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Resum

L’'auge en l'aplicacié de Xarxes Neuronals Profundes (XNP) en una gran varietat de
camps cientifics ha propiciat el seu ts no sols en servidors de comput intensiu sin6 tam-
bé en dispositius de baix consum. Molts dels calculs que es realitzen en les RNPs, tant en
entrenament com en inferéncia, es descomponen en nuclis d’algebra lineal i s’extrauen
de biblioteques especialitzades com Intel MKL o BLIS. No obstant aix0, la quantitat de
memoria requerida per aquestes biblioteques pot excedir la capacitat maxima d’aquests
xicotets dispositius. A més, la gran varietat de maquinari de baix consum fa practicament
impossible comptar amb nuclis de comput optimitzats per a cada model. Una opci6 per
a reduir el cost de generacié i manteniment d’aquestes biblioteques és la utilitzacié de ge-
neradors de codi automatics com a Apache TVM. Aquestes eines permeten desenvolupar
un sol codi com per a tots els dispositius i, posteriorment, generar el codi assemblador
per a cadascun d’ells. Amb TVM solament s’ha de generar els nuclis necessaris per a un
model de RNP concret, evitant utilitzar memoria del dispositiu amb funcionalitat que no
s’utilitzara. En aquest projecte es pretén generar nuclis computacionals optimitzats per
a diferents arquitectures de manera automatica utilitzant Apatxe TVM amb 1’objectiu de
reproduir les necessitats de les RNPs.

Paraules clau: Apache TVM; Xarxes Neuronals Profundes (XNP);RISC-V; ARM; Intel;
Intrinsics; Algebra Lineal Numerica; BLIS; BLAS

Resumen

El auge en la aplicaciéon de Redes Neuronales Profundas (RNP) en una gran variedad
de campos cientificos ha propiciado su uso no solo en servidores de computo intensivo
sino también en dispositivos de bajo consumo. Muchos de los cédlculos que se realizan
en las RNPs, tanto en entrenamiento como en inferencia, se descomponen en ntcleos
de algebra lineal y se extraen de bibliotecas especializadas como Intel MKL o BLIS. Sin
embargo, la cantidad de memoria requerida por estas bibliotecas puede exceder la capa-
cidad méxima de estos pequefios dispositivos. Ademds, la gran variedad de hardware de
bajo consumo hace practicamente imposible contar con ntcleos de cémputo optimizados
para cada modelo. Una opcién para reducir el coste de generacién y mantenimiento de
estas bibliotecas es la utilizacién de generadores de cédigo automaticos como Apache
TVM. Estas herramientas permiten desarrollar un solo c6digo comtn para todos los dis-
positivos y, posteriormente, generar el cédigo ensamblador para cada uno de ellos. Con
TVM solamente se debe generar los nticleos necesarios para un modelo de RNP concreto,
evitando utilizar memoria del dispositivo con funcionalidad que no se va a utilizar. En
este proyecto se pretende generar niicleos computacionales optimizados para distintas
arquitecturas de forma automatica utilizando Apache TVM con el objetivo de reproducir
las necesidades de las RNDPs.

Palabras clave: Apache TVM; Redes neuronales profundas (RNP); RISC-V; ARM; Intel;
Intrinsics; Algebra Lineal Numérica; BLIS; BLAS

Abstract

The boom in the application of Deep Neural Networks (DNNs) in a wide variety
of scientific fields has led to their use not only in compute-intensive servers but also in
low-power devices. Many of the computations performed in RNPs, both in training and
inference, are decomposed into linear algebra kernels and extracted from specialised li-
braries such as Intel MKL or BLIS. However, the amount of memory required by these
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libraries can exceed the maximum capacity of these small devices. In addition, the wide
variety of low-power hardware makes it virtually impossible to have optimised compute
cores for each model. One option to reduce the cost of generating and maintaining these
libraries is the use of automatic code generators such as Apache TVM. These tools allow
you to generate a single common code for all devices and then generate the assembly
code for each device. With TVM, only the cores needed for a specific RNP model must be
generated, avoiding the use of device memory with functionality that is not going to be
used. This project aims to generate optimised computational kernels for different archi-
tectures automatically using Apache TVM with the objective of reproducing the needs of
RNP.

Key words: Apache TVM; Deep Neural Networks (DNN); RISC-V; ARM,; Intel; Intrinsics;
Numerical Linear Algebra; BLIS; BLAS
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CAPITULO 1

Introduccidén

1.1 Motivacion

La multiplicacién de matrices (General Matrix Multiplication en inglés, comtinmente
abreviada como GEMM) es una operacién vital en numerosas bibliotecas especializadas en
la computacién cientifica por sus considerables usos y aplicaciones en diversos &mbitos
de la ingenieria. Entre las implementaciones realizadas, se encuentran algunas como Intel
MKL [21], OpenBLAS [26], ARMPL (ARM Performance Library) [2] o BLIS [24].

Sin embargo, estas implementaciones cuentan con una serie de problemas:

= Estas implementaciones suelen ser genéricas y estar disefiadas para funcionar in-
dependientemente del tamafio del problema.

= Suele haber pardmetros internos fijados durante la instalacién que, de ser necesario
modificarlos, requiere una recompilacién completa del programa.

= Algunas de estas implementaciones, como Intel MKL o NVIDIA cuBLAS estan li-
mitadas para usarse con un hardware especifico.

El hecho de ser implementaciones independientes de la maquina donde se va a ejecu-
tar deriva en un rendimiento sub6ptimo, e implementar manualmente diferentes varia-
ciones hasta encontrar aquella que es 6ptima requiere un esfuerzo demasiado elevado.
Ademas, el algoritmo 6ptimo es dependiente de la arquitectura concreta de cada proce-
sador, incluida la jerarquia de memorias caché, por lo que un algoritmo 6ptimo para una
maquina no es portable a otra maquina diferente. Debido al enorme ntimero de arquitec-
turas diferentes, no es viable encontrar manualmente el algoritmo 6ptimo para cada una
de estas arquitecturas.

Es en este contexto donde la autogeneraciéon de cédigo puede resultar una herra-
mienta util. La idea consistiria en generar automaticamente diferentes variaciones de un
mismo algoritmo y probarlas hasta encontrar la versiéon 6ptima. Al realizarse de manera
“automatica”, es posible probar multiples posibilidades que, de implementarlas manual-
mente, llevaria un esfuerzo inabarcable. Esta necesidad ya ha sido identificada en deter-
minados ambitos, entre lo que destaca el aprendizaje automatico o Machine Learning. Es
en este contexto en el que tiene lugar el desarrollo de herramientas de generacion auto-
matica de coédigo como MLIR [22] o TVM [14].

Ademds, en este trabajo analizamos el funcionamiento de la biblioteca BLIS [24] en
lo que respecta a la implementacién de la GEMM. BLIS es una biblioteca que propone
cédigos independientes de la plataforma donde se tengan que ejecutar pero, a su vez,
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2 Introduccién

optimizados para un conjunto de plataformas diferentes. Por ejemplo, para ARM propo-
ne un micro-kernel especifico de tamarfio 8 x 12.

Otro de los aspectos que motivan este trabajo es el de la utilizaciéon del procesador
RISC-V. La irrupcién de este procesador en el panorama actual es notable debido a varios
aspectos, entre los que destacan su caracter abierto (no propietario) y su bajo consumo.
Si bien se trata de un dispositivo en estado de experimentacion o prototipado (no existen
implementaciones reales todavia), grandes fabricantes de chips como Intel o NVIDIA
estdn mostrando interés en el mismo.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo se puede descomponer en los siguientes objetivos
concretos:
1. Analizar y comprender el funcionamiento de BLIS.
2. Generacion de micro-kernels manualmente para ARM y RISC-V.

3. Entender el funcionamiento basico de un programa de autogeneracion de cédigo
en TVM.

4. Generacion de micro-kernels automaticamente con TVM y llevarlo a casos concre-
tos sobre hardware de ARM e Intel.

5. Generacion de la GEMM completa con TVM.

6. Evaluacién y comparacién de los resultados obtenidos con bibliotecas ya imple-
mentadas, como BLIS e Intel MKL.

1.3 Estructura de la memoria

La estructura que presenta esta memoria es la siguiente. El Capitulo 2 se se tratard
todo lo referente al entorno de trabajo, tanto hardware como software. Todo el material
incluido en este capitulo es necesario entenderlo para comprender el resto del trabajo.
En el Capitulo 3 se describe el software bésico desarrollado en este trabajo, conocido co-
mo microkernels. Se muestra su creacion manual para los procesadores de arquitectura
ARM, Intel y RISC-V. En este mismo capitulo se trata la creacion automatica de los mis-
mos, en este caso, para procesadores ARM e Intel utilizando la herramienta TVM. Por
altimo, en el Capitulo 4 se mostraran los resultados obtenidos y la comparacién de es-
tos resultados entre las bibliotecas ya existentes y TVM. Terminamos el trabajo con un
capitulo de conclusiones.



CAPITULO 2
Hardware y Software

En este capitulo se enumeran y describen los entornos hardware y herramientas soft-
ware utilizadas en este trabajo. Comenzamos con la descripcion de las arquitecturas hard-
ware bésicas de las que se han podido utilizar uno o més dispositivos (Apartado 2.1). Se-
guidamente, se describe el software utilizado, que se compone de bibliotecas de 4lgebra
lineal (Apartado 2.2), con especial mencién a BLIS (Apartado 2.3), herramientas interme-
dias entre el lenguaje de alto nivel C y el lenguaje ensamblador como las instrucciones
intrinsecas (Apartado 2.4) y, para terminar, de la herramienta TVM (Apartado 2.5).

2.1 Hardware

En este apartado se describen las arquitecturas utilizadas en este trabajo, junto a sus
principales caracteristicas necesarias, como aquellas relacionadas con los registros vecto-
riales. Un registro vectorial es un registro especial con capacidad para almacenar varios
elementos simples (tipos primitivos como int o float) y que permite el procesado de
estos elementos en paralelo a través del uso de la técnica SIMD [12] (Single Instruction
Multiple Data). Esta técnica consiste en procesar varios elementos en una misma instruc-
cion, de manera que el rendimiento mejora considerablemente.

Intel y la arquitectura x86

La arquitectura x86 de Intel es una de las méas conocidas. Esta arquitectura nombra
a sus procesadores con una serie de “nombres en clave” segtin la microarquitectura
que posean.

Por ejemplo, una de las arquitecturas utilizadas en el trabajo se llama Cascade Lake
(2019). Esta maquina, entre otras cosas, da soporte a las instrucciones vectoriales de
tipo SSE [20], AVX [19] y AVX-512 [3]. En este trabajo solo se han utilizado las AVX-
512, que son las mas modernas y que mas potencia (longitud) ofrecen. Otra de las
microarquitecturas utilizadas es la denominada Skylake, anterior a Cascade Lake.
Esta microarquitectura, lanzada en 2015, cuenta con una serie de mejoras respecto
a sus predecesores, orientada especialmente hacia la eficiencia [25].

ARM

ARM [1] es una arquitectura de tipo RISC (Reduced Instructions Set Computer)
de 32 y 64 bits desarrollada por ARM Holding. Al ser una arquitectura basada en
un conjunto de instrucciones reducido, estos procesadores necesitan menos ener-
gla para funcionar, y por tanto, emiten menos calor, lo que los hace ideales para
dispositivos méviles y de bajo consumo. Numerosos fabricantes de chips utilizan
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4 Hardware y Software

5
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Figura 2.1: Tamario de los registros vectoriales de ARM

el disefio de ARM para sus CPUs, como Nintendo, NVIDIA, Apple o Sony, en-
tre otros. La arquitectura ARM presenta una serie de registros vectoriales con una
longitud de 128 bits que permiten almacenar varios elementos. En la Figura 2.1 se
pueden ver los elementos que se pueden almacenar en un tnico registro vectorial.
Un tnico registro vectorial tiene capacidad para dos valores numéricos de doble
precision, o cuatro valores numéricos de precisién simple. Para este trabajo se han
utilizado valores de simple precision, por lo que cada registro tiene capacidad para
cuatro valores. La arquitectura ARM actual posee 32 registros vectoriales.

