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Estratégias para Exploracao de Sequéncias de Transformacoes do
Compilador

RESUMO

Os compiladores tém por fungao traduzir um programa em uma linguagem fonte para
uma linguagem alvo, geralmente uma linguagem de maquina. Nessa traducao, encontrar
a melhor correspondéncia entre as linguagens é um problema complexo, pelo tamanho
do espago de busca. Por tal complexidade, uma etapa de transformacao de cédigo é
necessaria, na qual algoritmos de transformacao modificam o cédigo tentando melhoré-lo
sem alterar seu significado. O Problema de Selecao de Transformagoes (PST) consiste
na busca das melhores transformagoes para um cédigo de entrada, tal que o codigo final
obtenha um bom desempenho. O estado-da-arte nao possui estratégias que possibilitem
solugoes para o PST aplicaveis a usudrios finais, pois o tempo de resposta é alto para tal
aplicagao. O objetivo deste trabalho é formular técnicas para encontrar efetivas sequéncias
de transformacoes a serem aplicadas a um cédigo de entrada, de forma a aumentar seu
desempenho reduzindo o tempo de execucao. Além disso, objetiva-se reduzir o tempo
de resposta de forma que a solucao para o PST se aproxime da utilizagao por usuarios
finais. Inicialmente, se explora a Variable Neighborhood Search (VNS) para solucionar o
PST, compilando iterativamente cada cédigo de entrada. A aplicacao da VNS alcancou
resultados até 15,72% melhores do que outra estratégia iterativa, conseguindo melhoria
em todos os programas avaliados em relacao ao melhor nivel de transformacao. Contudo,
a compilacao iterativa possui alto tempo de resposta. Assim, é necessario explorar
técnicas de aprendizagem de maquina, que podem prover bons resultados baseadas em
experiéncias anteriores do compilador. Dessa forma, esta dissertacao explora diferentes
caracterizagoes de programas para representar o conhecimento acumulado na aplicacao
de transformagoes, para entao aplicar a um sistema de geracao de codigo com Raciocinio
Baseado em Casos (RBC), que escolhe determinada sequéncia para um programa de
entrada. A representacao do conhecimento é capaz de atingir 81% de proximidade do
melhor resultado possivel para os programas avaliados, enquanto o sistema RBC gera
resultados 13,74% melhores do que o nivel -O3, em um tempo de resposta 99% inferior
ao de estratégias de compilacao iterativa. A melhoria nas formas de recuperagao de
experiéncias anteriores conseguiu superar em 20,23% o desempenho obtido por outra
estratégia comparada com um ntumero de avaliagoes proximo.

Palavras-chave: Compiladores. Transformagoes de Cédigo. Caracterizacao de Progra-

mas. Raciocinio Baseado em Casos. Compilacao Iterativa.



Strategies to Exploration of Compiler Transformations Sequen-
ces

ABSTRACT

Compilers aims to translate a source language program to a target language, usually
a machine language. Find the best correspondence between programming languages is
a complex problem, due to the size of search space. Because of this complexity, a code
transformation step is needed, where transformation algorithms modify the code, trying
to improve it without semantic alterations. Despite, the result of the application of
these algorithms depends on code particularities. The Transformations Selection Problem
(TSP) consists of the search for the best transformations to an input code, such that target
code achieves a good performance. The state-of-art does not have strategies that allow
the application of TSP solutions to final users, because the response time is very high to
this. This work aims to formulate techniques to find effective transformations sequences
to be applied to an input code, in a way to increase programs performance reducing its
execution time. Furthermore, another objective is to reduce the compiler response time, to
approximate a TSP solution to final users application. Initially, the metaheuristic Variable
Neighborhood Search (VNS) is explored to solve TSP, compiling iteratively each input
code. VNS achieved results up to 15.72% better than another iterative strategy, reaching
improvement for all evaluated programs compared to the best compiler transformation
level. However, the iterative compilation demands a high response time. Therefore, it is
necessary to explore machine learning techniques, which can provide good results based
on compiler previous experiences, with a cost of an initial training phase. Thus, this
work explores different program characterizations to represent the cumulated knowledge
on transformations application, to formulate a code generation system with Case-Based
Reasoning (CBR), which chooses certain sequence to an input program. The knowledge
representation is capable to reach 81% of proximity of the best possible result to evaluated
programs, while the CBR system generates results 13.74% better than -O3 level, on a
response time 99% lower than iterative compilation techniques. The improvement of
previous experiences recovering method obtained performances over 20.23% compared to
another strategy with a close evaluations number.
Keywords: Compiler. Code Transformations. Program Characterization. Case-Based

Reasoning. Iterative Compilation.
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Introducao

Computacao consiste no processamento de entradas, provendo solugoes por meio de saidas.
Para possibilitar tal processamento, combinacoes de instrugoes de maquina permitem
especificar a computacao a ser realizada. Porém, combinar instrucoes é uma tarefa
complexa e geralmente requer conhecimento avancado da arquitetura do computador.

Diante disso, surgiram as linguagens de programagao para servir como notagao
intermediaria entre homem e computador (Aho et al., 2006).

Linguagens de programacao de baixo nivel sdo as mais proximas da linguagem de
maquina, enquanto as linguagens de programacao de alto nivel sao as mais préximas da
linguagem humana.

As linguagens de alto nivel podem ser portaveis a diferentes maquinas, o que permite ao
usuario a concentracao na légica de programacao e na aplicacao, e nao em especificidades
da organiza¢ao do computador (Forouzan e Mosharraf, 2011).

Porém, a execucao das instrugoes na arquitetura do computador utilizado é possivel
somente por meio da linguagem de maquina, o que gera a necessidade de um tradutor de
representacoes de alto nivel para essa linguagem, papel que cabe aos compiladores.

Os compiladores tém por funcao traduzir um cédigo de linguagem de programagcao
de alto nivel para um cédigo em linguagem de méaquina, sem alterar semanticamente o
codigo fonte. Essa tradugao é realizada em duas fases: (1) a fase de andlise, que verifica a
corretude léxica, sintética e semantica do cédigo de entrada, e (2) a fase de tradugao, que
procura as melhores instrucoes na linguagem de maquina que correspondam ao cédigo de
entrada. Atualmente, os compiladores aplicam diversas transformagoes durante a fase de

tradugao, com o objetivo de melhorar o desempenho do cddigo final.
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As transformacoes de cédigo sao algoritmos que modificam um cédigo fonte tentando
melhora-lo sem altera-lo semanticamente. Apesar de na literatura também serem chama-
das de otimizacgoes, tal termo ¢é impréprio, pois raramente o cédigo resultante da aplicagao
de transformagoes é de desempenho considerado étimo (Muchnick, 1997).

A Figura 1.1 mostra como exemplo um cédigo que possui um lago de repeticao com a
operacao a < b+c (nalinha 3), sem que as variaveis a, b e ¢ sejam modificadas por alguma
outra instrugao dentro do lago de repetigao. A operagao da linha 3 é considerada como
invariante do lago, e a aplicagao da transformacao de movimentagao de codigo invariante
de lago retira tal instrugao de dentro do lago de repeticao, tentando diminuir o custo
da execucao do codigo final, conforme mostrado no codigo de saida. Porém, se o valor
atribuido a variavel n for zero, a execucao da instrugao que antes nao era realizada, agora
é feita uma vez, piorando o cédigo. Ainda, se o valor de n for 1, o custo da execucao do

codigo de saida nao sofreu alteragoes em relagao ao codigo de entrada.

Codigo de entrada: Codigo de saida:
1 for i«+1 to n do 1 a<+b+c
2 begin 2 for i<+ 1 to n do
3 a<b+c 3  begin
4 4
5 end 5 end

Figura 1.1: Exemplo de aplicacdo da movimentacao de cédigo invariante de lago.

Considerando ainda outra possibilidade, de que o cédigo de entrada nao possua
operacoes invariantes de laco, ao se aplicar a mesma transformacao, nao haveria modi-
ficagoes no codigo de saida. Assim, uma transformacao é um algoritmo que tenta melhorar

intuitivamente o cédigo de entrada.

1.1 Motivacao

Gerar o melhor codigo alvo possivel para um dado cédigo fonte é um problema complexo,
que possui um amplo espago de busca. Nesse contexto, a etapa da escolha das trans-
formagoes a serem aplicadas durante o processo de compilagao é um caminho para gerar
cédigos de boa qualidade. Porém, a escolha das melhores transformagoes para um cédigo

de entrada depende de suas particularidades, bem como de estruturas utilizadas.
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O Problema de Selecao de Transformacgoes (PST) consiste em encontrar a melhor
sequéncia de transformagoes para um codigo fonte de forma a obter um bom desempenho
no codigo final.

O estado-da-arte da busca pelas melhores transformacoes nao possui técnicas cujo
custo computacional seja razoavel para obter respostas em tempo habil para o usuario
final. Assim, compiladores modernos, como GCC (Stallman e DeveloperCommunity, 2009)
e CLANG (Lattner, 2002), ndo implementam escolha de transformagdes baseada no c6digo
de entrada. Esses compiladores possuem somente listas pré-fixadas para serem ativadas
por meio de parametros de compila¢ao (como -01, -02 e -03).

Técnicas de compilagao iterativa (Leather et al., 2009; Pan e Eigenmann, 2006) tentam
selecionar as transformacoes iterando sobre o cédigo de entrada, avaliando-o a cada
aplicacao. O problema é o custo dessas técnicas, que necessitam da compilacao e execucao
do codigo gerado a cada avaliacao.

Com o intuito de reduzir o custo de técnicas iterativas, foram propostas técnicas de
aprendizagem de maquina (Cavazos et al., 2007; Queiroz Junior e da Silva, 2015). Tais
técnicas possuem o atrativo de fazer com que uma nova experiéncia seja conhecimento

acumulado para novas buscas, reduzindo o niimero de avaliagoes realizadas.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢é formular técnicas para encontrar efetivas sequéncias de
transformacoes, de forma a aumentar o desempenho de programas reduzindo o seu tempo
de execugao. Além disso, outro objetivo é reduzir o tempo de resposta do compilador de
forma que uma solucao para o PST se aproxime da aplicagao a usudarios finais.

Para alcancar tal objetivo, objetivos especificos sao estabelecidos:

e Aplicar uma técnica de compilagao iterativa para solucionar o problema, de forma

a avaliar o desempenho obtido e o tempo de resposta;

e Formalizar uma estratégia para avaliar representacoes do conhecimento, que sao
utilizadas para comparar experiéncias e possibilitar aplicacao de transformacoes

similares a programas similares;

e Aplicar uma técnica de aprendizagem de maquina para solucionar o problema, capaz

de reutilizar experiéncias anteriores que utilizam a representacao formalizada;

e Avaliar o uso de diferentes estratégias para obter experiéncias anteriores em um

sistema de geracao de cédigo;
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e Formalizar uma estratégia capaz de vincular transformacgoes a programas.

1.3 Proposta

A aplicacao de metaheuristicas é um caminho viavel para o desenvolvimento de técnicas
de compilagao iterativa. Dessa forma, esta dissertagao aplica a metaheuristica Variable
Neighborhood Search (VNS) a selegao de transformagoes de cddigo.

A avaliacdo experimental evidenciou que os operadores de busca local definidos para
a metaheuristica utilizada sao eficientes na selecao de transformacgoes. Além disso,
comparado a técnica Combined FElimination (Pan e Eigenmann, 2006), o algoritmo
proposto conseguiu resultados até 15,72% melhores com uma quantidade menor de
avaliacoes.

A compilacao iterativa pode prover bons resultados, porém o tempo de resposta é
alto e isso nao ¢é aplicavel a usudarios comuns de compiladores. Técnicas de aprendizagem
de maquina podem fornecer bons resultados com um tempo de resposta menor do que o
necessario em técnicas de compilacao iterativa. Contudo, ao custo de uma fase inicial de
treinamento.

Desta forma, esta dissertacao também avalia a aplicacao do Raciocinio Baseado em
Casos (RBC) para o mesmo problema. Além disso, exploram-se distintas representacoes
do conhecimento e estratégias para obter experiéncias anteriores.

Por fim, da experiéncia adquirida até o momento, esta dissertagdo propoe uma
estratégia capaz de escolher determinada sequéncia de transformacgoes para um programa
especifico, o qual é representado por um formalismo capaz de capturar suas principais
caracteristicas. Além disso, um sistema RBC que utiliza tal representacao é capaz de obter
resultados superiores aos obtidos por outras estratégias.

Quanto a representacao de conhecimento, as avaliagoes mostraram que a caracterizagao
utilizada é capaz de atingir 81% de proximidade do melhor resultado possivel, enquanto o
sistema RBC é capaz de gerar resultados 13,74% melhores do que o nivel mais agressivo de
transformagoes da infraestrutura de compilagao LLVM (Lattner, 2002), realizando somente
10 avaliacoes e com tempo de resposta 99% inferior ao de técnicas de compilacio iterativa.

Avaliando modelos de recuperacao de experiéncias anteriores, foi possivel alterar o
sistema RBC de forma a gerar resultados 20,23% superiores a técnica Best10 (Purini
e Jain, 2013), obtendo cobertura de 66,67% em relacdo ao nivel -03 da LLVM para os
benchmarks do SPEC CPU2006.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Os capitulos desta dissertacao sao auto-contidos. Tal organizacao possui dois objetivos:
(1) demonstrar como ocorreu o progresso do trabalho; e (2) facilitar a leitura de cada
capitulo, tornando cada capitulo independente dos outros. Além disso, cada um dos trés
capitulos do desenvolvimento do trabalho resultou em uma publicacao diferente.

O Capitulo 2 descreve a proposta da aplicacao de metaheuristica a compilagao
iterativa, bem como sua avaliacao experimental e resultados alcancados. Esse capitulo
foi publicado no XLVII Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, com o titulo
Uma Estratégia Baseada na Metaheuristica VNS para Encontrar Efetivas Sequéncias de
Otimizacoes.

O Capitulo 3 apresenta as representacoes de conhecimento para caracterizacao de
programas e formaliza um meio de avalia-las por reagoes a aplicacao de transformagoes.
Tal capitulo ainda aplica um sistema de geragao de cédigo para demonstrar o uso de tal
representacao, expondo resultados e comparando com outras estratégias. A publicagao
resultante desse capitulo foi aceita para a 19"" International Conference on Enterprise
Information Systems, com o titulo Evaluating Knowledge Representations for Program
Characterization.

O Capitulo 4 vai mais a fundo no sistema de geracao de codigo, explorando modelos de
recuperacao de experiéncias anteriores, mostrando resultados e avaliagoes de tal sistema,
comparando-o com outra estratégia e com as melhores solucoes possiveis da base de
conhecimento. Até a data de entrega desta dissertacao, esse capitulo ainda nao havia
sido publicado, contudo estd em processo de preparacao para um formato de artigo a ser
submetido.

Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusoes desta dissertacao, expondo resultados

alcancados e sugerindo trabalhos futuros.
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2

Sistema de Geracao de Cddigo por

Metaheuristica

Na tentativa de procurar solugoes vidveis para a geragao de codigo, varias abordagens
foram propostas na literatura. Dentre essas abordagens estao: busca exaustiva (Foleiss et
al., 2011), técnica estatistica (Haneda et al., 2005), eliminagao iterativa (Pan e Eigenmann,
2006), algoritmos genéticos (Leather et al., 2009), aprendizagem de maquina (Cavazos et
al., 2007; Park et al., 2011) e também abordagens que combinam duas ou mais dessas
técnicas (Purini e Jain, 2013).

Utilizando uma abordagem diferente, uma das propostas desta dissertacao é o uso da
cldssica metaheuristica Variable Neighborhood Search (VNS) (Mladenovi¢ e Hansen, 1997),
para mitigar o Problema de Selegao de Transformagoes (PST) considerando a busca por
sequéncias de transformagoes com repeticao.

Esse tipo de busca foi escolhido por ter o espaco mais amplo. Outras formas de
tratamento do problema sao: (1) busca por conjunto e (2) busca por sequéncia sem
repeticao. A busca por conjunto se limita a explorar a presenca ou auséncia de cada
transformac¢ao com uma ordem de aplicacao pré-definida. A busca por sequéncia sem
repeticao considera diferentes formas de ordenacao na aplicacao das transformagcoes. A
busca por sequéncia com repeticao ainda pode aplicar cada transformacao mais de uma
vez, tendo assim um espago de busca (teoricamente) infinito.

A estratégia implementada mostrou ser eficiente para encontrar boas sequéncias para
os benchmarks do SPEC CPU2006 (Henning, 2006). Além disso, a estratégia proposta se

mostrou mais atrativa do que Combined Elimination (CE) (Pan e Eigenmann, 2006).
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2.1 Selecionando transformacoes por meio da VNS

O algoritmo VNS (Mladenovi¢ e Hansen, 1997) é uma metaheuristica utilizada na aplicac¢ao
de problemas combinatérios e de otimizacao global. Sua proposta é efetuar sistematica-
mente mudancas na vizinhanca de uma solugao com uma busca local para encontrar novas
solugoes.

O algoritmo possui uma abordagem melhorativa, e assim possui como entrada uma
solucao inicial. Além disso, uma lista de operadores é necessaria para explorar as
vizinhangas de uma solugao.

Um algoritmo que utiliza a metaheuristica VNS segue o comportamento mostrado no

Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Comportamento da metaheuristica VNS

Input: Solucdo inicial (I)
Lista de operadores (lista_operadores)

Output: Solugao final (S)

S« 1
while Critério de parada nao satisfeito do

n <« 1
while n < |lista_operadores| do

S" < Perturbar(S, lista_operadores|n])
S" <« Busca_Local(S', lista_operadores[n))
if S” é melhor do que S then

LS « &

else

L n +— n+1

return S

O trabalho de Lima (2013) propds a aplicagao dessa metaheuristica ao PST, sugerindo
e avaliando um modelo de implementacao. Partindo desse modelo, uma das propostas
desta dissertagao é expandir o espago explorado, efetuando uma busca que se adapte
as solugoes encontradas. Para possibilitar tal expansao, taxas de exploragao definem a
quantidade de buscas nas vizinhancas. Além disso, o algoritmo foi flexibilizado se adaptar
ao programa de entrada por meio de novos parametros e critérios de parada.

Considerando tanto repeticoes quanto ordem, o uso da metaheuristica VNS sugere ser
uma boa abordagem para melhorar a geracao de cédigo por meio da busca de sequéncias

de transformacoes.
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2.1.1 Operadores de Vizinhanca

Operadores de vizinhanca sao métodos que modificam uma solugao para buscar solugoes
vizinhas a ela, seguindo critérios pré-determinados, e realizam a principal operacao
da busca local. No PST, o espaco de busca ¢ ampliado ao explorar nao s quais
transformagoes estarao mas também em que ordem elas estarao. Além disso, é possivel
repetir a aplicagao de uma mesma transformacao. Os operadores escolhidos sao os mesmos
do trabalho de Lima (2013):

Troca Permuta a ordem de duas transformagcoes aleatérias;
Remocao escolhe uma transformagao de forma arbitraria e a remove; e

Insercao escolhe aleatoriamente uma transformacao e a adiciona a sequéncia, em uma

posicao aleatoria.

A ordem de aplicacao é explorada pelo operador de Troca, enquanto Remocao e
Insercao exploram a presenca ou auséncia das transformagoes na sequéncia. Nao ha

restricoes quanto a repeticoes das transformagoes nas sequéncias.

2.1.2 As Rotinas de Perturbacao e Busca Local

A rotina de perturbagao tenta expandir as regides de busca. Se estabelece também uma
taxa de perturbacao para ampliar o espaco de busca conforme a reacdo da solucao,
na qual cada operador é aplicado com sua proposta de expansao ou compressao. O
Algoritmo 2 apresenta a proposta de modificacdo na rotina de perturbacgao. Diferente
da proposta de Lima (2013), esta rotina perturba a solugao se baseando em uma taxa de
perturbacao, a qual é incrementada conforme haja convergéncia por meio de perturbagoes

ou decrementada se nao houver.

