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Introducgao

Worst-Case Execution Times (WCETS):

Sistemas de Tempo Real (STRs) sdo sistemas computacionais que
precisam atender a requisitos de natureza temporal [1].

Os requisitos temporais aos quais STRs estao sujeitos sao expressos em
termos dos prazos (deadlines) de suas tarefas.

Para STRs criticos é fundamental o oferecimento de quanto ao
atendimento a esses prazos mesmo no pior caso.

Um passo fundamental para obter tais garantias é a determinagéo dos
tempos de execucao no pior caso (WCETSs) das tarefas.

E importante distinguir entre:

* WCET: Tempo maximo para execucdo de uma tarefa sozinha.

® Worst-Case Response Time (WCRT): Tempo maximo para execugdo de uma
tarefa juntamente com as demais (escalonamento, interrupgoes, etc.).
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Introducgao

Dificuldades na determinacao do WCET exato:
¢ Variabilidade temporal em hardware:
Pipeline, branch predictor, memérias cache e DRAM, ULAs, UPFs, etc.
¢ Variabilidade temporal em software:
Caminhos de execucgéo (controle de fluxo) — if/else, switch, while, etc.
¢ Forte influéncia dos dados de entrada, em ambos os niveis:
* No hardware afetam a laténcia de unidades logicas (ULAs e UPFs).
* No software afetam o caminho de execugao percorrido.
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Introducgao

E necessaria a estimacdo de WCETs (ou limites confiaveis):
¢ Abordagens estaticas:
® Analise conjunta do cédigo da tarefa e do hardware [2].
® Sujeitos a limitagbes sobre o hardware e o software utilizados.
* Estimativas seguras, porém muitas vezes pessimistas.
* Geralmente utilizados apenas para sistemas criticos.
¢ Abordagens baseadas em medicoes:
® A partir da anélise dos tempos de execugao observados [3].
* Requerem adi¢cdo de margens, pois 0 maior valor medido pode nao ser o WCET.
® Muito utilizadas para STRs nado-criticos com margens arbitrarias (e.g. 20%).

¢ Analise Temporal Probabilistica Baseada em Medi¢des (ATPBM):

® Aplica a Teoria dos Valores Extremos (TVE) sobre medi¢oes dos tempos de
execucdo da tarefa executando na plataforma-alvo [3].

® Promissora em suportar processadores complexos.
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Probabilidade e Estatistica

Probabilidade e Estatistica

Conceitos basicos para TVE [4]:

e Variavel aleatoria: Fungao de valores numéricos aleatérios.
* Valor é determinado por fatores de chance (probabilidades).
® Cada vez que é observada pode produzir um valor diferente.

¢ Probabilidade: Mensuragao da chance de um evento aleatério ser
observado, indicando como poderao ser os fatos sob aleatoriedade.
e Exemplo:
® X = Numero obtido no langamento de um dado.
* Dado perfeito: P(X =1) = P(2) = P(3) = P(4) = P(5) = P(6) =

1
6
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Probabilidade e Estatistica

Probabilidade e Estatistica

Conceitos basicos para TVE:
e Amostra: Conjunto de n observagdes de uma varigvel.

o : NUmero de vezes que um valor foi observado numa amostra.
e Densidade: Frequéncia dividida pelo tamanho da amostra (d = %).
o e densidades podem ser visualizadas como histogramas.
s Histograma de frequéncias 8 Histograma de densidades
. =g
«@ o
o
(LG B 4
<
o
o & e g
(5}
g 5
g 0g|
- [}
8 4 4
o
o =g
46000 46200 46400 96000 | 46200 46400

Valor Valor
5/39



Probabilidade e Estatistica

Probabilidade e Estatistica

Conceitos basicos para TVE:

¢ Distribuicdo de probabilidades: Fun¢ao que associa probabilidades
aos valores que uma variavel aleatéria pode assumir.

e A com que observa-se cada um dos possiveis valores é
influenciada pelas probabilidades “escondidas” no fenémeno.