RISC-V

RISC-V [17] es un procesador con un conjunto de instrucciones libre y abierto. Esto
permite que cualquier persona pueda desarrollar, fabricar y vender chips de basa-
dos en arquitectura RISC-V. El proyecto comenzé en 2010 en la Universidad de Ca-
lifornia y actualmente se encuentra soportado por la Fundacion RISC-V, que cuenta
con el apoyo de algunas de las empresas e instituciones tecnolégicas més importan-
tes del mundo, entre las que se encuentran, por ejemplo, Google, AMD, Huawei,
IBM. RISC-V tiene un total de 32 registros vectoriales que, junto a un amplio con-
junto de instrucciones vectoriales, facilitan la programacién y permiten hacer uso
de las unidades SIMD [11]. El tamafio de los registros vectoriales es variable, lo que
significa que la especificacion deja abierto este pardmetro, siendo en una implemen-
taciéon hardware real donde se seleccionaria un tamafio fijo concreto.

2.2 Bibliotecas de algebra lineal

La computacion cientifica siempre ha estado relacionada con las operaciones mate-
maéticas, y mds concretamente del drea del dlgebra lineal, que se caracterizan por ser
operaciones con un alto coste de computo. Dentro de estas bibliotecas encontramos la
multiplicacién de matrices o0 GEMM (del inglés GEneral Matrix Multiplication) que es de
las operaciones basicas més costosas y sobre la que se soportan otras operaciones inclui-
das en estas bibliotecas. Por tanto, es primordial que estas rutinas se implementen de la
manera mas eficiente posible para disminuir los costes de célculo.

La biblioteca BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) esta constituida por rutinas que
proporcionan bloques de construccién estandar (kernels) para realizar operaciones béasicas
con vectores y matrices. BLAS es, en realidad, una especificacion, la especificacion mas
ampliamente aceptada para reunir al conjunto basico de operaciones de dlgebra lineal
numérica que los fabricantes, entre otros, implementan de manera optimizada para sus
procesadores. Ejemplos de implementacién de esta especificacién y que se han utilizado
en este trabajo son las siguientes:

OpenBLAS

OpenBLAS [26] es una biblioteca de cédigo abierto que sigue el paradigma de
BLAS [4]. Suimplementacién estd basada en la biblioteca GotoBLAS [16] y, después



2.3 La biblioteca BLIS 5

de que este proyecto se quedara sin mantenimiento, se decidié crear OpenBLAS.
Esta financiada y promovida por la Universidad de Texas. Actualmente tiene so-
porte para BLAS1 (operaciones vector-vector), BLAS2 (operaciones matriz-vector)
y BLAS3 (operaciones matriz-matriz). Como BLAS es una interfaz estandar, los pa-
rametros que reciben las funciones de OpenBLAS son idénticos a los de cualquier
otra implementacion basada en BLAS.

ARMPL

ARMPL [2] es una biblioteca de software propietario desarrollada por ARM. Esta
biblioteca da soporte, tanto para C como para Fortran, e incluye operaciones de
BLAS, LAPACK (Linear Algebra PACKage) y operaciones con matrices dispersas, en-
tre otras funciones. Al igual que con OpenBLAS, sigue el paradigma de BLAS y
también da soporte para BLAS1, BLAS2 y BLAS3. Ademds, soporta el paralelismo
mediante el uso de OpenMP para la gran mayoria de sus funciones con objeto de
maximizar el rendimiento.

Intel MKL

Intel MKL (Math Kernel Library) [21] es una biblioteca de computacién cientifica
software propietario implementada por Intel, con soporte para BLAS y LAPACK [9],
entre otras funciones, para matrices densas, y con soporte parcial a operaciones
BLAS con matrices dispersas. Estd optimizada para funcionar sobre arquitecturas
Intel y, aunque es posible utilizarla en otras arquitecturas, Intel MKL obtendra un
peor rendimiento. Como es 16gico Intel MKL suele tener un mayor rendimiento
en plataformas Intel en comparacién con otras bibliotecas. El inconveniente es que
al ser una implementacién propietaria de cédigo cerrado, no es posible replicar
su funcionamiento mediante la autogeneracion de cédigo ya que se desconoce su
implementacién interna.

La dltima biblioteca de dlgebra lineal que queda por mencionar tiene una importancia
especial en este trabajo, por lo que pasamos a describirla en el apartado siguiente.

2.3 La biblioteca BLIS

La biblioteca BLIS [24] es, en realidad, un framework de software portable para crear
instancias de bibliotecas de algebra lineal densa de alto rendimiento similar a BLAS. Este
entorno de trabajo ha sido desarrollado por la Universidad de Texas, quien se encarga
de su mantenimiento y promocién. Las rutinas desarrolladas en la biblioteca resuelven
operaciones de dlgebra lineal de manera independiente de la plataforma donde se tengan
que ejecutar. Solo una parte de la biblioteca, los micro-kernels, es dependiente de cada
arquitectura en particular en la que se quiera utilizar. Toda la biblioteca gira entorno a
una implementacién eficiente del producto matricial (GEMM). Para la especificacién de
este algoritmo, en lo sucesivo, partiremos de dos matrices, A y B, de tamafios M x Ky
K x N, respectivamente, cuyo producto se almacena en la matriz C, de tamafio M x N,
por lo tanto, la operacién sigue el esquema C = A - B + C.

El algoritmo bésico para la multiplicacion de matrices consiste en recorrer de manera
iterativa las dos matrices que se van a multiplicar a través de tres bucles anidados. La
implementacién bésica, sin embargo, resulta muy poco eficiente. La implementacion rea-
lizada por BLIS sigue las ideas de GotoBLAS, planteando un algoritmo que utiliza seis
bucles anidados para realizar un algoritmo a bloques que optimice los accesos a memo-
ria. En la Figura 2.2 se puede ver el pseudocédigo asociado al algoritmo. De estos seis
bucles (L1-L6), los primeros tres bucles se encargan de recorrer las matrices y dividirlas
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L1 for (jc =0; je <n; je+=mn¢)

L2 for (pc =0; pc <k; pc+=ke) {
Be + B(pc :Pe+ ke —1,Jct je +ne — 1)§ /I Pack
L3 for (ta =1 dp < W 45 +=15 ) |
Ac  A(ic i tc + me — 1,pc : pc + ke — 1); // Pack
L4 for ( - =0; 7, < ne; jr += ny ) I/ Macro-kernel
L5 for (i, =0; ipr < Me¢; i +=my )
Lo6 for ( p. =0; p, < ke, pr += 1) // Micro-kernel

Cc('f;*r’ e +me — 1,97t jr + 1y — 1)
+= Ac(ir S e — ]-;pv")
= Bc(prgjr : jr + ny — 1)5

Figura 2.2: Algoritmo propuesto por BLIS para la multiplicacion de matrices

en bloques. Esta funcién se conoce también como empaquetamiento. Los siguientes dos
bucles se conocen como macro-kernel y se encargan de recorrer las matrices previamente
empaquetadas y dividirlas en bloques atin méas pequefios para cargarlos en registros. El
altimo bucle y el mas interno se conoce como micro-kernel y se encarga de realizar la mul-
tiplicacién a partir de los elementos cargados en registros. En algunas arquitecturas es
posible realizar esta multiplicacién con instrucciones vectoriales que pueden ejecutarse
incluso en un tnico ciclo de reloj.

El objetivo principal consiste en optimizar los accesos a memoria a través de la carga
de determinados bloques en memoria caché. Mds en concreto, el bucle L1, que utiliza
la variable j;, se encarga de recorrer las columnas de la dimensién N del problema en
bloques de tamafio n.. El bucle L2, que utiliza la variable p., se encarga de recorrer las
columnas de la dimensién K del problema en bloques de tamafio k.. El bucle L3, que
utiliza la variable i, se encarga de recorrer las columnas de la dimensién M del problema
en bloques de m,. El prop6sito de los primeros tres bucles es dividir la matriz en bloques,
y el tamafio de estos bloques viene determinado por el tamafio de los diferentes niveles de
memoria caché. Estos bloques se nombran como A, y B.. Su tamario viene determinado
por las variables, previamente declaradas, m, n. y k.. Como la matriz A es de tamario
M x K, se utilizan las variables m, y k. para reservar el espacio ocupado por A., mientras
que se utilizan las variables k. y n. para determinar el tamarfio del bloque B, ya que el
tamafio de la matriz B es de K x N.

Los siguientes dos bucles, L4 y L5, son los encargados de recorrer los bloques de las
matrices previamente cargados en memoria caché y cargar en registros fragmentos pe-
quenos de estas matrices. Estos fragmentos se nombran como A, = A (i, : iy +m, —1,k.),
B, = Bc(ke,jr : jr + 1, — 1)y Co = Ce(iy @ iy +my — 1,j, : jr +n, — 1), y su tamafio viene
definido por las variable m,, n, y k.. Es importante observar (Figura 2.3) como estdn al-
macenados los datos de los bloques A, y B, en memoria y como se recorren los mismos a
través de los subloques A, y B,. Los datos se encuentran almacenados consecutivamen-
te en memoria siguiendo el curso de las flechas. Este esquema de empaquetamiento de
datos y de almacenamiento en memoria constituye la clave de la optimizacién de BLIS.

El dltimo bucle, L6, se conoce también como micro-kernel y se encarga de realizar la
multiplicacién entre los elementos que se encuentran en los registros. En realidad, la con-
figuracién mostrada en la Figura 2.2 y seguida en este trabajo no es tinica. Existe la posi-
bilidad de generar diferentes variantes realizando permutaciones de los bucles. En par-
ticular, a la configuracién de la Figura 2.2 se le conoce como la variante B3A2C0, cuyas
siglas hacen referencia al nivel de memoria caché donde se almacenan los datos. En este
caso un bloque de B (B;) se almacenard en la L3, un bloque de A (A.) se almacenara en L2
y un bloque de C se guardaréd en los registros. Cabe destacar que un bloque de B, (B;) se
carga en el nivel L1. Una vez todos los datos estdn en sus respectivos niveles de caché, se
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Figura 2.3: Empaquetamiento en la implementacién de BLIS de la GEMM.
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Figura 2.4: Movimientos de los datos en la implementacién de BLIS

ejecuta el microkernel entre el bloque de A que se encuentra en L2 y el bloque de B que
se encuentra en L1. Ese resultado se almacena en el bloque de C que se encuentra en los
registros. La Figura 2.4 muestra los movimientos de datos (bloques) entre los diferentes
niveles de caché que tienen lugar durante la ejecucién del algoritmo de multiplicacién de
matrices de BLIS segtin la variante B3BA2CO mostrada en la Figura 2.2.

Micro-kernels

Dentro del algoritmo de BLIS, el micro-kernel hace referencia a los tres bucles més in-
ternos que es donde se va a realizar la multiplicacién por bloques. Segtin la Figura 2.2, se
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Figura 2.5: Microkernel con C residente en registros.

puede ver cémo en el bucle L6 se hace referencia al microkernel y se calcula la multipli-
cacion elemento a elemento. Los micro-kernels pueden ser de diferentes tipos en funcién
de la matriz que se encuentre almacenada en registros. En las figuras previamente mos-
tradas, siempre es la matriz C la que se encuentra en registros, por lo que el micro-kernel
asociado a este algoritmo se conoce como “C residente”. Este nombre indica que es la
matriz C la que se almacenara en registros, independientemente de si la variante del
algoritmo es B3A2C0 6 A3B2C0. La diferencia entre estas variantes radica en una reorde-
nacién de los bucles del algoritmo de la GEMM, pero en ningtin caso afecta al micro-kernel.
En la Figura 2.5 se puede ver graficamente el funcionamiento de un micro-kernel “C resi-
dente”. Se puede observar el bucle, que recorre una fila de la matriz A y una columna de
la matriz B y acumula el resultado de las multiplicaciones en C mediante una operacién
matricial de tipo producto exterior (o outer product).

