresentou um conjunto de ferramentas para a implementacao da
arquitetura TALM. Essas ferramentas permitem que o programador codifique um
programa definindo o nivel de granularidade das tarefas a serem executadas em
paralelo guiadas pelas dependéncias dos dados.

A Secao discute a area de dataflow hibrido mostrando um resultado im-
portante: a abordagem de granularidade média obtém o melhor desempenho na
exploracao de paralelismo das aplicacoes. Entretanto, a definicao de granularidade
média nao é trivial. O melhor nivel médio de granularidade depende da aplicagao.

No modelo de dataflow dinamico, os loops sao as principais fontes de paralelismo
na execucao de um programa. No entanto, esse modelo tem um efeito indesejavel:
cria instrugoes de controle desnecessarias para os operandos produzidos antes de um
loop e utilizados somente apds o loop, para evitar o conflito no casamento dos rétulos
desses operandos com os rétulos dos operandos produzidos na iltima iteragao do
loop. Esse efeito pode resultar em overheads significativos com muitos operandos
extras sendo processados, especialmente em loops com muitas iteragoes. Outro
problema decorrente ¢ a limitacao da exploracao de granularidade fina nas aplicagoes
destinadas ao TALM, para evitar tal overhead.

Para tratar desse problema e possibilitar afinar o grao de tarefas de forma que
alcance o nivel de granularidade ideal, esse trabalho propoe um conjunto de técnicas
de otimizacao de lagos em dataflow. Neste capitulo seram abordados o problema

com lagos e as técnicas de otimizagao com suas modificagoes no TALM.

5.1 O problema do loop

Na Secao foram apresentadas as instrucoes nativas fornecidas pelo TALM.
Para usar lagos, é necessario usar as instrucoes de controle Steer e IncTag. A
instrucao Steer envia um operando O para uma das duas possiveis portas de saida

de acordo com um booleano seletor S. A instrugao IncTag incrementa o rétulo de
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um operando para diferenciar suas instancias e garantir que somente operandos com
o mesmo rétulo poderao ser correlacionados (casados).

Quando um operando produzido antes de um loop é processado somente por
instrugoes que executam apods o término do loop, ele é forcado a passar por dentro
do loop para ter seu rétulo atualizado de acordo com os operandos produzidos na
ultima iteracao do lago e assim poder casar corretamente com esses operandos. Esse
operando é chamado de skip variable.

A Figura [5.1] e a Figura [5.2] exemplificam como o uso de um rétulo global por
programa pode elevar o overhead na execucao de lagos.

A Figura mostra como um loop simples é implementado no TALM. Cada
operando precisa de uma instrucao IncTag e uma instrucao Steer para direcionar
seu destino dentro do loop. Se a condicao do loop nao for valida, os operandos sao
direcionados para fora do loop pela instrugao Steer. As skip variables (operandos
que nao precisam ser processados no loop) precisam passar através do lago, e sado
obrigatoriamente direcionadas as instrugoes de controle Steer e IncTag. No exem-
plo apresentado na Figura 5.1, os operandos a e b foram produzidos antes do loop e
serao usados apos ele na operacao que calcula o valor de m.

A Figura mostra como loops aninhados é implementado no TALM. Note que
com a introducao de lacos internos, o controle pode ser muito custoso. No exemplo,
os operandos a e x foram produzidos antes dos loops. O operando a é utilizado no
processamento do valor de m que se encontra apds os lacos aninhados, e o operando
x € atualizado somente no loop externo. Isto significa que instrucgoes de controles
extras serao inseridas no loop interno para ajustar o rétulo de x e cada instrucao de
controle sera executada 15 vezes (3 x 5). Por outro lado, a varidvel a, que é uma skip
variable para ambos os loops, também vai precisar de instrugoes de controle extras.
Neste caso, as instrugoes de controle extras no loop externo serao executadas 5 vezes,
enquanto as do loop interno serao executadas 15 vezes.

Quanto maior a quantidade de skip variables e maior a profundidade do aninha-
mento de lagos, maior serd o desperdicio de processamento e, consequentemente,
maior o overhead. Uma forma de argumentar sobre a solucao do problema de skip
variables é mover as instrugoes que produzem aqueles valores para algum local de-
pois do loop. Essa seria uma possivel solug¢ao, mas nao cobriria todos os casos. Por
exemplo, as instrucoes que produzem multiplos resultados, que é o caso da maio-
ria das super-instrucoes, podem produzir operandos que serao consumidos no laco,
enquanto outros valores serao usados apés o lago. Neste caso, onde somente alguns
resultados sao considerados skip variables, nao é simples mover as instrucgoes para

algum lugar depois do loop.
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for (i=0;i<5;i++) {
x*=i;

w|

}

m=(x*a)+(k*b) ;

(B

result

Figura 5.1: Exemplo de problema com loop simples em dataflow. O quadro A
mostra um trecho de cédigo com loop simples em linguagem de alto nivel. O quadro
B mostra o grafo dataflow associado ao trecho. Os losangos representam instrugoes
IncTag e os triangulos representam as instrugoes Steer.
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i=0;
while (i<5) {
x*=ji;
for (j=0;3<3;j++) {
(A) kt=(j*i) ;
}
i++;
}

m=(x*a)+k;

X

(B)

result

Figura 5.2: Exemplo de problemas com loops aninhados em dataflow. O quadro A
mostra um trecho de cédigo com loops aninhados em linguagem de alto nivel. O
quadro B mostra o grafo dataflow associado ao trecho. Os losangos representam
instrugoes IncTag e os triangulos representam as instrugoes Steer.
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5.2 Stack-Tagged Dataflow

5.2.1 Abordagem

Stack-Tagged Dataflow [23] é um mecanismo de rotulacdo que utiliza pilhas de intei-
ros para armazenar rétulos de diferentes contextos de blocos de instrucgoes, ao invés
de simples valores escalares. As pilhas de rétulos foram inspiradas nas estruturas
de pilhas usadas para armazenar informacoes de contextos relacionadas a chamadas
de fungoes em programas executados em maquinas de Von Neumann, onde existe
uma implementagao de hardware eficiente para manipulacao de pilha com uso de
registradores como stack pointer. A ideia chave dessa técnica é permitir a criagao
de escopos individuais para os rotulos em cada nivel de loop em aninhamento de
lagos. Cada operando possui uma pilha de inteiros no lugar de um simples inteiro.
Cada elemento da pilha representa o rétulo de iteracao relacionado a diferentes lo-
ops aninhados. Esta técnica facilita a geracao de codigo dataflow no compilador
em linguagens imperativas. A compilagao de lacos no dataflow tradicional é uma
tarefa ardua, pois o compilador precisa encontrar todos os operandos que deverao
ser forcados a passar através do lago, mesmo que eles nao possuam dependéncias no
laco. Esses operandos sao as skip variables.

Nesta técnica, cada operando enviado para um loop passa primeiro por uma
instrucao de Push, inserida antes de sua instrucao IncTag correspondente. As
instrugoes Push inserem um novo rétulo zerado no topo da pilha para ele ser usado
durante o processamento do laco, enquanto as instrugoes IncTag incrementarao
somente os rétulos que estao no topo da pilha de cada operando. Além disso, uma
instrugdo Pop deve ser adicionada na porta de saida F' (False) de cada instrugao
Steer responsavel pelo controle do fluxo de operandos no loop. As instrugoes Pop
desempilharao e discartarao o topo da pilha, restaurando a pilha de rétulos com
seu valor original. Ao fim da execucao do laco, os operandos sao direcionados para
uma instrucao de Pop. Assim, as skip variables poderao casar corretamente com os
operandos produzidos na ultima iteracao do laco sem executar desnecessariamente
as instrugoes IncTag e Steer.

A Figura mostra como a pilha de rotulos pode ser usada para reduzir o
overhead no controle de um loop simples. Note como as instrucoes de Push e Pop
evitam as instrucoes IncTag e Steer desnecessarias para os operandos a e b. No
exemplo ha 3 instrucoes Push e 2 Pop. Isso ocorre, porque um dos operandos utili-
zados no loop nao é processado apds seu término. Portanto, ele pode ser descartado
nao havendo necessidade de ser enviado para uma instrucao Pop.