* As densidades convergem para as probabilidades quando n — o [5].

e Observando muitas vezes uma variavel aleatéria tem-se ideia de sua
distribuicao de probabilidades com base nas obtidas.

® Amostra de n = 10000 langamentos de um dado perfeito (simulada):

Histograma de frequéncias Histograma de densidades
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Probabilidade e Estatistica

Conceitos basicos para TVE:

¢ Algumas distribuicées de probabilidades podem ser modeladas
através do ajuste de fung¢des de densidade de probabilidade.

¢ Tais modelos permitem inferéncias sobre o comportamento
para todos os possiveis resultados do fendmeno (i.e. populagéo).

Histograma de densidades Modelo normal ajustado
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Probabilidade e Estatistica

Conceitos basicos para TVE:
e Para inferéncias os modelos utilizados precisam apresentar bom ajuste.
¢ Essa verificagcao pode ser feita através de:

* Testes estatisticos de hipétese, como o Cramér-von Mises [6].

* Graficos de comparagao de quantis e de probabilidades:
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Probabilidade e Estatistica

Conceitos basicos para TVE:

¢ Parte do ferramental estatistico assume que os dados analisados provém
de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.):

* Variaveis aleatérias sdo independentes se a observagéo de um determinado
valor néo influencia a probabilidade de ocorréncia dos demais valores.

* Variaveis aleatérias séo identicamente distribuidas se todos os valores
estao associados a uma mesma distribuicdo de probabilidades.

* Se o fendmeno for estacionario, certa dependéncia pode ser admissivel [7].

¢ Pode-se testar a hipétese de i.i.d. através de
* | B[8]: Testa a auséncia de correlagdes nas observagdes (independéncia).

® KS[9] e K-sample AD [10]: Testam se duas ou mais amostras provém
de uma mesma distribuicdo de probabilidades (distribuicao idéntica).

e WW [11]: Testa se a amostra foi obtida de um processo aleatério e estacionario.
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Probabilidade e Estatistica

Modelagem e inferéncia estatistica:

© Coleta-se uma amostra representativa da variavel.
® Testa-se a hipétese de i.i.d.

® Ajusta-se um modelo matematico (idealizado).

@ Testa-se 0 ajuste do modelo matematico.

@ Evidenciado ajuste, infere-se com base no modelo.
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Probabilidade e Estatistica

Probabilidade e Estatistica

Inferéncia estatistica para tempos de execucao:

e O tempo de execugao de uma tarefa pode ser visto como uma variavel
aleatoria, cuja distribuicdo de probabilidades é geralmente desconhecida.

e Podemos usar inferéncia estatistica para estimar valores-limite, ou seja,
valores que sao excedidos apenas com uma certa probabilidade.

e Se pudermos fazer isso para tempos de execugao com probabilidades
suficientemente baixas, poderemos estimar limites de WCET seguros.

e Porém:
* WCETs geralmente séo eventos extremamente raros.

® Tempos de execugao podem ter distribuicdes dificeis de modelar.

* Portanto, a ATPBM utiliza a Teoria dos Valores Extremos (TVE) [12] para
determinar Probabilistic Worst-Case Execution Times (pWCETS).
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)

Teoria dos Valores Extremos (TVE):

* E uma ferramenta de inferéncia estatistica para comportamentos
de fendmenos sujeitos a aleatoriedade [12].

E aplicada em fendmenos nos quais eventos extremos sao raros
mas podem ter impacto significante ou até mesmo catastrofico.

e Exemplos: hidrologia, finangas, seguros e engenharia civil.

¢ Seu principal uso nessas areas € na determinagao de margens
de seguranga de natureza probabilistica, por exemplo:
® O vento sul em Floripa tem probabilidade 10~ de exceder x Km/h.
* O nivel do rio ltajai-Agu tem probabilidade 10~° de exceder y m.
* O nivel do mar na Holanda excedera z metros em média a cada w anos.