Algoritmo 2: Rotina de perturbagao

Input: Solugéo a ser perturbada (S)
Taxa de Perturbagao (Tx)
Benchmark (B)
Output: Solucdo perturbada (S); Tempo de Execugado da Solugao (T)
lista_operadores < [Troca, Remove, Insere]
Operador < Random(lista_operadores)
Q <« |S|*Tx
S’ + ApliqueOperador(Operador, S, Q)
Tempo_execucao + Avalie(S’, B)
return S/, Tempo_execucao

Perturbar uma solugao significa escolher um operador de forma aleatoria e aplicé-lo a

solucao que deve ser perturbada, fornecendo desta forma uma nova solucao.
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A busca local tem por objetivo procurar a melhor solugao em uma vizinhanca, que pode
ser realizada explorando toda a vizinhanca da solugao. Entende-se por toda vizinhanca
todas as solucoes que podem ser geradas a partir de uma determinada solu¢cao com um
determinado operador. Contudo, explorar todas as possibilidades gera um alto custo pois
envolve a avaliacao de cada cédigo gerado!. Dessa forma, é necessario limitar o nimero de
solugoes exploradas em cada vizinhanga. Na solucao proposta isso ¢é realizado com base
em uma taxa de exploracao, a qual é relativa ao tamanho da melhor solugao encontrada
até o momento.

Seguindo tal estratégia, foram desenvolvidas trés buscas locais com os operadores

troca, remocao e insercao.

Algoritmo 3: Busca local com o operador “troca”

Input: Solugdo para a qual deve ser analisada a vizinhanga (S)
Tempo de execugado da solugdo S (T)
Taxa de troca (Tx)
Benchmark (B)
Output: Melhor solugdo encontrada na vizinhanga (S) e seu tempo de execugdo (T)
Q<+ |S| xTx
for i <+ 1 to @ do
S’ + ApliqueOperador(Troca, S, 1)
T’ + Avalie(S’, B)
if T/ < T then

S« 5
T« T

return S, T

A busca local de troca efetua uma troca aleatoria entre duas transformacgoes e avalia
a nova solucao, conforme apresentado no Algoritmo 3. Se a troca for benéfica, entao essa
solucao ¢ utilizada na préxima iteracao. A busca finaliza apds TZrocq> trocas aleatérias.
Esse operador tem por objetivo melhorar a solucao explorando a ordem de aplicacao das
transformacgoes.

A busca local de remogao retira uma transformagao de S, gerando S’, como apresenta
o Algoritmo 4. O desempenho de S’ é entao avaliado e, se S’ tem desempenho superior a
S, uma proxima remocao serd realizada em S’. Dessa forma, sdo eliminadas da solugao as
transformacoes que afetam negativamente o desempenho, tendo o méaximo de remocoes
possiveis definido por TZ,emove-

O Algoritmo 5 apresenta a busca local de insercao, que adiciona T'Z;,se. NOVas trans-

formagoes a solucao inicial. Tanto a posicao de insercao quanto a propria transformagcao

! Avaliar uma solucdo significa compilar o programa com a sequéncia encontrada, executd-lo e coletar
seu tempo de execugao.
2T Ziroca é a taxa de trocas, indicando a quantidade méxima de trocas que serdo avaliadas.
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Algoritmo 4: Busca local com o operador “remocao”

Input: Solugdo para a qual deve ser analisada a vizinhanca (S)
Tempo da solugdo S (T)
Taxa de remocao (Tx)
Benchmark (B)
lista_rem «+ 0
Q<+ |S|xTx
for i <+ 1 to Q do
S+ S
k < Nuamero aleatério entre 1 e tamanho(S) que néo esteja em lista_rem
lista_rem.append(k)
Remova o elemento na posi¢ao k de S’
T’ < Avalie(S’, B)
if T/ < T then
S« 5
T+ T
lista_rem «+ 0

return S, T

Algoritmo 5: Busca local com o operador “insercao”

Input: Solugdo para a qual deve ser analisada a vizinhanca (S)
Tempo da solugédo S (T)
Taxa de inser¢ao (Tx)
Benchmark (B)
lista_ins < 0
Q<+ |S| xTx
for i +— to @ do
S S
k < Namero aleatério entre 1 e tamanho(S) que néo esteja em lista_ins
lista_ins.append(k)
o' + Random(O) /* O é uma constante que contém todas as transformacoes disponiveis */
Insira o’ na posigao k de S; /*sem sobrepor transformacao*/
T' + Avalie(S’, B)
if T/ < T then
S+ 5
T+ T
lista_ins + 0

return S, T

a ser inserida sao aleatorias. Isso permite a insercao de transformacoes em diferentes
posicoes, além da repeticao de aplicacao da mesma transformacao.

O uso de diferentes buscas locais amplia o espaco de busca, fornecendo novas pos-
sibilidades para encontrar boas solugoes. Além disso, a utilizacao de taxas para cada
operador possibilita encontrar solugoes em um espaco de busca mais amplo, pois, quando
as tentativas nao encontram uma solucao melhor, as taxas alteram o comportamento do
algoritmo com o objetivo de ampliar o espaco de busca e assim aumentar a convergencia

do algoritmo para um 6timo global.
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2.1.3 Algoritmo VNS para Encontrar Sequéncias de Transformacoes

Além das rotinas de perturbagao, busca local e operadores de vizinhanca, um algoritmo
com a metaheuristica VNS necessita de um critério de parada e uma solugao inicial.
O algoritmo proposto finaliza a busca por novas solucoes quando um dos seguintes

critérios ocorre:

1. Tempo de execucgao: este critério limita o tempo de execucao da metaheuristica,
determinando o tempo maximo no qual o sistema deve fornecer uma resposta. Este
critério indica o tempo total de execugdo do sistema. Portanto, ele inclui: (1)
tempo de perturbar uma solugao, (2) tempo de buscar novas solugoes, (3) tempo
de compilar o benchmark com uma determinada solugao e (3) tempo de executar o

programa para validar a solucao encontrada.

2. Tteragoes: sendo um algoritmo iterativo é importante definir a quantidade maxima

de iteracoes.

3. Avaliagoes: dada a natureza do problema, este critério tem por objetivo definir a

quantidade méaxima de compilagoes que um programa sofrera.
4. Desempenho: este critério define um limiar maximo ao desempenho esperado.

Tais critérios de parada possuem o atrativo de flexibilizar o ajuste da metaheuristica
de acordo com as caracteristicas do programa em questao.

Uma questao importante é a escolha da sequéncia inicial. Algoritmos heuristicos
podem utilizar uma abordagem construtiva, melhorativa ou ambas.

Devido a natureza da VNS, o algoritmo proposto pode ser visto como um algoritmo
melhorativo. Como o objetivo final é melhorar o desempenho do melhor nivel de
transformacoes padrao do compilador em questao, o ideal é que a solugao de partida
seja uma solucao conhecida previamente. Dessa forma, a solucao de partida é a melhor
sequéncia padrao do compilador em questao.

O Algoritmo 6 apresenta a metaheuristica VNS proposta para o encontrar efetivas

sequencias de transformagoes.

2.2 Ambiente Experimental

Arquitetura A arquitetura utilizada foi um computador com processador Intel(R)
Core(TM) 17-2600 CPU 3.4GHz com meméria RAM de 4GB. O sistema opera-
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cional executando na maquina foi o Ubuntu 13 x86_64, sob a versao de kernel
3.11.0-15-generic.

Programas Para avaliar a solucao proposta foram utilizados os benchmarks do SPEC
CPU2006 (Henning, 2006) implementados em C ou C++, para a entrada train. Isso
devido outras entradas possuirem alto tempo de execucao, o que elevaria o tempo
dos experimentos. Para evitar flutuagdes no tempo de execucao, cada programa
foi executado diversas vezes, até que a variancia da amostragem de execucao fosse

menor do que 1.
Compilador A infraestrutura de compilagao LLVM 3.4 (Lattner e Adve, 2004).

Baseline Para definir o nivel de transformacao que seria utilizado como baseline um
conjunto de experimentos foi realizado com os benchmarks do SPEC CPU2006. Nesses
experimentos o nivel de transformacao -02 obteve no geral o melhor desempenho.
Dessa forma, a sequéncia -02 foi escolhida como baseline. Essa é também a sequéncia

de partida para a metaheuristica VNS, e as transformagoes presentes nela formam a

Algoritmo 6: VNS para encontrar efetivas sequéncias de transformagaes.

Input: Benchmark (B),

Sequéncia inicial (S),

Lista de operadores (lista_operadores)
Output: Melhor sequéncia encontrada (melhor_seq)
lista_tazas < [Tx_troca, Tx_remove, Tx_insere]
k<0
melhor_t < tempo_de_execucao-da_sequencia_inicial()
melhor_seq < seq
count < 0
convergiu < false
while condi¢do de parada ndo for satisfeita do
while k < |lista_operadores| do
count < count + 1
S, T < perturbacao(S, B)

/* k = 0 troca; k = 1 remove; k = 2 insere */
S, T + busca_localy, (S, T, lista_tazas[k], B)

if T < melhor_t then

melhor_t «t

melhor_seq < seq

k<0

convergiu <— true

Atribuir valores-padrao as taxas

else
S + melhor_seq
k+—k+1

f ((count % (|lista-operadores| x 2) =0) & NOT(convergiu)) then
Dobrar todos os valores de taxas
count < 0

e

if convergiu then
L convergiu < false

return melhor_seq
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sequéncia na qual novas transformacoes serao buscadas. A Tabela 2.1 apresenta as
transformacoes do nivel -02 da LLVM 3.4.

-targetlibinfo -no-aa -tbaa -basicaa -notti -globalopt -ipsccp -deadargelim -instcombine
-simplifycfg -basiccg -prune-eh -inline-cost -inline -functionattrs -sroa -domtree -early-cse
-lazy-value-info  -jump-threading -correlated-propagation -simplifycfg  -instcombine
-tailcallelim -simplifycfg -reassociate -domtree -loops -loop-simplify -lcssa -loop-rotate -licm
-lcssa -loop-unswitch -instcombine -scalar-evolution -loop-simplify -lcssa -indvars -loop-idiom
-loop-deletion -loop-unroll -memdep -gvn -memdep -memcpyopt -sccp -instcombine
-lazy-value-info -jump-threading -correlated-propagation -domtree -memdep -dse -adce
-simplifycfg -instcombine -strip-dead-prototypes -globaldce -constmerge -preverify -domtree
-verify

Tabela 2.1: Transformagcoes do nivel -02 da infraestrutura LLVM 3.4.

Comparacao Uma questao importante é avaliar o algoritmo proposto com algum algo-
ritmo apresentado na literatura. O algoritmo CE, desenvolvido por Pan e Eigenmann
(2006), foi o escolhido para comparagao. Isso devido a dois fatores: (1) por CE
pertencer a mesma classe do algoritmo proposto — compilagao iterativa; (2) pela

literatura apresentar bons resultados para CE.

Parametros da Metaheuristica Para calibrar o algoritmo, foram realizados experi-
mentos com cada parametro em uma amostragem de um benchmark do experi-
mento. Assim, os melhores parametros encontrados para o algoritmo proposto sao

apresentados na Tabela 2.2.

[ Parametro [ Valor H Parametro [ Valor ]
Sequéncia inicial [-02] Taxa de perturbagao | 10%
Tempo de execugao | CE e 4h Taxa de troca 40%
Tteragoes 25 Taxa de remogao 20%
Avaliagoes 5000 Taxa de insergao 10%
Desempenho 50%

Tabela 2.2: Parametros utilizados para a metaheuristica VNS.

Cenarios A anélise experimental compreende dois cendrios diferentes:

1. O algoritmo proposto foi parametrizado com o tempo de execucao do algoritmo
CE. O primeiro cendrio tem por objetivo identificar o desempenho do algoritmo

proposto mediante o mesmo tempo de execugao do algoritmo CE.

2. O algoritmo proposto foi parametrizado com o tempo de execucao de 4 horas.
O segundo cendrio tem por objetivo padronizar a execugao do algoritmo

independente do programa em questao.

O tempo de execucao do algoritmo CE é apresentado na Tabela 2.3.
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[ Programa [ Tempo de execugao H Programa [ Tempo de execugao ]
400.perlbench (S00) 4:14:25.771 456 . hmmer (S10) 8:33:15.959
401.bzip2 (S01) 8:03:37.629 458.sjeng (S11) 18:37:17.695
403.gcc (S02) 2:54:07.430 462.1libquantum (S12) 0:19:29.499
429 .mcf (S03) 3:18:52.776 464 .h264ref (S13) 8:59:54.149
433.milc (S504) 0:42:21.966 470.1bm (S14) 3:29:05.226
444 .namd (S05) 2:10:15.865 471.omnetpp (S15) 14:05:05.937
445 . gobmk (S06) 21:51:54.263 473.astar (S16) 16:29:09.700
447 .dealll (S07) 5:15:19.524 482.sphinx3 (S17) 1:57:18.804
450.soplex (S08) 1:45:17.497 483.xalancbmk (S18) 28:19:00.061
453.povray (S09) 2:53:19.272

Tabela 2.3: Tempos de execugao de CE para os programas avaliados (hh:mm:ss).

A Metaheuristica VNS O algoritmo proposto, por ser baseado em uma metaheuristica,
pode apresentar diferentes respostas em execucoes distintas. Tradicionalmente, um
algoritmo heuristico é executado N vezes e o resultado final computado a partir
dessas execugoes. A abordagem utilizada para avaliar o algoritmo proposto foi

executa-lo 3 vezes e para cada programa e apresentar o resultado de cada execugao.

2.3 Resultados Experimentais

A avaliagdo experimental é norteada por duas métricas: (1) melhoria de desempenho
e (2) numero de avaliagdes. A primeira indica o percentual de melhoria alcan¢ado por
um determinado algoritmo, em relagao ao baseline. A segunda indica a quantidade de

compilagoes necessarias para o programa em questao.

2.3.1 Melhoria de Desempenho

A Figura 2.1 apresenta a melhoria alcangada em cada algoritmo. Para cada benchmark sao
apresentadas 7 barras na seguinte ordem da esquerda para a direita: CE, VNS(1), VNS(2),
VNS(3), VNS(4H.1) ,VNS(4H.2) e VNS(4H.3). VNS(X) é a configuracao do primeiro

cenario, e VNS(4H. X)) a do segundo cenario.

Cenario 1

Os resultados indicam que a estratégia utilizada para mitigar a escolha de transformagoes
¢ melhor do que a estratégia utilizada por CE. Enquanto CE tem como premissa remover as
transformacoes prejudiciais, o algoritmo proposto parte da premissa que um 6timo global
sera encontrado a medida em que a sequéncia de transformacoes possa ser expandida ou re-

duzida. Outro ponto importante, é o fato de CE mitigar apenas solugoes pré-estabelecidas
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Apenas para dois programas (S07 e S13) a metaheuristica nao superou CE. Para os

sem modificar sua ordem, enquanto o algoritmo proposto por meio do operador de trocas,
30s valores médios se referem

desempenho (que variou entre —8,89% e —261,85%), para os programas S05, 306, S07,
Por outro lado, para os programas S01, S06, S07, S10, S11, S13, S15, S16 e S18 houve

metaheuristica encontrar um étimo global para outros. Para o benchmark S00, o tempo
de execucgao do algoritmo proposto foi praticamente o mesmo do utilizado no cenério 1.
uma redugao no tempo de execugao, enquanto para o restante houve aumento.

outros programas pelo menos uma execugao superou CE, sendo que para 10 programas
(803) e 250,38% (S04), desconsiderando os programas para os quais houve perda de

indica que este é capaz de alcancar um desempenho superior a CE que varia entre 15, 71%

tenta mitigar em conjunto o problema da ordenagao de transforma

Esta configuracao pode beneficiar alguns programas,

todas execuc
S10,
Cenario 2
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Esse fator possui pros e contras. Tradicionalmente, quanto maior o tempo de execucao
de um algoritmo heuristico maior é a probabilidade de ser encontrado um 6timo global
e nao um oOtimo local. Por outro lado, um tempo de execucao elevado nao garante
necessariamente que um 6timo global serda encontrado, pela natureza do algoritmo. Por
isso € necessario ter varios critérios de parada, além de um auto-ajuste nas caracteristicas
do algoritmo. No algoritmo proposto, exitem 4 critérios de parada, além do auto-ajuste
das taxas dos operadores.

Em uma anélise geral, neste segundo cenario, o algoritmo proposto nao superou CE
para S06 e S10, além dos dois programas do cenério 1. Contudo, nesta nova configuragao
o algoritmo proposto superou CE para 12 programas, em todas as execugoes.

O speedup médio obtido pelo algoritmo proposto é de 1,033. Sendo de 1,033, 1,035 e
1,030, para VNS(4H.1), VNS(4H.2), VNS(4H.3), respectivamente.

Uma andlise da melhoria do algoritmo proposto (valor médio entre as trés execugoes,
como no cenério anterior) indica que o cendrio 2 tem desempenho similar ao cendrio 1 no
tocante a quantidade de programas para os quais o algoritmo proposto obteve uma melhor
solucao do que CE. Quanto ao ganho, este variou entre 12,80% e 246,81%. Enquanto a
perda variou entre —28,07% e —3499, 73%, para os programas S06, S07, S10, S13, S14 e
S15.

Observando o desempenho do algoritmo proposto é possivel perceber que a reducao
(ou aumento) do tempo de execugao impactou o percentual de melhoria. Para todos os
programas que tiveram seu tempo de execucao reduzido houve uma queda de desempenho
comparado tanto com a execucao do cenario 1, consequentemente uma perda do ganho
sobre CE. Embora, neste ultimo caso, a melhor opcao ainda seja utilizar o algoritmo
proposto.

Para 5 programas (S02, 305, S09, S12 e S17) o aumento do tempo de execugao resultou
em um ganho de desempenho. E importante perceber que o aumento do tempo de
execucao nao ¢ proporcional ao ganho obtido. Para S05 o tempo de execucao dobrou
e o ganho em relacao a CE, que para um tempo de execucao maior foi de 1,923%, passou
para 3,319%. Para S12 o tempo de execugao aumentou em um fator de 12 vezes, contudo
o ganho passou de 4,649% para 5,191%. Além disso, para S03, S08 e S14 houve uma
perda de desempenho para um tempo de execugao maior.

Em sintese os resultados indicam que a melhor abordagem é aumentar o tempo
de execucao do algoritmo. Além disso, a andlise detalhada dos dados indica que a
estratégia de auto-ajuste das taxas dos operadores é uma boa estratégia para garantir

que o algoritmo continue convergindo por um longo periodo. Para todos os programas,
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Além disso, para todos

40 MAaximo.

o algoritmo terminou por atingir o tempo de execug

foram encontradas solucoes parciais.

7

lacoes

2.3.2 Nuamero de Aval

A Figura 2.2 apresenta a quantidade de avaliagoes de cada algoritmo. Como a Figura

2.1, para cada benchmark sao apresentados 7 barras na seguinte ordem da esquerda para
a direita: CE, VNS(1), VNS(2), VNS(3), VNS(4H.1) VNS(4H.2) e VNS(4H.3). VNS(xz) é a

configuracao do primeiro cenario, e VNS (4H.z) a do segundo cenario.
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VNS (x) é similar a quanti-

’

oes necessarias por

Como esperado a quantidade de avaliag

dade necessaria por CE. Isso por ambos os algoritmos terem o mesmo tempo de execugao.

Para alguns programas existe uma variagao nessa quantidade, que pode ser explicada

Em geral, o CE avalia

pela natureza da sequéncia gerada pelo algoritmo proposto.

transformacao por transformacao para determinar se ela é nociva ao desempenho do

benchmark em questao. Como o algoritmo proposto, além de remover, investe em trocas

do para uma melhor solucao. Consequentemente, reduz o

’

e insergoes, converge mais rapi

tempo de execucao do programa proporcionando que novas avaliagoes sejam realizadas.