A Figura[5.4| mostra como a pilha de rétulos pode reduzir o overhead de controle
em loops aninhados. Note como as instrucoes de Push e Pop evitam as instrugoes

IncTag e Steer desnecessarias para ambos os loops interno e externo para o ope-
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result

Figura 5.3: Exemplo de reducao de overhead em loop simples com rétulos de pilha.
A figura mostra o grafo referente a Figura [5.1] com instrucoes de pilha. Note como é
evitado o uso desnecessario de instrucoes Steer e IncTag para os operandos a e b.
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P E

result

Figura 5.4: Exemplo de redugao de overhead em loops aninhados com rétulos de
pilha. A figura mostra o grafo referente a Figura com instrugoes de pilha. Note
que sao evitadas instrugoes de Steer e IncTag para os loops internos e externos do
operando a. O mesmo acontece com o operando x, que nao precisa das instrugoes
no loop interno.
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rando a. O mesmo pode ser observado para operando x, que nao € necessario no

loop interno.

5.2.2 Vantagens e Desvantagens

Assim como foi discutido na Secao [5.2.1], a principal vantagem da pilha nos rétulos
¢ permitir escopos individuais de rétulos para instrugoes de lacos. Cada inteiro
armazenado na pilha corresponde ao réotulo de iteracao de diferentes loops aninhados.

O uso de pilha nos rétulos tem um outro efeito positivo: reduzir a chance de
ocasionar overflow no rétulo. Esse caso ocorre, quando o tamanho do rétulo nao
é grande o suficiente para armazenar o numero total de iteracoes executadas no
programa. No dataflow tradicional, os rétulos sao inteiros sem sinal incrementados
a cada iteracao. Para os programas que possuem miltiplos loops nao aninhados,
o valor maximo do rétulo serd dado pela soma do nimero de iteracao de todos os
loops. Em programas com [oops aninhados, o valor méaximo do rétulo serda dado
pelo produto do nimero de iteracao de cada loop. Ja que essa técnica separa os
escopos de cada laco, o limite de iteragao de um loop serd determinado unicamente
pelo tamanho do elemento da pilha.

Em maquinas dataflow reais (hardware), tal como o WaveScalar [§], o overflow do
rotulo é resolvido pela limitagao da ocorréncia de iteragoes ativas no loop, de acordo
com a capacidade do rétulo. Isso é feito usando a técnica k-loop bounding para
implementar janela deslizante. Por exemplo, uma maquina com rétulo de tamanho
de 4-bits permite execucao concorrente de 16 iteracoes de um lago. Conforme as
iteragoes vao sendo concluidas, novas serao autorizadas a iniciarem sua execugao.
Neste caso, o overflow do rétulo nao serd um problema, ja que somente 16 iteracoes
poderao executar depois que a iteracao 0 terminar e as novas execucoes também
compartilhardao o rétulo 0. Além disso, as maquinas dataflow reais tém diversas
limitagoes rigidas no armazenamento do operando. Portanto, nao ha como permitir
muitas iteracoes se nao houver espaco de armazenamento suficiente para guardar os
operandos nao consumidos. [17]

A implementacao de janela deslizante nao foi implementada na maquina virtual
Trebuchet, por causa do custo extra de interpretacao e a possivel reducao na ex-
ploracao de paralelismo. Além do mais, detectar a terminacao de uma iteracao do
loop em dataflow pode ser custoso e precisar de sincronizacao de instrucoes, assim
como acontece com a instrucao canonica Wave-Advance no WaveScalar. Quando
parte de uma iteragao do loop executa mais rapido que as demais, pode ocorrer ex-
plosao de paralelismo degradando o desempenho da aplicacao e aumentando dras-
ticamente o uso de memoéria. Neste caso, o mecanismo k-loop bounding pode ser

incluido diretamente no grafo, mas esse nao foi o foco desse trabalho.
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O Stack-Tagged Dataflow também tem suas desvantagens. Primeiro, o processo
de casamento de operandos é potencialmente mais custoso. Antes, a comparacao era
feita com dois inteiros e agora é necessario comparar todos os elementos das pilhas.
Essa restricao tem que ser cumprida para garantir que os contextos dos operandos
casados sejam iguais, respeitando até mesmo os contextos dos loops aninhados.
Por exemplo, considere um programa com dois loops aninhados e que (i,j) é o
rotulo de pilha de um operando executando na i-ésima iteracao do loop externo
e j-ésima iteracao do loop interno. Se somente o topo da pilha for usado para o
casamento de operandos, um operando rotulado com (1,5) poderd casar com outro
operando rotulado com (2,5) e produzir resultados errados. Segundo, o acréscimo
das instrugoes Push e Pop no inicio e fim de cada lago pode aumentar o caminho
critico de execugao do programa, se o loop é o proprio caminho critico. Esse efeito é
maximizado em [oops aninhados, pois as instrucoes Push e Pop sao executadas em
cada instancia do loop interno. Por exemplo, na Figura [5.4] as 3 instrucoes Push
e 3 instrucoes Pop no loop externo executarao somente uma vez, enquanto as 2
instrucoes Push e Pop no loop interno executarao 5 vezes, visto que o loop externo
tem 5 iteracoes.

Para reduzir a complexidade da comparacao entre pilhas, a primeira solugao
verifica se ambas pilhas tem o mesmo tamanho. Se o tamanho for diferente, entao a
desigualdade j& é retornada. Caso contrario, os elementos das pilhas sao comparados
até que se encontre alguma diferenca (falha) ou que se chegue ao final da pilha
(casado). Além disso, para evitar custo de realocagao de memdria, o nimero de
elementos alocados na pilha é fixo e definido em tempo de compilacao do ambiente
de execucao da Trebuchet. Isso limita o niimero de loops aninhados, mas nao é um
problema, pois as aplicagoes dificilmente possuem mais do que 4 loops aninhados.

Stack-Tagged Dataflow tem o potencial de reduzir o overhead no controle de
loops, impulsionando a exploracao de paralelismo. Os operandos nao necessarios em
um loop serao diretamente enviados aos seus destinos e poderao disparar a execugao

de suas instrugoes com menos atraso.

5.2.3 Modificagcoes no TALM

Para incluir o suporte ao Stack-Tagged Dataflow no conjunto de ferramentas da

Trebuchet foram feitas as seguintes mudancas:

e Fazer o compilador Couillard usar instrugoes Push e Pop na geragao do ar-

quivo com a linguagem de montagem do TALM.

e Incluir as instrugoes Push e Pop no montador do TALM.
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e Implementar a logica de execugao do Push e Pop na maquina virtual Trebu-
chet.

e Modificar o processo de casamento de operandos na Trebuchet para verificar

todos os elementos da pilha.
A sintaxe da instrucao push é a seguinte:
push <nome>, <operando>
A descrigao de cada campo da instrugao push é feita a seguir:

e push: é o mnemonico da instrugao.

e nome: ¢ o identificador da instancia da instrugao usado para referenciar o

operando de saida.

e operando: indica o operando de entrada no qual o rétulo de iteragao sera

empilhado com valor zerado.
A sintaxe da instrucao pop é a seguinte:
pop <nome>, <operando>
A descricao de cada campo da instrugao pop ¢é feita a seguir:
e pop: é o mnemonico da instrugao.

e nome: é o identificador da instancia da instrucao usado para referenciar o

operando de saida.

e operando: indica o operando de entrada no qual o rétulo de iteragao tera
o topo da pilha descartado e restaurado para o valor do escopo anterior da

execucao do laco.

5.2.4 Otimizagao

A pilha de rétulos implementada para cada operando possui um tamanho fixo.
Para otimizar o casamento de pilha, foi criada uma macro que injeta a logica de
comparacao de todos os elementos da pilha em uma tinica operagao condicional,
ao invés de utilizar um lago para comparar todos os elementos inseridos conforme
explicado na Secao [5.2.2] Inicialmente, todas as posigoes da pilha séo inicializadas
com o rotulo zero para que possa ocorrer o casamento correto se a pilha conter menos
elementos que sua capacidade maxima. A instrucao Pop foi modificada para zerar

o rétulo do topo antes de desempilhar para manter a consisténcia do casamento.
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5.2.5 Trebuchet Hibrida

A Trebuchet hibrida é uma versao da méaquina virtual onde é decidido em tempo
de execucao qual o processo de casamento que sera aplicado nos operandos. Ini-
cialmente, o casamento ocorre com os numeros inteiros. A partir da execucao da
primeira instrugao de Push, o processo de casamento é modificado para o casamento
de pilha e s6 mudara para casamento com inteiros ao final de um loop externo numa
instrucao de Pop. Isso é feito, com o acréscimo de um ponteiro indicando a fungao
do casamento em vigor no rotulo de cada operando durante a execucao. Além do
novo ponteiro, cada operando possui os dois tipos de rétulo (inteiro e pilha). No
inicio da execugao, um contador ¢ inicializado com zero. Cada instru¢ao Push in-
crementa o contador e cada instrucao Pop o decrementa. Em cada execucgao da
instrucao de Push, o ponteiro de funcao é modificado para funcao de casamento de
pilha. Ao decrementar e zerar o contador, o ponteiro de funcao é modificado para
funcao de casamento de inteiro. A instrugao IncTag mantém a mesma légica do

casamento de pilha, incrementando sempre o topo da pilha.