¢ Permite realizar inferéncias com respeito a eventos extremos
nunca observados com base em observagdes histéricas.
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)

Teoria dos Valores Extremos (TVE):

¢ Possui duas abordagens de aplicagao que diferem pela selecao dos
dados analisados e pelos modelos probabilisticos utilizados:
® Block Maxima (BM): Divide a amostra em blocos de tamanho fixo e
analisa a sub-amostra dada pelo maior valor de cada bloco.
® Peaks Over Threshold (POT): Analisa a sub-amostra dada pelos valores
que excedem um limiar cuidadosamente escolhido (cauda).
Peaks Over Threshold
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)

Abordagem Block Maxima (BM):

¢ Teorema Fisher-Tippett-Gnedenko: O maximo de uma amostra converge
em distribuicdo a modelos Generalized Extreme Value (GEV) [13].

¢ O modelo GEV generaliza os modelos Weibull, Gumbel e Fréchet,
e possui fungéo de distribuicao cumulativa de probabilidade:

1
F(x) = exp{_ [1+¢(=2)] s}
e Com parametros . de localizacéo, o de escala e ¢ de forma:
® Se ¢ < 0, equivale a Weibull (cauda direita limitada).

® Se ¢ =0, equivale a Gumbel (cauda direita exponencial).
® Se ¢ > 0, equivale a Fréchet (cauda direita ilimitada).

— Weibull
— Fréchet
— Gumbel
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)

Abordagem Block Maxima (BM):
© Coleta-se uma amostra representativa.
® Testa-se hipoteses de i.i.d. a fim de avaliar a aplicabilidade da técnica.

® Divide-se a amostra em blocos de tamanho fixo (ainda ndo ha tamanho
ideal definido), e seleciona-se apenas o maior valor de cada bloco.

@ Ajusta-se um modelo da familia GEV ao conjunto de maximos.
@ Verifica-se a aderéncia do modelo ajustado aos dados.
@ Utiliza-se entdo o modelo ajustado para inferir sobre o fenémeno.
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)

Abordagem Peaks Over Threshold (POT):

¢ Teorema Pickands-Balkema-de Haan: Valores amostrais que excedem um
limiar 7 podem ser aproximados por modelos Generalized Pareto (GP) [14].

¢ O modelo GP modela caudas de distribuicées de formas similares
as da GEV, e possui fungao de distribuigdo cumulativa:
_1
Fx)=1-[1+&(==)]°¢

e Com parametros 7 de limiar, o de escala e £ de forma:
® Se ¢ < 0, equivale a caudas Weibull (forma limitada).
® Se ¢ =0, equivale a caudas Gumbel (forma exponencial).
* Se ¢ > 0, equivale a caudas Fréchet (forma ilimitada).
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)
Abordagem Peaks Over Threshold (POT):

@ Coleta-se uma amostra representativa.
® Testa-se hipoteses de i.i.d. a fim de avaliar a aplicabilidade da técnica.

® Determina-se um limiar de selegdo de maximos (ainda nao ha método
ideal definido), e seleciona-se apenas os valores que o excedem.

@ Ajusta-se um modelo da familia GP ao conjunto de maximos.
@ Verifica-se a aderéncia do modelo ajustado aos dados.

@ Utiliza-se entdo o modelo ajustado para inferir sobre o fenémeno.
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)

Métodos de ajuste de modelos:

Para os modelos GEV e GP existem no minimo os métodos [15]:
® Maximum Likelihood Estimation (MLE).

® Generalized Maximum Likelihood Estimation (GMLE) [16].

e L-moments [17].

* Bayesiano.

Esses métodos apresentam diferengas entre si, por exemplo:
* Complexidade algoritmica (temporal e espacial).
* Robustez em relagéo a estimagao de parametros.

® Sensibilidade a escassez de dados e a presenca de outliers.
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)
Determinacao de valores-limite:

¢ Trataremos especificamente da determinagéo de valores-limite que
espera-se que sejam excedidos com baixa probabilidade.

¢ Qu seja, limites para os quais espera-se que a observacao de valores
maiores no fendmeno analisado seja suficientemente rara.