Todos los datos que intervienen en la multiplicacion del micro-kernel estan almace-
nados en registros. Por lo tanto, esta multiplicacién, en lugar de realizarse elemento a
elemento, es posible realizarla utilizando registros e instrucciones vectoriales (SIMD) lo
que permite ejecutar multiples operaciones con una sola instrucciéon. Las instrucciones
vectoriales varian segtn el procesador, por ejemplo, los procesadores ARM poseen las
instrucciones NEON [15], mientras que para el caso de procesadores Intel, tenemos las
instrucciones las instrucciones SSE [20] o AVX [19].

2.4 Instrucciones vectoriales e Intrinsics

En la mayoria de procesadores modernos, incluso procesadores de baja potencia con
arquitectura ARM o RISC-V, podemos encontrar instrucciones vectoriales, es decir, ins-
trucciones que operan sobre registros vectoriales y, por tanto, sobre todos los elementos
almacenados en el registro vectorial al mismo tiempo. Por ejemplo, si se quisiera incre-
mentar 4 variables con c6digo no vectorizado, harian falta 4 instrucciones de suma. Por
el contrario, al aplicar una instruccién vectorial, se podrian incrementar las 4 variables en
solo una instruccion. Estas instrucciones estdn basadas en registros especiales con mayor
capacidad, que permiten almacenar varios elementos de un tipo de dato en concreto, y
cada una de estas instrucciones se encarga de realizar una operacién matematica. Estas
operaciones pueden ser tanto vector-vector como vector-elemento.

Tenemos dos maneras de producir dichas instrucciones, bien el compilador las ge-
nera (utilizando opciones apropiadas para autovectorizacion), o bien las genera el pro-
gramador escribiendo directamente el c6digo en ensamblador. Sin embargo, existe una
tercer via, intermedia, para incluir instrucciones vectoriales que consiste en utilizar las
instrucciones intrinsecas o, simplemente, intrinsics. Las intrinsics son funciones inline de
C que contienen ntcleos cortos en ensamblador y que permiten introducir cédigo vec-
torial “a mano” de una manera mds sencilla y, por tanto, facilitan la implementacién de
la vectorizacién sin necesidad de hacerlo directamente en ensamblador. Trabajar con es-
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tas funciones permite realizar cédigos especificos utilizando el conocimiento que tiene
el programador de los propios nicleos computacionales que estd implementando. Ade-
mas, el compilador se encarga del resto del cédigo para traducirlo a ensamblador como
hace habitualmente. Estas instrucciones varian segtn el procesador sobre el que se vaya
a ejecutar el programa, siendo distintas si se trata de un procesador Intel o ARM.

2.4.1. Extensiones SIMD en Intel

Intel proporciona un conjunto de instrucciones vectoriales muy amplio que permite
realizar todo tipo de operaciones. Entre las operaciones que se encuentran implemen-
tadas, destacan las operaciones matemadticas, las operaciones con cadenas o strings, o
las operaciones que involucran carga/almacenamiento de valores de/en memoria. Los
conjuntos de funciones mas utilizados, dentro de los proporcionados por Intel, son las
instrucciones SSE [20] y las AVX [19].

En este trabajo se han utilizado las AVX, siendo més modernas que las SSE. Dentro
de las instrucciones AVX, algunas de las que se han utilizado son las siguientes:

= vmovaps: Esta instruccién recibe dos registros vectoriales y mueve los datos de un
registro al otro.

» vfmadd213ps: Esta instruccién recibe como pardmetros tres registros vectoriales, y
multiplica el contenido del primer registro por el del tercero, y al resultado ob-
tenido le suma el contenido del segundo registro. El resultado final se almacena
en el primer registro. Se utiliza para realizar la GEMM siguiendo el esquema de
C=C+A-B.

» vinsertps: Esta instruccién se encarga de leer valores que se encuentran en me-
moria y cargarlos en registros. En este caso, se encarga de cargar en los registros
vectoriales los valores de las matrices.

2.4.2. Extensiones SIMD en ARM

ARM ofrece varios conjuntos de instrucciones vectoriales, con soporte para distintos
tipos de datos, aunque los tipos de datos mds habituales son los tipos int (o su versién
sin signo, uint) y float. Este conjunto de instrucciones es conocido con el nombre de
NEON [15]. Del mismo modo que en el caso de Intel, ARM ha desarrollado un conjunto
de funciones C, que son una versién a “alto nivel” del c6digo ensamblador, denomina-
das NEON intrinsics que facilitan la labor de programacién. Antes de la aparicién de
estas NEON intrinsics, la tinica forma de programar instrucciones vectoriales en ARM
era utilizando el c6digo ensamblador propio de esa arquitectura.

Para la implementacién de los micro-kernels en ARM, las principales funciones utili-
zadas han sido las siguientes:

» vmovq_n_£32: Esta instruccién recibe un pardmetro de tipo float32 y devuelve un
registro vectorial con todos sus valores inicializados al valor del parametro recibi-
do. Se ha utilizado para inicializar a 0 los registros de la matriz C donde se van a
acumular los valores de la multiplicacién.

= v1ldiq_f£32: Esta instruccién recibe un puntero con una direccién a memoria y carga
el contenido en un registro vectorial.

» vfmaq_laneq_£32: Esta instrucciéon multiplica los valores de los registros vectoriales
origen y los acumula en otro registro vectorial destino.
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= vstlq_£32: Esta instrucciéon almacena en la direcciéon de memoria recibida como
pardmetro el registro vectorial recibido también por parametro.

2.4.3. Extensiones SIMD del RISC-V

RISC-V proporciona un amplio conjunto de instrucciones vectoriales. Estas instruc-
ciones varian en funcién, tanto del tipo de datos como del tamaro del registro vectorial
que se vaya a utilizar. RISC-V da soporte tinicamente a los tipos de datos int, uint y
float, que es menos de lo que ofrecen ARM, con sus instrucciones NEON, o Intel, con
las instrucciones SSE o AVX.

Ademads, RISC-V proporciona instrucciones especificas en funcién del tamafio necesa-
rio. El tamafio de estas instrucciones depende de un parametro llamado LMUL, que puede
tomar los valores 1, 2, 4 y 8. Este pardmetro indica el nimero de registros que se van a uti-
lizar, de manera que si LMUL vale 1, se va a trabajar con 4 elementos al mismo tiempo. Si,
por ejemplo, LMUL vale 2, serdn 8 los elementos que se van a procesar con esa instruccién.

La cantidad de instrucciones que RISC-V proporciona es especialmente grande a pe-
sar de solo cubrir tres tipos de datos, puesto que tiene disponible para practicamente
todas las combinaciones disponibles de tipo de dato y valor de LMUL. Para evitar que re-
cordar el nombre de cada instruccién sea una tarea demasiado complicada, desde RISC-V
han decidido poner el nombre a sus instrucciones siguiendo un patrén que permita iden-
tificar rapidamente la instruccién con su cometido [23]. A continuacién, se nombran las
instrucciones mds utilizadas de RISC-V y se explica su funcionamiento:

= vle32_v_£32mi: Esta instruccion recibe un puntero y una cantidad 1 de elementos
a cargar y devuelve los siguientes 1 elementos consecutivos en memoria al puntero
recibido en un registro vectorial.

= vse32_v_£32m1: Esta instruccion recibe un puntero, un registro vectorial y una can-
tidad 1 de elementos a cargar y almacena en la direccién de memoria indicada por
el puntero los siguientes 1 elementos del registro vectorial.

» vfmacc_vf_£32mi: Esta instruccion se encarga de realizar el producto vector-elemento
y acumula el resultado obtenido en otro registro vectorial. En concreto, esa instruc-
cién recibe como pardmetros un registro vectorial donde acumular el resultado, una
variable de tipo float y un registro vectorial con los que realizar el producto, y una
cantidad 1 de elementos a cargar.

» vsse32_v_f32ml: Esta instruccion se encarga de cargar un elemento individual de
un registro vectorial en una variable de tipo float. Mds en detalle, esta instruccién
recibe la variable de tipo float donde almacenar el valor, el registro vectorial y el
indice del elemento dentro del registro vectorial. El valor de este indice empieza en
1, como sucede en Matlab, en lugar de en 0, como en la gran mayoria de lenguajes
de programacion.

Notese el sufijo m1 en estos ejemplos y que representa el valor de LMUL que se utiliza.
En estos casos m1 implica que se va a utilizar una linea de memoria de 128 bits y como el
tipo de datos es £32 (coma flotante de 32 bits), significa que afectara a 4 elementos. Cabe
destacar el pardmetro 1 que aparece en todas las instrucciones vectoriales de RISC-V. Este
valor puede limitar el niimero de elementos a los que afecta la operaciéon. Por ejemplo,
si tenemos una instruccién para sumar 2 vectores elemento a elemento del tipo £32m1
(afectaria a 4 elementos de cada vector) pero ponemos a 2 la variable 1, la operacién
solamente afectaria a los 2 primeros elementos.
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Figura 2.6: Apache TVM framework.

Desafortunadamente, no existen hasta la fecha dispositivos RISC-V que soporten di-
chas instrucciones y solamente se puede probar su correcto funcionamiento en simula-
dores. Es cierto que existen implementaciones del RISC-V “hardware” en FPGAs, sin
embargo, hasta la fecha no hemos sido capaces de encontrar una implementacién lo sufi-
cientemente completa que incluya las instrucciones/unidades vectoriales de este proce-
sador.

2.5 El compilador para aprendizaje automatico TVM

Apache TVM [14] (Tensor Virtual Machine) es un compilador/generador de c6digo au-
tomatico orientado a problemas de inteligencia artificial. El framework TVM consiste en
una pila de herramientas o marco de compilacién de cédigo abierto para CPU, GPU y
otros aceleradores (Figura 2.6). Estd concebido para permitir que los ingenieros de apren-
dizaje automatico optimicen y ejecuten calculos de manera eficiente en cualquier backend
hardware ya que su c6digo es independiente del hardware y, por tanto, incrementa su
portabilidad.

El trabajo con TVM se lleva a cabo a través de la escritura de un script en Python que
consta de varias partes.

1. En primer lugar, se tiene que indicar la configuracién a seguir, como el tamafio de
las matrices, el tipo de datos con el que se va a trabajar (por lo general se utiliza el
tipo float32) y el procesador donde se va a ejecutar el codigo generado. A la hora
de elegir el procesador, es posible elegir uno distinto en funcién de si se trata de
un procesador de tipo Intel 0o de ARM a los que, ademds, se les puede afiadir paré-
metros para especificar alguna arquitectura de Intel en concreto o para que utilicen
instrucciones NEON en el caso de ARM. También es posible no indicar el procesa-
dor particular de manera que el c6digo que se genere sea un cédigo C que se pueda
modificar més adelante. En el Listing 2.1 se puede ver el c6digo que se encarga de
esto. En caso de querer cambiar el tipo de dato con el que se va a trabajar, se puede
cambiar en la linea 2, poniendo otro en su lugar. En la linea 5 se puede ver un ejem-
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# The default tensor type in tvm
dtype = "float32"

# Hardware backend selection and compiler flags
target = "llvm -device=arm_cpu -mattr=+v8.2a,+fp-armv8,+neon"

Listing 2.1: Configuracién de TVM.

plo de compilacién. Se utiliza el compilador LLVM [10] y se le pasan los pardmetros
de compilacién para que utilice las instrucciones NEON, ademds de indicar que se
trata de un procesador ARM (version 8).

2. Una vez establecida la configuracion, el siguiente paso es describir el algoritmo
a realizar. El algoritmo es la multiplicaciéon de matrices C+ = A - B, por lo que
se tiene que indicar que se van a utilizar esas tres variables, junto al tamarfio de
cada variable. Inicialmente, las matrices A y B son de tamafio M X Ky K x N,
respectivamente, para producir una matriz C de tamafio M x N. En el Listing 2.2
se puede observar el codigo que realiza esta parte. El parametro name que reciben
hace referencia al nombre que se le quiere dar a esas variables cuando se genere el
co6digo, y es recomendable que coincida con el nombre del script de Python para
evitar confusiones.

