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Resumo. A computacdo aproximada permite a execugdo de operagcoes com pre-
cisdo reduzida em cendrios tolerantes a erro, com ganhos significativos de ener-
gia. No nivel de instrugcdo, cada operacdo aritmética pode ser mantida exata ou
substituida por uma contraparte aproximada, e a avalia¢do de cada variante
resultante por simulagcdo é computacionalmente cara. Este trabalho propoe
modelos de aprendizado de mdquina baseados em drvores (LightGBM, Random
Forest e Extra-Trees) para estimar o erro de saida e o consumo de energia das
variantes aproximadas, treinados com dados de simulagdo e de andlise estdtica
extraidos via LLVM/MLIR. Avaliados em cinco aplica¢oes do AxBench, os mo-
delos alcancaram R* > 0,955 para erro e R?> > 0,986 para energia, com
correlacdo de Spearman superior a p = 0,966, mantendo a ordenacdo das va-
riantes em relacdo a simulagdo.

1. Introducao

A computac¢do aproximada tem sido explorada em dominios intrinsecamente tolerantes a
erro, nos quais relaxar os requisitos de precisdo permite um equilibrio favoravel entre a
qualidade da saida e a eficiéncia energética [ Yazdanbakhsh et al. 2017]. Nesse cendrio, a
avaliacdo empirica de cada variante de aproximacgao por simulagdo € custosa, motivando
modelos que estimem seus efeitos sem executa-la.

Este trabalho constréi o conjunto de dados e os preditores de erro e energia.
Cada operacgdo elegivel é caracterizada por features estéticas extraidas via infraestrutura
LLVM/MLIR, como vivacidade de varidveis, profundidade e estrutura de aninhamento
de lagos, e por features dinamicas obtidas por simulagdo. A validacdo foi conduzida
em ambiente de simulagdo RISC-V com instru¢des aproximadas sobre o benchmark Ax-
Bench [Yazdanbakhsh et al. 2017].

2. Metodologia

O conjunto de dados de treinamento € formado por features estdticas e dindmicas.
As estéticas sdo extraidas do cédigo-fonte via infraestrutura LLVM/MLIR, que iden-
tifica propriedades estruturais e semanticas das instrugdes elegiveis que influenciam a
propagacdo de erro e a qualidade da saida, por técnicas de fluxo de dados de vivaci-
dade [Aho et al. 2006], propagacao de erro [Barros et al. 2021] e andlise ciente de lagos,
que incorpora a estrutura iterativa, dominante no tempo de execu¢@o. As dinadmicas, obti-
das por simulag¢do no simulador SPIXE, descrevem o comportamento das aplicagdes em
tempo de execucdo. As features sdo organizadas em grupos: codificacio bindria das li-
nhas com instru¢des aproximadas; contagens dinamicas de operacdes aproximadas por



tipo; propriedades de regido via MLIR (usos de varidveis, dependéncia de entrada ex-
terna, erro estdtico esperado, estrutura de lacos e varidveis globais); distancia ao retorno
da fun¢@o em quatro niveis; criticidade e dependéncia; e profundidade na drvore de ex-
pressao, indicando qudo profundamente o erro pode se propagar.

As configuragdes de aproximacdo foram geradas por combinagdes bindrias das
operacoes aritméticas elegiveis. Os quatro benchmarks menores, com espacgos de 512 a
8.192 variantes, foram enumerados completamente; para Black-Scholes a enumeracao é
invidvel, sendo o conjunto de dados uma amostra estruturada de 35.119 configuragdes
(=~ 0,05% do espago), cobrindo todas as configura¢des de linha tdnica, quase todas as
de duas e trés linhas e a enumerac¢do de um subespaco de 15 linhas. Cada variante foi
simulada para coleta das métricas de erro especificas (MARE, miss rate, RMSE) e do
consumo energético, com até 234,5 horas de simulagdo (Black-Scholes).