¢ Esse tipo de inferéncia é util, por exemplo, para estimar:
® A altura de muros canalizadores de rios.

* As forcas as quais uma construgao precisa resistir.

* O tempo de execugdo maximo (ou seja, WCET)

de programas.
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Teoria dos Valores Extremos (TVE)

Determinacao de valores-limite:
e Determina-se a probabilidade de excedéncia do valor-limite, e.g.:
_10-5
p=10
* Busca-se o valor que é excedido em média por 1 a cada 10° observagées.
® Se a amostra foi obtida observando o fenbmeno uma vez por minuto, espera-se
que o valor-limite seja excedido em média uma vez a cada ~ 70 dias.

e Utiliza-se a integral da funcao densidade da distribuicao ajustada para
determinar o quantil associado a probabilidade p de excedéncia.
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ATPBM
Analise Temporal Probabilistica Baseada em Medicoes (ATPBM):

¢ A aplicagdo da ATPBM consiste basicamente de:

@ Coletar uma amostra representativa dos tempos de execugao.
® Diagnosticar a aplicabilidade da TVE sobre a amostra.
® Aplicar a TVE para determinar o pWCET.

O comportamento do sistema na amostra deve ser fiel ou pessimista em
relacdo ao ambiente real de operacgéao (afinal buscamos upper-bounds).

Obter amostras de tempos de execug¢ao representativas é dificil, pois ha
variabilidade temporal tanto a nivel de hardware quanto de software.

A variabilidade temporal, tanto a nivel de hardware quanto de software,
depende dos utilizados durante as medigdes.

Condigbes de medicao precisam ser cuidadosamente estabelecidas.
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ATPBM
Variabilidade temporal em hardware:

Tempos de execugao sao afetados pelas laténcias dos elementos
internos do processador que realizam a execugao de instrugdes.

A introducao de elementos de aceleragao torna os tempos mais
baixos, porém variaveis e dependentes do histérico de execucéo.

Exemplos:

* Memodrias cache tém laténcia diferente em hit / miss, tornando os tempos
dependentes das instrugdes e dos dados previamente acessados.

® Certas operagoes em ULAs e UPFs sdo mais rapidas para determinados
valores, tornando os tempos dependentes dos dados operados.

Portanto, execugbes de uma tarefa num mesmo processador podem
produzir tempos diferentes entre si devido a caracteristicas do hardware.

Modos especiais de operacao (e.g. maxima laténcia) podem ser Uteis.

Problema: Determinar o estado inicial do hardware e os
a utilizar durante as medi¢des para obter representatividade.
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ATPBM

Variabilidade temporal em software:
e Tempos de execugao sao afetados pelo fluxo de controle da tarefa.

¢ O que define o caminho de execucao sao os utilizados.
START
if (1) {
sA;
} else {
do {
if (e2) {
if (e3) {
if (c4) {
sB;
}
}
} else {
if (e5) {
sC;
} else {
sD;
}
}
} while (c6);
}
END
e Problema: Determinar os a utilizar durante as medicbes

para amostrar representativamente o(s) pior(es) caminho(s) de execugao.
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacao
Exemplo pratico de aplicacao da ATPBM:

Utilizando o software R de computacéo estatistica (livre) [18].

Utilizando o pacote extRemes para aplicagéo da TVE [15].

Aplicando a TVE através de ambas as abordagens (BM e POT).

¢ A aplicagao sera apresentada conforme os seguintes passos:
® (1) Coleta da amostra.
® (2) Testes de i.i.d..
¢ Utilizando BM:
® (3) Selegdo de maximos
® (4) Ajuste do modelo
* (5) Avaliagao do ajuste
® (6) Derivagdo do pWCET
e Utilizando POT:
* (3) Selegdo de maximos
® (4) Ajuste do modelo
* (5) Avaliagao do ajuste
* (6) Derivagdo do pWCET
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacdo - (1) Coleta da amostra
Processador:
¢ Os tempos foram medidos em uma plataforma de hardware
temporalmente aleatorizada, executada a 50MHz em FPGA.