5.3 Tag Resetting

5.3.1 Abordagem

Assim como foi explicado nas se¢oes anteriores, os loops aninhados podem aumentar
potencialmente o overhead do casamento de operandos. Por isso, as solugoes que
minimizam a profundidade da pilha sao desejaveis. Tag Resetting fornece um meio
de resetar o rétulo sempre que o operando alcancar um local seguro. Um ponto
seguro para resetar é a saida de um loop externo, no qual define uma nova fase de
computacao.

O Tag Resetting garante redugao de um nivel de profundidade da pilha de ma-
neira simples e elegante. A técnica nao precisa de suporte do ambiente em tempo
de execucao, mas precisa ter a implementacao da instrucao para zerar o rotulo. Ao
fim da execucao do loop externo, uma instrucao zTag deve ser adicionada na porta
de saida F' (False) de cada instrucdo Steer responsével pelo controle do fluxo de
operandos no loop. O rotulo do operando recebera o valor 0 e, assim, poderd casar
com as skip vartables.

A Figura mostra como as instrucoes zTag podem ser usadas para resetar
o rétulo de loops externos. Note como as instrucoes zTag evitam as instrugoes de
pilha, Steer e IncTag desnecessarias em ambos loops interno e externo. Visto que
o operando x é necessario dentro do loop externo, o Tag Resetting nao pode ser
usado para eliminar as instrucoes IncTag e Steer relacionados ao z, pois nao se

trata de um ponto seguro.
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result

Figura 5.5: Exemplo de reducao de overhead em loops aninhados com o Tag Reset-
ting. A figura mostra o grafo referente a Figura [5.2] com instrucoes zTag represen-
tadas por losangos vermelhos marcados com Z. Note que sao evitadas as instrugoes
de Push e Pop e o operando a pode ser enviado diretamente ao seu destino. O
operando x ¢ obrigado a passar pelo loop interno.
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result

Figura 5.6: Exemplo de reducao de overhead em loops aninhados com o Tag Reset-
ting combinado com a pilha de rétulos. A figura mostra o grafo referente a Figura
com instrugoes de pilha e zTag (representadas por losangos vermelhos marcados
com Z). Note que sao evitadas as instrugdes de Push e Pop no loop externo. O
operando a pode ser enviado diretamente ao seu destino. O operando x nao precisa
das instrugoes no loop interno.
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A Figura mostra como as instrucoes Push e Pop podem ser usadas para
evitar instrugoes IncTag e Steer para o operando x, enquanto as instrucoes zTag

fazem o mesmo para o operando a.

5.3.2 Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem do Tag Resetting é reduzir um nivel da pilha de rétulos evi-
tando o uso de duas instrugoes por operando: um Push e um Pop. Quanto menor
for a pilha no rétulo, mais rapido serd o casamento de operandos e melhor o de-
sempenho total da aplicacao. Além do mais, a técnica também reduz a chance de
ocorrer overflow no operando, apesar de nao ser tao eficiente como a pilha de rétulos
que pode reduzir o overflow em loops aninhados.

O Tag Resetting ¢ aplicado somente nos loops externos. Os rétulos nao podem
ser resetados dentro de loops aninhados para evitar o conflito no casamento de
operandos. Um loop externo executa multiplas vezes o loop interno e por isso é
necessario manter um roétulo > 0 que identifique sua instancia. Neste caso, as
instrucoes Push e Pop podem ser utilizadas nos loops internos. E importante
mencionar que resetar o rotulo dentro de uma funcao nao afetara o chamador, desde
que haja uma estrutura de rotulo separadas para identificar as diferentes chamadas
da mesma fungao. Portanto, o Tag Resetting pode ser empregado multiplas vezes:
uma para cada chamada de funcao. Mais informacoes sobre rétulos de func¢oes na
Trebuchet pode ser encontradas em [24].

Outra desvantagem do Tag Resetting é a adi¢ao de instrucoes no loop que, assim

como o Stack-Tagged Dataflow, pode aumentar o caminho critico da aplicacao.

5.3.3 Modificagcoes no TALM

Para incluir o suporte ao Tag Resetting no conjunto de ferramentas da Trebuchet

foram feitas as seguintes mudancas:

e Fazer o compilador Couillard usar a instrugao zTag na geracao do arquivo

com a linguagem de montagem do TALM.
e Adicionar a instrugao zTag no montador do TALM.

e Implementar a logica de execucao do zTag na méaquina virtual Trebuchet.
A sintaxe da instrucao ztag é a seguinte:
ztag <nome>, <operando>

A descrigao de cada campo da instrugao ztag ¢é feita a seguir:
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e ztag: é o mnemonico da instrugao.

e nome: ¢ o identificador da instancia da instrucdao usado para referenciar o

operando de saida.

e operando: indica o operando de entrada no qual o rétulo de iteragao sera

zerado.

5.4 Loop Skipping

5.4.1 Abordagem

E possivel evitar ainda mais o overhead na comparacao de pilha em loops, quando
o numero de iteragoes pode ser determinado pelo compilador. Neste caso, as ins-
trugoes Push e Pop podem ser eliminadas e os rotulos das skip variables podem ser
incrementados pelo o nimero de iteragoes obtido em tempo de compilagao. Desta
forma, os rétulos das skip variables casarao com os operandos produzidos por um
loop.

Este trabalho vai abordar alguns casos onde é possivel determinar o niimero de
iteragoes de um loop. Apenas os loops com o comando for serao considerados, mas
alguns casos € possivel empregar o mesmo raciocino com os loops com o comando
while. Além disso, a técnica vai ser utilizada apenas para loops com o seguinte

padrao:
for ( x=f ; x RELATIONAL_OP 1 ; x STEP_OP [s])
Onde:

e x: ¢ a variavel de controle do loop;

e f: (inteiro) é o primeiro valor de x;

RELATIONAL_OP: é o operador relacional (<, <=, > ou >= neste traba-
lho );

e 1: (inteiro) é o ultimo valor de x;

STEP_OP: é o operador que modifica  em cada passo do loop (++, ——,

+ = ou — = neste trabalho);

e s: (inteiro > 0) é o passo a ser aplicado (no caso + = ou — = é usado);
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Se x, f, | e s nao sao modificados dentro do loop e o controle da execucao estd
dentro do loop, ou seja, nao possui comandos break, continue ou return, entao o
numero de iteracoes pode ser calculado com uma férmula simples. Por exemplo,

considere o seguinte loop:
for ( x=f ; x <1 ; x += 8)

Neste caso, o nimero de iteragoes (Niterations) Serd dado por Niterations
| (max((l — f),0) + s — 1)/s]. Essa férmula varia conforme a relagdo dos opera-
dores relacionais e dos passos utilizados no lago. Para eliminar as instrucoes de
Steer e IncTag nas skip variables, tudo que é necessario a ser feito é incrementar
o rétulo delas por Nigerations + 1, ja que haverd uma iteracao extra para determinar
se o loop terminou (o corpo do loop nao sera executado).

Se f, | e s sao constantes, o compilador pode aplicar a férmula mencionada
anteriormente e usar os resultado nas instrugoes IncTagl. A instrucao IncTagl é
responsavel por incrementar o rotulo de um operando por um imediato. Desse modo,
as skip variables sao enviadas para as instrugoes IncTagl, que incrementarao seus
rétulos por Nigerations + 1 (Niterations + 1 € 0 imediato do IncTagl).

