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Contexte : Systémes embarqués massivement paralléles
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Systémes embarqués massivement paralléles

u Evolution des systémes embarqués
Intégration de plus en plus de
fonctionnalités
=> attentes croissantes en termes de
puissance de calcul

m Nouvelle génération de processeurs :
multicceurs et massivement multicceurs
(manycore)

Exemple : MPPA MANYCORE
(Multi-Purpose Processor Array)
m Exploitation efficace :

Modéles et langages de programmation
Technologies de compilation
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Architecture des manycores

m Un systéme manycore (massivement multicoeurs) : Un systeme
computation paralléle composé d'un certain nombre de cceurs de calcul
(>50), un mélange de mémoire partagée ou locale, mémoire globale
distribuée ou une hiérarchie de cache multi-niveaux et un réseau
d’interconnexion (NoC).

u Exemple : MPPA MANYCORE (Multi-Purpose Processor Array)

architecture manycore (256)clusterisée

les clusters sont des MIMD (Multiple Instructions Multiple Data) avec
plusieurs coeurs et une mémoire partagée, connectés a travers un réseau
de type torus bi-dimensionnel
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Modéles de programmation de type dataflow

m Difficultés de programmation pour manycore : parallélisme,
déterminisme 3 |'exécution et accessibilité

= Modeles flot de données (dataflow)

Réseau de taches communiquant
par des canaux unidirectionnels
FIFO

Synchronisation par les données

m Exemples de modéles dataflow :
SDF, CSDF, BDF, etc.

m Modéle et langage ¥C
Extension du modéle CSDF
Extension du langage C
Adapté a une large gamme
d’applications embarquées
Expression explicite et naturelle du
parallélisme

Application de détection et suivi de cibles
(xQ)
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Compilation itérative

= Analyse lexicale, syntaxique et sémantique

Génération des codes (instanciation et
traitement)

Construction du réseau de processus

Composition des schémas d'accés aux
données, réduction du parallélisme

Dimensionnement des tampons
Calcul d’un ordre partiel d'exécution
Partitionnement/Placement/Routage
Génération des données runtime
Construction du binaire

Exécution

Processus de compilation

Appli. ZC
‘ 1. Lexer, parser, code generator | -
" Process network
2. Parallelism instantiation & reduction
LR i
¢ o 9.
3. Resource allocation (P&R, scheduiing) -
o @
’ 4. Runtime generation, link edition & loadbuild |

o e e
Placement & Routing

‘Scheduling runtime.

11

+ system software

MPPA chip

Compilation d'une application en XC
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Motivation : incertitude et optimisation combinatoire dans la compilation
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Motivation : I'optimisation combinatoire en compilation

m Optimisation combinatoire : une des branches les plus appliquées des
mathématiques

m Problémes d’optimisation pour I'ensemble de la chaine de compilation

exemples : affectation de registres, ordonnancement, partitionnement,

placement/routage
difficultés : incertitudes, multicritéres, instances de grande taille

m Peu de travaux traitant I'incertitude
des données de compilation Oﬁwﬁmﬂ Tomyy,

TIp
“mmu J'IN
Y ASSTCHN By

Analyse des incertitudes dans les o .»A,,mmmh..
temps d'exécution des processus OPﬁEh IONS

, . . . i
m Importance de |'optimisation sous ?“m

mcertl;cudes . . ”wci:!,pﬂ,f}’ér” nsmnxnngmm ceass
1% de perturbation pour certaines m‘ 3 @e%
données rend les solutions Jgggélgfg&“@ggj
déterministes non réalisables 04{;;23%%&5‘3
(Nemirovski & Ben-Tal 2001) 5
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Questions de recherche abordées

Quel est I'apport effectif de I'optimisation sous incertitudes par rapport
a la version déterministe pour la méme application ?

Quelles sont les données incertaines intervenant dans les problémes
d’optimisation pour I'embarqué et comment peuvent-elles étre
analysées?

Quels sont les modeéles et les approches adéquats pour aborder les
problémes du domaine de la compilation pour les systémes embarqués
en prenant en compte les incertitudes inhérentes ?

Comment appliquer de maniére opérationnelle les méthodes de
résolution de problémes stochastique/robuste au domaine de
I'embarqué ?