Um ponto importante a ser ressaltado é o fato de ser possivel obter um ganho de

desempenho sobre um nivel de transformacao do compilador em questdao, com uma

pois assim como CE o algoritmo proposto é um algoritmo de compilacao iterativa. Dessa

quantidade menor de avaliagoes do que a necessaria por CE. Isso é um ponto importante,
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forma, quanto menor a quantidade de avaliagboes necessarias menor sera o tempo de

resposta do sistema.

2.4 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Foleiss et al. (2011) utilizou busca exaustiva em algumas classes especificas
de transformacoes, e nao para cada transformacao isoladamente. Essa restricao permitiu
que fosse viavel a busca exaustiva no problema apresentado. Diferentemente, o trabalho
proposto no presente trabalho avalia cada transformacao individualmente. Além disso,
enquanto o trabalho de Foleiss et al. (2011) tem por objetivo tamanho de cédigo, o presente
trabalho tem como objetivo tempo de execucao.

Técnicas estatisticas foram utilizadas no trabalho de Haneda et al. (2005), no qual o
teste de hipotese de Mann-Whitney serviu para verificar se determinada transformacao
afeta ou nao o codigo gerado, permitindo assim decidir se é vidvel seleciona-la ou nao. O
trabalho de Haneda et al. (2005) se difere do proposto neste trabalho, pelo fato de este
nao utilizar técnicas estatisticas e sim um algoritmo heuristico de busca.

O trabalho de Pan e Eigenmann (2006) utilizou eliminagao iterativa para selecionar
boas sequéncias de transformagoes. O objetivo foi investigar quais transformacoes pre-
judicavam a qualidade para determinado codigo e entao retird-las da sequéncia padrao.
Enquanto o trabalho citado apenas remove as transformacoes prejudiciais, o presente
trabalho propoe o uso de insercao e troca de transformacoes, além da remogao. Dessa
forma, o presente trabalho tenta explorar um espago de busca maior do que aquele
explorado pelo algoritmo de Pan e Eigenmann (2006).

Abordagens genéticas foram utilizadas tanto para busca de boas sequéncias de trans-
formagoes em termos de speedup e tamanho de codigo, quanto para construgoes de
heuristicas a serem utilizadas em transformagoes especificas como, por exemplo, para
decidir o melhor nivel de aplicagdo da transformagoes loop unroll (Leather et al., 2009).
O algoritmo proposto, que é baseado na VNS, possui similaridade com tais trabalhos pelo
fato de ambos utilizarem uma abordagem heuristica.

O trabalho de Lau et al. (2006) combinou aleatoriedade e técnicas estatisticas para
determinar quais transformacoes sao boas pra uma determinada regiao de cédigo no
contexto das mAaquinas virtuais (Smith e Nair, 2005) e compilacao just-in-time. O
algoritmo heuristico proposto no presente trabalho aplica transformagoes a todo o cédigo,
e nao a regioes especificas e, portanto, todas as transformacgoes aplicadas sao consideradas

para o todo do programa.
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Uma abordagem mais recente para o problema de geracao de cédigo (Purini e Jain,
2013) combinou pelo menos quatro técnicas diferentes para selecao de transformagoes,
a saber: busca aleatéria, algoritmos genéticos, aprendizagem de maquina e eliminacao
iterativa. Ao aplicar tais técnicas, os autores reduziram o espaco de busca as poucas
sequéncias de transformacoes encontradas, as quais sao capazes de alcancar desempenho
para um grande nimero de programas. A principal diferenca com a proposta apresentada
é o tipo de abordagem, pois enquanto o trabalho de Purini e Jain (2013) reduz a busca
a poucas sequencias encontradas, o algoritmo proposto parte de uma solugao a fim de
melhora-la por meio da compilacao iterativa.

O trabalho de Lima (2013) propods, entre outras técnicas, uma aplicacao da me-
taheuristica VNS ao PST, definindo os operadores utilizados nesta dissertacao. Contudo,
diferentemente da proposta desta dissertagao, o trabalho de Lima (2013) nao flexibiliza o
critério de parada do algoritmo, iterando um nimero de vezes fixado para o programa de
entrada. Além disso, a proposta de Lima (2013) ndo amplia o espago de busca por taxas
de perturbacao ou busca local, explorando um limite fixo de solugoes vizinhas.

A Tabela 2.4 apresenta a lista de trabalhos relacionados e sua comparacao com a

proposta de aplicagao da VNS ao PST.

Tabela 2.4: Enumeracao de semelhancas e diferencas entre a proposta apresentada e os
trabalhos relacionados.

’ Trabalho \ Estratégia \ Semelhancas \ Diferencas ‘
Foleiss et al. (2011) Busca Exaus- Aplicagao ao PST ObJe,tlYO de tamanho
tiva de cédigo
Haneda et al. (2005) | Estatistica Aplicacao ao PST Busca estatistica
Pan e Eigenmann | Eliminacao Abordagem melhora- | Exploracao somente
(2006) Iterativa tiva da remogao
Lau et al. (2006) g;::gl?srtliia ¢ Aplicacao ao PST Sill)zil(;%afaﬁT et com
Aplicaciio de A metaheuristica
Leather et al. (2009) | Heuristica . foi um  Algoritmo
metaheuristica ”»
Genético
Reduz 0 espago
Purini e Jain (2013) | Varias Compilacao Iterativa | de busca a poucas
sequencias
Flexibilidade dos
Lima (2013) Heuristica Metaheuristica VNS | parametros e taxas de
exploracao
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2.5 Consideracoes Finais

Dada a necessidade de produzir codigos com mais qualidade, os projetistas de compila-
dores implementam dezenas de transformagoes. No entanto, a complexidade da relagao
entre as diferentes transformacgoes torna complexo determinar quais garantirao um bom
desempenho. Dessa forma, é necessario avaliar diversas possibilidades. Contudo, a
exploracao de todas as possibilidades é invidvel devido ao tamanho do espacgo de busca.

A abordagem proposta neste trabalho para mitigar o problema em questao permitiu a
exploracao de um amplo espaco de busca, apresentando bons resultados. A utilizacao de
taxas de exploracao proporcionou a maximizacao do espaco de busca, permitindo que em
uma possivel estagnacao do algoritmo a busca se concentrasse em outro ponto do espaco.

A avaliacao experimental indica as contribui¢oes deste trabalho. Os resultados
evidenciaram que os operadores de busca local definidos para a metaheuristica utilizada
sao adequados a selecao de transformacgoes. Para todos os experimentos realizados, nao
houve sequer um programa avaliado para o qual o algoritmo proposto nao conseguisse
alguma melhoria. O algoritmo proposto mostrou que é possivel obter resultados melhores
do que aqueles obtidos por CE, mesmo com uma quantidade menor de avaliagoes.

Apesar dos bons resultados, a estratégia apresentada neste capitulo demanda alto
tempo de execucao, o que é impraticavel na aplicacao a usuarios finais.

Sugere-se como trabalho futuro a aplicacao de uma estratégia de aprendizagem de
maquina que forneca respostas em um menor tempo. Estratégias de aprendizagem de
maquina necessitam de um formalismo para extrair conhecimento do contexto em que sao
aplicadas. Dessa forma, existe a necessidade de uma especificacao de uma representacao
de conhecimento para identificar programas similares, que possibilite a aplicacao da
aprendizagem de maquina a fim de reconhecer boas sequéncias de transformagoes para

programas similares.
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3

Representacoes do Conhecimento para

Caracterizacao de Programas

Representagao do conhecimento é um campo da inteligéncia artificial dedicado a repre-
sentar o que se sabe sobre um contexto especifico como o intuito de ser utilizado para
criar formalismos e, assim, resolver problemas complexos.

Um problema complexo, no contexto da ciéncia da computagao, é a geracao de bons
cddigos por compiladores, devido principalmente as caracteristicas do programa fonte.

A geracao de cdédigo passa por uma etapa de selecao de transformacoes, na qual
algoritmos especificos tentam melhorar o cédigo de entrada de forma intuitiva. Porém,
as caracteristicas especificas de cada programa demandam diferentes sequéncias de trans-
formagoes aplicadas. Dessa forma, o Problema de Selecao de Transformagoes (PST)
consiste em encontrar uma sequéncia de transformagoes para um programa de entrada de
forma a obter bom desempenho no cédigo final.

Uma técnica para mitigar o problema citado é representar o conhecimento do programa
de entrada, e projetar um formalismo que possa ser utilizado por um sistema automatico
de raciocinio para inferir uma solugao aceitavel para o PST.

Neste capitulo, é descrita uma tentativa de formalizar a representacao do conhecimento
com o objetivo de mitigar o PST.

As principais contribuicgoes sao:
e descrever representacoes do conhecimento para caracterizar programas;

e apresentar uma técnica para avaliar essas representagoes; e
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e demonstrar a utilizacao de uma boa representacao.

Os resultados indicam que uma boa representacao do conhecimento é capaz de chegar
a 81% de proximidade do melhor resultado possivel de uma base de conhecimento. Além
disso, quando utilizada por um sistema de geracao de cddigo, pode obter, para diversos

casos, um codigo alvo melhor do que os alcancados por outras estratégias.

3.1 Caracterizacao de Programas

Programas de computador podem ser representados por caracteristicas dinamicas ou
estaticas, que auxiliam em parametrizar o sistema de geracao de cédigo. As caracteristicas
dinamicas descrevem o comportamento do programas no que diz respeito a sua execucao.
Por outro lado, caracteristicas estaticas descrevem as estruturas algoritmicas do programa.

O atrativo das caracteristicas dinamicas é que se considera caracteristicas tanto do
hardware quanto do programa. Porém, a desvantagem é a necessidade da execucao do
programa, além da dependéncia de plataforma.

Alternativamente, caracteristicas estaticas sao independentes de plataforma e nao
requerem a execucao do programa. Entretanto, essas representacoes nao consideram os
dados de entrada, que sao elementos que podem alterar o comportamento e consequente-
mente causar alteracao de parametros do sistema de geracao de codigo.

Entre as representacoes de programas apresentadas na literatura, este trabalho avalia

as seguintes:
e Dinamica

1. Performance Counters (PC): sdo caracteristicas resultantes da execugao do
programa e consistem nos contadores de desempenho do hardware disponiveis.
Diversos trabalhos utilizaram PC como esquema de representagao de programas
(Cavazos et al., 2007; Lima et al., 2013; Queiroz Junior e da Silva, 2015). A

Tabela 3.1 apresenta PC utilizados nesta dissertacgao.

e Estaticas

1. Dados de Compilagao (DC): Sao caracteristicas que descrevem os rela-
cionamentos entre as entidades do programa, definidas pela representacao
intermediaria utilizada pelo sistema de geragao de codigo, assim como pela

respectiva arquitetura de hardware. O uso dessas caracteristicas foi proposto



Tabela 3.1: Performance Counters utilizados neste trabalho.

[ Classe [ Caracteristicas
Cache PAPI_L2_.DCR PAPI_L2_.TCR PAPI_L3_ICR PAPI_L3_.TCM PAPI_L1_.LDM
PAPI_L2_TCA PAPI_L2_DCA PAPI_L3_ICA PAPI_L3_TCR PAPI_L2_ICA
PAPI_L2_.DCW PAPI_LL2_.TCW PAPI_.L3_.DCR PAPI_L3_DCA PAPI_L2_.ICM
PAPI_L1_ICM PAPI_L2_DCH PAPI_L3_TCA PAPI_L3.TCW | PAPI_L2_ICH
PAPI_L1_.DCM PAPI_L1.TCM PAPI.L3_.DCW | PAPI_L2_ICR
PAPI_L2_.TCM PAPI_L2_.DCM PAPI_L2_.STM PAPI_L1_.STM
Ramificagao PAPI_BR_PRC PAPI_BR_MSP PAPI_BR_CN PAPI_.BR_TKN
PAPI_.BR.NTK PAPI_LBR_.UCN PAPI_BR_INS
PAPI_.VEC_SP PAPI_.VEC_DP
Ponto Flutuante | PAPI_FDV_INS PAPI_FP_OPS PAPI_DP_OPS PAPI_FP_INS PAPI_SP_OPS
TLB PAPI_TLB_DM PAPI_TLB_IM
Ciclos PAPI_REF_CYC PAPI_TOT_CYC PAPISTL_ICY | PAPI_STL_ICY
Instrucoes PAPI_TOT_INS

por Queiroz Junior e da Silva (2015), e sua utilizagao é limitada pelos dados
fornecidos pelo compilador, mesmo que exista uma relacao direta com o

cédigo-fonte. Tais caracteristicas sao apresentadas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Dados de Compilacao utilizados neste trabalho.

[ Classe [ Caracteristica ]

Numero de instrugoes Add

Numero de instrugoes Sub

Numero de instrugdes Store

Numero de instrugoes Load

Numero de instrugoes de memoria
Numero de instrugoes GetElementPtr
Numero de instrugoes Alloca

Numero de instrugoes Ret

Numero de instrugoes Br

Numero de instrugdes ICmp

Numero de instrugoes PHI

Numero de instrugoes de maquina impressas
Numero de instrugoes Call

Numero de fungoes nao-externas
Numero de blocos basicos

Numero de instrugoes de ponto flutuante
Numero de instrucoes (de todos os tipos)

Instrugoes Binarias

Instrugdes de Memoria

Instrucgdes de Terminacao

Outras Instrugoes

Funcoes

Blocos Basicos

Instrugbes de Ponto Flutuante
Instrucoes Totais

2. Caracteristicas Numéricas (CN): sdo caracteristicas extraidas das relagoes
entre as entidades do programa, que sao definidas pelas especificidades das
linguagens de programacao. Elas foram propostas no trabalho de Namolaru
et al. (2010), no qual foram produzidas sistematicamente por experimentos.
Namolaru et al. (2010) ainda provaram suas influéncias na parametrizacao de

sistemas de geracao de cdédigo. Essas caracteristicas sao apresentadas na Tabela
3.3.

Além dessas representacoes, esta dissertacao utiliza também uma representacao sim-
bélica, similar a um DNA, na qual cada instrugao da linguagem intermediaria, utilizada

pelo sistema de geracao de codigo, é representada por um gene. Essa representagao é uma



Tabela 3.3: Caracteristicas Numéricas utilizadas neste trabalho.

[ Classe

Caracteristicas

Blocos Baésicos

Numero de blocos bésicos no método

Numero de blocos basicos com um nico predecessor

Numero de blocos bésicos com um unico predecessor e um unico sucessor

Numero de blocos basicos com um nico predecessor e dois sucessores

Numero de blocos bésicos com um unico sucessor

Numero de blocos basicos com dois predecessores e um sucessor

Numero de blocos bésicos com mais de dois predecessores

Numero de blocos basicos com mais de dois sucessores

Numero de blocos basicos com mais de dois sucessores e mais de dois
predecessores

Numero de blocos basicos com nimero de instrugoées maior do que 500

Numero de blocos bésicos com ndmero de instrugdes no intervalo [15, 500]

Numero de blocos basicos com numero de instrugées menor do que 15

Numero de blocos bésicos com dois predecessores

Numero de blocos basicos com dois sucessores

Numero de blocos basicos com dois sucessores e dois predecessores

Operagoes Bindrias

Numero de operagoes binarias bit a bit no método

Numero de operagoes binarias de ponto flutuante no método

Numero de operagoes bindrias de inteiros no método

Instrugoes de Chamada

Numero de chamadas que retornam um ponto flutuante

Numero de chamadas que retornam um ponteiro

Numero de chamadas que retornam um inteiro

Numero de chamadas com ponteiros como argumentos

Numero de chamadas com nimero de argumentos maior do que 4

Numero de chamadas diretas no método

Numero de chamadas indiretas (e.g. via ponteiros) no método

Grafo de Fluxo de Controle

Numero de arestas criticas no grafo de fluxo de controle

Numero de ramificagoes condicionais no método

Numero de arestas no grafo de fluxo de controle

Numero de ramificagoes incondicionais no método

Numero de nés phi nos blocos basicos

Instrugoes de Conversao

Numero de instrugoes de conversao de ponto flutuante

Numero de instrugoes de conversao de inteiros

Fungoes

Numero de fungoes

Instrugbes de Memoria

Nuimero de instrugoes store

Numero de instrugoes load

Numero de instrugoes de enderegcamento de memoria

Outras instrugoes

Nimero de instrugoes de vetores

Numero de instrugoes getElementPtr

Numero de instrugoes no método

Numero de instrugoes switch no método

Numero de instrugoes de término

Numero de instrugoes agregadas

Numero de instrugoes de associagdo no método

34

extensdao da proposta por Sanches e Cardoso (2010). A vantagem da utilizacdo do DNA

como representacao de codigo é que ela captura todas as estruturas do programa enquanto

codifica todas as suas instrucoes. A representacao simbélica proposta é apresentada na

Tabela 3.4.

Caracteristicas PC sao extraidas com ferramentas que analisam a execugao do pro-

grama; enquanto DC, CN e DNA sao extraidas pelo sistema de geracao de codigo.
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Tabela 3.4: Codificacao do DNA.

[ Regras de transformagao

Br A | FSub P Load e AddrSpaceCast | t
Switch B FMul Q Store f FPTrunc u
IndirectBr C | FDiv R Alloca g FPExt v
Ret D FRem S Fence h FPToUI X
Invoke E Shl T AtomicRMW i FPToSI w
Resume F LShr U AtomicCmpXchg | j ICmp y
Unreachable | G | AShr V | GetElementPtr k | FCmp x
Add H | And X Trunc 1 Select 0
Sub I Or W | ZExt m | VAArg 1
Mul J Xor Y SExt n LandingPad 2
UDiv K ExtractElement | Z UIToFP o PHI 3
SDiv L InsertElement a SIToFP P Call 4
URem M | ShuffleVector b PtrTolnt q others 5
SRem N ExtractValue [¢ IntToPtr r

FAdd O | InsertValue d BitCast S

3.2 Sistema de Geracao de Cddigo

7

O objetivo de um sistema de geragao de codigo é produzir cédigo alvo para uma
arquitetura especifica a partir de um cédigo fonte (Aho et al., 2006). Esse processo,
que é dividido em diversas etapas, aplica transformagoes ao codigo fonte com o objetivo
de melhorar a qualidade do cddigo alvo. Entretanto, encontrar uma boa sequéncia de
transformacoes para um programa em particular é uma tarefa complexa, especialmente
por causa do tamanho do espaco de busca.

Um caminho para mitigar esse problema é extrair conhecimento do sistema de geragao
de c6digo e construir um formalismo capaz de suportar a selecao da sequéncia de trans-
formagoes para um respectivo programa. Uma técnica simples para extrair conhecimento
é aplicar uma fase de treinamento para o sistema, na qual varios programas sao compilados
com diferentes sequéncias de transformacoes. Depois desse processo, é possivel extrair e
relacionar boas sequéncias e seus respectivos programas.

Baseado nesse formalismo (boas sequéncias de transformagdes e seus respectivos
programas), implementar um sistema de geracao de cédigo eficiente transforma-se em

um problema de identificar programas similares.

3.3 Reacoes

Esta dissertacao propoe a utilizagao de reacoes para identificar a similaridade entre dois

programas.
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Hipétese. Dois ou mais programas sao similares se reagem da mesma forma quando se

aplicam a eles as mesmas sequéncias de transformagoes.

Validagao. E possivel obter curvas de desempenho com o mesmo comportamento, para
os programas P, e P,, aplicando as mesmas sequéncias de transformacoes. Isso indica
que ambos os programas reagem identicamente, tendo um alto grau de similaridade. Um
método simples para verificar a hipétese é (1) compilar os programas com as mesmas
sequéncias; (2) plotar o grdfico de desempenho para ambos os programas; e (3) comparar
o comportamento de cada curva. Como apresentado na Figura 3.1, os programas adpcm_c
e n-body sao similares, pois possuem um comportamento parecido em rela¢ao a reagoes,
diferente do programa ackermann, que reage de forma diferente. Fsse padrao ocorre para

programas que $ao ou nao similares.

