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Resumen— Los sistemas de recomendacién basados
en técnicas de Deep Learning (DL) es un drea en cons-
tante evolucién. Los sistemas actuales han de ser ca-
paces de generar una salida (por ejemplo, la proba-
bilidad de hacer clic sobre un determinado anuncio)
de la manera méas precisa (volver a mostrarlo o no)
y dentro de un estricto margen de tiempo para que
las empresas digitales maximicen sus beneficios. Sin
embargo, cuando estos modelos ya entrenados se des-
pliegan sobre Datacenters con un gran volumen de
datos a procesar (cientos de miles de usuarios hacien-
do clic sobre anuncios), el tiempo de cémputo y la
demanda de recursos computacionales (unidades de
cémputo, consumo de memoria, etc.) aumenta consi-
derablemente. Como resultado de esto, surge la nece-
sidad de crear nuevas arquitecturas aceleradoras espe-
cializadas en procesar sistemas de recomendacién. En
este trabajo se va a realizar una caracterizacién de la
ejecucién del sistema de recomendacién DLRM (Fa-
cebook) sobre una arquitectura aceleradora unificada
hibrida (arquitectura para cémputo sparse y otra para
cémputo dense; etapas en la ejecucién de DLRM) que
hemos propuesto para acelerar esta carga de trabajo.
Para ello se usara STONNE, un simulador arquitectu-
ral para aceleradores de DL. La evaluacién de DLRM
se realizara mediante cargas de trabajo similares a las
esperadas en un entorno real. Este andlisis permitira
detectar cuellos de botella clave en la ejecucion de
DLRM, de modo que nos permita, como trabajo fu-
turo, el disenio de un acelerador mas optimizado para
DLRM.

Palabras clave— Sistema de recomendacién, DLRM,
Caracterizacion de rendimiento, Acelerador para
Deep Learning, Herramienta de simulacién.

I. INTRODUCCION

OS sistemas de recomendacién han emergido co-

mo herramientas clave para abordar tareas de
personalizacién y recomendacién [1]; como por ejem-
plo, videos que podrian interesarte, personas que
quiza conozcas o anuncios basados en tus intereses.
De esta forma, a dia de hoy, existe la necesidad de
recomendar una gran cantidad de datos (cientos de
gigabytes) a un publico determinado de usuarios den-
tro de un estricto margen de tiempo. Es por ello que
se emplean grandes y costosos Datacenters para su
ejecucién con multitud de nodos heterogéneos (com-
puestos por CPU+FPGA/GPU) [2].

Para alcanzar la mayor eficiencia computacional
posible en la ejecucion de estos sistemas de recomen-
dacién, tanto desde el punto de vista del rendimiento
(tiempo en realizar una recomendacién) asi como en
cuanto a consumo energético, es necesario realizar
un co-disenio SW/HW. De este modo, una vez cono-
cidas las caracteristicas de ejecucién (e.g., flujo de

Dpto. de Grado en Ingenieria Informati-
ca, Universidad Catodlica de Murcia, e-mail:
{nmeseguer2, jlabellan}@ucam.edu.

2Dpto. de Ingenierfa y Tecnologia de Compu-
tadores, Universidad de Murcia, e-mail:

{francisco.munoz2,meacacio}Qum.es.

datos, tipos de operaciones, cuellos de botella exis-
tentes, etc) del sistema de recomendacién (SW), se
estd en disposicion de comprender cémo mejorar el
disefio/arquitectura de una plataforma de cémputo
especializada (HW) que acelere su procesamiento. Es
decir, desarrollar un acelerador de dominio especifico
(del inglés Domain-Specific Accelerator o DSA) para
sistemas de recomendacién.

Desde una perspectiva algoritmica (SW), hasta ha-
ce poco los sistemas de recomendacién hacian uso
de técnicas como content filtering |3] y collaborative
filtering [4] (ver Seccién [II), las cuales se basan en
métodos como k-vecinos o asociacion por grupos, lo-
grando obtener resultados aceptables [5], [6]. Sin em-
bargo, recientemente los sistemas de recomendacién
han empezado a hacer uso de técnicas de aprendizaje
profundo (del inglés deep-learning o DL), integran-
do en sus modelos redes neuronales profundas (del
inglés, Deep Neural Networks o DNNs), que superan
ampliamente la precisiéon obtenida en los modelos de
recomendacién tradicionales mencionados anterior-
mente [1].

Las DNNSs tienen dos fases de ejecucion: una pri-
mera fase de entrenamiento o training, donde se en-
trena la red para que aprenda a realizar una determi-
nada tarea (e.g., deteccién de senales viales en una
carretera), ajustando los pesos de la red neuronal; y
una segunda fase de predicciéon o inferencia, donde
el modelo DNN se despliega para ser utilizado (por
ejemplo, que la DNN entrenada se instale en una
camara en un coche y ayude en la conduccion au-
tomadtica del vehiculo). En este trabajo nos vamos a
centrar en estudiar la fase de inferencia de los siste-
mas de recomendacion.

Con el objetivo de maximizar el rendimiento-por-
vatio en la ejecucion de la fase de inferencia, actual-
mente estdn desarrollandose multitud de co-disenos
SW/HW, propiciando el desarrollo de una gran can-
tidad de DSAs para DL [7], [8], 9], [10], [11], [12].
Un ejemplo claro de estas propuestas es la Tensor
Processing Unit o TPU [7] de Google, que maximiza
el rendimiento-por-vatio en el procesamiento de las
operaciones de multiplicacién de matrices (clave en
procesamiento de DNNs) mediante una arquitectura
sistolica.