A avaliacdo considerou regressores de ensemble baseados em darvores: o
LightGBM [Ke et al. 2017], modelo principal por sua eficiéncia com as features bindrias
de alta dimensionalidade; a Random Forest [Breiman 2001], linha de base; e a
Extra-Trees [Geurts et al. 2006], alternativa para conjuntos menores. Todos usaram
n_estimators=3000; o LightGBM foi ajustado com taxa de aprendizagem reduzida,
regularizacdo e early stopping, com divisao 80/20 estratificada e demais configuragdes
padrao do scikit-learn [scikit-learn developers 2024].

A estratégia de predicdo foi adaptada a distribuicdo de erro: aplicacdes com
distribui¢ao bimodal e pico de saturacao (Black-Scholes e Inversek2j) empregaram pipe-
line de dois estagios, com classificador bindrio que decide se a variante colapsa em falha
e regressao do erro apenas das variantes ndo falhas, enquanto FFT, Jmeint e K-Means,
unimodais, usaram regressao direta. Um preditor € treinado por aplicag@o.

Trés andlises avaliaram quantas features sdo necessarias para predi¢do acurada:
correlagdo de Pearson, importancia por permutacdo [Breiman 2001] e ablacdo, que re-
treina o preditor em subconjuntos progressivamente menores. A correlacdo em Black-
Scholes revelou redundancia limitada (13 de 351 pares, 3,7%, com |p| > 0,9). O ranking
de importancia combina métricas estruturais do MLIR e descritores dinamicos da regidao
aproximada, com uses_global_sum presente nos cinco benchmarks e contadores de
operacoes aproximadas em quatro de cinco. A ablacdo indica que o catdlogo pode ser
reduzido a unido das 20 features superiores por benchmark sem perda mensuravel de
acurdcia.

3. Resultados e Discussao

A Tabela 1 resume o desempenho preditivo para erro e energia no teste retido: Jme-
int apresentou predi¢do quase perfeita, com comportamento altamente regular, enquanto
Inversek2j exibiu o maior MAE apesar do elevado R?, refletindo maior variabilidade
intrinseca. Entre as arquiteturas avaliadas, o LightGBM apresentou a melhor média de
R? para o erro (0,966, contra 0,908 e 0,918 das alternativas), média competitiva de 0,995
para energia e treinamento aproximadamente 10x mais rdpido, sendo selecionado como
preditor principal dos experimentos.

Quantificando a simulacio requerida, o re-treinamento sobre fracdes amostradas
dos espacos mostrou que com apenas 25% das configuracoes os preditores de Black-



Scholes alcangam R? = 0,87/0,99 (erro/energia), reduzindo a geragdo do conjunto de da-
dos de 234,5 para menos de 59 horas; com 50%, aproximam-se da acurdcia completa, e os
classificadores de falha excedem 99% de acuracia com apenas 2% do espago. Na andlise
de exclusdo de uma linha (leave-one-line-out), a extrapolacao a linhas nunca aproxima-
das € vidvel nos espacos mais ricos (mediana de R? entre 0,90 e 1,00 em Black-Scholes e
Jmeint), mas nao nos menores.

Tabela 1. Desempenho preditivo dos modelos LightGBM no teste retido (20%).

Aplicacao Métrica | R erro  MAE | R? energia MAPE (%)
Black-Scholes | MARE 0,962 0,033 0,998 0,058
FFT MARE 0,957 0,040 0,996 0,292
Inversek?2j MARE 0,956 0,242 0,986 2,434
Jmeint miss rate | 0,999 0,002 1,000 0,000
K-Means RMSE 0,955 0,024 0,995 0,040

4. Conclusao

Apresentamos preditores de aprendizado de miquina para o erro de saida e o consumo
energético de variantes aproximadas em nivel de instrucio em RISC-V, substituindo a
simulacao por predi¢do. Trés arquiteturas de ensemble foram avaliadas, com o LightGBM
selecionado como preditor principal por sua generaliza¢do superior e treinamento apro-
ximadamente 10x mais rdapido; Black-Scholes e Inversek2j exigiram pipeline de dois
estdgios; os demais, estratégia direta. Todos alcangaram R? > 0,955 para erro e en-
tre 0,986 e 1,000 para energia, com MAPE abaixo de 2,5%. Como trabalhos futuros,
destacam-se a robustez para casos extremos e o treinamento a partir de pequenos subcon-
juntos amostrados, eliminando a geragao exaustiva de conjuntos de dados.
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