—e— adpcm_c
3 - —e— n-body
—e— ackermann

S0 S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9

sequéncias
Figura 3.1: Desempenho sobre uma compilacao sem a utilizacao de transformacoes.

Naturalmente, é necessario uma metodologia para identificar programas similares
baseada nas suas caracteristicas. Assim, baseado na premissa de que reacoes é uma boa
estratégia para identificar similaridades, existe a necessidade de especificar o coeficiente
de similaridade que, dadas as caracteristicas de dois programas, determine se estes reagem

similarmente.
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3.3.1 Coeficientes para ldentificar Reacoes Similares

Esta dissertacao utiliza os coeficientes aplicados nos trabalhos de Lima et al. (2013) e
Queiroz Junior e da Silva (2015) para identificar programas similares. Esses coeficientes

sao o0s seguintes:

Cosseno (C0) Neste coeficiente, a similaridade entre os programas P, e P, é obtida por:

M
> (Pew X Pyu)
sim(P,, P,) = w=1

3 (P 4| 32 (P

Euclidiano (EU) Neste coeficiente, a similaridade entre os programas P, e P, é obtida

por:

sim(Py, P)) =

\/wii:l(wa - wa>2

Jaccard (JA) Neste coeficiente, a similaridade entre os programas P, e P, é obtida por:

i ) = L 3 it

M max
w=1

Em cada coeficiente, M é o niimero de caracteristicas.

Além desses 3 coeficientes, neste trabalho sao utilizados:

Support Vector Machine (SVM) Trata-se de um modelo de aprendizado supervisio-

nada, que analisa os dados utilizados para classificacao (Scholkopf, 2002).

Needleman- Wunsch (NW) Trata-se de um algoritmo (Needleman e Wunsch, 1970) que
servird para comparar programas baseado na representacio por DNA. E amplamente
utilizado na literatura para comparacao de DNAs biol6gicos. Dessa forma, para
determinar uma reagao similar entre dois programas, é avaliada a pontuagao entre

o alinhamento de seus DNAs.
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3.3.2 Metodologia para Encontrar o Melhor Coeficiente

O coeficiente de similaridade que é capaz de identificar se duas curvas de speedup sao
similares, baseado no seu comportamento e amplitude, é considerado o melhor. O
comportamento refere-se ao ganho de desempenho, se houve speedup ou slowdown. A
amplitude refere-se a quanto houve de ganho ou perda de desempenho.

E possivel descrever o comportamento do programa P,, como mostrado na Tabela 3.5,

baseado na andlise de geracao de cédigo das sequéncias de transformacoes de 0 até n.

Tabela 3.5: Comportamento de P,, quando compilado com as sequéncias de Sy a .S,,.

SO Sl SQ Sn
So | 1 [ To/Ty [ To)Ty | ... | To/T,
S, | Ty [ 1 | T/T, | ... | /T,
Sy | To/Ty | To/Ty 00 | To/T,
S | Tn/To | To/Ty | T,/ T | ... [0

Na Tabela 3.5, a linha ¢ representa o ganho de desempenho provido pela aplicagao das
sequéncias, no qual S; é o baseline, e T; /T; é o speedup ou slowdown.

Existe a possibilidade de verificar se houve ganho ou perda de desempenho para cada
entrada ¢j. Isso pode ser visto nas tabelas correspondentes de P, e P,. A metodologia
consiste em utilizar a parte superior a diagonal para se medir o comportamento. Assim
para cada par (s,,s,) de desempenho comparado, a fungao Coef f(s,, s,) mede a seme-

lhanga entre os comportamentos e amplitudes dos speedups referentes a s, e s,, como o

seguinte:
min(sz,sy) o .
—m¥L ge (s, > 14 s, > 1) = verdadeiro
Coeff(sy , s,) = merloss) (5 v > 1)
0, caso contrario

Considerando n sequéncias de transformacoes, o melhor coeficiente é o que obtém o

maior valor de MCoeff, que é dado por:

MCoeff:i i Coef f(sij 3;]')

i=0 j=i+1

no qual s;; e s;j sao os speedups obtidos por P, e P,, respectivamente.
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3.4 Base de Sequéncias de Transformacoes

Com o intuito de avaliar reagoes entre dois programas e também o desempenho da
representacao do conhecimento para caracterizacao do programa, é necessario criar uma

base de sequéncias de transformacoes. Esse processo é realizado da seguinte maneira:

Sistema de geracao de cédigo A infraestrutura de compilagao LLVM 3.7.1 (Lattner,
2017).

Transformagoes A criagao das sequéncias avalia 135 transformagoes disponiveis na LLVM
3.7.1 mostradas na Tabela 3.6.

-aa-eval -adce -add-discriminators -alignment-from-assumptions -alloca-hoisting
-always-inline -argpromotion -assumption-cache-tracker -atomic-expand -barrier -basicaa
-basiccg -bb-vectorize -bdce -block-freq -bounds-checking -branch-prob -break-crit-edges
-cfl-aa  -codegenprepare -consthoist -constmerge -constprop -correlated-propagation
-cost-model -count-aa -da -dce -deadargelim -deadarghaXOr -delinearize -die -divergence
-domfrontier -domtree -dse -dwarfehprepare -early-cse -elim-avail-extern -flattencfg
-float2int -functionattrs -generic-to-nvvm -globaldce -globalopt -globalsmodref-aa -gvn
-indvars -inline -inline-cost -instcombine -instcount -instnamer -instsimplify -intervals
-ipconstprop -ipsccp -irce -iv-users -jump-threading -lazy-value-info -lcssa -libcall-aa
-licm -lint -load-combine -loop-accesses -loop-deletion -loop-distribute -loop-extract
-loop-extract-single -loop-idiom -loop-instsimplify -loop-interchange -loop-reduce -loop-reroll
-loop-rotate -loop-simplify -loop-unroll -loop-unswitch -loop-vectorize -loops -lower-expect
-loweratomic -lowerbitsets -lowerinvoke -lowerswitch -mem2reg -memcpyopt -memdep
-mergefunc -mergereturn -mldst-motion -module-debuginfo -nary-reassociate -no-aa
-partial-inliner -partially-inline-libcalls -place-backedge-safepoints-impl -place-safepoints
-postdomtree -prune-eh -reassociate -reg2mem -regions -rewrite-statepoints-for-gc
-rewrite-symbols -safe-stack -sancov -scalar-evolution -scalarizer -scalarrepl -scalarrepl-ssa
-sccp  -scev-aa  -scoped-noalias  -separate-const-offset-from-gep  -simplifycfg  -sink
-sjljehprepare -slp-vectorizer -slsr -speculative-execution -sroa -strip -strip-dead-debug-info
-strip-dead-prototypes -strip-debug-declare -strip-nondebug -structurizecfg -tailcallelim
-targetlibinfo -tbaa -tti -verify

Tabela 3.6: Transformacoes da infraestrutura LLVM 3.7.1 utilizadas.

Programas treino Sao compostos por programas retirados da suite de testes da LLVM
(Lattner, 2017), e do The Computer Language Benchmarks Game (Gouy, 2017).
Esses programas foram utilizados no trabalho de Purini e Jain (2013). A Tabela 3.7

apresenta os programas treino.
Reduzindo o Espaco de Busca Este trabalho utiliza um processo com cinco passos:

1. Reduz o espago de busca utilizando um Algoritmo Genético (AG);
2. Extrai as melhores sequéncias de transformacgoes para cada programa treino;

3. Adiciona a essas sequéncias de transformagoes as 10 boas sequéncias encontra-
das por Purini e Jain (2013), bem como as 3 sequéncias dos niveis de compilagao
da LLVM (-01, -02 e -03);



Tabela 3.7: Programas treino.

Suite de testes da LLVM

ackermann (T00) flops-3 (T14) mandel (T28) queens-mcgill (T42)
ary3 (TO1) flops-4 (T15) mandel-2 (T29) quicksort (T43)
bubblesort (T02) flops-5 (T16) matrix (T30) random (T44)

chomp (T03)

flops-6 (T17)

methcall (T31)

realmm (T45)

dry (T04)

flops-7 (T18)

misr (T32)

recursive (T46)

dt (T05)

flops-8 (T19)

n-body (T33)

reedsolomon (T47)

fannkuch (T06)

fp-convert (T20)

nsieve-bits (T34)

richards_benchmark (T48)

fbench (TOT)

hash (T21)

oourafft (T35)

salsa20 (T49)

ffbench (T08)

heapsort (T22)

oscar (T36)

sieve (T50)

fib2 (T09) himenobmtxpa (T23) | partialsums (T37) | spectral-norm (T51)
fidry (T10) huffbench (T24) perlin (T38) strcat (T52)

flops (T11) intmm (T25) perm (T39) towers (T53)
flops-1 (T12) lists (T26) pi (T40) treesort (T54)

flops-2 (T13)

Ipbench (T27)

queens (T41)

whetstone (T55)

The Computer Language Benchmarks Game

binary-trees (T56)

fasta-redux (T58)

pidigits (T60)

fasta (T57)

mandelbrot (T59)

regex-dna (T61)
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4. Avalia cada programa treino utilizando as 62-+13 sequéncias; e

5. Grava na base de dados para cada programa a tupla ( programa treino, boas

sequéncias de transformagoes ').

O AG consiste em gerar aleatoriamente uma populagao inicial, a qual serd evoluida
em um processo iterativo. Esse processo envolve a escolha dos pais; aplicacao de
operadores genéticos; evoluir novos individuos; e finalmente o elitismo, que decidira
quais individuos irao compor a nova geracao. Esse processo iterativo é realizado até

que um critério de parada for satisfeito.

A primeira geracao é composta por individuos que sao produzidos por uma amostra
uniforme do espaco de transformacao. Evoluir uma populagao inclui a aplicacao de
dois operadores genéticos: crossover e mutacao. O primeiro operador possui uma
probabilidade de 60% de criar um novo individuo. Nesse caso, uma estratégia de
torneio (T'our = 5) seleciona seus geradores. O segundo operador, mutagao, possui
uma probabilidade de 40% de modificar um individuo. Além disso, cada individuo
possui um tamanho inicial arbitrario, que pode variar de 1 até |Espaco de Trans-
formagao|. Desse modo, o operador de crossover pode ser aplicado a individuos
de diferentes tamanhos. Nesse caso, o tamanho do novo individuo é a média do

tamanho de seus pais. Quatro tipos de mutacao sao utilizados:

1. Inserir uma nova transformacgao em um ponto aleatorio;

2. Remover uma transformagao de um ponto aleatorio;

1Uma boa sequéncia de transformacoes é aquela que provém para o programa um tempo de execucao
menor do que o nivel de transformacoes da LLVM que obteve melhor desempenho.
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3. Trocar duas transformacoes de pontos aleatorios; e

4. Alterar uma transformacao em um ponto aleatorio.

Todos os operadores possuem a mesma probabilidade de ocorréncia, além de somente
uma mutacao ser aplicada ao individuo selecionado para ser transformado. Esse
processo iterativo utiliza elitismo, o que mantém o melhor individuo na préoxima
geracao. Além disso, executa pelo menos 100 geracoes com 50 individuos, e finaliza
se o desvio padrao da aptidao atual for menor do que 0,01, ou se a melhor aptidao

nao for alterada em trés geragoes consecutivas.

A estratégia utilizada para reduzir o espago de busca é similar a estratégia proposta
por Purini e Jain (2013) e Martins et al. (2016).

3.5 Avaliando Representacoes de Conhecimento

As secoOes seguintes descrevem as avaliagoes realizadas com o intuito de determinar os

melhores coeficiente e estratégia para caracterizar programas.

3.5.1 Ambiente Experimental

Arquitetura Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU 3.4GHz com 8GB RAM executando
sistema operacional Ubuntu 14.04 x64 com kernel 4.2.0-41.

Compilador A infraestrutura de compilagio LLVM 3.7.1% (Lattner e Adve, 2004).

Extragao de caracteristicas PC sao extraidos com a ferramenta PAPT (Mucci e Mohan,
2017). DC sao caracteristicas disponibilizadas pela infraestrutura LLVM. Dois médulos
extratores foram implementados com o intuito de extrair CN e DNA durante o processo

de compilagao, da representacao intermediaria da LLVM.

Representando programas FEste trabalho examina duas diferentes abordagens para
representar programas: (1) fungoes quentes (QUT); e (2) programas completos (CPT).
Fungoes quentes sao as que possuem o maior custo do programa, o que significa
que consomem a maior parte do tempo de execucao. O coeficiente de similaridade
examina programas baseado nas suas funcoes quentes e determina se sao similares
ou nao. O algoritmo proposto por Wu e Larus (1994) foi utilizado para identificar

a funcao quente de cada programa.

2http://www.llvm.org
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SVM A biblioteca SKLEARN (Pedregosa et al., 2011) foi utilizada para calcular este

coeficiente.

Programas A fase de testes utilizou programas que pertencem ao Collective Benchmark
(cBENCH) (Fursin, 2017) e ao Polyhedral Benchmark Suite (Polybench) (Pouchet,
2017). Para os programas do cBench utilizou-se a entrada 1 e para o Polybench a

entrada large.

Sequéncias de Transformacgoes Este experimento utiliza 75 sequéncias para avaliar
reacoes: 62 encontradas pelo AG durante o processo de reducao do espaco de busca;
as 10 sequéncias encontradas por Purini e Jain (2013); e 3 sequéncias providas pela
LLVM (-01, -02, e -03).

Tempo de Execugao Cada programa foi executado 100 vezes para assegurar resultados
precisos. Além disso, foram descartados 20% dos resultados: os 10% melhores e os
10% piores. Assim, a média aritmética do tempo de execucao é calculada com base
em 80% dos dados.

3.5.2 Os Melhores Resultados

Para cada programa teste, a Tabela 3.8 apresenta seu programa mais similar, no que diz

respeito aos programas treino, e o valor maximo de MCoeff alcangado (bMCoeff).

Tabela 3.8: bMCoeff

Programas cBench

programa similar valor programa similar valor programa similar valor
adpcm_c (C00) T43 973,81 gsm (C10) T36 633,14 rijndael_e (C20) TO7 552,13
adpcm_d (CO1) T41 1016,72 jpeg-c (C11) T32 637,31 rsynth (C21) T48 1158,37
bitcount (C02) T41 1082,03 jpeg-d (C12) T42 595,48 sha (C22) T06 1122,57
blowfish_d (C03) T33 1087,25 lame (C13) T27 814,21 susan_c (C23) T33 906,77
blowfish_e (C04) T33 1090,80 mad (C14) T39 946,59 susan_e (C24) TO06 927,34
bzip2d (CO05) T56 919,08 patricia (C15) T03 1175,13 susan_s (C25) T50 1034,76
bzip2e (C06) T48 891,61 pep-d (C16) T32 081,34 tiff2bw (C26) T42 876,43
CRC32 (CO07) T21 1118,84 pgp-e (C17) TO06 911,81 tiff2rgba (C27) T42 874,93
dijkstra (CO08) TO03 1188,44 gsortl (C18) TO08 1137,78 tiffdither (C28) T42 903,93
ghostscript (C09) T22 419,72 rijndael_-d (C19) T59 660,21 tiffmedian (C29) T43 849,50
Programas Polybench

programa similar valor programa similar valor programa similar valor
2mm (P00) T25 1352,41 | fdtd-2d (P10) TO7 1193,10 | mvt (P20) T57 1109,52
3mm (P01) T25 1380,98 floyd-warshall (P11) T25 1106,82 nussinov (P21) T57 1066,27
adi (P02) TO7 1159,72 gemm (P12) T20 1089,59 seidel-2d (P22) TO7 1125,84
2mm (P03) T57 1089,14 gemver (P13) T57 1057,15 symm (P23) T15 1204,63
bicg (P04) T29 1036,28 gesummv (P14) T25 985,16 syr2k (P24) T15 1111,42
cholesky (P05) T45 1102,08 gramschmidt (P15) T28 913,13 syrk (P25) T14 1227,14
correlation (P06) TO7 1203,89 heat-3d (P16) T57 1192,77 trisolv (P26) T57 1030,43
covariance (P0T7) T57 1125,70 jacobi-2d (P17) T33 1083,28 trmm (P27) T57 1205,69
deriche (P08) T45 1131,50 lu (P18) T45 1156,71

doitgen (P09) T47 1338,01 ludcmp (P19) T45 1071,26

O maior valor possivel para bMCoeff é 2775 porque se consideram 75 sequéncias para o

processo de avaliacao. Como apresentado na Tabela 3.8, esse valor nao é atingido. Assim,
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¢ importante considerar que tal métrica tenta modelar o comportamento juntamente com
a amplitude alcancados pelos desempenhos obtidos. Assim, mesmo que o maior valor
nao seja alcancado, é importante identificar o melhor valor possivel, e igualmente qual
coeficiente de similaridade e caracterizagao produzird o valor mais proximo ao melhor

alcancavel.

3.5.3 Resultados e Discussao

A Tabela 3.9 apresenta os resultados obtidos pelas estratégias avaliadas, os quais referem-se

MCoef f )
bMCoeff/*

O melhor valor médio foi obtido por CPT-CN com CO. Outras estratégias perderam por
até 10,78% de desempenho.

Vale a pena ressaltar o desempenho inesperado para PC, o qual foi a tinica caracteristica

a distancia para o melhor valor possivel (

dinamica avaliada. De fato, PC obteve a menor média entre todas as estratégias. O melhor
valor foi até 4,51% pior do que CPT-CN.

CN apresentou resultados consistentes considerando todos os coeficientes, tendo a
menor variancia; 0,58 x 1074, e 1,70 x 107, para QUT e CPT respectivamente. Alter-
nativamente, outras estratégias obtiveram variancias de 6,12 x 1074, e 2,77 x 107*, para
PC e DC respectivamente.

A maior variancia entre as médias foi obtida por PC. Isso significa que apesar de essa
representacao obter bons desempenhos com o coeficiente JA, os resultados com outros
coeficientes foram discrepantes, chegando a ~ 6,57% de diferenca entre SVM e JA.

DNA obteve uma média 1,51% menor do que a melhor estratégia. Porém, em termos
globais, foi 30,77% pior quando comparada novamente a melhor estratégia. Entre as
estratégias QUT, DNA e JA obtiveram resultados satisfatorios, o que indica a possibilidade
de representar o programa focando em sua fungao quente.