Los modelos de recomendacién actuales como
DLRM difieren de otros modelos de DL por la nece-
sidad de tratar con ingentes cantidades de variables
categéricas (e.g., la categoria de los videos que el
usuario ha visualizado, el género de las peliculas, ti-
po de anuncios, etc), entendidas como sparse features
porque normalmente se representan en formato vec-
tor/matriz y constan de una gran cantidad de ceros



(es decir, una matriz dispersa o sparse). Por otro la-
do, el modelo DLRM también utiliza variables conti-
nuas (e.g., la matriz en DLRM que contiene los pesos
ya entrenados, historial de estadisticas, predicciones
de otros modelos [13], etc.) que constituyen dense
features (matriz o vector con pocos ceros).

Debido a los grandes retos que se presentan a la
hora de ejecutar este modelo DLRM (e.g., patrén de
accesos a memoria irregular a la hora de acceder a
las sparse features, heterogeneidad de las operacio-
nes sparse y dense, etc) y a la tremenda popularidad
y demanda que estd teniendo este modelo, reciente-
mente se han presentado algunos trabajos de carac-
terizacion que tratan de averiguar cémo se comporta
este modelo DLRM en arquitecturas tradicionales co-
mo CPUs o GPUs [2], [14]. Sin embargo, todavia no
se ha realizado una caracterizacién de ejecucion deta-
llada de su fase de inferencia sobre dispositivos DSA
aceleradores empotrados. Este constituye el objetivo
principal de este trabajo.

En particular, dado el procesamiento sparse y den-
se que requiere DLRM, vamos a basar la caracteriza-
cién en una arquitectura aceleradora hibrida especia-
lizada en procesamiento sparse y dense. En particu-
lar, el diseno utilizado estd inspirado en HyGCN [15],
un arquitectura acelerador para procesamiento de
GCNs (Graph Convolutional Neural Networks) que
integra dos aceleradores dedicados para distinto ti-
po de cémputo (sparse y dense) dentro de un mismo
chip con el fin de obtener alto rendimiento y bajo
consumo de energia. En nuestro caso, la arquitec-
tura evaluada combina en un mismo acelerador la
arquitectura MAERI [8], para el cémputo dense, y
la arquitectura SIGMA [9], para el cémputo sparse.

Para poder realizar la caracterizacion de DLRM
sobre este acelerador para inferencia propuesto, va-
mos a utilizar el simulador STONNE [16], que nos
permite simular a nivel de ciclo distintos tipos de
arquitecturas aceleradoras para DL (actualmente,
MAERI, SIGMA y TPU), y permite realizar simula-
ciones del procesamiento de DNNs reales y completas
ya que STONNE esta conectado con el framework
para DL PyTorch.

Para nuestro estudio, hemos realizado un anélisis
detallado de la ejecuciéon de DLRM sobre el acele-
rador hibrido propuesto mediante cargas de trabajo
sintéticas similares a las que se producen en entorno
real, utilizando métricas como el tiempo de ejecu-
cién y el nimero de accesos a memoria. En concreto,
en este trabajo hemos descubierto el fuerte peso que
representa el computo de las variables categoricas,
sparse, ya que el computo del resto del modelo varia
en funcién del tamano de éstas.

II. BACKGROUND Y TRABAJO RELACIONADO
A. El sistema de recomendaciéon DLRM

Los sistemas de recomendacién se usan en la ac-
tualidad para una gran variedad de tareas en gran-
des companias, incluyendo tasas de clic por anun-
cio (CTR), predicciones, rankings, etc. Tradicional-
mente, dos son las perspectivas que se han utiliza-
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do para el desarrollo de modelos de personalizaciéon
y recomendacién. La primera viene de las diferen-
tes técnicas de los sistemas de recomendacién, como
content-based filtering, en los que si un usuario A
ve dos videos de animales, el sistema le recomien-
da videos de animales; y collaborative filtering, si un
usuario A es similar a un usuario B (por los videos
que ha visto) y el usuario A indica que le gusta un
video, entonces el video se le mostrara al usuario B.
Pero en los dltimos anos se ha comenzado a hacer
uso de técnicas hibridas que combinan content-based
filtering con collaborative filtering por las ventajas
que ofrecen [1], [2]. La segunda perspectiva que ha
contribuido al desarrollo de modelos de recomenda-
cién viene del andlisis predictivo, técnicas estadisti-
cas que analizan los datos para clasificar o predecir la
probabilidad de que un evento suceda. Los modelos
predictivos han evolucionado desde modelos simples
(regresion lineal o logistica) a modelos que incorpo-
ran redes profundas (DL). El modelo DLRM surge
de la combinacién de ambas perspectivas, utilizan-
do técnicas hibridas de sistemas de recomendacion y
modelos predictivos basados en DL para calcular la
probabilidad de que un evento ocurra.