A = te.placeholder ((M, K), name="A")

= te.placeholder ((K, N), name="B")

te.compute ((M, N), lambda m, n: te.sum(A[m, k] * B[k, n]l, axis=k), name
=||c||)

QW
non

Listing 2.2: Creacién de las matrices A, By C.

En cuanto a la matriz C, hay que indicarle tanto el tamarfio como la forma de calcular
cada elemento. En la linea 3 del Listing 2.2 se indica que la matriz C va a ser de
tamafio M x N y se va a calcular como la suma de la multiplicacién elemento a
elemento de las matrices A y B.

3. Seguidamente, tal como muestra el Listing 2.3, una vez se ha declarado el problema
a resolver se puede construir la funcién (linea 3) y evaluarla para comprobar su co-
rrecto funcionamiento (lineas 6-8). Para calcular el rendimiento, TVM proporciona
una funcién interna que recibe la funcién recién construida y la ejecuta un ntiimero
determinado de veces para calcular el tiempo medio de ejecucién (linea 10). Final-
mente, en la linea 12, se imprime el pseudocédigo generado por TVM. El resultado
de esa llamada se observa en el Listing 2.4.

Entre las lineas 3 y 5 del Listing 2.4 se listan las reservas de memoria necesarias
para el almacenamiento de las tres matrices. En las lineas 7, 8 y 10 se pueden ver
los bucles for anidados de la multiplicacién de matrices, mientras que en la linea 9
se puede ver como se inicializa la matriz C antes de operar con ella. Finalmente, las
lineas 11-13 expresan las operaciones de célculo.

En resumen, podemos decir que TVM es capaz de generar cédigo C funcional y co-
rrecto a partir de un script de Python. Para el caso que se plantea en este trabajo, la
multiplicacién de matrices, existen las optimizaciones que se van a llevar a cabo persi-
guen dos objetivos fundamentales. El primero consiste en disminuir los fallos de caché a
partir de la modificacién de los patrones de acceso a los datos de las matrices. El segundo
consiste aprovechar el paralelismo o concurrencia en el procesamiento de varios elemen-
tos que pueda ofrecer el hardware objetivo a través del uso de instrucciones vectoriales.
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# Default schedule

s = te.create_schedule(C.op)

func = tvm.build(s, [A, B, C], target=target, name="mmult")
assert func

¢ = tvm.nd.array (numpy.zeros((M, N), dtype=dtype), dev)

func(a, b, c)

tvm.testing.assert_allclose (c.numpy (), answer, rtol=le-5)
evaluator = func.time_evaluator(func.entry_name, dev, number=1)

print (tvm.lower (s, [A, B, C], simple_mode=True))

Listing 2.3: Creacién y prueba de la funcién.

O X N O U1 = W

11
12
13
14
15
16
17|

1| primfn(A_1: handle, B_1: handle, C_1: handle) -> ()

attr = {"from_legacy_te_schedule": True, "global_symbol": "main", "tir.
noalias": True}
buffers = {C: Buffer(C_2: Pointer (float32), float32, [1024, 10241, [1),
A: Buffer(A_2: Pointer(float32), float32, [1024, 1024]1, [1),
B: Buffer (B_2: Pointer(float32), float32, [1024, 1024], [1)}
buffer_map = {A_1: A, B_1: B, C_1: C} {
for (m: int32, 0, 1024) {
for (n: int32, 0, 1024) {
C_2[((m*x1024) + n)] = 0£32
for (k: int32, 0, 1024) {
C_2[((m*x1024) + n)] = ((float32*)C_2[((m*x1024) + n)] +
((float32*%)A_2[((m*1024) + k)] *
(float32*)B_2[((k*1024) + n)]l) )

Listing 2.4: Pseudocédigo generado por TVM para GEMM.

El algoritmo de BLIS mostrado en la Figura 2.2 trata de estas optimizaciones. La idea con-
siste en escribir un c6digo TVM que permita generar dicho algoritmo de BLIS, con todas
sus optimizaciones. En el Capitulo 3 se explicard cémo convertir un cédigo simple gene-
rado con TVM, como el anterior, en el algoritmo de BLIS con todas las distintas posibles
optimizaciones que se le pueden aplicar para mejorar su rendimiento.







CAPITULO 3

Generacidon de software

3.1 Introduccién

En este capitulo se pretende explicar la generacién del software necesaria para reali-
zar la GEMM. En primer lugar, se explica la implementacién manual del micro-kernel de
tamafio m, x n, = 4 x 4 para la arquitectura ARM. En esta implementacién se utilizan
las instrucciones vectoriales mostradas en la Seccioén 2.4.2.

También se muestra la implementacién realizada manualmente para el procesador
RISC-V, siguiendo el disefio asociado al algoritmo de BLIS. Esta implementacion utiliza
las instrucciones vectoriales vistas en la Seccién 2.4.3.

En el capitulo anterior se ha explicado el funcionamiento de TVM para la generaciéon
de un ejemplo basico para la autogeneracién de la GEMM. En este capitulo se pretende
explicar las optimizaciones que se pueden realizar, su funcionamiento y el rendimiento
que aporta cada una.

3.2 Técnicas de optimizacién

A continuacién explicamos las diferentes técnicas de optimizaciéon que se pueden
aplicar al algoritmo de la GEMM de manera genérica o tedrica. Mas adelante, se expli-
card coémo se han utilizado estas técnicas, qué resultados han ofrecido y cudl ha sido la
mejoria obtenida.

Empaquetamiento: El empaquetamiento es una técnica de optimizacién que consiste en
dividir las matrices con las que se va a operar en bloques y almacenarlas en me-
moria caché siguiendo un patrén de acceso a memoria especial de manera que se
maximice el uso de esta memoria caché y se reduzcan los tiempos de acceso a me-
moria y lectura de datos. Cada bloque es almacenado en un espacio de memoria
aparte y de una manera particular. El tamafio de estos bloques viene determinado
por el tamafo de los distintos niveles de memoria caché. En particular, la matriz A,
de tamafio M x K, se dividird en bloques de tamafio m, X k. que se almacenan en
el bloque A, (Figura 2.3); mientras que la matriz B, de tamafo K x N, se dividirad
en bloques de tamafio k. x n. que se almacenan en el bloque B,. Este almacena-
miento intermedio persigue la reutilizacién de datos. La reutilizacion de los datos
determina su almacenamiento en cache (en un nivel o en otro).

Es posible obtener los valores 6ptimos de m,, n. y k. mediante experimentacién,
aunque existe una alternativa mucho maés rdpida y que calcula los valores 6ptimos
a través de un modelo analitico [18]. Por ejemplo, en el caso de BLIS, los valores
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preestablecidos por defecto son m, = k. = 480 y n. = 3072. Sin embargo, el modelo
analitico calcula analiticamente los valores 6ptimos de m,, 1. y k. en funcién de las
caracteristicas de la memoria caché del procesador. El objetivo es maximizar el uso
de la caché al empaquetar las matrices A y B. Para hacer esto, es necesario conocer
el tamafio de los distintos niveles de las cachés, el grado de asociatividad o si la
caché es privada o estd compartida, entre otros pardmetros.

Las tinicas matrices que se tienen que dividir en estos bloques son aquellas que se
van a cargar a la memoria caché, por lo que para este caso no es necesario dividir la
matriz C, puesto que se cargara directamente en registros.

Reordenacién bucles: La reordenacion de los bucles consiste en cambiar el orden de eje-
cucién de dos 0 mds bucles anidados. Esta reordenacion es posible siempre que los
bucles estén perfectamente anidados, es decir, no haya ninguna instruccién entre me-
dias que pueda producir una dependencia entre el bucle interno y el externo. Un
ejemplo de bucles perfectamente anidados y reordenables es la implementacién ba-
sica de la GEMM, que consta de tres bucles anidados, en este caso, los tres bucles se
pueden ejecutar en cualquier orden y el resultado producido sera equivalente.

Sin embargo, aunque el orden no afecte al resultado, si puede afectar al tiempo de
ejecucion. Diferentes combinaciones pueden ofrecer tiempos de ejecucién diferen-
tes debido los diferentes patrones de acceso a memoria que produce cada combi-
nacioén. El orden propuesto en el algoritmo de BLIS persigue una ejecucién lo mas
eficiente posible.

Desenrollado de bucles: El desenrollado de un bucle es una técnica que consiste en la
eliminacién total o parcial de un bucle. La idea es la de especificar explicitamente
(copiar) un determinado nimero de veces las instrucciones que forman el cuerpo
del bucle. Seria posible incluso eliminar completamente todas las iteraciones del
bucle repitiendo todas las instrucciones que forman el bucle. Lo usual es repetir so-
lo unas cuantas instrucciones con lo que el nimero de saltos debido a la ejecucion
del bucle disminuye, ademds de conseguir otros efectos positivos, como el tener
alimentado el pipeline de ejecucién de instrucciones continuamente. El c6digo en-
samblador resultante es mas largo y ocupa mas memoria, pero a cambio se suele
obtener un mayor rendimiento.

Vectorizacién: La vectorizacién es una técnica de optimizacion que consiste en la uti-
lizacién de instrucciones vectoriales para computar varios valores a la vez. Las
instrucciones vectoriales trabajan sobre registros vectoriales, donde se almacenan
varios elementos simples del mismo tipo. Por lo tanto, existen instrucciones para
cargar elementos en los registros vectoriales desde memoria o almacenar en memo-
ria los elementos de un registro vectorial, asi como instrucciones para operar con
los elementos de los registros vectoriales. Estas instrucciones procesan todos los ele-
mentos del registro al mismo tiempo, de ahi la ventaja de su uso. Las instrucciones
vectoriales que se utilizan varian segtin la arquitectura, es decir, las instrucciones
vectoriales de ARM son propias de esa arquitectura y no se comparten con otras,
como Intel o RISC-V. En la Seccién 2.4 se han mostrado algunas de las instrucciones
vectoriales que mds se han utilizado para cada arquitectura.

Los compiladores suelen generar c6digo “vectorizado” de manera automaética cuan-
do seleindica (p.e. opcién 03), sin embargo, no siempre lo hacen de la mejor manera
posible, por ese motivo puede ser conveniente realizar la vectorizacién “a mano”,
con ensamblador o vector intrinsics. La vectorizacion afecta a los bucles mds internos
de una jerarquia de bucles, sea cual sea la técnica utilizada para vectorizar. En el
caso de TVM se intentard realizar lo mismo que si se adopta la vectorizaciéon ma-
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nual, tratando de eliminar el bucle maés interno. El efecto es el de eliminar uno o
maés bucles internos, lo que en la Figura 2.2 corresponderia al micro-kernel.

Prefetching: El prefetching es una técnica de optimizacién que consiste en cargar valores
a memoria caché o a registros antes de que vayan a ser utilizados. De esta manera,
se consigue que esos valores ya estén preparados para utilizarse y que el cuello
de botella no sea el acceso a memoria. En el caso de los micro-kernels generados
manualmente, se realiza cargando en registros los valores que se van a utilizar en
la siguiente iteracion.

3.3 Generacion manual de cédigo

En esta seccion mostramos la implementacién manual de kernels para las arquitectura
ARM y RISC-V. Estos micro-kernels siguen el esquema C = C 4 A - B, si se quisiera seguir
una operacion mas general, como podria ser C = beta - C + alpha - A - B, se tendrian que
realizar algunas modificaciones.

3.3.1. Micro-kernels para ARM

La implementacion de micro-kernels para la arquitectura ARM servird también como
base para la implementacién de los micro-kernels en RISC-V. Un micro-kernel, como se
ha explicado en la Seccién 2.3, es el bucle mads interno dentro del algoritmo de la GEMM
propuesto por BLIS y se encarga de realizar la multiplicacion entre los elementos que se
encuentren en los registros y que forman parte de las matrices A y B. La implementacién
de estos micro-kernels no es trivial. Hay que tener en cuenta numerosos detalles como, por
ejemplo, el tipo de dato con el que se va a trabajar. No es lo mismo float que double, pues-
to que no tienen el mismo tamario en bytes, y en un registro vectorial entran el doble de
elementos de tipo float que de double lo que condiciona el algoritmo. También el tamafio
del micro-kernel hay que tenerlo en cuenta ya que, por ejemplo, el algoritmo de tamafio
m, X n, = 4 x 4 es distinto al de 8 x 8. En la implementacién del micro-kernel influye tam-
bién la ubicacién de las matrices en los diferentes niveles de memoria caché o registros,
especialmente el nimero de estos tltimos.