* Dual-core com memorias RAM separadas (instru¢des e dados) acessadas
por um barramento compartilhado arbitrado com politica aleatorizada.

e Pipeline de cinco estagios que implementa instrugcdes MIPS.
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacdo - (1) Coleta da amostra
Tarefa analisada:

¢ A tarefa escolhida para realizagdo do exemplo de aplicagao foi a bsort,
que ordena um vetor de nimeros inteiros pelo método bubble sort.

Caminho de execucao:

¢ Fixamos os dados de entrada naquele que executa 0 maior nimero
possivel de operagdes elementares (vetor em ordem inversa).

¢ Esse ndo é, necessariamente, o caminho que leva ao WCET.
Medicao:
¢ A tarefa foi executada de forma exclusiva e ininterrupta.

¢ De acordo com as sugestdes de [19, 20, 21]:
* Configurou-se as unidades légicas para produzir laténcia maxima.
® Reiniciamos o estado do hardware antes das execugoes.

Tamanho da amostra:

e Coletou-se uma amostra de tamanho 10000 (relativamente grande).
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacdo - (1) Coleta da amostra

Histogramas da amostra:
e Caracterizam a distribuicao geral dos dados crus.
e Concentrados aproximadamente simetricamente em relagao a média.

¢ Pouco pode-se afirmar sobre valores extremos.
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacao - (2) Testes de i.i.d.
Aplicou-se testes estatisticos [22]:

Ljung-Box (LB) [8] para testar independéncia:
® Lag=2: p-value = 0.6451

® Lag=>5: p-value = 0.8983

® Lag=10: p-value = 0.6776

® Lag=20: p-value = 0.3281

® Lag=50: p-value = 0.3809

Kolmogorov-Smirnov (KS) [9] para testar distribuicao idéntica:
® p-value = 0.3791

K-sample Anderson-Darling (AD) [10] para testar distribuicao idéntica:
® Versao 1: p-value = 0.1400
® Versdo 2: p-value = 0.1393

WW [11] para testar aleatoriedade e estacionariedade:
® p-value = 0.2487

Nao foram encontradas evidéncias para refutar a hipotese de que a
variavel aleatéria que produziu os tempos de execugao coletados é i.i.d.

Prossegue-se, portanto, com a analise através da ATPBM.
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacdo - BM - (3) Selecdo de maximos

Aplicando a TVE utilizando Block Maxima (BM):

e Utilizou-se blocos de tamanho 50, portanto:
* A amostra de 10000 valores foi dividida em 200 blocos de 50 valores cada.

® Apenas o valor mais alto de cada um dos blocos foi mantido para analise.
¢ Histogramas dos maximos de blocos:

Histograma de frequéncias Histograma de densidades
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicagao - BM - (4) Ajuste do modelo

Aplicando a TVE utilizando Block Maxima (BM):

¢ O modelo GEV foi ajustado aos maximos de blocos utilizando o método
L-moments [17], através da biblioteca extRemes [15] do software R [18].

e Histograma de densidades com o modelo ajustado:

Modelo ajustado aos dados
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacao - BM - (5) Avaliacao do ajuste

Aplicando a TVE utilizando Block Maxima (BM):

¢ O ajuste do modelo foi avaliado utilizando graficos que comparam os
quantis e as probabilidades do modelo ajustado em relagdo aos dados.

e Observa-se auséncia de discrepancias sistematicas claras.
¢ Portanto, é razoavel que o modelo seja utilizado para inferéncias.
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacdo - BM - (6) Derivagao do pWCET

Aplicando a TVE utilizando Block Maxima (BM):

* O modelo GEV ajustado apresentou os seguintes parametros:
* 4 =46426.1100
* g =28.8946
e ¢=-0.1236

¢ As seguintes estimativas de pWCET foram portanto obtidas:

o pWCET(10~°) = 46617.5117
o pWCET(107) = 46628.0110
o pWCET(10~%) = 46635.9100
* pWCET(10 ') = 46646.3235
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Aplicando a TVE utilizando a abordagem

Peaks Over Threshold (POT)




Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacdo - POT - (3) Selecdo de maximos

Aplicando a TVE utilizando Peaks Over Threshold (POT):

e Selecionou-se o limiar 46378 com base no método avaliado em [23]:
* Minimiza o erro absoluto dos quantis estimados da distribuicdo GP.