A Figura mostra como as instrugoes IncTagl podem ser usadas para colocar
os rétulos nas skip variables adequadamente. Note como as instrugoes IncTag e
Steer para os operandos a e x podem ser evitados no loop interno. O Loop Skipping
nao é usado no loop externo porque os loops com comando while nao sao suportados
nessa implementacao. A Figura[5.8/ mostra como a combinagao das instrugoes Push
e Pop com IncTagl podem ser usadas. A Figura[5.9 mostra como a combinagao das
instrucoes IncTagl e zTag podem evitar instrugoes de pilhas e fazer as correcoes
nos rotulos adequadamente.

Se f, [ e s sao variaveis, o compilador vai gerar o cédigo para calcular a formula
em tempo de execucao e enviar os valores produzidos para as instrucoes IncTagN.
A instrucao IncTagN é responsavel por incrementar o rétulo de um operando por
um operando de entrada. Assim, as skip variables sao enviadas para as instrugoes
IncTagN, que incrementarao seus rotulos por um operando que tera o resultado da
formula executada.

E necessdrio estabelecer algumas condigoes para determinar o valor correto da
formula empregada em tempo de execucao. A primeira restrigao é que as variaveis
f, l e s sejam produzidas antes do loop. A segunda condi¢ao restringe a utilizagao
da técnica para loops aninhados: todas as variaveis f, [ e s correspondentes a cada
loop devem ser produzidas antes do laco mais externo em que se pode aplicar a
técnica. Essa ultima restricao tem que ser estabelecida pois se uma skip variable
precisa ultrapassar dois loops aninhados e as variaveis f, [ e s do loop interno sao

definidas dentro do loop externo, entao torna-se inviavel prever de maneira simples
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result

Figura 5.7: Exemplo de reducao de overhead em loops aninhados com o Loop Skip-
ping. A figura mostra o grafo referente a Figura [5.2] com instrugoes IncTagl re-
presentadas por losangos vermelhos contendo o imediato. Note que sao evitadas as
instrucoes de Steer e IncTag no loop interno para os operandos a e z. O Loop Skip-
ping nao foi usado no loop externo porque o comando com while nao é suportado
nessa implementacao.
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Figura 5.8: Exemplo de reducao de overhead em loops aninhados com o Loop Skip-
ping combinado com a pilha de rétulos. A figura mostra o grafo referente a Figura
com instrugoes de pilha e IncTagl (representadas por losangos vermelhos con-
tendo o imediato). Note que sao evitadas as instrugoes de Push e Pop no loop
interno. O operando a pode ser enviado diretamente ao seu destino. O operando x
precisa somente de uma instrucao IncTagl no loop interno.
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result

Figura 5.9: Exemplo de reducao de overhead em loops aninhados com o Loop Skip-
ping combinado com Tag Resetting. A figura mostra o grafo referente a Figura [5.2
com instrugoes IncTagl (representadas por losangos vermelhos marcados com Z2)
e zTag (representadas por losangos vermelhos contendo o imediato). Note que sao
evitadas as instrucoes de Push e Pop. O operando a pode ser enviado diretamente
ao seu destino. O operando x passa pelas instrucoes IncTagl e zTag para sair dos
loops.
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a quantidade de iteracoes processadas por esses lacos, ja que a cada iteragao do loop
externo podera definir uma nova quantidade de iteragoes para o loop interno, sendo
necessario primeiro executar os dois lacos para obter o total de iteracoes e depois
fazer o Loop Skipping, serializando a aplicacao.

Considere um cenario com dois loops aninhados, onde n é a quantidade de
iteragoes do primeiro loop, m é a quantidade de iteracao do segundo loop e o pri-
meiro loop é o externo. Para prever as iteracoes do loop externo deve ser aplicada a

seguinte féormula:

Niterations =n+1+nx (m + 1)

Em todo o loop é necessario uma iteracao extra para que a condicao dele possa
ser invalidada e o fluxo de execucao sair do loop. Em casos que existam mais de
dois loops aninhados, a féormula apresentada tera que ser aplicada diversas vezes
comecando do loop mais interno com seu pai até chegar no loop mais externo.

Para atender aos casos de loops aninhados, deve-se usar as instrucoes PredTag
e JoinTag. Essas instrugoes foram criadas para encapsular o calculo do nimero
de iteragoes com um grao mais grosso, minimizando custos de interpretagao, caso
os calculos fossem feitos por instrugoes de grao fino, geradas pelo compilador. A
instrucao PredTag ¢é responsavel por definir o nimero de iteragao de um loop sem
levar em consideragao se ele tem filhos. O PredTag recebe as variaveis f, [ e s, e
calcula o nimero de iteragao de acordo o tipo de operador relacional e o operador
de passo do laco, da mesma forma que o compilador executa para instrucao Inc-
Tagl. A instrugao JoinTag é responsavel por executar a férmula apresentada para
determinar a iteragao do loop pai nos casos de aninhamento de lacos. Quando é
determinado o aninhamento de lagos, os operandos produzidos por duas instrugoes
PredTag sao enviadas para o JoinTag que obtém o ntimero de iteracoes dos loops
aninhados. O resultado do JoinTag ¢é enviado como o operando de entrada para

instrucao IncTagN.

5.4.2 Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem do Loop Skipping é evitar o aumento de profundidade da pilha
sempre que possivel, através da predicao dos rétulos das skip variables. No caso que
nao for possivel prever as iteragoes, uma solucao genérica e compreensiva devera ser
usada, tal como o mecanismo Stack-Tagged Dataflow. Outra vantagem da técnica, é
que ela nao adiciona instrugoes extras nos loops, podendo reduzir o caminho critico.

Por outro lado, Loop Skipping nao previne a possibilidade overflow do rétulo,

pois os rétulos nao sao resetados e nem empilhados em uma pilha.
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5.4.3 Modificagcoes no TALM

Para incluir o suporte ao Loop Skipping no conjunto de ferramentas da Trebuchet

foram feitas as seguintes mudancas:

e Fazer o compilador Couillard identificar loops que seguem o padrao explicado

nessa Sec¢ao. Isto inclui loops aninhados para ambos os casos apresentados.

e Adicionar as instrucoes IncTagl, IncTagN, PredTag e JoinTag na geracao

do arquivo com a linguagem de montagem do TALM.

e Adicionar as instru¢oes IncTagl, IncTagN, PredTag e JoinTag no monta-
dor do TALM.

e Implementar a légica de execucao do IncTagl, IncTagN, PredTag e Join-

Tag na maquina virtual Trebuchet.
A sintaxe da instrucao inctagi ¢ a seguinte:
inctagi <nome>, <operando>, <imediato>
A descrigao de cada campo da instrugao inctagi ¢ feita a seguir:
e inctagi: é o mnemonico da instrucao.

e nome: ¢é o identificador da instancia da instrucao usado para referenciar o

operando de saida.
e operando: indica o operando de entrada no qual o rétulo serd incrementado.
e imediato: valor inteiro a ser incrementado no rétulo do operando.
A sintaxe da instrucao inctagn ¢ a seguinte:
inctagn <nome>, <opl>, <op2>
A descrigao de cada campo da instrugao inctagn ¢ feita a seguir:

e inctagn: ¢ o mnemonico da instrucao.

e nome: é o identificador da instancia da instrucao usado para referenciar o

operando de saida.
e opl: indica o operando de entrada no qual o rétulo sera incrementado.

e op2: operando a ser incrementado no rétulo do operando de entrada.
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A sintaxe da instrugao predtag ¢é a seguinte:
predtag <nome>, <opl>, <op2>, <op3>, <imediato>
A descrigao de cada campo da instrugao predtag ¢ feita a seguir:

e predtag: ¢ o mnemonico da instrucao.

e nome: ¢ o identificador da instancia da instrucao usado para referenciar o

operando de saida.
e opl: indica o valor inicial da variavel de controle do laco.
e op2: indica o valor limite da varidvel de controle do lago.
e op3: indica o valor de incremento em cada iteracao do laco.

e imediato: valor inteiro indicando o tipo de operador relacional e de passo a

ser utilizado para a predicao.
A sintaxe da instrucao jointag ¢ a seguinte:
jointag <nome>, <opl>, <op2>
A descrigao de cada campo da instrugao jointag ¢ feita a seguir:
e jointag: é o mnemonico da instrucao.

e nome: ¢ o identificador da instancia da instrucdao usado para referenciar o

operando de saida.
e opl: indica o numero de iteracoes do lago pai.

e op2: indica o nimero de iteragoes do lago filho.
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Capitulo 6
Experimentos e Resultados

Para avaliar o potencial das técnicas de otimizacao de loop em dataflow propostas
foram conduzidos seis experimentos. A maquina hospedeira usada para todos os
experimentos neste capitulo possui um processador Intel®Core™i7-3770 (3GHz)
com 32GB de meméria DDR3 1600MHz, rodando o sistema operacional Linux.
Nesse capitulo serao apresentados e discutidos os experimentos abordando uma
analise dos resultados e indicando em quais cendrios a adogcao de cada técnica seria

mais apropriada.