Cas d’application :

I'allocation de ressources (partitionnement / placement-routage)

le dimensionnement de tampons mémoire
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Sources d’incertitudes : temps d’exécution

1. if £(d) 1. if g(d)
then then
m Causes 2 S 2. S5
Caractéristiques de |'architecture 3. else 3. else
d.u processeur (mémoires cache, & S, & S,
pipelines, etc.) 5 end if 5 end if

Incertitude intrinséque due a la
dépendance du code sur les
données d'entrée

Dependence between bimodal ditibutions

m Hypothéses

Support borné pour les o ;%%@?éﬁ
. . . of e
distributions 4 AR

Lois de probabilité complexes, e R BRE
multi-modales,
multi-dimensionnelles
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[l Optimisation sous incertitudes et la compilation pour les manycore
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Etat de I'art : optimisation sous incertitudes

methodologies principales

Optimisation robuste
Programmation stochastique

Programme sous contraintes = Difficultés
probabilistes jointes

Problémes combinatoires
min £ (x) Convexité des contraintes
X

probabilistes
P(G(X75) = O) >1-¢. Evaluation des contraintes

u Etudes de convexité (ex. Prékopa)

Méthodes de relaxation pour des équivalents déterministes (ex.
Bertsimas & Sim, Ben-Tal & Nemirovski)

Méthodes d’échantillonnage (ex. Calafiore, Ahmed, etc.)

(Méta)heuristiques : algorithmes génétiques, recherche taboue,
recherche par faisceau

v
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Meéthodes adaptées a la compilation pour les manycore

ceatech

Caractéristiques générales du domaine
Incertitude sur les données souvent difficile a caractériser (ex. les temps
d’exécution).
Problémes d’optimisation NP-difficiles

Caractéristiques des méthodes d’optimisation sous incertitudes adaptées

Non paramétriques - peu ou pas d’hypothéses sur les sources

d’incertitudes
Adaptées aux besoins temps-réel des systémes

Systémes temps-réel dur => approches pire cases
Systémes temps-réel mou => approches plus flexibles

Capable a résoudre des programmes sous contraintes probabilistes
Apport potentiel de I'optimisation sous incertitudes

Une meilleure maitrise de la fiabilité des systémes temps réel critiques
Une meilleure maitrise du dimensionnement des systémes temps réels

non critiques
L'estimation du degré de robustesse d’'un systéme déja dimensionné
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Approche binomiale robuste (RBA)
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Idées de base

m Motivation
Existence de données expérimentales (ex. compilation itérative).
Hypothéses dans les études existantes souvent découplées de la vraie
nature de données, ici les temps d’'exécution.

L'approche binomiale robuste

Une méthode non paramétrique basée sur I'approche par scénarios et sur
des outils élémentaires de tests d’hypothése statistique

m Caractéristiques
Pas d'hypothéses sur la distribution des données aléatoires (en particulier
sur leur inter-dépendance).
Applicable dans le cadre des algorithmes approchés.
Permet une adaptation facile d'une (méta)heuristique déja développée
pour la version déterministe d'un méme probléme.
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Contraintes probabilistes et échantillonnage

min £ (x) min f(x)
P(G(x,§) <0)>1—¢. ):, S i > k(NS,1—¢,a)
G(X)gl)g(l—Zi)L; I:].,,NS

= Variable de type Bernoulli y; pour |'observation &; :

Z,:{ 1 siG(x&) <o, ENS, 7 ~ B(NS, po)

0 sinon. => déterminer k pour que pp >1—¢

m Le paramétre o € (0,1) - I'erreur de premiére espéce d'un test d'hypothése statistique

Note : ¥ - réalisation de la variable aléatoire v

0=0.05

000 001 002 003 004

; o K=915

850 200 950 1000
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Adapter un algorithme existant avec RBA

Oracle déterministe : & Oracle stochastique : O

Input: reR, G, & Input: reR, G, ED) . ENS)
1. if G(r,&) <0 then Input: k(NS,e,0)
2. return True 1: nbRespConstr =0
3: end if 2: for i=1to NS do
4: return False 3 if G(r,E() <0 then
Output: True, False " nbRespConstr + +
5.  end if
6: if nbRespConstr > k then
i return True
8: endif
9: end for

10: return False
Output: True, False

o’
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Adapter un algorithme existant avec RBA

Stochastique

Input: g et G fonctions Input: g et G fonctions
Input: & Input: ED)_.. [ ENS) ¢ ¢

1. R={r:décisions résiduelles} 1: R ={r:décisions résiduelles}
2: =0 2: §*=0

3: while R # 0 do 3: while R # 0 do

4. D={reR:0(r)= True} 4. D={reR:0r)= True}
5. if D # 0 then 5. if D# 0 then

6: d* = argmin g(S*U{d}) 6: d* = argmin g(S*U{d})

deD deD

7: S*=5*"u{d*} 7: S*=S*u{d*}

8: R=R\{d*} 8: R =R\ {d*}

9: else 9: else

10: break ; 10: break ;

11:  end if 11:  end if

12: end while | 12: end while )
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3 Modéles robustes type “Bertsimas and Sim”
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Idées de base

= Motivation

Modeles robuste - polynomiales en taille
Peu d'hypothéses sur la distribution de paramétres incertains

m Caractéristiques
Basées sur des ensembles bornés d'incertitude
Approches nouvelles (Bertsimas and Sim - 2004, Ben-Tal and Nemirovski
- 2000, etc.) accompagnées par des considérations probabilistes
Congues pour une classe de programme (linéaire, quadratique,
semi-défini) + un type défini d’ensemble d'incertitude (ellipsoidal, borné
et symétrique, etc.)
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Formulation robuste “Bertsimas and Sim”