El Listing 3.1 muestra la implementacion referida al micro-kernel de tamafio 4 x 4 para
la arquitectura ARM. En primer lugar (linea 1), hay que declarar los registros vectoriales
a utilizar. La cantidad de registros vectoriales varia segtn el tamarfio del micro-kernel y
del tipo de dato utilizado. Después, se tienen que cargar los valores de las matrices A
y B de memoria caché a registros (lineas 5 y 6), los punteros Aptr y Bptr apuntan a las
matrices A; y B, respectivamente, del algoritmo de BLIS (Figura 2.2). A continuacién
(lineas 8 a 12) se realiza la multiplicacién utilizando instrucciones vectoriales. Por tltimo,
se procede a guardar el resultado calculado anteriormente en su correspondiente lugar
de memoria (lineas 17 a 20).

Es posible aplicar a estos microkernels la técnica del prefetching, que consiste en cargar
valores de memoria previamente a ser utilizados para que ya se encuentren disponibles
cuando se necesiten. El Listing 3.2 muestra una versién modificada del del cuerpo del
bucle del Listing 3.1 (linea 5-14) con prefetching. En las lineas 5 y 6 se puede ver como se
cargan los valores de la siguiente iteracion.

La generacién manual de un micro-kernel como el anterior tiene los siguientes dos
grandes problemas:
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float32x4_t C00, CO1, CO2, C03, AO, BO;

C00 = vmovq_n_£32(0);

C01 = vmovq_n_£32(0);

C02 = vmovq_n_£32(0);

C03 = vmovqg_n_£32(0);

for ( k=0; k<kc; k++ ) {
A0 = vldlq_f32 (&Aptr[baseAl);
BO = vld1lq_f£32 (&Bptr[baseB]) ;
C00 = vfmaq_laneq_£f32(C00, AO, BO, 0);
C01 = vfmaq_laneq_£f32(C01, AO, BO, 1);
C02 = vfmaq_laneq_£f32(C02, AO, BO, 2);
C03 = vfmaq_laneq_£f32(C03, A0, BO, 3);
baseA = baseA+Amr;
baseB = baseB+Bnr;

}

vstlq_£32(&Ccol (0,0), CO00);

vstlq_£32(&Cco0l (0,1), CO1);
vstlq_£32(&Ccol (0,2), C02);
vstlq_£32(&Cco0l(0,3), C03);

Listing 3.1: Micro-kernel de tamafio 4 x 4 implementado en ARM.

// Prefect colum/row of A/B for next iteration

baseA = baseA+Amr;
baseB = baseB+Bnr;
AOn = vld1lq_£32 (&Aptr[baseA]);

BOn

vld1lq_f£32 (&Bptr [baseB]) ;

CO = vfmaq_laneq_£f32(CO, AO, BO, 0);
Cl1 = vifmaq_laneq_£32(C1, A0, BO, 1);
C2 = vfmaq_laneq_£32(C2, AO, BO, 2);
C3 = vfmaq_laneq_£f32(C3, A0, BO, 3);

A0 = AOn;
BO = BOn;

Listing 3.2: Cuerpo del bucle correspondiente al Listing 3.1 con prefetching.

= En caso de querer modificar algtn aspecto del micro-kernel, como el tamafio o el tipo
de dato, implica modificar gran parte de la implementacion.

» La portabilidad es inexistente al ser una implementacién pensada tinicamente para
esa arquitectura en concreto, si se quisiera llevar a otra seria necesario rehacer el
algoritmo desde 0 con las instrucciones propias de dicha arquitectura.

Enla Seccién 3.3.2 se puede ver la dificultad que acarrea la portabilidad de este algoritmo
a otra arquitectura como, por ejemplo, el RISC-V.

3.3.2. Micro-kernels para RISC-V

La realizacién de los micro-kernels para RISC-V se ha hecho utilizando como base los
implementados para ARM. En concreto, se han implementado cuatro funciones diferen-
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AO
BO

vlie32_v_£f32mil (Aptr, 1);
vlie32_v_£32mil (Bptr, 1);

vsse32_v_£f32ml1 (&b00, 0, BO, 1);
vsse32_v_f£f32mi1 (&b01, 0, BO, 2);
vsse32_v_f£f32m1 (&b02, 0, BO, 3);
vsse32_v_f£f32m1 (&b03, 0, BO, 4);

Listing 3.3: Carga de las matrices A y B en registros en el RISC-V.

(610) vfmacc_vf_£f32m1(CO, b00O, A0, 1);
Cc1 vfmacc_vf_f£f32m1(C1, bO1l, A0, 1);
C2 = vfmacc_vf_£f32m1(C2, b02, A0, 1);
C3 = vfmacc_vf_£f32m1(C3, b03, A0, 1);

Listing 3.4: Multiplicaciéon de los registros vectoriales en RISC-V mediante instrucciones
vectoriales.

vse32_v_f£f32m1 (&Ccol (0,0), CO, 1);
vse32_v_£f32ml1 (&Ccol (0,1), C1, 1);
vse32_v_f32m1 (&Ccol (0,2), C2, 1);
vse32_v_f£f32m1 (&Ccol (0,3), C3, 1);

Listing 3.5: Almacenamiento los valores de la matriz C en memoria en el RISC-V.

tes segtin las caracteristicas de cada microkernel. Estas funciones son del tipo ”C residen-
te”, es decir, con la matriz C almacenada en registros. Ademads, cada funcién implemen-
tada es diferente en funcién del tamafio de la matriz de entrada al microkernel y de si
se realiza desenrollado de bucles o no. Més en concreto, se han implementado los micro-
kernels de tamafio 4 x 4 y 8 x 8, tanto en su versién con desenrollado de bucles como sin
ella. A continuacién se describe la implementacién de la funcién C residente de tamafio
4 x 4.

En primer lugar, se cargan los elementos que se van a procesar de las matrices A 'y
B en un registro vectorial. A diferencia de ARM, para realizar correctamente la multi-
plicacion, es necesario cargar cada valor de la matriz B en un registro individual. Esta
diferencia en las arquitecturas complica mucho la portabilidad de las implementacio-
nes y obliga a los desarrolladores a practicamente tener que rehacer el trabajo para cada
arquitectura existente. En el Listing 3.3 se puede ver el cédigo que realiza esto. Las ins-
trucciones vle32_v_f32ml se encargan de cargar en registros los valores de las matrices A
y B que se encuentran cargados en caché. Las siguientes cuatro instrucciones que apare-
cen (linea 4-7) no son necesarias en el caso de ARM puesto que se puede operar punto a
punto con cada elemento del registro vectorial sin necesidad de hacer ninguna operacién
adicional. Sin embargo, esto no es asi en el caso de RISC-V, y es necesario cargar indivi-
dualmente cada valor del registro vectorial en un registro individual para poder operar
correctamente. Esto se realiza con la instruccion vsse32_v_£32m1.

Una vez cargados todos los valores, se puede realizar la multiplicacién. En el Lis-
ting 3.4 se puede ver como se realiza esto. La instruccién vfmacc_vf_£32m1 se encarga de
multiplicar todos los elementos del registro vectorial A0 por el valor del registro b0X y
sumar el resultado al que ya hay en el registro vectorial CX para seguir con el esquema
de C = C + A - B. Por ultimo, los valores calculados se almacenan en la matriz C. En el
Listing 3.5 se puede ver cémo se realiza.

Para mejorar el rendimiento de estos algoritmos también aqui se ha utilizado la téc-
nica de prefetching. En el Listing 3.6, que muestra el bucle completo del micro-kernel, se
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for (k = 0; k < kc - 1; k++) {
// Prefect column/row of A/B for next iteration
baseA += Amr;
baseB += Bnr;

AOn
BOn

vle32_v_£32ml (Aptr + baseA, 1);
vlie32_v_£32ml (Bptr + baseB, 1);

CO = vfmacc_vf_£f32m1(CO, b00O, A0, 1);
Cl = vfmacc_vf_£f32m1(C1, bO1, A0, 1);
C2 = vfmacc_vf_£f32m1(C2, b02, A0, 1);
C3 = vfmacc_vf_£f32m1(C3, b03, A0, 1);

vsse32_v_f32m1 (&b00, O, BOn, 1);
vsse32_v_f32m1 (&b01, O, BOn, 2);
vsse32_v_f£f32m1(&b02, O, BOn, 3);
vsse32_v_£f32m1 (&b03, 0, BOn, 4);
A0 = AOn;
BO = BOn;

} // end for

Listing 3.6: Bucle completo del micro-kernel de 4 x 4 del RISC-V.

muestra cémo se ha realizado. En este caso, con las instrucciones vle32v_v_£32ml se car-
gan los valores necesarios de las matrices A y B de la siguiente iteracion, antes de que se
realice la multiplicacion. Notese que para realizar el prefetching se utiliza la variable AOn
en lugar de la variable A0 para la carga de datos y posteriormente se cargan en la variable
AQ para ser utilizadas en la multiplicacién.

Otro de los micro-kernels realizados es también de tamafio 4 x 4 pero afiadiendo un-
roll o desenrollado de bucles. En este caso se busca reducir las iteraciones a la mitad, por
lo que cada iteracién del bucle realizard dos multiplicaciones. El c6digo resultante es el
mostrado en el Listing 3.7.

Ademas, se han implementado versiones de tamafio 8 x 8, tanto con unroll como sin
él. La principal diferencia radica en que, al ser 8 elementos en lugar de 4, es necesa-
rio cambiar las instrucciones de las funciones. En los casos de tamafio 4 x 4, todas las
instrucciones que se utilizan acaban en m1, lo que significa que esa instruccién puede
trabajar con 1 linea de memoria, y cada linea tiene capacidad para 4 elementos. En el caso
de 8 x 8, las instrucciones se tienen que cambiar a m2. De esta forma, los registros vec-
toriales y las instrucciones tendran 2 lineas de memoria y capacidad para 8 elementos.
Ademais, es necesario aumentar el niimero de registros para la matriz C a 8, en lugar de
los 4 utilizados anteriormente. En el Listing 3.8 se puede ver el c6digo resultante.

Aligual que en el caso del 4 x 4, es posible hacer unroll para el 8 x 8. El codigo final es
el mismo que sin utilizar unroll, salvo por el hecho de que se duplica el cuerpo del bucle,
tal como muestra el Listing 3.7.

3.4 Generacion Automatica de cédigo

En la seccién de TVM se ha explicado como generar un cédigo bdsico que realice la
multiplicacién de matrices. Sin embargo, la funcién generada ofrece un rendimiento muy
pobre en comparacién a los cédigos implementados manualmente. Afortunadamente,
TVM ofrece una serie de funciones con las que optimizar y mejorar la funcién generada
y acabar teniendo un cédigo précticamente idéntico al implementado manualmente. A
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for (k = 0; k < kc - 2; k += 2) {
// Prefetch colum/row of A/B for next iteration
baseA += Amr;
baseB += Bnr;

AOn = vle32 v_f32m1 (Aptr + baseA, 1);
BOn vle32_v_f32m1 (Bptr + baseB, 1);

CO0 = vfmacc_vf_f32m1(CO, b00, AO, 1);
C1 = vfmacc_vf f32m1(C1, b01, A0, 1);
C2 = vfmacc_vf_f32m1(C2, b02, A0, 1);
Cc3 = vfmacc_vf_f32m1(C3, b03, A0, 1);

vsse32_v_f32m1 (&b00, O, BOn, 1);
vsse32_v_f32m1 (&b01, O, BOn, 2);
vsse32_v_£f32m1(&b02, 0, BOmn, 3);
vsse32_v_f32m1 (&b03, O, BOn, 4);

A0 = AOn;
// Prefetch colum/row of A/B for next iteration

baseA += Amr;
baseB += Bnr;

AOn
BOn

vle32_v_f32m1 (Aptr + baseA, 1);
vle32 v_f32m1(Bptr + baseB, 1);

CO0 = vfmacc_vf_f32m1(CO, b00, A0, 1);
C1 = vfmacc_vf_f32m1(C1, b0o1, AO, 1);
C2 = vfmacc_vf_f32m1(C2, b02, A0, 1);
€3 = vfmacc_vf_f32m1(C3, b03, A0, 1);

vsse32_v_f32m1 (&b00, O, BOn, 1);
vsse32 v_f32m1 (&b01, O, BOn, 2);
vsse32_v_f32m1 (&b02, O, BOn, 3);
vsse32_v_f32m1 (&¥b03, O, BOn, 4);

A0 = AOn;
} // end for

Listing 3.7: Microkernel 4 x 4 con unroll para el RISC-V.

continuacion, se procede a explicar las técnicas y funciones utilizadas para la optimiza-
cién y como se expresan en TVM. Se mostrard cémo se implementa la funcién que se va a
probar y con la que se van a obtener resultados. Terminaremos explicando el rendimiento
obtenido con el cddigo generado automéaticamente con TVM.