6.1 Experimento 1

O primeiro experimento consiste em verificar o overhead no casamento do Stack-
Tagged Dataflow. A 16gica de comparagao de ambas versoes (original e com pilha)
foi copiada da maquina virtual Trebuchet para um programa externo permitindo
medir somente o tempo da comparacao. Além disso, também foi copiada a versao
otimizada da comparacao de pilha apresentada na Secao [5.2.4]

Nas comparacoes com pilha, a aplicacao permite a selecao da profundidade de
pilha para simular o casamento dentro de loops aninhados. Quanto mais profundo for
um [oop, mais elementos serao empilhados e, portanto, é esperado que se apresente
maiores overheads. Note que o programa compara o custo do casamento em caso de
sucesso resultando no pior caso do casamento (mais custoso), visto que os conflitos
sao detectados antes de alcangar o fim das pilhas (comparacao de loops para quando
o primeiro par de elementos diferentes sdo encontrados). No casamento de pilha
otimizado, o custo de conflito é igual ao custo do pior caso (sucesso), ja que todos
os elementos da pilha sempre sao comparados.

A Figura [6.1] mostra os resultados do primeiro experimento exibindo as desace-
leragoes (slowdowns) dos casamentos do Stack-Tagged Dataflow quando comparado
com a solugao original. Cada cenario processa 100 mil casamentos e foi executado

20 vezes, com desvio padrao desprezivel. Embora as desaceleragoes sejam signifi-
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Figura 6.1: Qwverheads nos casamentos com pilha de rétulos. O eixo x mostra a
profundidade da pilha em cada cenario e o eixo y mostra a desaceleragao obtida
pelas versoes com pilha em relagao com a versao original.
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Figura 6.2: Melhoria do casamento otimizado com pilha de rétulos. O eixo x mostra
a profundidade da pilha em cada cendrio e o eixo y mostra o speedup obtido pela
versao otimizada em relagao com a versao de pilha.
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cantemente altas no casamento de pilha sem otimizacao, a operagao de casamento
normalmente corresponde a menos de 0,5% do tempo total de execugao de uma
aplicagao com granularidade grossa.

A Figura mostra o speedup obtido pelo casamento otimizado em relacao o
casamento com pilha. O casamento de pilha otimizado alcanca speedup de 7. Essa
otimizacao impulsiona o paralelismo da aplicacao permitindo que super-instrugoes

com granularidade mais fina possam executar de forma eficiente no modelo dataflow.

6.2 Experimento 2

O segundo experimento tem o objetivo de avaliar o overhead das instrugoes apresen-
tadas nas técnicas de otimizagao (Push, Pop, zTag, IncTagl, IncTagN, PredTag
e JoinTag). Uma aplicacao sintética foi desenvolvida para executar a légica de cada
uma das instrugoes 1 bilhao de vezes e essa aplicacao foi rodada 20 vezes. Como as
execugoes mantém o mesmo rétulo nas instrugoes, o uso de cache é mais eficiente
que um cenario real, ja que em 1 bilhao de acessos ocorrera somente 1 cache miss.
Entretanto, ao comparar o tempo de execucao das instrugoes se obtera a mesma
taxa de tempo de um cenario real.

Os resultados mostram que as instrugoes de Push e Pop tém o mesmo custo.
As instrugoes das demais técnicas foram desenvolvidas para minimizar o custo das
instrucoes de pilha em programas onde é possivel prever a quantidade de iteragao de
laco. A Tabela mostra os speedups das instrugoes que evitam o uso de pilha em
relacao ao uso de instrucoes Push e Pop. Para as instrugoes que processam o rétulo
do operando também foi executado a logica abordando as situagoes em que o rétulo é
uma pilha, mostrando a reducao de custo nos casos que as técnicas sao aplicadas em
loops internos. As instrugoes JoinTag e PredTag auxiliam a instrucao IncTagIN
e, portanto, seu processamento nao envolve o rétulo do operando possuindo o mesmo

custo em ambas versoes da maquina virtual.

\ Versao \ Instrucao \ Speedup \
Sem Pilha zTag 4.4
Com Pilha zTag 3.4
Sem Pilha | IncTagl 5.1
Com Pilha | IncTagl 3.1
Sem Pilha | IncTagN 4.4
Com Pilha | IncTagN 3.4

- JoinTag 5.0
- PredTag 0.7

Tabela 6.1: Speedups das instrucoes usadas nas técnicas de Loop Skipping e Tag
Resetting em relagao as instrucoes de pilha.
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A Tabela mostra o speedup da técnica Loop Skipping com IncTagN nos
cenarios de um loop simples e dois loops aninhados em relacao as instrucoes de pilha.
Em todos os cenarios o custo foi maior do que a execugao de instrugoes de Push e
Pop. No caso de um loop simples a instrucao PredTag é executada para determinar a
quantidade de iteracao em tempo de execucao e, em seguida, o resultado é processado
pela instrugao IncTagIN. J4 no caso de dois loops aninhados, sao executadas duas
instrucoes PredTag para determinar as iteragoes dos dois lagos e os resultados sao
enviados para a instrucao JoinTag que encaminhard, em seguida, seu resultado
para a instrucao IncTagN. Note que o uso do Loop Skipping com IncTagN apesar
de ser mais custoso do que o Stack-Tagged Dataflow ainda pode obter um custo
total menor ao ser empregado em cendarios com muito processamento de instrucoes
de pilha, como por exemplo, em loops aninhados onde o loop externo possui mais
iteracoes do que seu loop interno. Outro ponto em relacao ao Loop Skipping com
IncTagN ¢é que quanto maior a profundidade dos loops aninhados, maior serd o

custo da técnica.

‘ Cenario ‘ Versao ‘ Instrucoes ‘ Speedup ‘
Loop simples Sem Pilha IncTagN + PredTag 0.75
Loop simples Com Pilha IncTagN + PredTag 0.65

Dois Loops aninhados | Sem Pilha | IncTagN + 2x PredTag + JoinTag 0.39
Dois Loops aninhados | Com Pilha | IncTagN + 2x PredTag + JoinTag 0.37

Tabela 6.2: Speedups do uso de Loop Skipping com IncTagN em relacao ao uso de
pilha.

6.3 Experimento 3

O terceiro experimento consiste numa aplicacao sintética com loop simples contendo
uma super-instrucao em seu corpo, com o objetivo de avaliar como as técnicas apre-
sentadas podem contribuir para reduzir o overhead da versao original da Trebuchet
que utiliza o casamento de inteiros. A aplicacao recebe como parametros de en-
trada: o nimero de iteracoes do loop, o peso de computacao da super-instrucao e o
nimero de varidveis (operandos) criadas para serem passadas por fora do loop na
versao com rotulo de pilha. O numero de iteracoes e as skip variables estao rela-
cionadas com o numero de instrucoes evitadas pelas técnicas, enquanto o peso de
computacao amortizara seu overhead. O experimento foi executado 10 vezes com
desvio padrao irrelevante em um tnico elemento de processamento (execucao serial),
pois o principal objetivo é determinar o overhead de cada técnica.