CPT-CN foi o melhor esquema de representacao de programas, por causa de quatro

razoes:
1. obteve o melhor MCoeff;

2. possui estabilidade para alcancar resultados perfeitos quando o coeficiente de simi-

laridade é alterado;
3. obteve uma das menores variancias entre os melhores resultados; e

4. seus piores resultados nao sao tao baixos quanto os alcancados por outras repre-

sentacoes.
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QUT CPT

DNA | CN DC | PC | CN

NW [ co EU JA SVM co EU JA SVM [ Cco EU JA SVM [ co EU JA SVM
0o 082 [ 0,71 0,72 0,99 072 | 0,88 087 0,76 0,87 | 0,96 0,74 085 0,74 | 0,71 0,87 0,87 0,87
co1 094 | 0,77 067 0,88 0,67 | 088 090 0,86 090 | 1,00 0,76 087 0,76 | 0,77 0,90 0,90 0,90
co2 085 | 0,85 0,88 0,88 088 | 0,98 091 098 091 | 091 073 085 0,73 | 0,76 0,90 0,81 _ 0,90
co3 085 | 0,75 077 0,77 077 | 092 0,77 0571 0,77 | 069 069 0,75 069 | 069 077 0,77 0,77
cos 08 | 0,77 076 0,76 0,76 | 0,93 0,76 0,72 0,76 | 0,68 0,68 0,78 068 | 068 076 0,76 0,76
cos 080 | 0,82 075 09 0,75 | 082 0,75 061 075 | 087 087 090 0,87 | 096 075 0,75 0,75
co6 081 | 098 085 092 085 | 098 085 064 085 | 092 086 086 0,86 | 091 085 0,85 0,85
co7 0,70 | 0,68 058 0,70 058 | 052 080 054 080 | 073 0,73 0,74 0,73 | 0,89 078 0,93 0,78
cos 079 | 0,58 081 072 081 | 1,00 0,74 096 074 | 096 087 091 0,87 | 1,00 074 0,69 0,74
co9 0,99 | 0,73 0,79 0,70 0,79 0,77 058 0,77 | 0,83 0,89 0,83 089 | 1,00 0,77 0,77 0,77
cio 075 | 0,70 0,85 0,85 0,85 , 093 061 093 | 065 065 076 065 | 1,00 093 093 0,93
ci1 0,65 | 1,00 0,71 0,71 0,71 8¢ 075 061 075 | 0,73 063 081 06l | 083 0,75 0,75 0,75
ci2 074 | 0,95 08 085 085 | 091 088 0,67 088 | 09 071 079 0,71 | 0,91 0,88 0,88 0,88
ci3 0,96 | 0,88 0,93 0,93 093 | 0,88 083 0,64 0,83 | 0,89 1,00 1,00 1,00 | 0,88 0,83 0,83 _ 0,83
cia 082 | 0,75 0,89 0,84 089 | 0,84 0,76 0,67 0,76 | 0,69 0,69 082 0,69 | 0,66 076 0,76 _ 0,76
ci5 073 | 0,92 089 073 089 | 066 1,00 093 1,00 | 085 085 085 0,85 | 0,89 1,00 1,00 1,00
ci6 0,87 | 1,00 1,00 1,00 1,00 | 062 0,79 061 079 | 065 065 083 065 | 089 079 0,79 0,79
ci7 1,00 [ 09T 091 091 091 | 0,63 09 067 090 | 0,73 0,89 076 089 | 085 0,90 0,90 0,90
cis 092 | 0,71 093 082 093 | 092 0,76 0,75 076 | 078 083 083 0,83 | 0,86 096 0,96 0,96
c19 065 | 0,78 068 068 068 | 082 066 088 066 | 082 079 088 0,79 | 0,82 066 0,66 0,66
€20 063 | 0,76 058 060 058 | 075 0,78 093 078 | 075 0,78 093 062 | 0,75 0,78 0,78 0,78
c21 072 | 0,79 094 094 094 | 090 063 0,50 063 | 0,60 060 066 060 | 095 063 063 0,63
22 091 | 0,90 09 09 090 | 087 087 0,70 087 | 0,74 074 0,70 0,74 | 0,92 0,87 0,92 0,87
c23 099 | 0,90 0,81 09 081 | 090 099 091 099 | 072 080 088 0,80 | 0,99 0,99 0,99 0,99
c24 1,00 | 087 083 087 083 | 0,87 1,00 084 1,00 | 0,73 0,87 0,87 0,87 | 1,00 1,00 1,00 1,00
c25 0,86 | 0,79 065 083 065 | 079 086 0,71 0,86 | 0,62 062 062 0,62 | 0,86 0,86 0,86 0,86
26 090 | 0,80 08 088 088 | 073 088 062 088 | 09 066 0,76 066 | 086 088 0,88 0,88
ca7 086 | 0,79 08 088 088 | 075 088 059 088 | 08 0,77 079 077 | 082 088 0,88 0,88
c28 084 | 0,76 0,74 0,74 0,74 | 069 0,74 059 074 | 073 065 069 065 | 087 074 0,74 0,74
c29 072 | 0,80 0,73 066 0,73 | 080 087 061 087 | 091 072 0,70 0,72 | 0,74 0,87 0,87 0,87
X: [ 0,82 | 0,81 0,80 0,82 0,80 0,81 0,82 0,70 0,82 [ 0,78 0,75 0,80 0,74 | 0,85 0,83 0,83 0,83 |
>c | 5 | 4 3 3 3 5 5 3 5 | 3 1 3 1| 10 6 8 6 |
P00 0,66 | 0,66 064 064 064 | 048 069 080 069 | 063 063 058 063 | 048 0,69 0,69 0,69
PO1 072 | 0,67 068 076 068 | 052 080 0,79 080 | 0,86 061 06l 061 | 058 061 072 0,61
P02 0,67 | 0,67 071 0,70 0,71 | 067 067 0,75 067 | 0,75 060 08l 060 | 0,67 067 067 0,67
P03 084 | 0,79 079 082 079 | 060 066 091 066 | 079 076 079 0,76 | 0,77 0,66 0,77 _ 0,66
P04 081 | 0,85 083 081 083 | 088 073 091 073 | 0,67 087 084 0,87 | 092 076 094 0,76
P05 063 | 0,81 08 087 080 | 081 08l 087 081 | 065 068 082 068 | 077 0,81 081 0,81
P06 075 | 0,86 0,86 0,82 0,8 | 086 086 0,72 0,86 | 049 068 068 068 | 086 090 086 0,90
P07 0,71 | 0,83 0,75 0,98 0,75 50,76 0,85 0,76 | 055 0,70 0,70 0,70 | 0,85 0,65 0,63 0,65
P08 0,96 | 0,89 0,89 0,89 0,89 09 084 096 | 083 071 085 0,71 | 079 084 096 0,84
P03 064 | 046 063 062 063 | 046 059 0,73 059 | 062 055 061l 055 | 064 059 0,60 0,59
P10 086 | 0,85 0572 1,00 0,72 | 085 094 064 094 | 086 066 084 066 | 085 094 0,91 0,94
P11 085 | 0,79 081 073 08l | 060 086 095 086 | 087 082 065 082 | 0,73 065 0,65 0,65
P12 090 | 0,53 065 074 065 | 053 0,72 085 072 | 069 072 063 0,72 | 053 072 0,72 0,72
P13 085 | 0,87 078 088 078 | 089 084 088 084 | 078 078 087 0,78 | 08l 084 0,75 084
P14 098 | 0,82 084 075 084 | 086 074 098 074 | 089 073 084 0,73 | 0,90 0,70 0,70 0,70
P15 076 | 0,87 0,79 0,9 0,79 | 091 09T 091 091 | 0,80 075 075 0,75 | 084 091 091 0,91
P16 0,84 | 0,84 082 069 082 | 084 084 096 084 | 0,87 070 069 0,70 | 0,84 0,84 089 0,84
P17 063 | 094 080 083 080 | 094 08l 086 081 | 064 076 079 0,76 | 0,94 0558 0,59 0,58
P18 087 | 069 076 060 0,76 [ 0,76 0,60 0,79 0,60 | 0,66 0,63 0,79 0,63 | 0,76 0,79 0,79 0,79
P19 08 | 0,79 0,70 0,78 0,70 | 0,79 0,73 0,80 0,73 | 0,60 0,73 062 0,73 | 0,88 085 088 0,85
P20 086 | 0,86 08 076 080 | 0,79 0,75 088 0,75 | 059 073 0,73 0773 | 085 075 087 0,75
P21 092 | 092 086 086 086 | 091 086 088 086 | 069 072 0,73 0572 | 091 092 0,86 0,92
P22 065 | 063 072 065 0,72 | 08 086 092 086 | 0,84 056 087 056 | 085 0,8l 0,86 0,81
P23 069 | 0,80 087 087 087 | 062 059 0,84 059 | 0,89 072 077 0,72 | 08l 0,61 061 0,61
P24 064 | 064 079 060 079 | 0,70 061 0,78 061 | 0,87 070 066 0,70 | 0,70 0,61 0,60 0,61
P25 082 | 058 0,75 075 075 | 058 0,76 0,83 0,76 | 0,77 069 080 069 | 058 076 0,62 0,76
P26 069 | 0,88 075 069 0,75 | 088 080 092 080 | 076 091 088 091 | 0,92 080 0,80 0,80
P27 082 | 0,79 069 082 069 | 065 08l 087 081 | 087 072 082 0572 | 0,87 0,63 0,72 0,63
Xp | 0,77 | 0,76 0,76 0,77 0,76 | 0,72 0,76 0,84 0,76 [ 0,73 0,70 0,75 0,70 [ 0,77 0,74 0,76 0,74 |
>p | 5 | 2 0 4 0 2 1 12 1| 4 0 1 o [ 4 2 3 2 |

Valores Gerais
X |08 [ o078 078 08 0,78 | 077 0479 076 079 | 076 0,73 0,77 0,72 | 0,81 0,78 0,79 0,78
> | 10 | 6 3 7 3 7 6 15 6 | 7 1 4 1 | 14 8 11 8
. . . . ~ ~

No que diz respeito aos coeficientes, CO foi o melhor por trés razoes:
1. obteve os melhores valores de MCoeff;
2. foi o coeficiente que apresentou, extensivamente, os melhores resultados; e

3. ficou entre os coeficientes que alcancaram maior nimero de programas com o melhor

resultado.
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3.6 Sistema Automatico de Geracao de Cédigo

A fim de avaliar o desempenho da melhor estratégia para caracterizar e encontrar
programas similares, esta secao descreve um Sistema Automatico de Geragao de Codigo
(SAGC) capaz de inferir a melhor sequéncia de transformagoes, baseado em experiéncias
anteriores, para os programas teste.

O sistema emprega um modelo tradicional de aprendizagem de maquina, que é
composto por fases offline e online. A primeira cria uma base de dados contendo
boas sequéncias de transformagoes para programas diferentes. A tultima prevé uma boa

sequéncia para o programa teste e gera o cédigo alvo.

3.6.1 Fase Offline

Em um modelo de aprendizagem de méaquina, a fase offline consiste em uma fase treino.

Nesta dissertacao, a fase offline consiste na construcao da base descrita na Secao 3.4.
Como resultado, os dados de treino pertencem a mesma base de dados que foi gerada
para avaliar reacgoes, além da representacao do conhecimento CPT-CN que caracteriza cada

programa, treino.

3.6.2 Fase Online

A fase online consiste em uma estratégia de Raciocinio Baseado em Casos (RBC), a qual

realiza as seguintes etapas:

1. Recuperar experiéncias anteriores. Esta etapa ¢é realizada extraindo as ca-
racteristicas CN do programa teste e calculando o valor da similaridade para cada
programa que pertence a base de dados com o coeficiente CO. Por fim N sequéncias

do programa treino com a similaridade mais alta sao recuperadas.

2. Reutilizar experiéncias anteriores. Esta etapa ¢ realizada gerando cédigo para
o programa teste utilizando as sequéncias de transformacoes recuperadas no passo

anterior.

3. Rever o resultado, avaliando o sucesso da solucao. Esta etapa é realizada

executando o codigo gerado e medindo seu tempo de execugao.
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3.6.3 Metodologia

O sistema descrito foi avaliado utilizando o ambiente descrito na Secao 3.5.1. A avaliacao
considera 1, 3, 5 e 10 experiéncias anteriores. Para avaliar a execucao de cada codigo
gerado, realizam-se 10 execugoes e, para evitar flutuagoes do tempo de execugao, sao
descartados 20% dos dados: 10% maiores e 10% menores. Apds isso, calcula-se a média
de tempo com base nos 80% tempos restantes.

Para avaliar a efetividade do SAGC, esta se¢ao o compara com trés técnicas:

1. AG com selegao por torneio (AG50): é a técnica descrita na Sec¢ao 3.4.

2. AG com selegao por torneio (AG10): é similar & técnica descrita na Segao 3.4,

exceto por executar sobre 10 geracoes e 20 individuos.

3. 10 boas sequéncias (Best10): ¢ a técnica proposta por Purini e Jain (2013).
Os autores encontraram 10 sequéncias que consideraram boas, que sao capazes de
cobrir diversas classes de programas. Assim, nessa técnica os programas nao vistos

sao compilados com todas as sequéncias, e o melhor codigo alvo é retornado.
A avaliacao utiliza cinco métricas para analisar os resultados:

1. MGS: Média geométrica de speedup;

2. NPS: Numero de programas com speedup maior do que o nivel mais agressivo de

transformagao (-03);
3. MLH: Melhoria em relagao ao nivel -03;
4. NS: Numero de sequéencias avaliadas; e
5. TR: O tempo de resposta da técnica.

O speedup é calculado como segue:

Tempo_de_Ezecucao_Nivel O0

Speedup =
b P Tempo_de_Ezxecucao

3.6.4 Visao Geral

Esta secao apresenta uma visao geral do desempenho do SAGC, utilizando CN como melhor
esquema de representagao, e CO como melhor coeficiente para identificar programas com

reacoes similares. A Figura 3.2 mostra o speedup alcancado para cada programa teste.



47

- MGS para -0O3

T T T
e} o ~—

0 -

00— 2iqos dnpaadg

620
820
120
920
erze]
20
€20
220
¥4}
020
610
810
pA%e]
910
S0
145
€0
[4%e)
O
010
600
800
00
900
§00
00
€00
200
100
000

> -03

3 5 El10|

1
N

cBench

)

a

(

-03

---- MGS para

00— 2.qos dnpaadg

Led
92d
Sed
ved
€ed
eed
led
0cd
61d
8ld
JAY]
9ld
Sid
vid
€id
cid
Lid
Okd
60d
80d
£0d
90d
S0d
+0d
£0d
20d
Lod
00d

-~ -03

5 El10|

™
[S]

/1

(b) Polybench

Speedups obtidos pelo SAGC proposto para os programas teste recuperando

1, 3, 5, e 10 casos anteriores

Figura 3.2

MGS Os valores de MGS foram 1,456, 1,794, 1,829 e 1,976 para SAGC.1, SAGC.3, SAGC.5 e

SAGC. 10, respectivamente. SAGC.5 chegou préximo do desempenho do melhor nivel

-03 do compilador (menos de 1%). Isso significa que considerando somente 5 casos

anteriores o SAGC proposto é capaz de alcancar os tempos de execucao do melhor



48

nivel do compilador. Além disso, considerando 10 casos anteriores, SAGC aumenta o

desempenho, chegando a 13,74% mais do que -03.

NPS SAGC.1 obteve uma cobertura de 25,86% dos programas avaliados, enquanto outras
estratégias chegaram a 50,00%, 65,52% e 87,93% para SAGC.3, SAGC.5 e SAGC. 10.
Isso indica que aumentando o numero de experiéncias anteriores recuperadas, a
cobertura cresce, diminuindo a quantidade de programas em que SAGC.x ¢é incapaz

de alcangar desempenho.

MLH Em relacao & -03, a técnica obteve melhorias de 8,19%, 8,38%, 7.87% e 17,72% para
SAGC. 1, SAGC.3, SAGC.5 e SAGC. 10, respectivamente. A diferenga fica maior quando
se considera o declinio para os programas em que nao houve melhoria em relagao a
-03: SAGC. 1 piorou em média 58,35%, enquanto em SAGC.3 e SAGC. 5 houve declinio
médio 22,27% e 22,61%, e em SAGC. 10, somente 1,98%.

NS A questao importante relacionada a esta métrica é o quanto compensa avaliar
mais sequéncias e aumentar o custo do sistema. De fato, é necessario encontrar
um balanceamento entre esses dois valores. Analisando os resultados, é possivel
identificar que, de 1 para 10 experiéncias recuperadas, a MGS aumenta 33,78%, 3,53%
e 14,67%, respectivamente, enquanto o NPS cresce 93,33%, 31,03% e 34,21%. Esses
resultados indicam que aumentar o custo do sistema com mais avaliagoes com até

10 experiéncias recuperadas ¢ uma boa escolha, pois gera melhores resultados.

TR O valor correspondente a esta métrica é 41,3s (segundos), 105,3s, 168,9s e 320,8
para SAGC.1, SAGC.3, SAGC.5 e SAGC.10, respectivamente. FKEsses tempos sao

proporcionais a métrica NS. A suposi¢ao sobre TR é a mesma sobre NS.

Para o conjunto de programas cBench, o desempenho obtido foi de 1,649, 1,788, 1,831
e 1,919 para 1, 3, 5 e 10 casos recuperados, respectivamente. A cobertura para esses
programas foi de 30,00%, 43,33%, 66,67% e 83,33% também para os valores de N iguais
1, 3, 5 e 10, respectivamente.

Se considerado o desempenho somente para os programas Polybench, os valores sao
mais altos recuperando um maior ntimero de casos. Os valores de MGS foram 1,274, 1,799,
1,826 e 2,038 para os valores de N iguais a 1, 3, 5 e 10, respectivamente. A cobertura para
esses programas também foi maior do que a média geral, chegando a 21,43%, 57,14%,

64,29% e 92,86% para 1, 3, 5 e 10 casos recuperados, respectivamente.



49

7

cao

3.6.5 Compara

3.3 apresenta os

igura

. A Fi

7

égias

Esta se¢ao compara o SAGC proposto com outras estrat

speedups para SAGC, Best10, AG10 e AG50.

---- MGS para -03

[sp] o ~— o

00— 2iqos dnpaadg

620
820
120
920
G20
20
€20
220
40}
020
610
810
L10
910
§10
145
P1%e]
[4%e)
O
010
600
800
00
900
§00
00
€00
200
100
000

-»- -03

.10 O AG.50 |

B SAGC Best10 B AG

(a) cBench

— eSS,

00— 2iqos dnpaadg

Led
92d
Sed
ved
€ed
eed
led
0cd
61d
8ld
Lid
9ld
Sid
vid
€id
cid
Lid
Okd
60d
80d
£0d
90d
S0d
+0d
£0d
20d
Lod
00d

-~ -03

B SAGC @ Best10 @ AG.10 O AG.50 |

(b) Polybench

écnicas.

z

Speedups alcangados comparados com outras t

Figura 3.3

MGS A MGS alcancada por SAGC foi 1,919, superada somente por AG50, que alcangou 2,015.

’

Os valores para Best10 e AG10 foram 1,812 e 1,779, respectivamente. E importante
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considerar que SAGC e AG possuem diferentes premissas. O primeiro consiste em um
paradigma de aprendizagem de maquina, que retorna uma solugao em poucas etapas,
enquanto AG é um processo de compilacao iterativa, que avalia diversas sequéncias
para o programa. SAGC alcancou desempenho similar a AG50, com um diferenga de
somente 3,95%, em um tempo consideravelmente menor (99%). Além disso, SAGC

superou as outras estratégias avaliadas.

NPS SAGC nao alcangou os altos speedups atingidos por AG50, porém o valor para NPS foi
maior, cobrindo 87,93% dos programas enquanto AG50 cobre 68,97%. Isso significa
que AG50 obteve valores altos discrepantes em programas isolados, enquanto SAGC
conseguiu bom desempenho para mais programas. Best10 e AG10 obtiveram 46,55%

e 55,17% de cobertura, respectivamente.

MLH Em relacao ao nivel -03, SAGC obteve melhoria média de 17,72% nos programas em
que alcancou cobertura, enquanto Best10, AG10 e AG50 obtiveram 15,82% 22,15%
e 43,20%, também em média. O alto ntiimero obtido por AG50 é ofuscado quando
se consideram os programas nao cobertos por essa técnica, nos quais houve declinio
médio de 27,88%, enquanto em Best10 os programas decairam em média 25,11%
e em AG10 43,93%. Em decorréncia da maior cobertura, SAGC possui uma média

baixa de declinio em relacao a -03, somente 1,98%.

NS Como técnicas de compilagao iterativa, AG10 e AG50 avaliam um alto ntmero de
sequéncias para encontrar um resultado, tendo, em média, NS de 57,1 e 259,3, respec-
tivamente. A estratégia Best10 avalia o mesmo numero de sequéncias que SAGC. 10
(10 sequéncias). Porém, Best10 avalia sempre as mesmas 10 sequéncias, enquanto
SAGC recupera uma experiéncia anterior especifica baseada nas caracteristicas do

programa.

TR AG50 foi a estratégia que mais consumiu tempo, levando mais de 69.018,0s para forne-
cer um resultado, em média. AG10 gastou em média 13.693,8s para cada programa
de entrada, enquanto Best10 forneceu uma resposta depois de 390,7s, também em
média. SAGC foi 17,89% mais rapida do que a estratégia Best10, avaliando o mesmo
nimero de sequéncias em um tempo médio de 320,8s. Teoricamente, o tempo de
resposta é essencialmente proporcional ao nimero de sequéncias avaliadas, porém
Best10 avalia as mesmas 10 sequéncias para cada programa teste, sequéncias que

podem consumir mais tempo do que as boas sequéncias recuperadas por SAGC.