3.4.1. Incorporacion de técnicas de optimizacién con TVM
Empaquetamiento y reordenacion

El empaquetamiento, tal como hemos descrito, consiste en dividir una matriz en blo-
ques mas pequefios y replicarlos en memoria para que, mediante reutilizacién, se carguen
en caché y, por tanto, se optimice el nlimero de accesos a memoria. En este caso seguimos
la filosofia de BLIS y, por tanto, no se va a operar directamente con las matrices A y B,
sino que se va a trabajar con bloques de A y B mds pequefios: el bloque A., de tamafio
me X ke, y el bloque B, de tamafio k. x n,.
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for (k = 0; k < kc - 1; k++) {
// Prefetch colum/row of A/B for next iteration
baseA += Amr;
baseB += Bnr;

AOn vle32_v_f32m2 (Aptr + baseA, 1);
BOn = vle32_v_f32m2 (Bptr + baseB, 1);

C00 = vfmacc_vf_f32m2(C00, b00O, AOO, 1);
C01 = vfmacc_vf f32m2(C01, b01, A0O, 1);

€07 = vfmacc_vf_£f32m2(C07, b07, AOO, 1);

vsse32_v_f32m2 (&b00, O, BOn, 1);
vsse32_v_f32m2 (&b01, O, BOn, 2);

vsse32_v_f32m2 (&b07, O, BOn, 8);

AOO = AOn;
} // end for

Listing 3.8: Microkernel de tamafio 8 x 8 para el RISC-V.

Ac = te.compute((K / kc, math.ceil(M / mr), kc, mr),

lambda m, n, z, 1: A[m * k¢ + z, n * mr + 1], name="Ar")
Bc = te.compute((X / kc, math.ceil(N / nr), kc, nr),

lambda m, n, z, 1: B[m * kc + z, n * nr + 1], name="Br")

C = te.compute((M, N), lambda m, n: te.sum(Ac[k // kc, m // mr,
tvm.tir.indexmod(k, kc), tvm.tir.indexmod(m, mr)] *
Bclk // kc, n // nr, tvm.tir.indexmod (k, kc),
tvm.tir.indexmod(n, nr)], axis=k), name="C")

Listing 3.9: Creacién de los bloques A. y B; y de la matriz C en TVM.

En el Listing 3.9 se muestra como realizar el empaquetamiento. En la lineas 1 y 2
se declara un tensor propio de TVM de 4 dimensiones que representa una vista de la
matriz A. La funcién lambda se utiliza para realizar la copia de los datos de la matriz A al
bloque A,, mientras que las cuatro variables de la funcién se convierten en cuatro bucles
que corresponden a las cuatro dimensiones de A,. En la lineas 3 y 4 se realiza la misma
operacién, pero en este caso, para B,. En la lineas 6 a 9 se define la operacién que se
realiza para la matriz C, que es la GEMM siguiendo el esquema C = C + A - B, utilizando
las variables A y B, creadas en las dos lineas anteriores.

El siguiente paso ha consistido en representar la reordenaciéon de bucles de una mane-
ra sencilla en TVM. El Listing 3.10 muestra la configuracién de la reordenacion de bucles,
que se produce exactamente en la linea 10.

Desenrollado y vectorizacién

El desenrollado es una técnica que consiste en la eliminacion total o parcial de un
bucle. Esto se consigue replicando instrucciones y eliminando iteraciones del bucle. Es
posible realizar esta técnica completamente y eliminar todas las iteraciones del bucle, o
eliminar parcialmente algunas. En la implementaciéon manual se hizo de manera parcial,
eliminando tan solo la mitad de las iteraciones. Con TVM tenemos maés flexibilidad para
eliminar de manera automatica el nimero deseado de iteraciones, llegando a eliminarlas
todas si se desea.
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# Default schedule
blis = te.create_schedule(C.op)

ic, je, \
icin, jcin = blis[C].tile(C.op.axis[0], C.op.axis[1], mc, nc)

p, = blis[C].op.reduce_axis
pc, pr = blis[C].split(p, factor=kc)

blis [C].reorder (jc, pc, ic, jr, ir, pr)

Listing 3.10: Reordenacién de bucles en TVM.

Respecto de la vectorizacion, tenemos la posibilidad de realizar tres vectorizaciones
distintas, una para cada matriz. Para las matrices A y B, la vectorizacién se realiza al
cargar los elementos de memoria para hacer el empaquetamiento, mientras que para la
matriz C, la vectorizacién es para realizar la multiplicacién, asi como para guardar el
resultado en la memoria. Ademds, para realizar correctamente el desenrollado y la vec-
torizacién, es necesario exponer los bucles relativos al micro-kernel. En estos bucles es
donde se realiza la operaciéon de multiplicacion.

El c6digo implementado para lograr el desenrollado y la vectorizacién se puede ver
en el Listing 3.11. Las lineas 6 y 7 muestran cémo se dividen los bucles en funcién del
tamafio del micro-kernel (m, x n,) para, posteriormente, vectorizar y desenrollar algu-
nos de estos bucles. En las lineas 14, 18, 23 y 27 muestran la llamada a las instrucciones
vectoriales.
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blis = te.create_schedule(C.op)

ic, je, \

icin, jcin = blis[C].tile(C.op.axis[0], C.op.axis[1], mc, nc)
ir, it = blis[C].split(icin, factor = mr)

jr, jt = blis[C].split(jcin, factor = nr)

p, = blis[C].op.reduce_axis

pc, pr = blis[C].split(p, factor=kc)
blis [C].reorder (jc, pc, ic, jr, ir, pr, it, jt)
blis [C].vectorize (jt)

blis[Ac].compute_at (blis[C], ic)
X,y,z,l = Ac.op.axis
blis[Ac].vectorize (1)

blis [Bc].compute_at (blis[C], pc)
X,y,Z,l = Bc.op.axis
blis[Bc].vectorize (1)

blis [ac].compute_at (blis[C], pr)
X,y,Z,1l = ac.op.axis
blis[ac].vectorize (1)

Listing 3.11: Desenrollado y vectorizaciéon en TVM.
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Divisiéon de bucles

El tamafio de los registros vectoriales varia segtin el procesador y la arquitectura sobre
la que se quiera ejecutar la funcién. Para maximizar el uso de estos registros, es conve-
niente dividir los bucles en dos, uno externo con una gran carga de iteraciones, y uno
interno, con el tamafio de los registros vectoriales. El atributo linesize representa este ta-
mafio de los registros vectoriales en los que hay que dividir los bucles, y variara en fun-
cion de la arquitectura elegida para trabajar (ver Listing 3.12, linea 14). En este caso, se
divide el bucle mas interno del algoritmo para facilitar a TVM la vectorizacién. Esto per-
mite, no solo vectorizar el bucle més interno de los dos que se han dividido, sino, ademas,
desenrollar el bucle externo (ver lineas 15 y 16).

blis = te.create_schedule(C.op)

ic, jec, \
icin, jcin = blis[C].tile(C.op.axis[0], C.op.axis[1], mc, nc)

ir, it = blis[C].split(icin, factor = mr)
jr, jt = blis[C].split(jcin, factor = nr)
p, = blis[C].op.reduce_axis

pc, pr = blis[C].split(p, factor=kc)
blis [C].reorder (jc, pc, ic, jr, ir, pr, it, jt)

jto,jt = blis[C].split(jt, factor=linesize)
blis [C].unroll (jto)
blis [C].vectorize (jt)

blis [Ac].compute_at (blis[C], ic)
X,y,zZ2,1l = Ac.op.axis
blis[Ac].vectorize (1)

blis [Bc].compute_at (blis[C], pc)
X,y,z,l = Bc.op.axis
blis[Bc].vectorize (1)

blis[ac].compute_at (blis[C], pr)
X,y,Z,l = ac.op.axis
blis[ac].vectorize (1)

Listing 3.12: Divisién de los bucles en TVM.

3.4.2. Creaciony ejecucién de la funcién

Una vez realizadas todas las optimizaciones, es necesario construir la funcién para
ejecutarla y medir los tiempos obtenidos. También se puede imprimir en pantalla un
pseudocédigo asociado a la funcién construida, o el cédigo C completo que ha generado
la funcién (Listing 3.13).

En la linea 2 se puede ver como se construye la funcién, indicando el target para el que
se quiere generar la funcién y si se va a utilizar algiin conjunto de instrucciones especifico,
como pueden ser las NEON [15] en el caso de ARM, o AXV [19] o SSE [20] para Intel. La
linea 5 sirve para mostrar el pseudocédigo generado, aunque es posible indicar también
que se muestre toda la funcién. En la linea 8 se indica que la funcién generada se va a
ejecutar tantas veces como indique el pardmetro numRepeticiones. De esta manera, se
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# BUILD FUNCTION

func = tvm.build(s, [A, B, C], target=target, name="mmult")

#SHOW PSEUDO -CODE

print (tvm.lower (s, [A, B, C], simple_mode=True))

#TIME MEASUREMENT

evaluator = func.time_evaluator (func.entry_name, dev, number=
numRepeticiones)

tiempo = evaluator(a, b, c).mean

Listing 3.13: Creacion y ejecucién de la funcién en TVM.

evita posibles errores en la mediciéon de tiempos. Por dltimo, en la linea 9 se ejecuta la
funcién y se devuelve el tiempo medio de cada repeticion.

Para mostrar el impacto del desarrollo realizado hasta el momento, se ha llevado a
cabo una simulacién, cuyos datos se muestran en la Figura 3.1. La figura muestra los
GFLOPS obtenidos entre la version inicial y la versiéon final, pasando por las diferentes
mejoras adoptadas durante el desarrollo. Las pruebas se han realizado sobre un ARM
Carmel a modo de ejemplo, y solo se ha comprobado el rendimiento de TVM con las
diferentes optimizaciones que se pueden aplicar. En el Capitulo 4 se muestran los resul-
tados obtenidos comparando la funcién generada por TVM con las implementaciones de
algunas bibliotecas.

I Inicial Desenrollado+Vectorizacién
B Packing+Reorder B Final

30

GFLOPS

4x8 4x12 4 x16 8 x4 8§x8 8 x12 8 x 16

Tamario del micro-kernel (m, x n;,)

Figura 3.1: Comparacién del rendimiento obtenido entre las distintas versiones obtenidas con las
mejoras introducidas en el cédigo TVM.