As figuras [6.3], 6.5] [6.6] e mostram os resultados do terceiro expe-

rimento. Em cada cendrio, o peso de computagao (Computation Weight) varia, o

o4



Overheads (10k iterations, 1 skip variables)
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Figura 6.3: Overheads das versoes dataflow para uma skip variable. O eixo x mostra
o peso de computacao e o eixo y mostra o speedup obtido em relagao a um versao
da aplicagao C sequencial sem dataflow.
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Figura 6.4: Overheads das versoes dataflow para cinco skip variables. O eixo x
mostra o peso de computagao e o eixo y mostra o speedup obtido em relacao a um
versao da aplicagao C sequencial sem dataflow.
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Overheads (10k iterations, 10 skip variables)
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Figura 6.5: Overheads das versoes dataflow para dez skip variables. O eixo x mostra
o peso de computacao e o eixo y mostra o speedup obtido em relagao a um versao
da aplicacao C sequencial sem dataflow.

numero de iteragoes é fixado em 10 mil e as skip variables sao fixadas em 1, 5 e 10.
Nas figuras [6.3] e [6.5] os graficos mostram os speedups relacionados com uma
versao C sem dataflow para: a Trebuchet original (dataflow sem otimizagdes), Stack-
Tagged Dataflow, Tag Resetting e as duas variagoes do Loop Skipping. A versao C
sem dataflow foi escolhida como baseline para mostrar que todas as versoes dataflow
apresentam custo de interpretagao significante para tarefas com grao fino e custo de
interpretacao nulo para tarefas com grao grosso. Observe que o aumento do peso
de computacao em tarefas com grao grosso anula o overhead pois a quantidade de
variaveis na aplicacao se mantém. Se a quantidade de varidveis também aumentasse
seria necessario um peso de computacao maior para poder amortizar completamente
o custo de interpretacao. Para as tarefas de granularidade média, observa-se que as
técnicas de otimizacgoes de loops melhoram o desempenho, pois o overhead é reduzido
em relagao ao custo da versao original. Com isso, verifica-se que essas otimizagoes
no loop sao essenciais na reducao de overheads permintindo a execucao de tarefas
com grao mais fino, que sao desejadas para favorecer a escalabilidade. Os resultados
mostram que todas as técnicas de otimizacao de loops se igualam no desempenho
sendo melhores do que a versao original. Esse comportamento é esperado, pois todas
as técnicas processam as skip variables com baixo custo em um tnico loop. Além do

mais, para os pesos de computacao acima de 1000 o custo de interpretacao se torna
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irrelevante.

Overheads (10k iterations, 1 skip variables)
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Figura 6.6: Ouverheads das versoes dataflow com pilha para uma skip variable. O
eixo x mostra o peso de computacao e o eixo y mostra o speedup obtido em relagao
a um versao da aplicacao C sequencial sem dataflow.

Nas figuras [6.6] e [6.8) os graficos mostram os speedups relacionados com
uma versao C sem dataflow para: a Trebuchet original (dataflow sem otimizagoes),
Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao, Stack-Tagged Dataflow com otimizacao, a
Trebuchet hibrida sem otimizacao e a Trebuchet hibrida com otimizagao do Stack-
Tagged Dataflow. Os resultados mostram que as otimizagoes do Stack-Tagged Data-
flow conseguem reduzir o custo de interpretacao em tarefas com granularidade fina
e obtém ganho em relacao ao Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao, além de ser
melhor do que a versao original. Também como as demais versoes, para os pesos de

computacao acima de 1000 o custo de interpretacao se torna irrelevante.

6.4 Experimento 4

O quarto experimento também consiste numa aplicagao sintética com loop simples
contendo uma super-instru¢ao em seu corpo, mas com o objetivo de verificar os
efeitos do nuimero de iteracoes e skip variables no desempenho do Stack-Tagged
Dataflow. A aplicacao recebe como parametros de entrada: o numero de iteragoes

do loop, o peso de computagao (Computation Weight) da super-instrucao e o niimero
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Overheads (10k iterations, 5 skip variables)
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Figura 6.7: Overheads das versoes dataflow com pilha para cinco skip variables. O
eixo x mostra o peso de computacao e o eixo y mostra o speedup obtido em relagao
a um versao da aplicacao C sequencial sem dataflow.
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Figura 6.8: Owverheads das versoes dataflow com pilha para dez skip variables. O
eixo x mostra o peso de computacao e o eixo y mostra o speedup obtido em relagao
a um versao da aplicacao C sequencial sem dataflow.
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Iterations and variables (Computation Weight = 1)
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Figura 6.9: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow sem otimiza¢ao em um loop
simples para peso de computacao 1. O eixo x mostra a variagao dos nimeros de
iteracoes e o eixo y o speedup alcancado em relacao a versao original. Cada linha
mostra o resultado dos cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e

10).

Iterations and variables (Computation Weight = 10)
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Figura 6.10: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao em um loop
simples para peso de computacao 10. O eixo x mostra a variagao dos nimeros de
iteracoes e o eixo y o speedup alcancado em relacao a versao original. Cada linha
mostra o resultado dos cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e

10).
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Iterations and variables (Computation Weight = 100)
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Figura 6.11: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow sem otimizagao em um loop
simples para peso de computacao 100. O eixo x mostra a variagao dos niimeros de
iteracoes e o eixo y o speedup alcancado em relacao a versao original. Cada linha
mostra o resultado dos cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e

10).

Iterations and variables (Computation Weight = 1000)

1.4

T
&9 1 Variable

B8 5 Variables : : :
1.3k A4 10 Variables [ R

=

[« R

3

o H
Q

o

w

0_8 1 L 1 1
10° 10* 102 10° 10* 10°

lteration

Figura 6.12: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao em um loop
simples para peso de computacao 1000. O eixo x mostra a variacao dos niimeros de
iteracoes e o eixo y o speedup alcancado em relacao a versao original. Cada linha
mostra o resultado dos cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e

10).
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de varidveis (operandos) criadas para serem passadas por fora do loop na versao com
rotulo de pilha. O ntmero de iteragoes e as skip variables estao relacionadas com
o numero de instrucoes evitadas pela técnica e o peso de computagao amortiza seu
overhead. O experimento foi executado 20 vezes com desvio padrao irrelevante em
um unico elemento de processamento, visto que o principal objetivo é determinar o
overhead da técnica.

Iterations and variables (Computation Weight = 100)
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Figura 6.13: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow otimizado em um loop sim-
ples. O eixo x mostra a variagao dos numeros de iteragoes e o eixo y o speedup
alcancado em relacao a versao original. Cada linha mostra o resultado dos cenérios
com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e 10) com o peso fixo em 100.

As figuras[6.9] [6.10} [6.11},[6.12] [6.13] [6.14] € [6. 15 mostram os speedups relacionados

a Trebuchet original. Em cada cenério, o peso de computacao foi fixado e o niimero
de iteragoes foi variando. As figuras[6.9[6.10][6.11]e[6.12]apresentam os resultados de

todos os cenarios do Stack-Tagged Dataflow sem otimizagao. Os speedups aumentam

com o nuimero de iteragoes e skip variables conforme mais instrugoes IncTag e Steer
sao evitadas. As tarefas com grao médio evidenciam o maior ganho da técnica,
enquanto com as tarefas de graos grossos mostram que a diferenca entre as versoes
¢ amortizada. As figuras [6.13], [6.14] e [6.15] mostram os resultados das variacoes

do Stack-Tagged Dataflow no cenario em que o peso de computacao é fixado em

100. Os speedups das variagoes também aumentam com o numero de iteragoes e
skip variables conforme mais instrucoes IncTag e Steer sao evitadas. Isso permite
maior liberdade de escolha em decidir qual versao da técnica deve ser adotada, visto

que todas conseguem minimizar o custo da versao original.
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Iterations and variables (Computation Weight = 100)

24 Hybrid

&9 1 Vvariable

22| B8 5 Variables ..
A-A 10 Variables | A

Speedup

lteration

Figura 6.14: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow hibrido em um loop simples. O
eixo x mostra a variacao dos niimeros de iteragoes e o eixo y o speedup alcancado em
relacao a versao original. Cada linha mostra o resultado dos cenarios com quantidade
diferentes de skip variables(1, 5 e 10) com o peso fixo em 100.

Iterations and variables (Computation Weight = 100)
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Figura 6.15: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow hibrido e otimizado em um
loop simples. O eixo x mostra a variacao dos nimeros de iteragoes e o eixo y o
speedup alcancado em relagao a versao original. Cada linha mostra o resultado dos
cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e 10) com o peso fixo em
100.
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6.5 Experimento 5

O objetivo do quinto experimento é analisar o custo das instrucoes de Push e Pop
em [oops aninhados. Para isso, uma aplicacao sintética com dois loops aninhados
foi desenvolvida recebendo como parametros: o ntmero de skip variables em ambos
loops, o numero de iteragoes do loop interno e o peso de computacao do loop interno.
O ntimero de iteragao do loop externo foi fixado em 5000 e cada cenario foi executado
20 vezes com desvio padrao irrelevante. Observe, neste experimento, que o nimero
de instrucoes Push e Pop sao fixos pois o nimero de iteragoes do loop externo
também ¢é fixo. Por outro lado, o niimero de instrugoes IncTag e Steer executadas
na versao original aumenta conforme o aumento do numero de iteracoes do loop

interno.