* Nao é um método comprovadamente dominante ou ideal.
¢ Histogramas dos picos sobre o limiar:

Histograma de frequéncias Histograma de densidades
o
(2]
o _ <7
0 o
o J
<
o
© g 1
ke ° 2
28 g°
@ o
=} ®» 4
o =4
Q [
w 8 4 a o
5
o
| WM WHWW
o I PP g MM o o o
=

T T T 1 r T T 1
46400 46450 46500 46550 46400 46450 46500 46550
Valor Valor 33/39



Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacédo - POT - (4) Ajuste do modelo

Aplicando a TVE utilizando Peaks Over Threshold (POT):

¢ O modelo GP foi ajustado aos maximos de blocos utilizando o método
L-moments [17], através da biblioteca extRemes [15] do software R [18].

¢ Histograma de densidades com o modelo ajustado:
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacdo - POT - (5) Avaliacdo do ajuste

Aplicando a TVE utilizando Peaks Over Threshold (POT):

¢ O ajuste do modelo foi avaliado utilizando graficos que comparam os
quantis e as probabilidades do modelo ajustado em relagdo aos dados.

e Observa-se auséncia de discrepancias sistematicas claras.
¢ Portanto, é razoavel que o modelo seja utilizado para inferéncias.
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Exemplo de aplicagédo

Exemplo de aplicacao - POT - (6) Derivagao do pWCET

Aplicando a TVE utilizando Peaks Over Threshold (POT):

* O modelo GP ajustado apresentou os seguintes parametros:
* 7 =46378
®* g =36.7406
e ¢=-0.1613

¢ As seguintes estimativas de pWCET foram portanto obtidas:
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Consideracoes finais



Consideragoes finais

Consideracoes finais

Neste curso vimos:

e Arazao pela qual estimar WCETs é importante, e os desafios impostos
nos niveis de hardware e software para sua determinagao exata.

¢ Os principais métodos existentes para a estimagao de WCETs.
¢ Uma breve revisao de probabilidade e estatistica voltada a TVE.

¢ Uma introducao aos principais aspectos da aplicacdo da TVE para
a determinacao de valores-limite probabilisticos, via BM e POT.

¢ Os aspectos centrais relacionados a aplicagao da ATPBM.

e Um exemplo prético de aplicagédo da ATPBM através da TVE.
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Consideragoes finais

Consideracoes finais

E fundamental ressaltar que:
* Areas de pesquisa relacionadas & ATPBM tém sido bastante ativas.
¢ Ainda existem diversos problemas em aberto [24]:
© O que é uma amostra de entrada representativa?
® Como pode-se garantir aplicagao confiavel da ATPBM?
@® Como demonstrar que os métodos de ajuste sdo confiaveis?
@ Como garantir que a ATPBM leva a um pWCET seguro?
@® Como compensar a falta de representatividade para derivar pWCET seguro?

® Como entender as dos processos de medigao e analise?
Q..
¢ Existem grandes oportunidades de contribuicdo cientifica.

* A ATPBM ainda n&o possui maturidade industrial.
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Consideragoes finais

Consideracoes finais

Objetivos deste curso:

e Disseminar a metodologia e promover o estudo da ATPBM, uma técnica
de estimagéo de limites de WCET de menor complexidade e maior
generalidade em comparacao com abordagens tradicionais.

¢ A principio, a ATPBM pode ser aplicada na andlise temporal tanto de
sistemas de tempo real criticos como nao-criticos, e € potencialmente
aplicavel mesmo em sistemas que empregam processadores complexos.
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