Initial LP

min ¢’ x

X

st. Ax<b
1<x<u

» Hypothése : chaque
coefficient de la matrice A
est une v.a. symétrique et
bornée
ajj € [aj — ajj, ajj + ajj]

= J;, ensemble des a; qui
varient pour la ligne i

Optimization under uncertainty for high performance

T

min ¢’ x
X
s.t. ZaUXJ+Z,r+ZpU<b
jed;
Z,-+,DijZa,-jyj Vi,j e Ji

-y <xi<y; Y
[ <xp<uj Vj
pij >0 VijeJ

Vi

yj=z0 V)
zi>0 Vi
robustesse
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Garanties probabilistes

Le paramétre I contrdle le compromis entre la violation de contraintes
et la feasabilité de la solution

Hypothése : les 3;; sont v.a. indépendantes et symétriques

3;ix* ; X r2
Pr(JZ_aU Zb,> Sep< 2|J’> (1)

avec x*, solution optimale

(Z%”") zln{(l ”(LCJ)+,_§H(7>} )

v=(;i+n)/2and u=v—|v]|
Hypothese a,J = ajj + L kek, Nikgkj, avec |K;i| sources d'incertitude par
ligne et m; symétrique et indépendantes r.v. dans [—1,1].

=> limite (1) pour la probabilité de violation de chaque contrainte

avec n =
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Etudes de cas
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ceatech Le placement et routage des applications dataflow (1/2)

Objectif
Placement de taches d'une application type flot de données sur une
architecture manycore t.q. :

m minimiser le colit de communication inter-clusters

m assurer un routage minimal entre les tdches communicantes

m Données :
DPN = (V,E,S,Q), réseau de processus (I'application a placer)
G =(N,A,R,C,), graphe orienté (I'architecture cible)
Hypothése :
les poids des taches sont des variables aléatoires
on dispose d'un échantillon représentatif de taille NS

m Trouver un placement minimal g des processus sur I'architecture t.q. :

AN Y Si<R|>1-¢ (3)

neNreRveV:g(v)=
{V(t,t') € E et g(t) ;ég(t’) et gs >0} : Elroute(tt ) (4)
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Le placement et routage des applications dataflow (2/2)

= Résolution
Adaptation d'un algorithme de type GRASP concu pour le cas
déterministe
Appliquer I'approche binomiale robuste et modifier les conditions
d’admissibilité des solutions pour le GRASP
Complexité : NS x | V|

m Benchmarks

Application de suivi de cible sur architecture MPPA (57 taches,
simulation avec ISS - Instruction Set Simulator)
Instances TGFF
1920 graphes de taches (méme que dans le cas déterministe)
variations sur les poids de chaque tache w; suivant une loi uniforme
bimodale [wy — 3%wy, we — 1%w;] X [wy + 1% wy, we + 3% wy]
m Résultats expérimentaux

68.33% d’instances résolues sans augmenter la capacité de clusters
70% de solutions stochastiques < ou dans le 5% que les solutions
déterministes (méme configuration)
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Dimensionnement des tampons mémoire

m Formulation du probléme
Application CSDF - G(T,A)
Vt e T,3¢(t) € N* phases
tx phase for t avec durée d(tx);
n exécutions pour chaque t
Va=(t,t') € A, tampon b(a) avec My(a) tokens initiales de données et
0(a) la quantité de données stockées dans le tampon b(a)
m Objectif : Minimiser le débit total requis for G
m Formulation d'un MILP par Bodin et al. en 2013
Hypothéses :
chaque b, borné
ordonnancement périodique
Résolu pour le cas déterministe avec le solveur Gurobi
2 ensembles de contraintes avec termes d(tx)

=> apply Bertismas and Sim pour le cas robuste

Hypothése a faire : les d(t;) v.a. symétriques et indépendantes
Taille de ' dépendra de T, ¢(t) and n
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Conclusion et perspectives

Résolution des problémes d’optimisation combinatoire
Présence de données incertaines : temps d'exécution des taches

Meéthodes d’optimisation sous incertitudes adaptées a la compilation
pour les manycore

Non paramétriques => pas/peu d'hypothéses restrictives

Approche binomiale robuste
Applicable pour des cas d’inter-dépendances de données incertaines
Extension de I'approche par scénarios utilisant des outils statistiques
élémentaires
Facilement applicable dans le cadre des (méta)heuristiques
Cas d'application : le partitionnement, le placement et le routage des
applications dataflow

Modéles robustes type “Bertismas and Sim"
Hypothéses mineures sur la moyennes et la variances des paramétres
incertains
Problémes d’optimisation de petite et moyenne taille
Possible cas d’application : le dimensionnement de tampons mémoire des
applications dataflow
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