Nested Loops (Outer Loop with 5000 Iterations, Computation Weight=1)
4.5

&9 1variable | y

4.0r|@-# 5 Variables |
v/ 10 Variables |

35—

lteration

Figura 6.16: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao em [oops ani-
nhados para peso de computacao 1. O eixo x mostra a variacao dos nimeros de
iteracoes do loop interno e o eixo y o speedup alcancado em relagao a versao origi-
nal. Cada linha mostra o resultado dos cenarios com quantidade diferentes de skip
variables(1, 5 e 10).

As figuras 6.16], [6.17], 16.18], [6.19], [6.20] e [6.21| mostram os speedups obtidos sobre
a Trebuchet original deste experimento. As figuras [6.16] [6.17] e [6.18] apresentam os

resultados de todos os cenérios do Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao e as figu-

ras [6.19] [6.20] e [6.21] mostram os resultados das variagoes do Stack-Tagged Dataflow

no cenario em que o peso de computacao do loop interno é fixado em 100. Em loops
aninhados, quando o loop interno possui poucas iteragoes, a versao original tem o

melhor desempenho ja que o custo das instrugoes Push e Pop nao é amortizado
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Nested Loops (Outer Loop with 5000 Iterations, Computation Weight=10)
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Figura 6.17: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow sem otimizagao em loops ani-
nhados para peso de computacao 10. O eixo x mostra a variacao dos ntmeros de
iteragoes do loop interno e o eixo y o speedup alcancado em relagao a versao origi-
nal. Cada linha mostra o resultado dos cenarios com quantidade diferentes de skip

variables(1, 5 e 10).

Nested Loops (Outer Loop with 5000 Iterations, Computation Weight=100)
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Figura 6.18: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao em [oops ani-
nhados para peso de computacao 100. O eixo x mostra a variacao dos nimeros de
iteragoes do [oop interno e o eixo y o speedup alcancado em relagao a versao origi-
nal. Cada linha mostra o resultado dos cenarios com quantidade diferentes de skip

variables(1, 5 e 10).
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Nested Loops (Outer Loop with 5000 Iterations, Computation Weight=100)
Optimized
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Figura 6.19: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow otimizado em loops aninhados.
O eixo = mostra a variacao dos nimeros de iteragoes do loop interno e o eixo y o
speedup alcangado em relacao a versao original. Cada linha mostra o resultado dos
cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e 10) com o peso fixo em

100.

Nested Loops (Outer Loop with 5000 Iterations, Computation Weight=100)
Hybrid
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Figura 6.20: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow hibrido em loops aninhados.
O eixo = mostra a variacao dos nimeros de iteragoes do loop interno e o eixo y o
speedup alcancado em relagao a versao original. Cada linha mostra o resultado dos
cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e 10) com o peso fixo em

100.
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Nested Loops (Outer Loop with 5000 Iterations, Computation Weight=100)
Hybrid Optimized
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Figura 6.21: Desempenho do Stack-Tagged Dataflow hibrido e otimizado em loops
aninhados. O eixo x mostra a variacao dos numeros de iteragoes do loop interno
e 0 eixo y o speedup alcancado em relagao a versao original. Cada linha mostra o
resultado dos cendrios com quantidade diferentes de skip variables(1, 5 e 10) com o
peso fixo em 100.

na versao com pilha. Entretanto, o Stack-Tagged Dataflow alcanca melhor desem-
penho superando a versao original quando o ntmero de iteragoes do loop interno
cresce. As versoes otimizadas da pilha obtém resultados semelhantes a pilha sem
otimizacao, tornando-as alternativas vidveis para implementacao da técnica. Uma
sugestao de melhoria é permitir que o compilador use instrugoes de Push e Pop em
loops aninhados apenas quando o nimero de iteragoes do loop interno alcancar um

limiar desejado com base no nimero de iteracoes do loop externo.

6.6 Experimento 6

O objetivo do sexto experimento é avaliar como o Tag Resetting e o Loop Skip-
ping podem contribuir para reduzir o overhead do Stack-Tagged Dataflow em loops
aninhados. Para isso, foi implementado uma aplicacao sintética com dois loops ani-
nhados com o comando for. Os parametros de entrada sao o ntimero de iteragoes
do loop interno e o peso de computacao do loop interno. A aplicacao tem 10 skip
variables fixas: sendo 5 do loop externo e as outras 5 do loop interno (essas varidveis
entram no loop externo). O nimero de iteragoes do loop externo foi fixado em 5000,

enquanto o loop interno executa de 1 a 1000 iteragoes. Cada cenario foi executado
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10 vezes com desvio padrao irrelevante.

Loop Interno Loop Externo
= | Z | 0] &0 = | Z | O] ep
© ©

el d|RE S| ¥ E el PE| S|
=T I o B = = T = < = T I o S = O = =
A8 e | 81BN |AA |8 w|8|3|N

: Q : i O

o = T I~ TR o = 0 = VO
Stack Tag 3121 -1-1- -1sle6] -1-1- -
Loop Skipping I | - | - | 6 | - | - | - | - | - 5] - -1 -
Loop Skipping N | - | - | - | 8| -] -|-|-|-|-15 1| -
Tag Resetting |3 | 2 | - | - | - | -|-|-|-|-|-1|-1]1-1686

Tabela 6.3: Numero de instrucoes de controle para o sexto experimento.

Para melhor analisar o custo das instrugoes de controle relacionadas com cada

técnica, foram contadas cada uma das instrugoes observando o cédigo de montagem
de cada versao. A Tabela[6.3] mostra o nimero de instru¢oes Push, Pop, IncTaglI,
IncTagN, PredTag, JoinTag e zTag encontradas nos loops interno e externo.

Note que cada instrucao de controle do loop interno sera executada 5 mil vezes, pois

este é o niumero de iteragoes fixado no loop externo.

Nested Loops (Outer Loop with 5k Iterations, Computation Weight=1)
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Figura 6.22: Desempenho do Tag Resetting e Loop Skipping em loops aninhados
com peso de computagao 1. O eixo z mostra a variagdo dos nimeros de iteragoes
do loop interno e o eixo y o speedup alcancado em relagao a versao com a técnica

Stack-Tagged Dataflow.

As figuras [6.22] [6.23] e [6.24] mostram os speedups do Tag Resetting e as duas va-

riagoes do Loop Skipping sobre o Stack-Tagged Dataflow sem otimizacao (baseline).
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Nested Loops (Outer Loop with 5k Iterations, Computation Weight=10
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Figura 6.23: Desempenho do Tag Resetting e Loop Skipping em loops aninhados
com peso de computacao 10. O eixo x mostra a variacao dos nimeros de iteragoes
do loop interno e o eixo y o speedup alcancado em relagao a versao com a técnica
Stack-Tagged Dataflow.
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Figura 6.24: Desempenho do Tag Resetting e Loop Skipping em loops aninhados
com peso de computagao 100. O eixo x mostra a variagao dos ntimeros de iteragoes
do loop interno e o eixo y o speedup alcancado em relagao a versao com a técnica
Stack-Tagged Dataflow.
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Nested Loops (Outer Loop with 5k Iterations, Computation Weight=1)
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Figura 6.25: Desempenho do Tag Resetting com as otimizacoes do Stack-Tagged
Dataflow em loops aninhados com peso de computacao 1. O eixo x mostra a variacao
dos nuimeros de iteracoes do loop interno e o eixo y o speedup alcangado em relagao
a versao com a técnica Stack-Tagged Dataflow.
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Figura 6.26: Desempenho do Tag Resetting com as otimizacoes do Stack-Tagged
Dataflow em loops aninhados com peso de computacao 10. O eixo x mostra a
variacao dos numeros de iteragoes do loop interno e o eixo y o speedup alcancado
em relacao a versao com a técnica Stack-Tagged Dataflow.
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Nested Loops (Outer Loop with 5k Iterations, Computation Weight=100
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Figura 6.27: Desempenho do Tag Resetling com as otimizacoes do Stack-Tagged
Dataflow em loops aninhados com peso de computagao 100. O eixo z mostra a
variacao dos numeros de iteracoes do loop interno e o eixo y o speedup alcancado
em relacao a versao com a técnica Stack-Tagged Dataflow.
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Cada linha mostra o resultado dos cenarios com as versoes: Tag Resetting, Loop
Skipping com IncTagl e Loop Skipping com IncTagN. O Tag Resetting nao apre-
sentou melhoria no desempenho (= 2%). Esse fato era esperado, pois esta técnica
modifica somente o controle de loops externos, removendo as instrucoes de Push e
substituindo as instrugoes de Pop pelas instrucoes zTag,.