En la primera columna (azul) se muestra el rendimiento inicial obtenido por TVM, sin
aplicar ningtin tipo de optimizacién. Este rendimiento inicial llega hasta los 6 GFLOPS
en el mejor de los casos. En la segunda columna (rojo) se muestra el rendimiento después
de aplicar el empaquetamiento junto al reordenamiento de los bucles. Con esta mejora
se es capaz de alcanzar hasta los 11,6 GFLOPS en el mejor de los casos. En la tercera co-
lumna (naranja) se muestra el rendimiento después de aplicar el desenrollado de bucles
y la vectorizacién a la mejora anterior, con la cudl es posible alcanzar los 24,7 GFLOPS,
aunque su rendimiento varia considerablemente en funcién del tamafo del microkernel.
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En la dltima columna se muestra el rendimiento total una vez aplicadas todas las opti-
mizaciones, es decir, las mejoras del paso anterior junto a la divisién de los bucles. Con
todas las mejoras, TVM es capaz de alcanzar los 28,5 GFLOPS, un valor significativo para
esta arquitectura tal como se verd en el capitulo siguiente.

En conclusién, se puede ver cémo con unas pocas lineas de c6digo es posible aumen-
tar considerablemente el rendimiento obtenido respecto a la versién inicial, pasando de
6 GFLOPS a 28,5. Ademas, gracias a la flexibilidad de TVM, es posible probar distintas
combinaciones de vectorizacién o desenrollado de bucles hasta encontrar la versiéon con
mayor rendimiento. Esta busqueda de los mejores pardmetros se puede automatizar més
facilmente gracias a TVM.

3.4.3. Portabilidad con TVM

Uno de los aspectos mds destacables de TVM consiste en la facilidad que ofrece en
términos de portabilidad entre arquitecturas. Por ejemplo, el mismo cédigo que se ha de-
tallado en el punto anterior, se podria aplicar a diferentes procesadores de Intel, ARM o a
versiones particulares de la arquitectura RISC-V, con la tinica modificacién del hardware
seleccionado. Para ello, se modificarian los flags de compilacién y el nombre del procesa-
dor para adaptarlos al entorno requerido. Por ejemplo, en el caso de estar utilizando una
maquina ARM, la linea de compilacion referida al target es la siguiente:

target = "llvm -device=arm_cpu -mattr=+v8.2a,+fp-armv8,+neon".

Si se quisiera cambiar a una arquitectura Intel Cascade Lake, solo habria que cambiar esa
linea por la siguiente:

target = "llvm -mcpu=cascadelake".

Asi mismo, aunque el c6digo anterior se basa en el tipo de dato float de 32 bits, bastaria
con cambiar ese atributo por cualquier tipo de datos soportados para generar un cédigo
ensamblador que los utilice.

3.4.4. Ejecuciéon con TVM

En esta seccién se explica como ejecutar TVM y coémo es posible generar distintos
micro-kernels en una tnica ejecucion. En primer lugar, TVM no deja de ser un programa
escrito en Python, por lo que su ejecucién es tan simple como ejecutar en la consola de
comandos: python3 tvm.py.

Para facilitar la modificacién de algunos pardmetros, como el tamafio del micro-kernel,
el tamafio de las matrices o las caracteristicas de la mdquina donde se va a ejecutar, nece-
sarias para calcular de manera 6ptima m,, n. y k., estos parametros se han abstraido del
fichero de TVM y declarado en unos ficheros de configuracién externos que TVM recibe
como argumentos. La nueva llamada ahora seria la siguiente:

python3 tvm.py carmel.cfg blis_retreat_cuadrado_2000.cfg.
Es posible indicar dentro del segundo fichero los tamarios iniciales y finales de m,, n, y
k;, junto al step que se quiere tener para m;, n, y k.. Dentro del fichero de TVM hay una

serie de bucles anidados que se encarga de ejecutar todas las combinaciones:

for i in range (mr_ini, mr_end, mr_step).



CAPITULO 4

Evaluacion

Para evaluar los micro-kernels generados por TVM, se propone la comparacién de es-
tos con bibliotecas como BLIS, OpenBLAS, ARMPL o MKL. Esta experimentacién se ha
realizado en arquitecturas diferentes, en concreto, en un ARM Carmel [5], en un Intel
Skylake [7] y en un Intel Cascade Lake [6].

Esta evaluacién se ha realizado utilizando dos tipos de matrices diferentes. El primero
de ellos, utilizando matrices cuadradas de tamafio M = N = K = 2000. Para el segundo
tipo de matrices se ha decidido optar por un caso de uso real, utilizado como base las
capas de un modelo de red neuronal llamado ResNet50-v1.5 [13]. ResNet50 consiste en
un modelo de red neuronal profunda que entre sus capas utiliza convoluciones de matri-
ces. Es posible expresar estas convoluciones como un producto de matrices y realizar su
producto a través de las implementaciones anteriormente mencionadas. Estas matrices
tienen la caracteristica de tener una forma “muy” rectangular. Este tipo de matrices son
conocidos también como tall-and-skinny.

4.1 Preparacién del entorno

El entorno de evaluaciéon ha sido muy variado con la intencién de probar la genera-
cién automadtica de software optimizado producida por un solo c6digo TVM sobre una
gran diversidad de arquitecturas. En concreto, se han utilizado un total de tres arquitec-
turas diferentes para realizar las pruebas.

» La primera de estas maquinas es un NVIDIA Jetson AGX Xavier, que cuenta con
un procesador ARM Carmel. Este procesador contiene un total de 4 cores ARM
(v8.2), cada uno con 2 hilos y una caché L2 de 2 MB por nicleo. Todos los ntcleos
tienen una caché L1 de 64 KB, y estdan conectados a una caché L3 compartida de
4 MB. Todos los experimentos se han ejecutado sobre un ntcleo de ARM Carmel
y utilizando aritmética de simple precisiéon. En cuanto a la parte de software, se ha
ejecutado bajo un Linux con distribucién Ubuntu (v18.04).

= La segunda de estas mdquinas es un Intel Xeon Silver 4210. Esta familia de proce-
sadores se conoce también como Cascade Lake, y sale nombrado asi en las gréficas
que hacen referencia a los experimentos realizados en esta maquina. Este procesa-
dor cuenta con 10 ntcleos y una memoria caché compartida de 13,75 MB. Todos
los experimentos se han ejecutado sobre un tinico ntcleo y utilizando aritmética de
simple precisioén. En cuanto a la parte de software, se ha ejecutado bajo un Linux con
distribucién Ubuntu (v18.04).

27
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s La tercera y tltima de las maquinas es un Intel Xeon Gold 6138. Esta familia de
procesadores se conoce también como Skylake, y sale nombrado asi en las gréficas
que hacen referencia a los experimentos realizados en esta maquina. Este procesa-
dor cuenta con 20 ntcleos y una memoria caché compartida de 13,75 MB. Todos
los experimentos se han ejecutado sobre un tinico ntcleo y utilizando aritmética de
simple precision. En cuanto a la parte de software, se ha ejecutado bajo un Linux con
distribucién Ubuntu (v18.04).

Ademés, se han comparado diferentes bibliotecas para cada arquitectura. Por un lado,
para ARM se ha utilizado OpenBLAS [26] y ARMPL (ARM Performance Library) [2]. Por
otro lado, para Intel se ha comparado con la biblioteca MKL [21]. Tanto para ARM como
para Intel se ha comparado con BLIS (v0.8.1) que, ademas, es la fuente sobre la que se ha
construido la optimizacién de TVM.

4.2 Matrices cuadradas

Como se ha explicado en la Seccién 3.4.1, el primer paso del algoritmo consiste en
empaquetar la matriz en bloques de tamarfio m,, 1. y k.. Este empaquetamiento se realiza
para optimizar el acceso de los datos en memoria, al cargar bloques de datos a distintos
niveles de cachés que luego serédn utilizados, logrando evitar en gran medida fallos de ca-
ché y disminuyendo considerablemente el tiempo de ejecucion. La eleccion de los valores
de m,, n. y ke no es trivial y varfa segtin la biblioteca. Elegir unos valores u otros afec-
tard posteriormente al rendimiento del algoritmo al verse afectados por caracteristicas
propias de cada méquina relativas a la memoria caché. En el caso de BLIS, estos valores
vienen prefijados por lo que pueden no ser los 6ptimos para cada médquina. En el caso
de TVM puede seleccionarse el valor que se desee y hacer pruebas hasta encontrar aque-
llos valores que mejor rendimiento ofrezcan. Para este trabajo, la eleccion de los valores
se calcula mediante un procedimiento analitico siguiendo el siguiente articulo [18]. Por
tanto, se tiene en cuenta tanto el tamafo de las matrices A y B como las caracteristicas del
procesador relativas a la memoria caché del mismo. Se ha decidido probar el rendimien-
to en matrices cuadradas con tamafio M = N = K = 2000 porque se ha considerado un
tamario suficiente para realizar comparaciones.

4.2.1. Resultados en ARM

En primer lugar, en la Figura 4.1, se presenta el rendimiento obtenido por las diferen-
tes implementaciones de la GEMM para matrices cuadradas. BLIS es capaz de obtener el
mayor rendimiento, con 28,8 GFLOPS, mientras que ARMPL se queda en 26,4 GFLOPS
y OpenBLAS, en 23,3 GFLOPS. Los micro-kernels generados por TVM ofrecen distintos
rendimientos, mientras que la gran mayoria se quedan muy por debajo del rendimiento
obtenido por las otras implementaciones, los micro-kernels de 8 x 12 y 12 x 8 son capa-
ces de conseguir 26,8 GFLOPS, mejorando los resultados de ARMPL y OpenBLAS, pero
quedandose por detras de BLIS.

La diferencia entre TVM y BLIS se debe a un prefetch que realiza BLIS en su algoritmo.
Se puede replicar este prefetch en TVM utilizando la funcién cache_read, que indica que
se utilice un prefetch automdtico donde sea posible. De esta manera, se consigue mejorar
el rendimiento hasta los 28,9 GFLOPS e igualar el de BLIS, tal como muestra la Figura 4.2.
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Figura 4.1: Rendimiento en ARM Carmel para matrices cuadradas (sin prefetching).
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Figura 4.2: Rendimiento en ARM Carmel para matrices cuadradas utilizando prefetching.

4.2.2. Resultados en Intel

En Intel Cascade Lake también se ha realizado el mismo experimento (ver Figura 4.3).
En esta arquitectura, el micro-kernel generado por TVM de tamarfio 4 x 32 es capaz de
alcanzar los 53,3 GFLOPS, siendo que las bibliotecas BLIS y MKL no son capaces de
alcanzar esas cifras, quedandose en 45 y 46,2 GFLOPS, respectivamente.
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Figura 4.4: Rendimiento en Intel Skylake para matrices cuadradas.

En Intel Skylake también se ha realizado el mismo experimento (ver Figura 4.4), aun-
que con diferentes tamafios de micro-kernel. En este caso, se ha llegado hasta el micro-
kernel de tamafio 8 x 64, incrementando 7, en 4. Analizando los primeros resultados, se
vio que aquellos micro-kernels que eran multiplos de 16 ofrecfan un rendimiento mucho
mayor al resto, por lo que se decidié ampliar las pruebas hasta el micro-kernel de tama-
fo 8 x 128, pero incrementando 7, en 16. El motivo de utilizar un incremento de 16 es
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Numero de capa

Tamafio de la GEMM

001 1605632 x 64 x 147
006 401408 x 64 x 64
009/021/031 401408 x 64 x 576
012/014/024/034 401408 x 256 x 64
018/028 401408 x 64 x 256
038 401408 x 128 x 256
041/053/063/073 100352 x 128 x 1152
044/056/066/076 100352 x 512 x 128
046 100352 x 512 x 256
050/060/070 100352 x 128 x 512
080 100352 x 256 x 512

083/095/105/115/125/135 25088 x 256 x 2304
086/098/108/118/128/138 25088 x 1024 x 256

088 25088 x 1024 x 512
092/102/112/122/132 25088 x 256 x 1024
142 25088 x 512 x 1024
145/157/167 6272 x 512 x 4608
148/160/170 6272 x 2048 x 512
150 6272 x 2048 x 1024
154/164 6272 x 512 x 2048

Tabla 4.1: Tamafios de las convoluciones utilizadas por la red neuronal RESNET50

porque se trata del mismo valor que el de la variable /inesize, utilizada para la divisién
de bucles. Dicha divisiéon funciona correctamente solo con aquellos micro-kernels con un
n, multiplo del valor de linesize. Para esta arquitectura, la biblioteca MKL es capaz de
conseguir el mejor rendimiento, al alcanzar los 101,1 GFLOPS, mientras que el cédigo
generado por TVM llega hasta los 88,5 GFLOPS y BLIS a los 95,42 GFLOPS. Para estos
dos tdltimos casos, TVM no se ha ejecutado con prefetch, por lo que serfa posible obtener
atn un poco més de rendimiento.