Para os programas cBench, as estratégias Best10, AG10 e AG50 obtiveram os valores
de MGS iguais a 1,784, 1,882 e 2,022, respectivamente. O SAGC proposto alcangou 1,919,
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nao superando somente AG50, por uma diferenca de 10,28%. Em relacao a cobertura,
SAGC obteve o maior NPS, cobrindo 83,33% dos programas, enquanto Best10, AG10 e GA50
cobriram 40,00%, 66,67% e 80,00% dos programas cBench, respectivamente.

Considerando os programas do conjuto Polybench, SAGC obteve o maior desempenho
médio entre as estratégias avaliadas, com MGS de 2,038. Best10 alcancou 1,841, AG10
1,675 e AG50 2,008. A diferenca da média de desempenho para AG50 foi de apenas
3,02%, porém a cobertura obtida por SAGC foi de 92,86% dos programas Polybench,
enquanto AG50 cobriu 57,14%. Best10 e AG10 alcancaram cobertura de 53,57% e 42,86%,
respectivamente.

Os resultados apresentados indicam que estratégias de compilacao iterativa podem até
conseguir maiores speedups, porém com alto tempo de resposta.

As métricas consideradas indicam que SAGC é uma boa estratégia para encontrar boas
sequéncias de transformagoes para um programa de entrada, superando outras estratégias.
Isso pois é a técnica que (1) forneceu bons resultados em um baixo tempo de resposta,
(2) encontrou solugoes baseadas nas caracteristicas do programa de entrada e (3) utiliza

conhecimento prévio para retornar uma sequéncia.

3.7 Trabalhos Relacionados

Cavazos et al. (2007) propuseram uma estratégia de aprendizagem de méquina que
encontra sequéncias de transformacoes especificas para o programa de entrada. Em uma
fase de treino, essa estratégia cria aleatoriamente diversas sequéncias para um grupo de
programas treino. Depois da criacao das sequéncias, sua estratégia coleta PC de cada
programa treino. Com base nessas duas pegas de informacao, um modelo de logistica de
regressao é criado, o qual prevera a sequéncia. A fase de implementacao coleta PC do
programa teste e invoca o modelo de predigao, e finalmente retorna seu melhor cédigo
alvo.

Os autores demonstraram que uma estratégia de aprendizagem de maquina é capaz de
superar o melhor nivel de transformacao do compilador. Além disso, também indicaram
a possibilidade de uso de PC como estratégia para mensurar a similaridade entre dois
programas. A estratégia proposta nesta dissertacao é similar a essa, pois também utiliza
esquemas de aprendizagem de maquina, porém Cavazos et al. (2007) nao avaliou outras
formas de caracterizacao para medir a similaridade entre dois programas. Além disso, o
SAGC descrito nesta dissertacao nao possui o custo da execucao do programa para a coleta
de PC.
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Lima et al. (2013) propuseram o uso da estratégia RBC para encontrar sequéncias
de transformacoes para cada programa de entrada. Os autores argumentaram que ¢é
possivel encontrar boas sequéncias, com base em compilagoes prévias, para programas
nao conhecidos pelo sistema. Essa estratégia cria diversas sequéncias em uma fase de
treino. Depois, em uma fase de teste, infere uma boa sequéncia para o programa teste
baseada na similaridade entre o programa de entrada e cada programa da base. Lima
et al. (2013) propuseram diversos modelos de medida de similaridade, também baseados
em vetores que foram compostos por PC. Esse trabalho demonstrou que é possivel inferir
uma sequéncia que atinge multiplos objetivos, como, por exemplo, eficiéncia no consumo
de energia. Essa estratégia possui as mesmas limitacoes que o trabalho de Cavazos et al.
(2007).

Tartara e Reghizzi (2013) propuseram uma estratégia de longo prazo, a qual o objetivo
¢ eliminar a fase de treino. Nessa estratégia, o compilador é capaz de aprender, durante
cada compilagao, como gerar o melhor codigo alvo. De fato, eles propuseram um
algoritmo evolucionario que cria diversas heuristicas com base em caracteristicas estaticas
do programa teste (Namolaru et al., 2010). Basicamente, essa estratégia realiza duas
tarefas. Primeiro, extrai caracteristicas do programa teste. Segundo, um algoritmo
evolucionario cria heuristicas inferindo quais transformacoes devem ser ativadas. Esse
trabalho utilizou uma boa estratégia estatica para representar programas (CN), porém
nao formalizou a eficiéncia da representacao.

O trabalho de Queiroz Junior e da Silva (2015) avaliou diferentes configuragoes de
uma estratégia RBC, que visava encontrar sequéncias de transformacoes para programas
de entrada. O objetivo desse trabalho foi avaliar o desempenho de sua estratégia
utilizando: (1) diferentes base de dados; (2) diferentes coeficientes para identificar
programas similares; e (3) diferentes caracterizagoes de programas. Apesar desse trabalho
considerar a avaliagdo de diversas configuragoes, possui trés problemas: (1) nao descreve
um formalismo para encontrar uma representacao eficiente; (2) avalia somente duas
representagoes; e (3) os resultados obtidos pelo seu sistema nao utilizam somente uma
configuracao.

A Tabela 3.10 apresenta os trabalhos listados nesta secao e algumas de suas carac-
teristicas, além das diferencas com a proposta apresentada neste capitulo. Vale ressaltar
que tais trabalhos aplicam aprendizagem de maquina ao PST, porém nao descrevem

formalismos para avaliar a extragao de conhecimento de programas.
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Tabela 3.10: Comparacao dos trabalhos relacionados com a proposta apresentada.

’ Trabalho ‘ Estratégia ‘ Caracterizagao | Diferencgas
= D : =
Cawazos ct al. (2007) Reg}"es.sao pC ar/ad.lgma de regressao
Logistica logistica
Lima et al. (2013) RBC PC Nao explora diferentes
formas de caracterizagao
Tartara e Reghizzi | Aprendizagem oN iﬁf(‘?eos aodelon ;IOV(?Z
(2013) Contfnua [ieoes &
utilizagao
Queiroz  Junior e Exploracao de bases, nao
da Silva (2015) RBC PC, DC de forrflahsmos de repre-
sentacao

3.8 Consideracoes Finais

Encontrar a melhor forma de representar o conhecimento depende de um determinado
objetivo e requer avaliagoes detalhadas do formalismo construido.

Um problema complexo, no campo da ciéncia da computagao, é gerar bons codigos
alvo, pois é um problema dependente de programa. Isso indica que a estratégia proposta
considera o programa durante a tomada de decis@o. Além disso, precisa contemplar quais
transformacoes devem ser aplicadas durante o processo de geragao de cédigo.

Apesar da literatura descrever diversas estratégias que tentam mitigar o PST, nao
ha consenso em qual representacao deve ser utilizada nestes sistemas. Ademais, diversas
estratégias nao consideram tal problema como dependente do programa, por causa da
complexidade de identificar uma representacao eficiente do conhecimento.

Este capitulo apresentou e validou uma representacao eficiente do conhecimento para
caracterizar programas, que pode ser extraida estaticamente e nao é dependente de
linguagens de programacao ou arquiteturas de hardware. Outra contribuicao é distinguir
um coeficiente capaz de identificar programas que reagem similarmente quando compilados
aplicando a mesma sequéncia de transformagoes.

Os resultados obtidos pelo SAGC demonstram que este é capaz de encontrar boas
sequéncias de transformacoes, considerando o relacionamento entre as entidades do
programa e suas caracteristicas, além de superar outros sistemas de geracao de cédigo.

Sugere-se como trabalho futuro a investigacao de modelos de recuperacao de ex-
periéncias anteriores, para assim saber qual a melhor maneira de recuperar as sequéncias

dos programas mais similares nesta estratégia.
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4

Estratégias para Selecao de

Experiéncias Anteriores

Raciocinio Baseado em Casos (RBC) é um paradigma de resolu¢ao de problemas que
considera experiéncias anteriores para tomar decisoes para um problema de entrada,
também considerado como uma sub-drea da aprendizagem de maquina (Aamodt e Plaza,
1994). A intengao é resolver o problema baseado em um conhecimento prévio de uma
situacao similar, em um processo de aprendizagem, armazenando experiéncias passadas
em uma base de conhecimento (Jiménez et al., 2011). Além de adaptar, pode combinar
solugbes para gerar uma nova, de acordo com situagoes similares (de Méntaras e Plaza,
1997).

No caso do problema de geracao de cdédigo, o RBC pode ser aplicado de diversas
maneiras, reutilizando conhecimento prévio de programas similares, selecionando bons
algoritmos de transformacao de programas similares para aplicar ao programa de entrada.

Este capitulo propoe e avalia diferentes estratégias para a recuperacao de experiéncias
anteriores em um sistema RBC aplicado a selecao de transformagoes em um sistema de
geragao de codigo.

As principais contribuigoes sao:

e A proposta e avaliacao de diferentes modelos de recuperacao de experiéncias ante-

riores;
e A andlise dos resultados da proposta, mostrando alternativas para melhora-la;

e A avaliacao experimental do melhor modelo proposto, de forma a confirmar a

proposta.
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4.1 O Paradigma RBC

Raciocinar baseando-se em experiéncias anteriores é frequente no pensamento humano,
aplicado a solucao de diversos problemas. Em um sistema RBC, uma situacao anterior é
capturada para aprender para futuros casos, reutilizando a solugao aplicada. Dessa forma,
RBC é um processo ciclico e integrado de resolugao de problemas (Aamodt e Plaza, 1994).

O RBC pode ser dividido em quatro etapas: (1) recupera um caso de uma base de
conhecimento por meio de uma medida de similaridade; (2) reutiliza a informagao do
caso similar para resolver o novo caso; (3) revisa o resultado para o novo caso, avaliando
o sucesso da solugao; e (4) retém a experiéncia 1til para futuros casos. O Algoritmo 7

apresenta as etapas do RBC.

Algoritmo 7: Raciocinio Baseado em Casos.

Input: Novo Caso (c)

Base de Conhecimento (BC)
Output: Solugao (s)
¢’ < caso similar a ¢ em BC
s’ < solugao aplicada a c’
r < revisao de s’ aplicada ao caso ¢
s < aplicagao de r ao caso ¢
Anexar a experiéncia s a BC
return s

A construcao da base de conhecimento é essencial para alcancar bons resultados em
uma estratégia RBC, pois sao as experiéncias contidas nela, que darao base a aplicacao de
novas solucoes.

A medida de similaridade é responsavel por encontrar o caso base entre todos os da base
de conhecimento. Tal medida deve representar o problema, sendo precisa e caraterizar se
as solugoes aplicadas a casos anteriores podem ser aplicadas ao novo caso.

Tendo em vista os casos mais similares da base de conhecimento, é preciso saber como
revisar as solugoes aplicadas. Dessa forma, é preciso explorar modelos de recuperagao
desses casos, pois o resultado da aplicacao de um sistema RBC pode variar de acordo com

a revisao de suas solugoes.

4.2 Modelos para Recuperacao de Sequéncias

Um sistema de geracao de codigo que utiliza RBC se baseia em experiéncias passadas para

tomar a decisao de qual sequéncia de transformagoes aplicar ao programa de entrada.
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Essa decisao é tomada por meio de uma medida de similaridade e um modelo de escolha
em uma base de conhecimento.

Esse modelo de escolha tem como entrada uma lista ordenada de programas treino,
que vao do mais similar da base de conhecimento até o menos similar. E a base de
conhecimento contém boas sequéncias para cada programa, ordenadas pelo desempenho

obtido.

Esta dissertacao propoe analisar os seguintes modelos de recuperacao de sequéncias:

e RBC-ELITE: Recupera todas as sequéncias presentes na base de conhecimento com
desempenho acima do melhor nivel de transformacao do compilador, somente para

o programa com maior similaridade.

e RBC-UNICO: Recupera N sequéncias da base de conhecimento, considerando por

ordem de desempenho obtido, somente para o programa com maior similaridade.

e RBC-PROX: Recupera N sequéncias da base de conhecimento, considerando somente
sequéncias que obtiveram desempenho acima do melhor nivel de transformacao do
compilador. Se o programa com maior similaridade nao possui N sequéncias melhores
do que tal nivel, o segundo programa mais similar é escolhido e suas sequéncias

completam o teste, e assim por diante.

A principal questao envolvida na avaliagao desses modelos trata da obtengao de desem-
penho (1) recuperando somente boas sequéncias do programa mais similar (RBC-ELITE);
(2) recuperando somente sequéncias do programa mais similar, ordenadas por desempenho
(RBC-UNICO); ou ainda (3) resgatando boas sequéncias de programas com similaridade
proxima (RBC-PROX).

4.3 Instanciacao do Sistema

O sistema RBC possui uma base de conhecimento, alimentada em uma fase offfine,

enquanto sua utilizacao se da na fase online. As proximas secoes descrevem essas fases.

4.3.1 Fase Offline

Esta fase consiste em uma fase de treino para modelos de aprendizagem de maquina. No
modelo RBC, a fase offline consiste na construcao da base de conhecimento, que utilizara

os dados coletados para basear as decisoes futuras do sistema.



57

Programas treino Sao compostos por programas retirados da suite de testes da LLVM
(Lattner, 2017), e do The Computer Language Benchmarks Game (Gouy, 2017). A

Tabela 4.1 apresenta os programas treino.

Tabela 4.1: Programas treino para construcao da base dos modelos RBC.
[ Suite de testes da LLVM ]

ackermann (T00) flops-3 (T14) mandel (T28) queens-mcgill (T42)
ary3 (TO1) flops-4 (T15) mandel-2 (T29) quicksort (T43)
bubblesort (T02) flops-5 (T16) matrix (T30) random (T44)
chomp (T03) flops-6 (T17) methcall (T31) realmm (T45)
dry (T04) flops-7 (T18) misr (T32) recursive (T46)
dt (T05) flops-8 (T19) n-body (T33) reedsolomon (T47)
fannkuch (T06) fp-convert (T20) nsieve-bits (T34) richards_benchmark (T48)
fbench (TOT7) hash (T21) oourafft (T35) salsa20 (T49)
ffbench (T08) heapsort (T22) oscar (T36) sieve (T50)
fib2 (T09) himenobmtxpa (T23) | partialsums (T37) | spectral-norm (T51)
fidry (T10) huffbench (T24) perlin (T38) strcat (T52)
flops (T11) intmm (T25) perm (T39) towers (T53)
flops-1 (T12) lists (T26) pi (T40) treesort (T54)
flops-2 (T13) Ipbench (T27) queens (T41) whetstone (T55)

[ The Computer Language Benchmarks Game
binary-trees (T56) | fasta-redux (T58) pidigits (T60)
fasta (T57) mandelbrot (T59) regex-dna (T61)

Sequéncias coletadas O espaco de busca da base de conhecimento precisa ser conciso
para simplificar a procura pela solucao do problema atual. Porém, a representati-
vidade dos casos da base deve ser ampla, contendo boas solugoes para varios tipos

de problema.

As sequéncias de transformagoes sao coletadas da seguinte maneira: (1) uma técnica
de compilagao iterativa é utilizada para coletar uma boa sequéncia de transformacoes
para cada programa treino; (2) sao adicionadas as 10 boas sequéncias encontradas
por Purini e Jain (2013); e (3) adicionam-se os niveis de transformagao -01, -02 e
-03 da infraestrutura LLVM.

Cada programa treino é avaliado com todas as sequéncias coletadas, e o resultado

dessa avaliacao é gravado na base de conhecimento.

Técnica de compilagao iterativa Um Algoritmo Genético (AG) é utilizado para coletar
uma boa sequéncia para cada programa. A populacao inicial é aleatéria, e cada
individuo consiste em uma sequéncia de transformacoes, que é evoluida a cada
geracao. Dois individuos sao escolhidos a cada iteracao por meio da estratégia
de torneio para gerar novos individuos por meio de um operador de crossover, além
de uma mutacao que pode ocorrer. O crossover possui probabilidade de 60% de

ocorréncia, enquanto a mutacao possui probabilidade de 40%.
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Os individuos iniciam com tamanhos de 1 até |Espaco de Transformagao|, e assim

os operadores podem ser aplicados a individuos de diferentes tamanhos.

A mutagao pode modificar um individuo (1) inserindo uma nova transformagcao
arbitrariamente; (2) removendo uma transformagao da sequéncia em um ponto
aleatdrio; (3) trocando duas transformagoes presentes na sequéncia em pontos
arbitrario; e (4) alterando uma transformagao da sequéncia por outra qualquer.

Uma dessas modificacoes é realizada, escolhida de forma aleatoria.

O GA é executado com 100 geracoes, com uma populagao de 50 individuos, sendo

que o individuo de melhor desempenho sempre permanece para a geracao seguinte.

O critério de parada ¢ a estagnacao da solugao por trés geragoes ou a aptidao menor

do que 0,01 do melhor individuo.

Tal estratégia é similar a utilizada nos trabalhos de Purini e Jain (2013) e Martins
et al. (2016).

Representacao de programas As Caracteristicas Numéricas (CN) especificadas no tra-
balho de Namolaru et al. (2010) sao coletadas para cada programa treino, a fim de
representa-los em uma comparagao com o programa de entrada. Tais caracteristicas
foram produzidas sistematicamente por meio de experimentos que as geravam

mensurando suas influéncias na aplicacao de transformacgoes de codigo.

4.3.2 Fase Online

A fase online consiste na utilizagao do sistema. Sendo um compilador, o sistema tem como
entrada um codigo em uma linguagem fonte e como saida um cédigo em uma linguagem
alvo, que possui a mesma semantica do codigo de entrada. A Figura 4.1 apresenta o

esquema de funcionamento do compilador baseado em RBC.

PERSISTE \

FINALIZA

AVALIAGAO

NOVA
SOLUGAO
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DO PROGRAMA COEFICIENTE MODELO DE
Figura 4.1: O sistema de geracao de cédigo baseado em RBC.
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O fluxo de geracao de codigo segue os seguintes passos:

1. Caracterizar. Primeiro o programa teste é caracterizado, assim o sistema extrai do
programa um vetor de caracteristicas com o qual ird representa-lo. A representacao
por meio das Caracteristicas Numéricas (CN) propostas por Namolaru et al. (2010)

foi escolhida para caracterizar o conhecimento sobre os programas.

2. Comparar. O conhecimento extraido, vetor de caracteristicas, do programa teste
é comparado com o acumulado em uma base de conhecimento, para assim obter
solugoes aplicadas a programas similares anteriormente compilados pelo sistema.
Uma medida de similaridade compara a representacao CN do programa de entrada

com cada uma da base de conhecimento, por meio da medida Cosseno (C0), que é

obtida por:
M
> (Pew X Pyu)
sim(Py, P,) = ==
M M
> (Par)? x| 22 (P

Na qual P, e P, sao os programas a serem comparados e M ¢é o nimero de

caracteristicas extraidas.

3. Recuperar. Apéds identificar programas similares que foram previamente compila-
dos, o sistema recupera de tais programas boas sequéncias de transformacoes. Este
processo estabelece um modelo de recuperacgao, no qual se define como serao aplica-
das as solugoes recuperadas, e em que ordem, considerando o grau de similaridade
de cada programa da base de conhecimento. Os modelos de recuperagao a serem
avaliados sao RBC-ELITE, RBC-UNICO e RBC-PROX.

4. Compilar. Obtendo a ordem de prioridade das solucoes prévias, o programa teste
é compilado com cada sequéncia de transformagoes recuperada gerando diversos

codigos alvo.