Como se observa en la Figura[l] a alto nivel, el mo-
delo hace uso de dos tipos diferentes de datos; dense
features y sparse features; el modelo usa N Embed-
ding Tables para procesar sparse features, que repre-
sentan variables categéricas, nos referiremos a este
componente como EmbeddingBags. Y un multilayer
perceptron, MLP, para procesar las dense features,
que son variables continuas. Posteriormente la salida
de ambos algoritmos se combina en una fase denomi-
nada Feature-Interactions y se post-procesa en una
Top-MLP, que determina la probabilidad de que un
evento suceda.

En el dmbito matematico, sparse y dense son
términos frecuentemente referidos al niimero de ceros
contenidos en un vector o matriz. Por ejemplo, una
matriz sparse estard compuesta mayoritariamente de
ceros, mientras que en un vector dense, la mayoria de
sus elementos seran no-nulos. Las entradas dense son
procesadas por una Bottom-MLP, un multilayer per-
ceptron, que se encarga de hacer una GEneral Matrix
Multiplication, GEMM de las matrices de entrada.
Como resultado se generard un vector dense que se
enviard a la proxima fase, Feature-interaction. Por
otra parte las entradas sparse seran procesadas por
EmbeddingBags, un algoritmo que haciendo uso del
formato CSR realizara operaciones GEMM sparse-



Dense | Sparse | CSR | Reconfigurable
MAERI X X
TPU X X X
SIGMA X

Tabla I: Caracteristicas de las arquitecturas aceleradoras.

dense, que explicaremos més adelante (Seccidén ,
como por ejemplo, procesar productos escalares (dot
products en inglés). Las matrices resultantes se agru-
paréan formando una matriz dense que pasard a la
siguiente fase.

En la fase denominada Feature-Interactions, se
producen dos operaciones. Primero, la salida de la
Bottom-MLP, un vector dense, se concatena con la
salida del algoritmo EmbeddingBag, una matriz den-
se; es muy importante remarcar un aspecto, el vector
dense ha de tener la misma dimensién (indices) que
columnas tenga la matriz resultante con el fin de con-
catenarse (esto implicard un mayor o menor cémputo
en la Bottom-MLP). A continuacién, se realiza una
Matriz Factorization. El resultado de esta fase, una
matriz dense, se envia a una Top-MLP que devuelve
un vector con la probabilidad de que un determinado
evento suceda.

B. Aceleradores especificos para DLRM

Para acelerar el computo del modelo DLRM de
manera eficiente, se necesitan arquitecturas acelera-
doras especializadas tanto en el cémputo dense co-
mo en el cémputo sparse. Dada la reciente aparicién
del modelo DLRM, actualmente existen unos pocos
trabajos relacionados que proponen plataformas de
céomputo para aceleracién de DLRM.

Por un lado, Centaur |2] es un acelerador hibrido
compuesto por CPU y GPU integrado mediante un
sistema de multi-chiplet (multiples chips dentro de
un mismo chip) (CPU-Chiplet + FPGA-Chiplet) pa-
ra operaciones sparse-dense. En la primera parte del
articulo ponen de manifiesto como de intensivas en
términos de memoria son las EmbeddingBags y c6mo
de intensivas en cémputo son las MLPs. Centaur pro-
pone un subsistema de comunicacién entre chiplets
mediante un bus PCle, donde los médulos encarga-
dos de realizar las operaciones sparse-dense han sido
disenados especificamente dentro de la FPGA.

Por otro lado, en otro trabajo presentado por Fa-
cebook [14], se pone de manifiesto la poca atencién
que han recibido las arquitecturas de los sistemas de
recomendacién, en especial la del modelo DLRM, a
pesar de su importancia. Asi, en este trabajo se pre-
sentan diferentes cargas de trabajo con el objetivo
de demostrar la ineficiencia de los diferentes compo-
nentes. Estas cargas de trabajo se asemejan a cargas
reales que podrian estar siendo ejecutadas en centros
de computacién actuales.

Un estudio de la literatura acerca de aceleradores
para DNNs especializados en computo dense y spar-
se, nos lleva a disenos como el de la TPU, MAERI
y SIGMA. Para procesamiento dense, serian adecua-
das tanto la arquitectura TPU, como la de MAERI,
mientras que para computo sparse estd mas especia-
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Fig. 2: Arquitectura hibrida propuesta.

lizada la arquitectura SIGMA, ya que permite proce-
sar accesos a memoria en datos formateados en CSR
(clave para el procesamiento de DLRM). Al ser tanto
MAERI como SIGMA arquitecturas reconfigurables
en tiempo de compilacion, es decir, se pueden modi-
ficar las conexiones entre los distintos componentes
de procesamiento (mediante pequetios conmutadores
en sus redes de interconexién) para que el flujo de
datos y procesamiento se adapte mejor a las carac-
teristicas de cada etapa computacional (por ejemplo,
una capa de una red neuronal), se van a usar MAE-
RI y SIGMA para implementar un acelerador hibrido
para acelerar la fase de inferencia de DLRM.

La Tabla [l muestra las caracteristicas de cada una
de las arquitecturas aceleradoras mencionadas.

III. INTEGRACION DE DLRM EN STONNE

La Figura [2| muestra los componentes basicos del
acelerador hibrido que proponemos para acelerar la
fase de inferencia de DLRM. Este acelerador hibrido
integra dos aceleradores de uso especifico para infe-
rencia, uno para el cémputo dense (es decir, procesar
las MLPs) y otro pare el computo sparse (es decir,
procesar las EmbeddingBags). Como veremos, estos
dos aceleradores se instanciaran en MAERI y SIG-
MA, respectivamente.