4.3 Matrices de la RN ResNet50

Dado el interés que te tiene en el marco de este trabajo la utilizaciéon de casos reales
derivados de la utilizacién de redes neuronales se ha decidido probar el rendimiento con
tamafios de matrices tipicos de estos casos. Por tanto, se van a comparar los rendimientos
obtenidos entre distintas implementaciones de la GEMM, utilizando las bibliotecas BLIS,
OpenBLAS, ARMPL y MKL, junto a la implementacién generada por TVM en la RN
ResNet50. En la Tabla 4.1 se pueden ver los tamafios de matrices utilizados en cada capa
que utiliza la GEMM.

Hemos elegido dos de las capas de ResNet50 por su representatividad, las capas nu-
mero 006 y 044. Los resultados de los experimentos se han obtenido tanto en ARM como
en Intel, utilizando las mismas méaquinas que para los experimentos anteriores. En pri-
mer lugar, se ha buscado el micro-kernel 6ptimo para cada una de las capas, para presen-
tar, después, el resultado obtenido en cada capa con el mejor micro-kernel generado por
TVM.

La RN ResNet50 utiliza convoluciones de matrices entre sus capas. Es posible conver-
tir estas convoluciones a multiplicaciones de matrices a través de la operacién IM2COL.
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Figura 4.5: Rendimiento en ARM Carmel para m = 401408, n = k = 64 (capa 006).

La realizacién de esta operacion queda fuera del alcance de este trabajo, y se supone que
esta operacion ya se ha realizado cuando se reciben las matrices como pardmetros.

4.3.1. Rendimiento en ARM

Seguin muestra la Figura 4.5, las bibliotecas OpenBLAS, BLIS o ARMPL son capaces
de obtener un rendimiento de 17,1, 13,3 y 11,9 GFLOPS, respectivamente. Por otro lado, la
flexibilidad de TVM permite obtener resultados con multiples micro-kernels, desde 4 x 4
hasta 32 x 32. Después de realizar el barrido correspondiente por todos los tamafios de
micro-kernel, se puede observar que los resultados obtenidos por TVM son claramen-
te superiores a los de BLIS y OpenBLAS si se utiliza el micro-kernel adecuado. Existen
multiples combinaciones de tamafio de micro-kernel que son capaces de mejorar el ren-
dimiento ofrecido por estas bibliotecas, pero el micro-kernel de 4 x 32 es el que es capaz
de sacar el mayor rendimiento, siendo este de 24,4 GFLOPS.

Si se elige otra capa (Figura 4.6), vemos que los resultados son similares, con el micro-
kernel 6ptimo generado por TVM siendo capaz de superar al resto de bibliotecas. No
obstante, en este caso, la diferencia entre el resto de implementaciones es mucho menor.
El micro-kernel generado por TVM de tamafio 4 x 28 es capaz de obtener 24 GFLOPS,
mientras que BLIS se queda en 22 GFLOPS, ARMPL en 21,2 y OpenBLAS en 20,3.

Por daltimo, si se muestran los resultados para todas las capas (Figura 4.7), escogiendo
el mejor micro-kernel generado por TVM para cada capa, se puede observar cémo TVM
es capaz de obtener el mejor rendimiento en las primeras capas, aquellas que son maés
“alargadas” (o tall-and-skinny), pero segiin nos acercamos a las dltimas capas, de tamafio
mads cercano al de una matriz cuadrada, el resto de bibliotecas mejoran su rendimiento y
son capaces de igualar e, incluso en algunos casos, superar al rendimiento obtenido por
TVM. Aun asf, se puede apreciar que TVM es consistentemente mejor que cualquiera de
estas implementaciones.
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Figura 4.6: Rendimiento en ARM Carmel para m = 100352, n = 512, k = 128 (capa 044).
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Figura 4.7: Rendimiento en ARM Carmel para las capas de la ResNet50.

4.3.2. Rendimiento en Intel

Estos mismos experimentos se han repetido sobre un Intel Skylake, comparando TVM
con BLIS y MKL. La Figura 4.8 y la Figura 4.9 muestran los resultados para las mismas
capas 006 y 044, respectivamente, que se mostraron previamente en ARM. Para ambas ca-
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Figura 4.8: Rendimiento en Intel Cascade Lake para m = 401408, n = k = 64 (capa 006).
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Figura 4.9: Rendimiento en Intel Cascade Lake para m = 100352, n = 512,k = 128 (capa 044).

pas, el micro-kernel 6ptimo generado por TVM es de tamafio 4 x 32, aunque se pueden
observar resultados diferentes en ambos casos. En la primera capa, TVM es capaz de al-
canzar los 35,5 GFLOPS, un rendimiento inferior al de MKL, que alcanza los 44 GFLOPS.
Aun asi, TVM ofrece un rendimiento muy superior al de BLIS, quedandose este tiltimo en
los 25,2 GFLOPS. En cuanto a la segunda capa, todas las implementaciones son capaces
de extraer un rendimiento muy similar, aunque TVM se encuentra por debajo de ambas
bibliotecas al obtener 40.3 GFLOPS frente a los 41,2 y 42.6 de BLIS y MKL, respectiva-

mente.

Si se selecciona el mejor micro-kernel para cada capa de la ResNet50, junto al obtenido
por BLIS y MKL, se puede observar lo que muestra la Figura 4.10. En las primeras capas
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Figura 4.10: Rendimiento en Intel Cascade Lake para las capas de la ResNet50.
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Figura 4.11: Rendimiento en Intel Skylake para m = 401408, n = k = 64 (capa 006).

TVM y MKL tienen un rendimiento similar, aunque ligeramente inferior el de TVM, y
muy por encima de BLIS. No obstante, segtin se avanza en las capas, el rendimiento de
BLIS practicamente se iguala al de MKL, mientras que TVM mejora considerablemente a
ambas implementaciones.

Finalmente, se han repetido estos mismos experimentos sobre un Intel Skylake [7],
comparando TVM con las mismas bibliotecas que para el Intel Cascade Lake. Los resul-
tados para las mismas capas, 006 y 044, que se mostraron previamente en ARM e Intel
Cascade Lake se presentan en la Figura 4.11 y la Figura 4.12, respectivamente.
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Figura 4.12: Rendimiento en Intel Skylake para m = 100352, n = 512,k = 128 (capa 044).

Para la primera capa, la 006 de tamafio m = 401408,n = k = 64, se han realizado
otras pruebas utilizando prefetch a través de la funcién cache_read. En este caso, utilizar
prefetch no mejora el rendimiento. Para ambos casos, con y sin prefetch, TVM alcanza los
42 GFLOPS. BLIS se queda ligeramente por detras de los datos de TVM, al alcanzar los
38 GFLOPS. MKL, por otra parte, supera con creces los datos anteriores, obteniendo un
total de 73,7 GFLOPS.

En cuanto a la segunda capa, la 044 de tamafio m = 100352, n = 512,k = 128, tanto
BLIS como MKL son capaces de superar considerablemente a TVM, alcanzando los 80
GFLOPS, mientras que TVM se queda en 52,7 GFLOPS.

Por tltimo, la Figura 4.13 muestra el rendimiento de manera resumida obtenido para
cada capa para todas las implementaciones en el Skylake.

Se puede observar que MKL, al ser una biblioteca de Intel y pensada para trabajar
sobre hardware Intel, es capaz de superar al resto de implementaciones y alcanzar los me-
jores resultados. En cuanto a TVM respecto a BLIS, es capaz de igualar su rendimiento
en algunas capas e incluso superarlo para las primeras, donde las matrices son més alar-
gadas. Sin embargo, segin se van haciendo mds cuadradas las matrices, BLIS supera a
TVM. Ademds, para este caso de estudio se han hecho dos pruebas diferentes con TVM
y BLIS, incluyendo una versién para TVM con prefetch y una versién de BLIS modificada
sin prefetch, con objeto de analizar la importancia de este mecanismo dentro del algorit-
mo.

La diferencia del rendimiento obtenido entre las dos arquitecturas de Intel (siendo
TVM la mejor opcién para Intel Cascade Lake, y MKL para Intel Skylake) es debida a
una caracteristica particular del Intel Cascade Lake, que tiene una FPU [8] (unidad de
coma flotante, o float-pointing unit), mientras que Intel Skylake tiene dos. Esto provoca
que MKL y BLIS no estén correctamente optimizados para esta arquitectura en concreto,
hace que los resultados obtenidos por estas arquitecturas sean menores en comparacién
a los resultados del Intel Skylake, y demuestra la complicacién de la portabilidad y la
importancia de TVM en la autogeneracién de cédigo para diferentes arquitecturas.
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Figura 4.13: Rendimiento en Intel Skylake para las capas de la ResNet50.

Es preciso mencionar que es necesario modificar el programa en TVM para adaptar-
lo a cada arquitectura en concreto. Estas variaciones dependen de pardmetros como el
tamafio de los niveles de la memoria caché. Las rendimientos obtenidos en Intel Skyla-
ke tienen potencial de mejora debido a que el anélisis y las pruebas realizadas han sido
menores respecto a las otras dos arquitecturas.






CAPITULO 5

Conclusiones

La multiplicacién de matrices es una operaciéon que histéricamente se ha tratado de
implementar de la manera mds eficiente posible, destinando numerosos recursos a su
investigacion. Hasta ahora, todas las implementaciones realizadas eran dependientes de
la arquitectura donde se fuera a ejecutar, donde cualquier cambio implica modificar pa-
rdmetros internos y recompilar la funcién. Gracias a TVM, es posible hacer numerosas
pruebas y combinaciones de estos pardmetros hasta encontrar la combinacién 6ptima
para la arquitectura utilizada, cambiando tan solo valores de configuracién sin modificar
siquiera el script en Python.

TVM es capaz de generar una funcién que ejecute correctamente la GEMM vy, a partir
de una serie de optimizaciones, generar una funcién que simule el mismo comportamien-
to que BLIS y tenga unas prestaciones muy similares.

En este trabajo se ha analizado la implementacién de la GEMM segtin el disefio de
BLIS. Este disefio se ha implementado manualmente en la arquitectura RISC-V para dife-
rentes tamafios de micro-kernel y, posteriormente, se han realizado en ARM. De forma que
se puede observar la dificultad de la portabilidad entre arquitecturas, junto a la compli-
cacion de la modificacién del algoritmo dentro de la misma arquitectura. TVM es capaz
de realizar lo anteriormente descrito de manera automatica, permitiendo modificaciones
en el algoritmo con un minimo esfuerzo. Se han generado micro-kernels para ARM y dos
arquitecturas diferentes dentro de Intel, demostrando su correcto funcionamiento y la
facilidad para lograr la portabilidad. Se han generado numerosos micro-kernels para ca-
da arquitectura disponible, con diferentes optimizaciones hasta encontrar la 6ptima. Es
posible que sea necesario realizar modificaciones en el c6digo de TVM para optimizar el
rendimiento en funcién de las caracteristicas del procesador utilizado, como el tamafio de
los diferentes tamarios de los niveles de las cachés, pero estas modificaciones se pueden
realizar y evaluar rapidamente.

Los resultados obtenidos tras la ejecucién comparando las distintas implementacio-
nes demuestran que TVM es una alternativa muy potente a las bibliotecas mas utilizadas,
como BLIS, Intel MKL, ARMPL u OpenBLAS. TVM es capaz de ofrecer un rendimiento
muy similar al ofrecido por BLIS, teniendo una mayor flexibilidad que esta biblioteca.

Las posibilidades que ofrece TVM no se limitan solo a la GEMM. La autogeneracién
de otras muchas mas funciones es el siguiente paso dentro de la computacién cientifica
por la facilidad, rapidez y flexibilidad que ofrece.
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