O Loop Skipping com IncTagl forneceu uma melhoria de ~ 10% sobre o Stack-
Tagged Dataflow. Como nesta aplicacao o maior overhead vem das instrucgoes de
Push e Pop no loop interno, o Loop Skipping remove tais instrugoes de ambos loops
e adiciona as instrugoes IncTagl para todas as skip variables.

O Loop Skipping com IncTagN piorou o desempenho sobre o Stack-Tagged Da-
taflow em ~ 14%. Apesar da técnica executar os cédlculos das instrucoes PredTag
e JoinTag antes de entrar no loop externo, o operando resultante, que contém o
numero de iteracoes do loop interno obtido em tempo de execucao, precisa ser en-
viado para as instrugoes de controle IncTag e Steer para entrar no loop externo.
Assim, seu rétulo sera atualizado e podera executar a instrucao IncTagN nas skip
variables do loop interno. Conforme o aumento do peso de computacao, a con-
tribuicao de cada técnica se torna menos relevante ja que o custo de computacao
do loop interno aumenta. Para o peso de computacao 1, o Tag Resetting e Loop
Skipping com IncTagl forneceu speedups de aproximadamente 10% e 2% respecti-
vamente, e o Loop Skipping com IncTagN piorou em aproximadamente 14%. Para
o peso de computacao 100, o Tag Resetting e Loop Skipping com IncTagl forneceu
speedups de aproximadamente 5% e 0.9% respectivamente, e o Loop Skipping com
IncTagN piorou em aproximadamente 7%. Visto que o principal objetivo é permi-
tir a execugao de tarefas com graos mais finos, os resultados mostraram um bom
potencial com excecao do Loop Skipping com IncTagN.

Como a aplicagao do experimento com o Tag Resetting também utiliza instrugoes
de pilha no loop interno, essa técnica foi processada nas diferentes variagoes do Stack-
Tagged Dataflow. As figuras[6.25] [6.26] e [6.27 mostram os speedups do Tag Resetting

com as otimizagoes de pilha sobre o Stack-Tagged Dataflow sem otimizagao (base-

line). Cada linha mostra o resultado dos cendrios com as versoes: Tag Resetting
sem otimizacao do casamento de pilha, Tag Resetting com otimizacao do casamento
de pilha, Tag Resetting na Trebuchet hibrida sem otimizacao do casamento de pilha
e Tag Resetting na Trebuchet hibrida com otimizacao do casamento de pilha. Para
o peso de computacao 1, a melhor configuracao do Tag Resetting foi com otimizagao
do casamento do Stack-Tagged Dataflow obtendo speedup de aproximadamente 7%.
Para o peso de computacao 100, a melhor configuragao do Tag Resetting foi com
otimizacao do casamento do Stack-Tagged Dataflow obtendo speedup de aproxima-
damente 4%.

A Tabela mostra o percentual de desempenho obtido em cada cenario em
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| | Peso 1 | Peso 10 | Peso 100 |

Tag Resetting 1,98% 1,41% 0,82%

Tag Resetting Otimizado 6,64% 5,87% 3,15%
Tag Resetting Hibrido 3% 2,13% 1,68%

Tag Resetting Hibrido Otimizado | 6,29% 5, 55% 3,1%
Loop Skipping I 9,69% 8,12% 4,12%
Loop Skipping N —14,44% | —12,9% | —7.88%

Tabela 6.4: Percentual de desempenho para o sexto experimento.

relagdo o Stack-Tagged Dataflow sem otimizagao. As otimizagoes do Stack-Tagged
Dataflow contribuiu com a técnica Tag Resetting melhorando seu desempenho. Tais

otimizagoes também mostram um bom potencial na execugao de tarefas com granu-

laridade fina.
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Capitulo 7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um conjunto de técnicas que permite otimizagoes de lo-
ops numa computacao baseada no dataflow dinamico: Stack-Tagged Dataflow, Tag
Resetting e Loop Skipping.

Stack-Tagged Dataflow é um mecanismo de rotulagao que usa pilha, ao invés
de um simples inteiro, para reduzir o overhead de controle no dataflow evitando
instrucoes Steer e IncTag desnecessarias para os operandos que sao produzidos
antes de loops e usados somente depois dele (chamadas de skip variables). A pilha de
rotulos é manipulada pelas instrucoes Push e Pop e cada posigao da pilha armazena
o contexto de um loop, representando sua iteracao na execucgao corrente da aplicagao.
Antes de um operando ser enviado para um loop, ele é encaminhado a uma instrucao
de Push, que incluird um novo rétulo no topo da pilha com o valor zero. Ao fim do
loop, um operando é enviado a uma instrucao de Pop responsavel por desempilhar e
descartar o topo da pilha restaurando a pilha de rétulos com seu valor original. As
skip variables sao enviadas diretamente as suas instrugoes de destino passando por
fora do loop. Os resultados mostram que a técnica Stack-Tagged Dataflow é viavel
e proporciona ganho de desempenho conforme o aumento do nimero de iteragoes
de lagos e skip variables. Em loops aninhados, a técnica apresenta degradagao no
desempenho quando a quantidade de iteracoes de um loop interno é menor em relacao
ao loop externo. Nesse cenario, poderia-se evitar tal degradacao se o compilador
fosse capaz de escolher quando utilizar ou nao as instrugoes de Push e Pop. Para
melhorar o desempenho dessa técnica, o casamento de pilha foi otimizado com o uso
de pilhas de tamanho fixo nos operandos, sendo possivel realizar a comparacao de
todos os elementos em uma tnica operacao condicional. Também foi desenvolvido
uma mecanismo de casamento hibrido na maquina virtual permitindo alternar entre
o processo de casamento de pilha e inteiros. Tais otimizacoes contribuiram com a
reducao de overhead da técnica.

Tag Resetting ¢ uma técnica que zera os rotulos dos operandos quando eles

alcancam um ponto seguro na aplicagao. O ponto seguro é ao final de um loop
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externo. Assim, esse mecanismo pode reduzir o overhead do Stack-Tagged Dataflow
em loops externos, evitando o uso de instrucoes Push e Pop nos operandos que
passam por dentro do loop. Em aplicacoes com dois loops aninhados foi possivel
obter speedups de 2% na versao sem otimizacao do Stack-Tagged Dataflow e 7% na
versao com otimizacao. Acreditamos que os ganhos dessa técnica podem ser mais
significativos para aplicagoes com aninhamento de lacos mais profundo.

Loop Skipping é uma técnica aplicada quando o compilador é capaz de deter-
minar a quantidade de iteragoes de um loop. As skip variables sao enviadas para
instrucoes IncTagl ou IncTagN que sao responsaveis por incrementar seus rotulos
pelo nimero de iteracoes previsto em tempo de compilagao ou tempo de execucao,
respectivamente. Desse modo, é possivel reduzir o overhead do Stack-Tagged Data-
flow evitando o uso de instrugoes Push e Pop nos operandos que passam por dentro
do loop. Em uma aplicacao sintética com dois loops aninhados, foi possivel obter
speedups de 5% a 10%, mostrando que esta técnica pode ser eficiente com o uso de
instrucoes IncTagl. J& com o uso de instrucoes IncTagN, seu beneficio é obtido
em aplicagoes com um Jloop simples. Em aplicagoes com loops aninhados, acredita-
mos que esta técnica se beneficiarda no cendario em que poucas skip variables serao
necessarias em loops internos com um peso de computacao ajustado para esconder
o overhead dos controles impostos pelo método. A investigacao sobre as melhores
condicoes de usar o IncTagN sera tratada em um trabalho futuro.

O préximo passo para essa pesquisa € avaliar as técnicas tratadas neste trabalho
em um conjunto de bechmarks reais. Isto permitiria obter informagcoes do nivel de
profundidade de aninhamento, niimeros de iteragoes, pesos de computacao e testar a
solucao com multiplas threads para avaliar o efeito de cada técnica no caminho critico
das aplicagoes. Além disso, é desejavel que compilador abranja mais situacoes para

a aplicacao do Loop Skipping, tais como loops com o comando while e do while.
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