Para simular este acelerador y poder realizar la
evaluacién de DLRM, hemos partido de la herra-
mienta de simulacién STONNHT] la cual nos permi-
te modelar arquitecturas aceleradoras recientes tales
como MAERI, SIGMA y la TPU. Ademas, nos per-
mite hacer ejecuciones end-to-end de modelos de DL
(e.g., las DNNs Alexnet, Squeezenet, BERT, etc). A
pesar de esto, el simulador STONNE actualmente no
estd adaptado para implementar la arquitectura del
acelerador hibrido propuesto.

Por otra parte, tenemos el modelo DLRM, desa-
rrollado en PyTorch, que cuenta con 2 componen-
tes fundamentales: las MLPs y las EmbeddingBags.
STONNE no da soporte para DLRM, por lo que,
en primer lugar tenemos que implementar las capas
de DLRM necesarias y realizar una validacion end-
to-end (un benchmark) para comprobar su funcio-
namiento. Posteriormente, combinar la ejecuciéon de
ambos aceleradores para poder dar soporte completo
a la ejecucién del modelo DLRM.

LRepositorio - https://github.com/stonne-simulator /stonne
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STONNE permite conectarse a cualquier modelo
de DL y actuar como acelerador (como si fuera una
GPU o TPU real). En més detalle, la Figuramues—
tra los bloques principales de STONNE. Cuenta con
un front-end escrito en PyTorch, que permite com-
pilar codigo escrito en este lenguaje a cédigo escrito
en C++ para su posterior ejecucién en el simula-
dor. Mediante llamadas a esta API lograremos que
el cémputo de las diferentes fases se realice en el si-
mulador utilizando una arquitectura aceleradora (el
Simulation Engine).

Como se explicéd en la Seccién [[I-A] el modelo
DLRM cuenta con tres fases de ejecucién bien iden-
tificadas: las MLPs, las EmbeddingBags y una fase
denominada Feature-Interaction. Tras evaluar y com-
probar el impacto en el cémputo que supone ejecutar
esta tdltima fase en CPU, se ha decidido no implemen-
tarla dentro del simulador por su baja influencia de
cémputo. Como ya hemos mencionado, STONNE no
da soporte para el modelo de recomendacion DLRM,
ya que la fase para el cémputo sparse (Embedding-
Bags) no se encuentra implementada. Sin embargo,
el simulador si cuenta con la ejecucién de MLPs de
manera nativa (llamando a la API se puede realizar
el cémputo dense), por lo que no va a ser necesario
su integracion.

Una vez llegados a este punto solo necesitariamos
integrar el cémputo sparse. Tenemos que dotar a
STONNE de la funcionalidad para poder llamar a
la API y que esta ejecute el algoritmo de las Embed-
dingBags. Para este algoritmo necesitamos, primero,
un conversor CSR que permita transformar los vec-
tores CSR (indices y offsets) a un vector denomina-
do multi-hot encoding. Y posteriormente una unidad
de cémputo que se encargue de realizar una opera-
cion GEMM sparse del vector multi-hot encoding por
la matriz de pesos de la EmbeddingBag. Este es el
computo sparse del modelo.

Para realizar esta integracién se ha duplicado la li-
breria encargada de realizar las EmbeddingBags, 1la-
mada nn.Sparse, por SimulatedSparse (nos referire-
mos a ella como nn.Sparse por simplicidad). En el
forwarding de la clase EmbeddingBag se ha llamado
a la API de STONNE encargada de realizar esa ope-
racion GEMM sparse enviando como parametros la
matriz de pesos, el vector multi-hot encoding y otros
pardmetros necesarios del simulador. Una vez am-
bos componentes (MLPs y EmbeddingBags) han sido
implementados, tendremos que especificar en STON-
NE una arquitectura a simular por STONNE (fichero
stonne config de la Figura .

Existe una peculiaridad que es muy importante
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Fig. 4: Mapeo del modelo DLRM en la herramienta STONNE
con las arquitecturas aceleradores MAERI y SIGMA.

destacar de cara a la evaluacién. En la Top-MLP
ademas de las capas que especificaremos cuando con-
feccionemos los experimentos, el modelo DLRM rea-
liza un céalculo interno; en base al niimero de Embed-
dingBags y a la ultima capa de la Bottom-MLP, el
modelo anadird una capa extra con un determinado
namero de neuronas a la Top-MLP. Esta capa extra
se ejecutara previamente al resto de las capas que
nosotros le indiquemos.

IV. EVALUACION

El simulador STONNE permite diferentes confi-
guraciones para los aceleradores que simula. A con-
tinuacién, pondremos de manifiesto qué metodologia
se ha llevado a cabo para realizar ciertos experimen-
tos y posteriormente los resultados que hemos obte-
nido de integrar este modelo de recomendacién den-
tro del simulador.

A. Metodologia

Antes de presentar la metodologia que vamos a
seguir, es necesario contextualizar qué versiéon de
Python y frameworks vamos a usar. En el caso de
Python se ha utilizado la version 3.8.0, el framework
de PyTorch 1.7.0 y finalmente, para la gestion de
librerias se ha usado Anaconda en la versién 4.9.2.

