Caracterizacao Estatica de Oportunidades de Aproximacao
em Instrucoes RISC-V

Marco Antonio de R. Zarate', Gislayne Garabini Damasceno!,
Gregorio Koslinski Neto!, Liana Duenha'

'Faculdade de Computagio — UFMS Campo Grande — MS — Brasil

{marco.zarate, gislayne_garabini, gregorio.neto, liana.duenha}@ufms.br

Resumo. A computacdo aproximada relaxa a exatiddo computacional em troca
de ganhos em desempenho e eficiéncia energética. Este trabalho propde um
fluxo que extrai features estdticas de vivacidade, contaminagcdo, propagacdo
de erro e profundidade de lacos, a partir da representacdo intermedidria
MLIR/LLVM, para instrugoes aritméticas aproximadas em RISC-V. Correlacio-
nando estas features com o erro e o consumo energético em quatro aplicagoes
do AxBench, foram identificados indicadores estruturais recorrentes de opor-
tunidades de aproximagdo segura, além de um contraexemplo em que erro e
consumo se comportam como um trade-off quase linear. Os resultados forne-
cem uma caracterizacdo fundamentada para orientar a selecdo de instrucoes
aproximdveis com baixo risco e alto potencial de economia energética.

1. Introducao

A computacdo aproximada ¢ um paradigma que relaxa a exigéncia de exatidao computa-
cional em troca de ganhos em desempenho, eficiéncia energética e drea de circuito, sendo
especialmente aplicadvel a dominios intrinsecamente tolerantes a erro [Leon et al. 2025].
Embora a literatura apresente técnicas de aproximagao em diversos niveis de abstracao, a
exploragdo sistematica da aproximacao ao nivel da Arquitetura do Conjunto de Instrucdes
(ISA) permanece pouco desenvolvida [Catelan et al. 2024].

Neste trabalho, propomos um fluxo de andlise que extrai features estaticas dire-
tamente da representacdo intermediaria MLIR, gerada pela infraestrutura LLVM, para
instrugdes aritméticas aproximadas em ponto flutuante e inteiras na arquitetura RISC-
V. Utilizando quatro aplicacbes do benchmark AxBench e um amplo conjunto de
configuracdes de aproximacao simuladas, correlacionamos essas features com o erro de
saida e o consumo energético observados, fornecendo uma caracterizagdo fundamentada
das propriedades estdticas mais relevantes para orientar a selecao de instru¢des com maior
potencial de aproximagdo segura e energeticamente vantajosa.

2. Metodologia

As aproximagdes foram introduzidas em quatro aplicacdes do AxBench, por meio
de instrugdes customizadas de baixo consumo energético, implementadas em circuitos
aritméticos aproximados para adicdo, subtracao e multiplicacao, em ponto flutuante e em
inteiros (ADDX/FADDX, SUBX/FSUBX, MULX/FMULX) [Neto et al. 2025]. Para cada
aplicagdio, o conjunto de N instrugdes elegiveis define um espaco de até 2V configuracdes
de aproximagdo. Uma parte representativa desse espago € simulada, obtendo-se, para cada
configuragdo, o erro de saida e o consumo de energia correspondentes.



Para cada configuracdo, extrai-se um conjunto de features estiticas a partir da
representacdo intermediaria MLIR (LLVM), com base nas varidveis-alvo das instrugdes
aproximadas ativas. As features compreendem propriedades de vivacidade, que indica
o uso futuro da varidvel; contaminagdo, que representa a influéncia das operacdes apro-
ximadas sobre valores relacionados; propagacdo de erro, que indica o alcance do erro
introduzido; e profundidade de aninhamento de lacos, que indica os niveis de lagos per-
corridos. Como cada configuragdo aproxima multiplas instru¢des simultaneamente, as
features individuais sdo agregadas (soma, média ou maximo, conforme a métrica) em um
unico valor por feature, caracteristico da configuracao. O dataset resultante contém, por-
tanto, uma linha por configura¢do simulada, com as features agregadas como entradas,
associadas a duas varidveis resultantes da simulacdo: o consumo energético e o erro, esse
ultimo com base na métrica sugerida no AxBench para cada aplicacao.

A relagdo entre as features e essas duas métricas de saida € quantificada pelo co-
eficiente de correlacdo de Pearson, calculados separadamente para cada feature, conside-
rando todas as configuragdes de aproximagdo simuladas. O coeficiente de Pearson é um
valor no intervalo [—1, 1] que mede a forga de associagdo linear entre varidveis. Os valo-
res extremos -1 e 1 representam correlac@o perfeita (negativa e positiva, respectivamente)
e o valor O representa a auséncia de correlacdo. O uso do coeficiente de Pearson permite
identificar relagdes lineares entre as caracteristicas estticas agregadas e os impactos de
erro e de energia introduzidos pela aproximacao.

3. Resultados e Discussao

A Figura 1 sintetiza os resultados para as quatro aplicacdes analisadas. Em Blackscho-
les (a) e FFT (b), as correlagdes sdo fracas a moderadas e majoritariamente favoraveis,
com a contagem de multiplicacdes aproximadas (fmulx_count_variaveis)
destacando-se em ambas como a feature de melhor relacio consumo-erro, se-
guida de features de vivacidade interprocedural (sum_interprocedural_score),
da soma das profundidade de aninhamento em lagcos das varidveis aproximadas
(depth_a_sum), de contaminagdo (taint_clean_count _max) e de propagacdo de
erro (error_relativo max mean). A andlise da aplicacdo Jmeint (c) revela um
comportamento estrutural diferente: as correlacdoes sdo substancialmente mais for-
tes, indicando um trade-off quase linear entre as métricas e a auséncia de oportu-
nidades de aproximacdo sem custo proporcional em erro. Jd o KMeans (d) evi-
dencia uma assimetria entre tipos de operagdo: enquanto multiplicacdes aproxima-
das (fmulx_count_variaveis) seguem o padrdo favordvel observado nas demais
aplicagdes, adi¢Oes aproximadas (faddx_count_variaveis) apresentam relacdo de
sinal oposto com o consumo, sugerindo que os dois tipos de operacdo devem ser tratados
separadamente na selecdo de instrugdes aproximaveis.

4. Conclusao

Os resultados apontam duas implicagdes praticas para a selecdo de instrucdes apro-
ximaveis. Primeiro, a contagem de multiplicacdes aproximadas mostrou-se o indicador
mais consistente de oportunidade segura entre as aplicacdes analisadas, com relacdo fa-
voravel ao consumo energético e impacto baixo sobre o erro. Esta seria uma heuristica
pratica de baixo custo para priorizacdo inicial de candidatos. Segundo, features de vivaci-
dade e de propagacao de contaminac¢do, embora fortemente associadas ao consumo, carre-
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Figura 1. Correlagao de Pearson entre features estaticas e as métricas de erro e
consumo energético, com destaque para as trés features mais relevantes
em cada aplicacgao.

gam também maior correlacdo com o erro, devendo ser usadas como indicadores de mag-
nitude de impacto. O caso do Jmeint, por sua vez, mostra que essas heuristicas ndo siao
universais: aplicacoes com forte acoplamento entre erro € consumo exigem uma triagem
prévia para verificar se ha, de fato, espaco para explorar oportunidades de aproximacao
antes de aplicar qualquer critério baseado em features estaticas. Como trabalhos futuros,
sugere-se testes em mais aplica¢des além de utilizar outras métricas de correlacio.
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