5. Avaliar. Cada cédigo alvo é avaliado de forma a encontrar a melhor solugao, ou
seja a melhor sequéncia de transformacoes pela qual se gerou o melhor cédigo alvo.
Dependendo do modelo de recuperagao escolhido, pode haver um parametro N que

especifica o nimero de avaliagoes a serem realizadas.
6. Retornar. O melhor cédigo gerado é retornado ao usuario final.

7. Aprender. A base de conhecimento é alimentada com o novo conhecimento.
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4.3.3 Aprendizagem Continua

E importante que em um sistema baseado em conhecimento haja aprendizagem continua
ao longo do tempo. Para possibilitar tal tipo de aprendizagem, o RBC proposto utiliza um
mecanismo de retroalimentacao.

A retroalimentacao pode funcionar de uma das seguintes maneiras:
1. persistindo somente o conhecimento das novas avaliacoes realizadas;

2. ajustando as solucoes conhecidas da base de conhecimento para o programa teste;

ou
3. criando novas solucoes ajustadas para o programa teste.

Persistir somente o conhecimento das novas avaliacoes realizadas do sistema faz com
que nao seja necessario realizar mais nenhuma avaliacao apds o retorno ao usuario. Essa
solugao é menos custosa ao sistema, pois nao hé compilacoes e avaliagoes adicionais.

Ajustar as solugoes ja conhecidas para o programa teste exige que se encontre a melhor
solucao possivel da base de conhecimento para tal programa. Para isso, o custo de aplicar
e avaliar todas as solucoes conhecidas para o programa de entrada é adicionado ao sistema.

Criar novas solucoes para o novo programa necessita que alguma estratégia de criacao
de novas sequéncias seja aplicada ao programa teste. Técnicas de compilagao iterativa
podem sere aplicadas ao codigo antes de este ser persistido na base. Dessa forma, poderiam
ser criadas boas solucoes, especificas para o novo programa, mas ao custo da execuc¢ao
dessa estratégia.

No RBC proposto foi optado por utilizar a segunda estratégia. Dessa forma, se tem
por objetivo buscar armazenar o melhor conhecimento possivel, tendo uma base de
conhecimento especifica, sem aumentar consideravelmente o custo do sistema em produzir

novos conhecimentos.

4.3.4 Aprendizagem em Segundo Plano

A retroalimentacao do sistema embora proporcione aprendizagem continua, adiciona
custos computacionais. Contudo, com a evolucao das arquiteturas de computadores
(Tanenbaum e Goodman, 1998), surgiram mdaquinas com mais de um nicleo de pro-
cessamento (Patterson e Hennessy, 2013), o que permite a utilizagao de recursos de forma
paralela. Assim, uma alternativa para reduzir tal custo do sistema é realizar aprendizado

em segundo plano.
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Apés o sistema fornecer uma solucao para o usudrio, se tenta melhorar tal solucao
vasculhando outras possiveis solucao da base do conhecimento. Tal processo, feito em
segundo plano, atualiza a base de conhecimento apds toda a base ser analisada.

O aprendizado em segundo plano utiliza recursos de hardware de forma transparente,
nao bloqueando a resposta ao usuario. Dessa forma, consegue-se ajustar as melhores
solugoes para o programa teste sem aumentar o tempo de resposta do sistema.

A Figura 4.2 apresenta o esquema de aprendizagem em segundo plano utilizada pelo

RBC proposto.
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COMPILAR

FLUXO FLUXO
DO EM
USUARIO SEGUNDO
FINAL PLANO

NOVA APRENDER

SOLUGAD

RETORNAR

CODIGO
ALVO

Figura 4.2: Aprendizagem em segundo plano, transparente ao usudrio final.

Neste modelo, a responsabilidade pelo aprendizado sobre a nova solugao passa para
o fluxo que estd em segundo plano, nao fazendo uso dos recursos que estao visiveis ao

usuario.

4.4 Configuracao Experimental

Com o intuito de analisar os modelos de recuperacao de RBC propostos, uma avaliacao
experimental foi realizada. A metodologia e os resultados sao expostos e discutidos nas

secoes seguintes.
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4.4.1 Ambiente

Arquitetura Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU 3.4GHz com 8GB RAM executando
sistema operacional Ubuntu 14.04 x64 com kernel 4.2.0-41.

Compilador A infraestrutura de compilacao LLVM 3.7.1! (Lattner e Adve, 2004).

Extracao de caracteristicas Implementou-se um modulo extrator de CN da repre-

sentacao intermedidria da LLVM, durante o processo de compilacao.

Tempo de Execugao Cada programa foi executado 10 vezes para assegurar resultados
precisos. Além disso, foram descartados 20% dos resultados: os 10% melhores e os
10% piores. Assim, a média geométrica do tempo de execucao é calculada com base
em 80% dos dados.

Programas A fase de testes utilizou programas que pertencem ao Collective Benchmark
(cBench) (Fursin, 2017) e ao Polyhedral Benchmark Suite (Polybench) (Pouchet,
2017), apresentados na Tabela 4.2. Para os programas do cBench utilizou-se a

entrada 1 e para o Polybench a entrada large.

Tabela 4.2: Programas teste utilizados na avaliacao dos modelos RBC.
[ Programas cBench ]

adpcm_c (C00) dijkstra (C08) pgp-d (C16) susan_e (C24)
adpcm_d (C01) ghostscript (C09) pgp-e (C17) susan_s (C25)
bitcount (C02) gsm (C10) gsortl (C18) tiff2bw (C26)
blowfish_d (C03) | jpeg-c (C11) rijndael_d (C19) tiff2rgba (C27)
blowfish_e (C04) | jpeg-d (C12) rijndael_e (C20) tiffdither (C28)
bzip2d (C05) lame (C13) rsynth (C21) tiffmedian (C29)
bzip2e (C06) mad (C14) sha (C22)

CRC32 (C07) patricia (C15) susan_c (C23)

[ Programas Polybench ]
2mm (P00) covariance (P07) gesummv (P14) nussinov (P21)
3mm (P01) deriche (P08) gramschmidt (P15) | seidel-2d (P22)
adi (P02) doitgen (P09) heat-3d (P16) symm (P23)
2mm (P03) fdtd-2d (P10) jacobi-2d (P17) syr2k (P24)
bicg (P04) floyd-warshall (P11) | lu (P18) syrk (P25)
cholesky (P05) gemm (P12) ludcmp (P19) trisolv (P26)
correlation (P06) | gemver (P13) mvt (P20) trmm (P27)

4.4.2 Metodologia

Os modelos RBC-PROX e RBC-UNICO foram parametrizados para recuperar 1, 3, 5 e 10
sequéncias inicialmente. O modelo RBC-ELITE nao possui um parametro para o nimero
de sequencias recuperadas da base.

A avaliacao utiliza cinco métricas para analisar os resultados:

thttp://www.llvm.org
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1. MGS: Média geométrica de speedup;

2. NPS: Numero de programas com speedup maior do que o nivel mais agressivo de

transformagao (-03);
3. MLH: Melhoria em relac¢do ao nivel (-03);
4. NS: Numero de sequéncias avaliadas; e
5. TR: O tempo de resposta da técnica.

O speedup é calculado como segue:

Tempo_de_Ezecucao_Nivel _O0

Speedup =
b b Tempo_de_Ezxecucao

Se optou para deixar retroalimentacao e aprendizagem em segundo plano desabilitadas

a fim de se encontrar os melhores modelos para implementacao.

4.5 Resultados Experimentais

A Figura 4.3 apresenta os speedups alcancados para cada modelo de recuperacao do RBC

proposto.

RBC-ELITE RBC-UNICO RBC-PROX

Liabbdiaddd

Figura 4.3: Speedups obtidos para cada modelo de recuperacao.
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MGS O maior speedup médio foi alcangado por RBC-UNICO. 10, com o valor de 1,986, valor
1,05% maior do que os 1,976 alcancados por RBC-PR0X. 10 e 5,56% maior do que os
1,930 alcancados por RBC-ELITE. Com 3 e 5 casos recuperados, RBC-UNICO também
foi superior a RBC-PROX, alcancando 1,842 contra 1,829 para N=05 e 1,796 contra
1,794 para N=03. Para N=01 os resultados foram préximos, com diferenca de 0,3%,
1,456 e 1,453 para RBC-PROX e RBC-UNICO, respectivamente. Vale ressaltar que

RBC-UNICO conseguiu superar o desempenho de -03 (1,838) com 5 casos recuperados.
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NPS Para a métrica de cobertura, RBC-UNICO e RBC-PROX alcancaram valores parecidos.
Enquanto RBC-UNICO alcancou 25,86%, 50,00%, 65,52% e 87,93%, RBC-PROX ob-
teve 25,86%, 48,28%, 63,79% e 87,93% de programas cobertos para 1, 3, 5 e 10
experiéncias recuperadas, respectivamente. Por sua vez, RBC-ELITE cobriu 82,76%

dos programas teste.

MLH A maior melhoria média em relacao ao nivel -03 foi alcancada por RBC-UNICO. 10,
com 18,55%, enquanto RBC-PROX. 10 e RBC-ELITE melhoraram em média 13,55% e
17,72% os programas avaliados. Para N=1, ambos RBC-UNICO e RBC-PROX obtiveram
melhoria média de 8,19%, enquanto para N=3 obtiveram 9,17% e 8,38%, respectiva-
mente. Para N=5, RBC-PROX obteve melhoria média de 7,87%, enquanto RBC-UNICO
melhorou os programas teste 9,79% em média. Para os programas nao cobertos,
RBC-UNICO.10 foi a configuracao em que houve o menor declinio, apenas 1,08%,
enquanto RBC-ELITE piorou em média 1,90% os programas e RBC-PROX.10 1,98%.
Os outros valores de declinio para RBC-UNICO foram 58,87%, 22,27% e 22,45% para
1, 3 e 5 experiéncias recuperadas, respectivamente. Para RBC-PROX os valores foram

58,35%, 22.27% e 22,61% para os valores de N iguais a 1, 3 e 5, respectivamente.

NS RBC-ELITE ¢é o unico modelo dos 3 avaliados no qual nao hé parametrizacao do
nimero de sequéncias avaliadas. Para esse modelo, o valor médio de NS foi 13,3,
avaliando um ntmero maior de sequéncias do que o valor mais alto para os modelos
RBC-UNICO e RBC-PROX, com valor 10.

TR Apesar de avaliar um numero maior de sequéncias, RBC-ELITE possui um tempo
de resposta menor do que outros modelos, oferecendo uma resposta em 249,02s,
enquanto para N=10, RBC-UNICO e RBC-PROX respondem em 311,57s e 320,82s,
respectivamente. Para outros valores de N, RBC-UNICO respondeu em 41,36s, 100,77s
e 159,72s para 1, 3 e 5, respectivamente, enquanto RBC-PROX possui TR de 41,28s,

105,28 e 168,89s para os mesmos valores de N.

Considerando os programas do conjunto cBench, o desempenho de RBC-PROX. 10 foi
o maior alcancado, chegando a 1,919, enquanto RBC-UNICO. 10 obteve 1,892 e RBC-ELITE
alcancou 1,866. Os outros valores para esse conjunto de programas foram: 1,649 para
RBC-PROX.1, 1,788 para RBC-PROX.3, 1,831 para RBC-PROX.5, 1,642 para RBC-UNICO.1,
1,790 para RBC-UNICO.3 e 1,833 para RBC-UNICO.5. As maiores coberturas foram
alcancadas por RBC-PROX. 10 e RBC-UNICO. 10, alcancando 83,33% dos programas cBench,
enquanto RBC-ELITE obteve cobertura de 73,33%.
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Para os programas Polybench, RBC-UNICO. 10 obteve a maior média de speedups, com
2,092. Os valores para RBC-PROX.10 e RBC-ELITE foram 2,038 e 2,002, respectivamente.
Os valores para 1, 3 e 5 experiéncias recuperadas foram 1,274, 1,799 e 1,826 para RBC-PROX
e 1,274, 1,804 e 1,851 para RBC-UNICO, respectivamente. Quanto a cobertura, tanto
RBC-UNICO.10 quanto RBC-PROX e RBC-ELITE cobriram 92,86% dos programas Polybench.

Os resultados apontam que, por uma leve diferenca, RBC-UNICO alcanga melhores
resultados do que os outros dois modelos avaliados. Isso indica que é melhor recuperar
sequéncias do programa mais similar com menos desempenho, do que recuperar de um
programa nao tao similar, mas que obteve sequéncias de maior desempenho. RBC-ELITE foi
um meio de avaliar a recuperacao de sequéncias tidas como boas apenas para o programa
de maior similaridade, que avaliou sequéncias melhores (maior nimero de sequéncias
avaliadas e menor tempo de resposta), porém nao alcangou o desempenho obtido pelos

outros modelos.

4.6 Melhores Solucoes da Base

A base de conhecimento possui um numero finito de solucoes conhecidas que podem ser
aplicadas ao problema de entrada. Em um sistema RBC, os resultados a serem alcancados
dependem desse conhecimento acumulado. Tal base deve possuir boas solugoes para
os problemas de entrada, pois sem isso nao importa quantos casos serao recuperados,
nao havera bom desempenho. Desse modo, uma boa configuracdo RBC (representagao
do problema e coeficiente) deve recuperar o melhor caso possivel que existe na base
de conhecimento. Assim, esta secao tem por objetivo avaliar a distancia entre o SGCA
proposto e o melhor desempenho possivel da base de conhecimento (BestALL?). Esses
resultados podem indicar a consisténcia da configuracao.

Os resultados escolhidos para comparagao nesta secao sao os melhores alcancados para
cada modelo. A Tabela 4.3 apresenta os speedups alcangados por RBC-PROX e RBC-UNICO
com N=10 e RBC-ELITE comparados a BestALL, na qual RBC-E = RBC-ELITE, RBC-P =
RBC-PROX, RBC-U = RBC-UNICO.

Considerando somente os resultados obtidos para o conjunto de programas cBench, as
diferengas médias para BestALL foram 9,91%, 7,04% e 4,59% para RBC-ELITE, RBC-UNICO
e RBC-PROX, respectivamente. Para tais programas RBC-PROX alcancou nao somente a
melhor proximidade média, mas o maior nimero de programas com o mesmo desempenho

de BestALL. Tal desempenho foi alcancado por RBC-PROX para 43,33% dos programas

2Compilar o programa utilizando todas as sequéncias de transformacdes presentes na base de dados
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Tabela 4.3: Resultados do sistema de geracao de cédigo comparados a BestALL.
[ Programas cBench ]

bench | RBC-E  RBC-U RBC-P BestALL || bench RBC-E RBC-U RBC-P _ BestALL
C00 1,678 1,747 2,476 2,740 Ci5 1,408 1,448 1,457 1,457
Co1 1,371 1,372 1,567 1,764 C16 1,680 1,686 1,680 1,686
C02 3,668 3,668 3,668 3,668 C17 3,260 3,260 3,260 3,260
C03 1,812 1,812 1,823 1,834 C18 1,481 1,481 1,481 1,481
C04 1,752 1,752 1,780 1,786 C19 1,373 1,406 1,432 1,432
C05 1,505 1,505 1,505 1,505 C20 1,328 1,328 1,328 1,328
C06 1,057 1,981 1,960 1,981 C21 1,767 1,767 1,167 1,767
o7 1,069 1,106 1,112 1,112 C22 2,440 2,364 2,364 2,440
C08 1,262 1,262 1,262 1,272 C23 2,764 2,764 2,880 3,041
C09 1,061 1,061 1,063 1,063 C24 3,147 3,147 3,182 3,182
C10 2,302 2,302 2,302 2,302 C25 3,000 3,311 3,030 3,311
Cl11 2,000 2,009 2,009 2,009 C26 1,824 1,867 1,855 1,922
C12 2,063 2,063 2,063 2,056 c27 1,714 1,789 1,751 1,827
C13 2,331 2,261 2,261 2,331 C28 1,686 1,704 1,705 1,753
C14 2,084 2,084 2,084 2,099 C29 2,080 2,438 2,372 2,438

I Programas Polybench l

bench | RBC-E  RBC-U RBC-P  BestALL || bench RBC-E RBC-U RBC-P  BestALL
P00 2,674 2,665 2,665 2,798 P14 3,000 2,600 2,600 3,000
POl 2,445 2481 2,476 2,630 P15 1,753 1,753 1,753 1,368
P02 1,147 1,137 1,137 1,147 P16 2,128 2,126 2,126 2,128
P03 2,423 2,423 2,423 3,000 P17 1,315 1,315 1,315 1,315
P04 1,543 1,862 1,543 1,862 P18 1,573 1,808 1,809 1,831
P05 1,559 1,852 1,846 1,852 P19 1,620 1,874 1873 1,803
P06 1,754 1,754 1,754 1,754 P20 1,872 2,704 2,028 2,704
P07 1,660 1,628 1,628 1,660 P21 3,221 3,221 3,764 4,160
P03 1,843 1,796 1,796 1,843 P22 1,160 1,160 1,161 1,161
P09 2,072 3,039 2,990 3,039 P23 1,774 1,780 1,780 1,793
P10 1,105 1,106 1,105 1,107 P24 1574 1574 1574 1,574
P11 3,043 3,043 3,043 4,067 P25 2,583 2,583 2,583 2,583
P12 1,867 4,808 4,808 4,867 P26 1429 2,000 1,429 2,000
P13 3,172 3,172 3172 3,172 P27 2,172 2,303 2,172 2,303

cBench avaliados, enquanto para RBC-ELITE e RBC-UNICO foram 33.33% e 40,00% dos
programas, respectivamente.

Para os programas Polybench, RBC-UNICO se aproximou 9,40% do desempenho médio
de BestALL, enquanto RBC-ELITE obteve 17,21% de diferenca e RBC-PROX 13,74%. Além
disso, RBC-UNICO e RBC-ELITE conseguiram igualar o desempenho do melhor resultado
da base em 39,29% dos casos, enquanto RBC-PROX alcancou tal valor para 21,43%,
considerando o conjunto Polybench avaliado.

Em dados gerais, os resultados mostram que RBC-UNICO alcanca uma média 6,75%
menor de desempenho do que BestALL, enquanto RBC-PROX chega a 7,80% menos e
RBC-ELITE 12,31%. Isso indica que a representacao e o coeficiente que parametrizam
a selecao das sequencias, principalmente com RBC-UNICO, provém resultados proximos
dos melhores disponiveis.

RBC-ELITE obteve o mesmo desempenho de BestALL em 36,21% de todos os programas

avaliados. Outros 31,03% dos programas obtiveram desempenho com uma diferenca de
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menos de 9.83% para o melhor possivel da base, enquanto outros 27,59% variaram de
11,29% e 57,69%. Os ultimos 5,17% obtiveram diferencas de 83,19% até 106,23%.

Para RBC-PROX, em 32,76% dos programas avaliados se alcancou o melhor desempenho
possivel. Além disso, para outros 41,38% o desempenho foi abaixo de 7,59% de distancia
para BestALL, e em outros 15,52% dos programas teste, a distancia do desempenho variou
entre 11,41% e 28,16%. Nos tultimos 10,34% as distancias variaram de 31,92% até 67,59%.

RBC-UNICO igualou o desempenho de BestALL em 39,66% de todos os programas
avaliados, e para outros 36,21% a diferenca para o melhor desempenho possivel da base foi
menos de 5,00%. Outras 13,79% das solucoes obtiveram menos de 15,00% de diferenca.
As maiores diferencas se deram por conta de outros 6,90%, que variaram de 27,74% até
57,69%, e a discrepancia dos tltimos 3,45% (2 casos), que obtiveram distancia de 93,89%
e 99,28%.

4.6.1 Nudmero de casos

O ideal é que se alcance o desempenho de BestALL com o menor niimero possivel de casos
anteriores recuperados, pois, quanto mais casos recuperados, mais avaliacoes de codigo
(compilagao + execucao) sao necessarias. Nesta se¢ao se avalia a quantidade de avaliagdes
necessarias para se obter o desempenho de BestALL em cada modelo de recuperacao de
experiéncias anteriores proposto.