STONNE nos permite obtener un reporte de es-
tadisticas de ejecucion muy detallado tales como el
namero de ciclos de ejecucién de cada componente de
la arquitectura, el numero de lecturas y de escritu-
ras a las unidades de memoria internas (e.g., Global
Buffer), el nimero de bits transmitidos por las redes
dentro del chip, entre otras.

Como se ha mencionado en la Seccién [[I-B] en es-
te articulo se ha usado la arquitectura aceleradora
MAERI (8] para el cémputo dense (MLPs) y la ar-
quitectura aceleradora SIGMA [9] para el cémputo
sparse de las EmbeddingBags. En la Figura [d] se pue-
de ver la ejecucion del modelo DLRM ya integrado
completamente en STONNE. Adem4s se representa
la asignacién de framework-acelerador para una eje-
cucién end-to-end del modelo.

Para que el simulador STONNE simule dichas ar-
quitecturas aceleradoras es necesario que se lo espe-
cifiquemos a través de un fichero de configuracién
(i-e., stonne config). Puesto que hemos usado las ar-
quitecturas MAERI y SIGMA, cada una respecti-
vamente para un componente diferente del modelo,
hemos utilizado dos ficheros diferentes de configura-
cion. En estos ficheros se especifican pardametros co-
mo el tamano de los multiplicadores, el tipo de red de



Nimero PEs | Bandwidth RD | Bandwidth RR CM
MAERI 256 128 128 DENSE
SIGMA 128 128 128 SPARSE

Tabla II: Archivo de configuracién para las arquitecturas.
RR - Red de reduccién. RD - Red de distribuciéon. CM - Con-
trolador de memoria

reduccién, ancho de banda de la red de distribucién
y reduccion, el controlador de memoria, etc.

En la Tabla [[]] se muestran los pardmetros més
relevantes que hemos configurado para simular las
arquitecturas MAERI y SIGMA de las que consta
el acelerador hibrido propuesto. Como podemos ob-
servar, hemos escogido valores de parametros simila-
res a los considerados en sus trabajos. La diferencia
principal entre ambas configuraciones se observa en
el nimero de elementos de procesamiento (en inglés
Processing Elements o PEs). En el caso de MAERI,
hemos utilizado 256 PEs, mientras que en SIGMA es-
te valor es reducido a la mitad, puesto que al explotar
el sparsity se necesitan menos unidades de computo
(i.e., se necesitan procesar menos operaciones en ca-
da fase debido al gran ntmero de operaciones que
son innecesarias).

Ademaés, puesto que el objetivo de este trabajo es
el de realizar un anélisis detallado del flujo de da-
tos on-chip de la ejecucién de DLRM sobre nuestras
arquitecturas aceleradoras, para evitar entrar en re-
sultados ligados a una jerarquia de memoria concreta
entre el Global Buffer y la memoria principal, vamos
a asumir un tamano de Global Buffer ilimitado.

Para validar la integracién del modelo en el simula-
dor se han usado cargas de datos sintéticas similares
a las propuestas en el articulo de Centaur. Los resul-
tados de estas pruebas de validaciéon han puesto de
manifiesto la intensidad de cémputo de las MLPs y
de memoria de las EFmbeddingBags. Ademas, la ma-
yor o menor intensidad de cémputo de las MLPs vie-
ne dada por el tamano de EmbeddingBags que se use.
Por este razonamiento hemos decidido mantener un
valor fijo para ambas MLPs, teniendo en cuenta la
capa extra que anade el model(ﬂ

Para estudiar cargas de trabajo de DLRM si-
milares a cargas reales necesitamos crear un mo-
delo de recomendacion con cierta envergadura en
cuanto a nimero de EmbeddingBags, tamano de las
MLPs, etc. Para ello ha sido necesario investigar
qué parametros pueden modificarse y qué ejemplos
de cargas de trabajo han sido propuestas por otros

2Pardmetros mlp-bot = 128-64-64-32 y mlip-top = 128-64-1

Funcionalidad

Determina el nimero de embeddings que
existirdn y por cada embedding, cudntos
indices(filas) tendra.

Indica cuéntas capas y las neuronas

por capa.

Determina el niimero de lookups que

se realizaran en cada EmbeddingBag.
Indica cudntos indices de la matriz

de pesos de la EmbeddingBag se podrén
seleccionar en cada lookup.

Parametro

embedding-size

mlp-{bot, top}

data-size

num-indices-lookup

Tabla III: Pardmetros configurables del modelo DLRM.

Grupo | Ejecucién Tam. EmbeddingBag
10-1M-20-100 128 MBs
1 25-1M-20-100 128 MBs
100-1M-20-100 | 128 MBs
10-1M-80-100 128 MBs
2 25-1M-80-100 128 MBs
50-1M-80-100 128 MBs
50-10M-20-100 | 1,28 GBs
3 50-10M-80-100 | 1,28 GBs
50-10M-20-1000 | 1,28 GBs
50-10M-80-1000 | 1,28 GBs

Tabla IV: Cargas de trabajo sobre el modelo DLRM.

articulos [1], [2], [14]. En la Tabla figuran los
pardametros que vamos a modificar y el significado
de cada uno de ellos.

Para referirnos a las diferentes cargas de trabajo
dentro de cada grupo usaremos un sistema de nom-
bres; el nombre de cada experimento vendra definido
por el niimero de EmbeddingBags, el nimero de indi-
ces por cada EmbeddingBag, su data-size y el num-
indices-lookup.

Finalmente, en la Tabla [[V] presentamos las dife-
rentes cargas de trabajo que vamos a ejecutar sobre el
modelo DLRM. Se han usado tres grupos para cla-
sificar los experimentos, el primero representa una
carga de trabajo de “peso ligero”, donde se usan 10,
25 y 50 EmbeddingBags respectivamente, mantenien-
do el pardmetro data-size con un valor de 20. El se-
gundo grupo representa una carga de “peso medio”.
El ntimero de EmbeddingBags sigue siendo 10, 25 y
50 respectivamente, pero el parametro data-size au-
menta a 80. Esto tiene la finalidad de estudiar cémo
afecta este pardametro a las lecturas y escrituras al
Global Buffer. Finalmente, el tercer grupo represen-
ta una carga de trabajo “pesada”, donde el ntime-
ro de EmbeddingBags es 50 en todos los casos, au-
mentamos el niumero de indices por EmbeddingBag y
alteramos el valor data-size. Finalmente, en los dos
ultimos experimentos de este cuarto grupo modifica-
mos el parametro num-indices-lookup para estudiar
su comportamiento sobre el modelo.

En los dos primeros grupos, el tamano de cada
EmbeddingBag es de 128 MBs y el de cada una de
las MLPs es de 57 KBs. En el ultimo grupo, las Em-
beddingBags aumentan a 1,28 GBs mientras que las
MLPs mantienen su tamano inicial. Con este ulti-
mo experimento queremos poner a prueba el modelo
DLRM, para ver cémo se comporta ante cargas de
trabajo similares a las que podrian ejecutarse en un
entorno real.

B. Resultados

A continuacién presentamos los resultados obte-
nidos de los diferentes casos de estudio que hemos
presentado anteriormente. En la Figura [5| se mues-
tra el nimero de ciclos consumidos por cada una de
las fases de ejecucién, teniendo en cuenta el término
MLPs como la suma de ciclos para la Bottom-MLP
v la Top-MLP.

A primera vista, podemos observar como las ML Ps
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Fig. 5: Ntmero de ciclos obtenidos.

(Bottom y Top) son intensivas en cémputo (ocupan
la mayor parte de los ciclos). Si comparamos los ci-
clos de ejecucion de las EmbeddingBags con los de
las MLPs (experimentos del grupo 1 y 2), observa-
mos como el computo sparse toma aproximadamen-
te un 35-40 % del cémputo total, estos niimeros se
corresponden con los resultados esperados [2], [14].
Sin embargo, cuando aumentamos considerablemen-
te el tamano de las EmbeddingBags, al ser éstas tan
intensivas en memoria, en los tltimos experimentos
(dltimos dos experimentos del grupo 3) los ciclos de
céomputo de este componente se llevan la mayor par-
te.

Ademsds de obtener el niimero de ciclos para cada
experimento, también se ha confeccionado una grafi-
ca donde se muestra el numero de escrituras y lec-
turas que se han realizado al Global Buffer. En la
Figura[6] se muestra la gréfica. En este primer grupo
de experimentos de carga ligera vamos a aumentar
considerablemente el niimero de EmbeddingBags: co-
menzaremos por 10 y acabaremos con 50. Nos cen-
traremos en observar la forma en la que el modelo
se comporta conforme se aumenta este parametro y
mantenemos el resto estaticos.

Como se observa, las lecturas de la, Bottom-MLP
son las mismas para los tres experimentos. Esto se
debe a los parametros mlp-bot y data-size, cuyos va-
lores no se modifican en este primer grupo, y por lo
tanto, el nimero de lecturas para la Bottom-MLP
va a ser el mismo en los tres casos. Con esto pone-
mos de manifiesto la relaciéon que existe entre estos
pardametros para determinar el nimero de lecturas
de la Bottom-MLP.

Sin embargo, las lecturas de la Top-MLP si varian
en los tres experimentos. A pesar de especificar un
tamano fijo para la Top-MLP, si recordamos, el pro-
pio modelo DLRM realiza una operacién en la que
teniendo en cuenta el nimero de EmbeddingBags y el
nimero de neuronas de la ultima capa de la Bottom-
MLP anade una capa extra a la Top-MLP. Como en
los tres casos aumentamos el nimero de Embedding-
Bags, las neuronas de esta capa extra es diferente en
los tres casos, como resultado, el nimero de lecturas
es diferente.

Ademas, hay que tener en cuenta que el cémputo

que ocurre en esta Top-MLP viene condicionado por
el resultado de la fase anterior, Feature-Interaction.
Dado que en esta fase se procesa la matriz resultante
del algoritmo EmbeddingBag, al aumentar el niimero
de EmbeddingBags o data-size, se aumenta el tamano
de la matriz resultante, por ende, las lecturas que se
realizan en la Top-MLP también aumentan.

En el caso de las escrituras, dado que el mayor
nimero se encuentra en las EmbeddingBags, se obser-
va que estas se incrementan al aumentar el nimero
de tablas. E concreto, al aumentar el nimero de Em-
beddingBags se realizaran mé&s operaciones GEMM
sparse, como consecuencia, se generaran mas escri-
turas.

En el caso de la Bottom-MLP y Top-MLP, ambos
componentes realizan el mismo nimero de escrituras
en los tres experimentos. A pesar de anadir una capa
extra y diferente a la Top-MLP en cada experimento,
esta realiza las mismas escrituras. Cuando presente-
mos el siguiente grupo, analizaremos los resultados y
los compararemos con los obtenidos.

Teniendo en mente este primer grupo, vamos a in-
troducir el grupo 2 con una carga de trabajo media.
Se va a seguir la misma practica que en el grupo 1,
es decir vamos a ir aumentando el nimero de Em-
beddingBags, comenzando por 10 y terminando con
50. Sin embargo, en vez de tener un valor de 20 pa-
ra el pardmetro data-size, vamos a aumentarlo a 80
(4x). Es decir, en vez de realizar 20 busquedas por
EmbeddingBag, vamos a realizar 80.

Si nos fijamos en la grifica de las lecturas (grafica
superior de la Figura y la comparamos con la
obtenida del grupo 1 (Figural@ vemos que compar-
te un aspecto similar. Las lecturas crecen de igual
forma. En el caso de las lecturas de la Bottom-MLP,
si aplicamos la teoria que hemos desarrollado antes,
puesto que este vector tiene que tener la misma di-
mensién (indices) que la matriz resultante de las Em-
beddingBags (columnas), al aumentar el niimero de
busquedas por EmbeddingBag, el vector dense que
genera la Bottom-MLP ha de ser mayor. Concluyen-
do en que, al aumentar el parametro data-size de 20
a 80 (4x) el nimero de lecturas de la Bottom-MLP
aumenta en el mismo grado (4x) en los tres experi-
mentos de este segundo grupo.

De este modo, corroboramos que las lecturas aso-
ciadas a este componente Bottom-MLP van en fun-
cién de los pardmetros data-size y mip-bot.

Para las lecturas de las EmbeddingBags, al mante-
ner el resto de parametros estaticos y realizar 4 veces
mas busquedas por EmbeddingBag, el nimero de lec-
turas aumenta notablemente y sigue un crecimiento
similar a los resultados obtenidos en las lecturas de
las EmbeddingBags del grupo 1 (Figura @

Para el caso de la Top-MLP seguimos en la linea
de lo ya comentado anteriormente. Al no modificar
el nimero de EmbeddingBags en cada experimento
y mantener el mismo tamano de Bottom-MLP, esta
capa extra que anade el modelo DLRM a la Top-MLP
no se modifica y se aprecia un crecimiento similar al
obtenido en el grupo 1.
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Para el caso de las escrituras, como el nimero de
EmbeddingBags se mantiene entre ambos grupos, el
numero de escrituras va a ser el mismo, con la pe-
culiaridad de que, al realizar 4 busquedas mas, el
numero de escrituras crece exactamente 4 veces mas
con respecto a los resultados obtenidos del grupo 1.

Como el valor de los pardmetros mip-bpt y mlp-
top no se ha modificado y sabemos que las escrituras
varfan en funcién del valor de data-size, al haber au-
mentado este valor cuatro veces, las escrituras obte-
nidas en este grupo 2, son similares a las obtenidas
en el grupo 1 multiplicadas por cuatro.

Estos experimentos nos sirven para darnos cuen-
ta de cémo el pardmetro data-size o busqueda-
s/embedding afecta al computo del modelo.

Hasta ahora hemos visto que le ntimero de ciclos
de ejecucion que consumen las MLPs siempre solia
ser mayor que el de las propias EmbeddingBags, y
esto tiene sentido, ya que las MLPs son intensivas en
céomputo. Sin embargo, hacemos especial atencién a
la necesidad de soportar grandes cargas de datos.
Para ver cémo el modelo se comporta introducimos
el ultimo grupo.

En este tercer grupo introducimos una serie de ex-
perimentos con una carga de trabajo pesada, apro-
ximando lo que podria considerarse como un dataset
real.

Si nos fijamos en las dos primeras ejecuciones de
este grupo, a pesar de haber aumentado 10 veces
el numero de indices de las EmbeddingBags, estas
siguen sin suponer un gran porcentaje de los ciclos
totales de cémputo (ocupan entorno al 46 % y 47 %
de los ciclos totales). Este porcentaje de cémputo es
el mismo que el obtenido en anteriores experimentos
a pesar de aumentar las EmbeddingBags a 1,28 GBs
(Figura [5)).

En este punto introducimos el pardametro num-

indices-lookup. Hasta ahora, para tablas de hasta
1 millén de indices este valor ha sido siempre de
100 unidades, lo que significa que por cada loo-
kup /busqueda que se realiza en la EmbeddingBag,
como méximo se pueden coger 100 indices (0.0001 %
de 1 millén de indices). Con el fin de realizar una me-
jor prediccién, tendriamos que coger mas indices, lo
que se refleja en realizar mas lookups. En los ultimos
dos experimentos se ha incrementado este nimero a
1000 y ha supuesto un impacto en el porcentaje de
ciclos totales consumidos por las EmbeddingBags de
un 89 % y 87 % respectivamente.

Basdndonos en todo lo explicado anteriormente,
vamos a explicar como este parametro afecta al
computo del modelo. Las lecturas de la Bottom-MLP
y Top-MLP son iguales para el primer y tercer expe-
rimento, y para el segundo y cuarto, respectivamente
(Figura. Si nos fijamos, se mantienen los mismos
pardmetros que para el resto de experimentos (ter-
cer caso de estudio del grupo 1 Figura[6a]y grupo 2
Figura, solo variamos el parametro num-indices-
lookup. Concluimos con las lecturas diciendo que es-
te parametro no afecta al nimero de lecturas en las
MLPs.

Si nos fijamos en las EmbeddingBags, al aumen-
tar el nimero de indices de las EmbeddingBags y
el parametro num-indices-lookup, todo esto acom-
panado de aumentar el parametro data-size, nimero
de EmbeddingBags, etc. se observa un gran aumen-
to en el nimero de lecturas, aproximadamente en
un factor de 10 (10x), puesto que hemos aumenta-
do el pardmetro num-indices-lookup. Este pardametro
genera un fuerte impacto en el computo de las Em-
beddingBags y el nimero de lecturas.

En el caso de las escrituras, seguimos en linea con
lo comentado anteriormente. El nimero de escritu-
ras de las MLPs viene determinado por el parametro



data-size, mip-bot y mlip-top. Puesto que no se mo-
difican, se obtienen las mismas escrituras que en los
grupos anteriores. Las escrituras de las MLPs para
los experimentos 1 y 3 de este grupo, se correspon-
den con las obtenidas en el grupo 1 (tercer caso de
estudio Figura @; y los experimentos 2 y 4 con las
obtenidas en el grupo 2 (tercer caso de estudio Figu-

ra [GF).

Para las escrituras de las EmbeddingBags ocurre
algo peculiar. Las escrituras en los experimentos 1 y
3 de este grupo, se corresponden con las obtenidas
en el experimento 3 del grupo 1 (Figura @, mismo
valor del data-size (20) y mismo ndmero de Embe-
dingBags(50). Por otra parte, las escrituras obteni-
das en los experimentos 2 y 4 (los mds intensivos en
cémputo), se observa como las escrituras se corres-
ponden con las que se han obtenido en el experimento
3 del grupo 2 (Figura (mismo data-size y mismo
numero de EmbeddingBags).

C. Resumen del Andlisis de Resultados

A continuacidn presentamos un resumen de las
conclusiones obtenidas tras haber realizado los ex-
perimentos:

= Si comparamos el tiempo total empleado por los
diferentes experimentos, el componente mas cos-
toso, donde mas tiempo se ha empleado, ha sido
en el procesamiento de las EmbeddingBags.

= En el caso de las lecturas, sabemos que el mayor
o menor numero de lecturas en las Embedding-
Bags viene condicionado por el nimero de Em-
beddingBags, de los indices de cada Embedding-
Bag, del pardmetro data-size y del parametro
num-indices-lookup.

= En el caso de la Bottom-MLP, las lecturas vie-
nen determinadas por el parametro data-size y
por el tamano del parametro mip-bot, que de-
termina el nimero de capas y las neuronas por
capa.

= Para la Top-MLP, recordemos que el modelo
anade una capa extra previa a las que anadimos
nosotros. De esta manera, las lecturas vienen
condicionadas por el niimero de EmbeddingBags,
las neuronas de la ultima capa de la Bot-MLP y
el pardmetro data-size. Obviamente, dejando es-
tos parametros estaticos y modificando el valor
del pardametro mip-top, también se vera reflejado
un aumento o disminucién en las lecturas.

= El nimero de escrituras en las EmbeddingBags
viene determinado por el nimero de Embedding-
Bags que existan y por el pardametro data-size.
El aumento del pardmetro num-indices-lookup
ha demostrado no suponer ningin tipo de im-
pacto en las escrituras.

= Para el caso de las MLPs es mas sencillo, pues-
to que las escrituras vienen determinadas por
el nimero de capas, es decir, mip-{top,bot} y el
pardmetro data-size.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos realizado una evaluacién
de la ejecucién del proceso de inferencia de DLRM
sobre un acelerador hibrido propuesto simulado con
STONNE. Este acelerador hibrido estd compuesto
por dos aceleradores, uno para cémputo sparse y
otro para computo dense, de uso especifico para in-
ferencia. Hemos escogido las arquitecturas MAERI
y SIGMA, ya que son reconfigurables y ofrecen no-
tables ventajas respecto a otras arquitecturas, como
podria ser la TPU.

De los resultados obtenidos podemos observar
cémo el tiempo de ejecuciéon aumenta notablemente
al aumentar el tamano y niimero de EmbeddingBags,
asi como el data-size. Por otra parte, las lecturas y
escrituras de los diferentes componentes del modelo
estan correlacionadas con el tamano de las Embed-
dingBags. Como ya hemos visto en los experimen-
tos, el mayor o menor ntimero de ciclos, escrituras
o lecturas durante el procesamiento viene dado por
el tamano de EmbeddingBags, que es el componente
responsable del cémputo sparse.

Gracias a los resultados de la evaluacion realizada,
como trabajo futuro se va a mejorar la arquitectu-
ra del acelerador hibrido propuesto implementando
una jerarquia de memoria que soporte de forma efi-
ciente la inmensa cantidad de lecturas y escrituras
de memoria que el modelo DLRM necesita durante
su procesamiento sparse.
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