RBC-ELITE ¢é um modelo que nao parametriza o nimero de casos recuperados, resga-
tando o numero de sequéncias que considera boas para o programa mais similar. Assim,
ha casos em que tal modelo nao alcanca o desempenho de BestALL, pois pode ocorrer da
melhor sequéncia nao ser considerada pelo modelo.

A Figura 4.4 apresenta os valores ideais de N em cada modelo e programa teste para se
obter o valor de desempenho de BestALL. Nos casos em que RBC-ELITE nao alcancgou os
valores de BestALL, o grafico marca um “X”indicando onde estaria a barra com o valor.

Para os programas cBench, as médias de casos recuperados para chegar ao melhor
desempenho da base de conhecimento foi 10,90, 22,33 e 20,70 para RBC-ELITE, RBC-UNICO
e RBC-PROX, respectivamente. Porém, RBC-ELITE atinge somente 33,33% dos programas
avaliados.

Considerando os programas pertencentes ao conjunto Polybench, os valores da distancia
média de avaliagoes para alcancar BestALL foram 12,55, 17,54 e 27,18 para RBC-ELITE,
RBC-UNICO e RBC-PROX, respectivamente. Contudo, a cobertura de RBC-ELITE foi 39,29%.

A média geral do numero de casos avaliados para se chegar a BestALL confirma a
superioridade dos resultados de RBC-UNICO, com 20,02 de média contra 23,83 de RBC-PROX.
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ha o programa Polybench.P00 que necessita de 67 avaliacoes de sequéncias para chegar
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do.
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Com 10 casos recuperados (situacdo méaxima avaliada na sec¢ao 4.2), RBC-UNICO al-
cancou o resultado de BestALL para 39,66% dos programas avaliados, enquanto RBC-PROX
alcancou para 32,76%. Com 20 casos recuperados, RBC-PROX chega a 46,55% dos
programas com o melhor desempenho possivel, enquanto RBC-UNICO chega a metade dos

programas (50,00%) com tal desempenho.

4.6.2 Meédia das Distancias

Como exposto, o nimero de sequéncias avaliadas para se chegar ao valor de BestALL pode
ser alto para alguns programas. Porém, ha sequéncias que chegam a um desempenho
bem proximo do melhor possivel. A principal questao é o quanto é compensatério realizar
mais avaliagoes em troca de maior desempenho. Quanto mais proximo de BestALL, mais
préoximo estara o melhor desempenho possivel da base de conhecimento, porém quanto
maior o numero de avaliacoes, maior sera o tempo de resposta do compilador.

A Figura 4.5 apresenta os speedups médios obtidos apds cada N casos recuperados.
Para RBC-PROX e RBC-UNICO o valor de N vai de 1 até 75, que é o nimero maximo de
sequéncias da base. Para RBC-ELITE, esse valor depende da quantidade de sequéncias
com desempenho acima do melhor nivel de transformacao, que no caso dos experimentos
realizados foi 53.

RBC-ELITE possui limitacdo quanto as sequéncias recuperadas, indo até 53 no caso
maximo. Porém, para a maioria dos programas, o nimero de casos recuperados ¢ menor,
pois em média foram 13,3 casos por programa. Assim, esse modelo mantém uma distancia

de 12,31% para BestALL até para 53 casos recuperados.

Aproximacoes Significativas

A distancia para o desempenho de BestALL se inicia relativamente alta, obtendo, no
geral, diferenca de 59,77% para N=1. Porém, o desempenho se aproxima cada vez mais,
a cada incremento do valor de N. Pode-se notar que, em alguns casos, a aproximacao ¢é
mais significativa do que em outros casos. E importante destacar os pontos finais dessas
aproximacoes, 0s quais sao pequenas variagoes em relacao ao nimero de avaliacoes que se
aproximam do melhor desempenho consideravelmente.

Considerando A, a distancia para BestALL com x casos anteriores recuperados, os
pontos finais de aproximacoes significativas considerados com N casos recuperados sao os
que obtiveram valor Ay mais de 15% menor do que Ay_; e que N+1 nao seja um ponto
de aproximacao significativa, sendo (5 < N < 75) e (Ay_y > 1). A importancia de N+1

nao ser considerado um ponto relevante esta em se buscar o final da descida, no qual se
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Figura 4.5: Média das distancias para BestALL conforme o niimero de casos anteriores
recuperados.

obtém o menor valor de A. Além disso, sao considerados valores de Ay_; maiores do que
1 para que em 15% de diferenga haja um aumento significativo de speedup.

Para os programas cBench, os pontos relevantes de RBC-ELITE foram com 5 e 7 casos
recuperados. De 4 para 5 casos recuperados, o valor de A cai 19,01%, obtendo speedup
médio de 1,806, enquanto de 6 para 7 recuperagoes de casos anteriores a diferenga para o
melhor desempenho cai 15,55%, obtendo speedup de 1,829.
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Ainda para o conjunto cBench, RBC-UNICO obteve pontos de aproximagoes significati-
vas para os valores de N iguais a 7, 10 e 22, que obtiveram, respectivamente, declinios do
valor A iguais a 15,78%, 27,33% e 67,68%.

O modelo RBC-PROX obteve tais pontos para 7, 10, 16, 26 e 35 casos anteriores
recuperados, considerando os programas cBench. Para 6 para 7 recuperagoes, a diferenca
¢ de 16,51%, enquanto para Ay se obtém a maior diferenca em relacao a Ay_;: 45,51%.
Os valores de tal diferenca para N igual a 16, 26 e 35 foram 23,31%, 15,16% e 27,15%,
respectivamente.

Considerando o conjunto de programas avaliados pertencentes ao Polybench, os pontos
considerados foram para N igual a 7 e 9 com o modelo RBC-ELITE. Enquanto o declinio
do valor Ay_; para 7 foi de 20,89%, para N=9 foi de 22,20%.

RBC-UNICO obteve os pontos 7, 9, 12, 24 e 33 como aproximacoes significativas para
os programas Polybench. Esses pontos obtiveram descidas de 44,56%, 42,54%, 31,55%,
25,05% e 82,49%, respectivamente.

Ainda para os programas Polybench, o modelo RBC-PROX obteve aproximagoes re-
levantes nos pontos 7, 10, 45 e 48, os quais obtiveram, respectivamente, diferencas de
28,78%, 15,68%, 42,86% e 66,49% em relagao a Ay_;.

Analisando a média geral entre os programas avaliados, os pontos de aproximacoes
significativas para RBC-ELITE que prevalecem sao 7 (19,12%) e 9 (15,19%), enquanto
para RBC-PROX sao os pontos 7 (25,11%), 10 (26,39%), 45 (36,27%) e 48 (69,48%).
RBC-UNICO possui o maior nimero de pontos com desvios significativos considerando todas
as avaliagoes, sendo 7 (35,49%), 10 (21,43%), 12 (16,75%), 22 (36,05%), 24 (21,71%) e 33
(62,41%).

Desempenho em Relacao a BestALL

Pode-se notar que em RBC-UNICO, com N > 12 se obtém menos de 5% de diferenca para
BestALL, que diminui para menos de 2% com N > 23. Tal diferenca vai para proximo de
1% com N maior do que 30. Porém, o desempenho de BestALL para todos os programas é
alcancado somente com 67 sequéncias, por causa do programa Polybench.P00, que possui
a maior niumero de casos recuperados para se alcancar o melhor desempenho.

Enquanto RBC-UNICO tem uma aproximacao relativamente precoce com a média de
BestALL, RBC-PROX mantém mais de 5% de diferenca para tal desempenho com até 25
casos recuperados. O modelo de recuperacao RBC-ELITE, por sua vez, nao consegue se

aproximar mais do que 12,31% de BestALL, independente do ntimero de casos recuperados.
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Tais analises continuam indicando a melhor forma de recuperar casos similares:
sequéncias aplicadas ao programa mais similar, mesmo com desempenho inferior ao melhor
nivel de transformacao.

Conforme o exposto, RBC-UNICO pode ser considerado o melhor modelo de recuperacao
de casos anteriores para o sistema de geragao de c6digo proposto por trés motivos: (1)
obteve o melhor speedup médio geral com menos de 10 avaliagoes; (2) obteve o maior
numero geral de aproximacoes significativas para as diferencas de desempenho, o que
significa que poucas avaliagoes a mais fazem diferenga no desempenho final; e (3) teve
aproximacao precoce de desempenho médio com BestALL, no que diz respeito a sequéncias
avaliadas.

Em relacao ao nimero de avaliacoes a serem realizadas, deve-se considerar tanto as
aproximacoes significativas gerais do modelo quanto as marcas de diferencas para BestALL
obtidas nessas curvas. Dessa forma, sao escolhidos dois valores de N: 12 e 23. RBC-UNICO
com 12 avaliagoes obteve menos de 5,00% de diferenca para o desempenho de BestALL,
e ainda foi o ponto final de uma aproximacao relevante com 42,82% de diferenca para a
distancia de BestALL para N-3 avaliagoes. O mesmo modelo com 23 casos recuperados é
o primeiro ponto com menos de 2,00% de diferenca para BestALL, além de ser o ponto
seguinte de uma aproximacao significativa e obter 53,91% de diferenca para a distancia

de BestALL para N-3 avaliagoes.

4.7 Avaliacao do Melhor Modelo

Com o intuito de avaliar o melhor modelo de recuperacgao isoladamente, um experimento
para confirmar a eficiéncia da estratégia proposta foi realizado. Esta secao descreve este
experimento, comparando a técnica proposta com uma estratégia da literatura e com os

melhores resultados da base de conhecimento.

4.7.1 Ambiente Experimental

O ambiente experimental é o mesmo utilizado na Secao 4.4.1, exceto pelos programas
teste utilizados. Os programas utilizados neste experimento fazem parte do conjunto de
benchmarks SPEC CPU2006 (Henning, 2006), e possuem maior complexidade do que os
pertencentes a cBench e Polybench. A entrada train foi utilizada, pois outras entradas
do SPEC CPU2006 demandariam um tempo maior de experimentos. A Tabela 4.4 apresenta

os programas utilizados.
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Tabela 4.4: Programas do SPEC CPU2006 utilizados neste experimento.
[ Programas do SPEC CPU2006 ]

400.perlbench (S00) | 445.gobmk (S06) 462.1libquantum (S12)
201.bzip2 (S01) 447 .dealll (S07) | 464.h264ref (513)
403.gcc (S02) 450.soplex (S08) | 470.1bm (S14)

429 .mcf (S03) 453.povray (S09) | 471.omnetpp (S15)
433.milc (S04) 456 . hmmer (S10) 473.astar (S16)

444 .namd (SO5) 458.sjeng (S11) 483.xalancbmk (S17)

4.7.2 Metodologia

O modelo de recuperacao de sequéncias avaliado é RBC-UNICO, escolhido com base nos
experimentos anteriores. Considerando as distancias para BestALL obtidas anteriormente,
a avaliagao se realizou com 12 e 23 casos anteriores recuperados para cada programa de
entrada.

As métricas para avaliacao sao as mesmas utilizadas na Secao 4.4.2.

Para fins de comparacao, a estratégia Best10 foi escolhida por apresentar um nimero
de avaliacGes proximo ao da estratégia proposta. A técnica Best10 consiste avaliar o
desempenho do programa aplicando as 10 boas sequéncias de Purini e Jain (2013), e

retornar a que alcangou maior speedup.

4.7.3 Resultados e Discussao

A Figura 4.6 apresenta os desempenhos obtidos pelas estratégias Best10 e RBC-UNICO
para cada programa do SPEC CPU2006.
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MGS O desempenho obtido pela estratégia RBC-UNICO foi superior a Best10, tanto com
12 casos recuperados, com MGS de 2,148, quanto com 23 sequéncias avaliadas, que
alcancou speedup médio de 2,158. Best10 obteve um desempenho mais de 20,23%
inferior do que RBC, com MGS de 1,944.

NPS Best10 nao superou o desempenho de -03 nos programas avaliados. A estratégia
RBC obteve 50,00% e 66,67% de cobertura para 12 e 23 casos recuperados, respecti-

vamente.

MLH A estratégia proposta obteve melhoria média de 4,23% e 4,28% para os programas
nos quais houve ganho sobre -03, para 12 e 23 casos recuperados, respectivamente.
Houve somente um caso com perda de desempenho, para RBC-UNICO.12 com
diferenca de 24.98%, enquanto para RBC-UNICO.23 nao houve perda. A estratégia
Best10 nao obteve melhoria em relagao a —-03 para os programas avaliados, enquanto
seu declinio médio foi de 25,55%.

NS A quantidade de sequéncias avaliadas para a estratégia proposta foi parametrizada,
sendo 12 e 23. A diferenca de desempenho médio com 91% mais avaliacoes foi de

1,07%. A técnica Best10 avalia 10 sequéncias.

TR A execucao dos programas deste experimento é mais demorada do que a execugao
dos programas da avaliacao anterior. Isso se deve a complexidade dos benchmarks
utilizados. Para 12 avaliacoes, o sistema demorou em média 2.369,87s, enquanto
para 23 avaliacoes a média foi de 4.623,88s. Para Best10, a média foi de 2.570,62s.
Nota-se que Best10 possui tempo de resposta maior do que RBC-UNICO. 12, mesmo
avaliando duas sequéncias a menos. Isso se deve ao fato de Best10 avaliar sempre
as mesmas 10 sequéncias, enquanto a estratégia proposta avalia as 12 sequéncias

que reconhece como mais adequadas ao programa de entrada.

4.7.4 Comparacao com as Melhores Solucoes da Base

Com o intuito de avaliar o desempenho obtido pela estratégia proposta, as proximas
secoes comparam os resultados alcangados com os melhores resultados presentes na base

de conhecimento.

Desempenho obtido

A Figura 4.7 apresenta as diferencas dos desempenhos obtidos por RBC-UNICO.12 e
RBC-UNICO.23 para o desempenho de BestALL.
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Figura 4.7: Diferenca entre os desempenhos de RBC-UNICO e de BestALL.

Com 12 experiéncias recuperadas, a maior diferenga para BestALL se deu para o
programa S17, que ficou a uma distancia de 32,77% do melhor desempenho da base.
Com 23 casos anteriores recuperados, a maior diferenca se da para o programa S12, o
qual ficou distante 13,88% do desempenho de BestALL.

A melhor solucgao possivel foi alcancada para 50,00% dos programas avaliados, quando
se recuperam 12 experiéncias anteriores. Em outros 38,89% a diferenca de desempenho
para BestALL variou de 0,04% até 3,74%. Os ultimos 11,11% obtiveram tal diferenca
variando de 13,88% até 32,77%.

Para 23 experiéncias anteriores recuperadas, RBC-UNICO chegou ao desempenho de
BestALL para 55,56% dos programas avaliados. Em uma fracdo de 38,89% a diferenga
para os melhores desempenhos da base variou entre 0,04% e 3,70%, enquanto que para
5,56% dos programas esse valor foi de 13,88%.

Pode-se notar que com 12 experiéncias recuperadas, o desempenho médio chegou a
uma diferenca de 2,26% com a melhor solucao possivel, enquanto com 23 recuperacoes tal

diferenca diminuiu para 1,26%.

Média das Distancias

A Figura 4.8 apresenta a média de distancia do desempenho obtido para cada valor de N.
Para os programas avaliados, com apenas 1 experiéncia anterior recuperada se obtém
speedup médio de 1,894, a uma distancia de 27,45% para o melhor resultado possivel da
base de conhecimento.
Os pontos que podem ser considerados com aproximacao significativa para os resulta-

dos apresentados sao com 7, 9 e 13 casos recuperados.
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Em comparagao com a avaliagao de 4 sequéncias, a diferenca para o desempenho de
BestALL diminui 62,96% com a recuperacao de 7 sequéncias, indo de um speedup de 2,034
para 2,119.

Para 9 casos recuperados, se obtém speedup médio de 2,141 e o desempenho se
aproxima 33,81% mais em relagao ao melhor desempenho, quando comparado a avaliacao
de 8 casos, com speedup de 2,126.

Com speedup de 2,148 em 12 avaliagoes, se diminui a diferenca relativa a BestALL em
36,90% com 13 avaliacoes, que alcanca speedup médio de 2,156.

O desempenho da estratégia RBC-UNICO se aproxima para menos de 0,96% de diferenca
com BestALL com 26 avaliacoes de casos anteriores, e se iguala a BestALL com 31
avaliagoes.

A complexidade dos programas SPEC CPU2006 pode ser observada pela dificuldade em
se obter desempenho pelas técnicas comparadas. Enquanto em experimentos anteriores
RBC-UNICO alcancou 87,93% de cobertura para os programas cBench e Polybench com
10 avaliagoes de sequéncias, o maximo alcancado para o conjunto SPEC CPU2006 foi de
66,67%, com 23 avaliacoes.

Além da cobertura obtida, os speedups médios alcancados, mesmo para BestALL, foram
proximos em relacao ao nivel de transformagao -03 para os programas SPEC, com melhoria
de 3,57%. As mesmas sequéncias obtiveram, para os programas Polybench, 28 87% de

melhoria em relacao a -03.
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4.7.5 Uso de Aprendizagem Continua e em Segundo Plano

Para avaliar o uso de aprendizagem continua e em segundo plano é considerado que existe
um tempo AT entre a compilagao de dois programas, o qual representa o tempo de
alimentar a base com conhecimento sobre o primeiro programa. Além disso, é importante
perceber que a ordem de compilacao dos programas pode influenciar o desempenho obtido,
pois a base de conhecimento estara diferente a cada nova compilacao.

Como nao é possivel determinar em qual ordem os programas serao compilados, este
experimento considera que os programas sao compilados em ordem alfabética.

Para facilitar a comparacao com o sistema sem a retroalimentagao, foram consideradas
12 avaliacoes para os programas SPEC CPU2006.

A Figura 4.9 apresenta os resultados do RBC, utilizando aprendizagem continua e em

segundo plano.

7,
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Figura 4.9: Speedup obtido pelo RBC com retroalimentacao.

MGS A média de speedups obtida foi levemente superior (menos de 1%) comparada a de

resultados sem retroalimentagao, alcancando 2,155 de MGS.

NPS A cobertura foi 11,11% maior com retroalimentacao, chegando a 61,11% dos progra-

mas avaliados.

MLH Apesar de conseguir melhoria para um ntimero maior de programas, a melhoria
média em relacdo a -03 diminuiu para 3,80%, uma diferenca de 0,3% para os

resultados sem retroalimentacao. Quanto a de perda de desempenho em relagao
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a -03, somente para o programa S10 se obteve 0,15% de perda, enquanto para o
sistema sem retroalimentacao também houve uma tinica perda, porém o percentual

foi de 24,98% para o programa S17.

NS O ntumero de sequéncias avaliadas é parametrizado e foi utilizado como o mesmo do

sistema sem retroalimentagdo com o menor N (12).

TR O tempo de resposta do sistema chegou a diminuir em 3,23%, respondendo em média
depois de 2293,37 segundos em cada programa. O tempo de resposta nao aumentou
devido a aprendizagem em segundo plano, responsavel por ajustar as solucoes da
base de conhecimento para o novo programa de forma a nao bloquear a resposta do

usuario.

O sistema proposto mostrou-se efetivo para encontrar sequéncias de transformacoes
que possibilitam o ganho de desempenho, mesmo para programas nao vistos pelo compi-
lador ao longo de seu treinamento e utilizacao.

O uso de compilacao continua mostrou-se atrativo para permitir o aprendizado
continuo do compilador, relacionando caracteristicas dos novos programas compilados
com as solugoes presentes na base de conhecimento.

Além disso, a compilagdo em segundo plano permitiu que o tempo de resposta da
estratégia continuasse o mesmo, nao bloqueando a resposta do usuario para adquirir
novos conhecimentos para o sistema.

Apesar da complexidade dos programas avaliados, a estratégia proposta se mostrou
efetiva, conseguindo melhorias para os programas, com um ntimero pequeno de avaliagoes.
Porém, suas avaliagoes necessitam da execucao dos cédigos gerados, o que inclui um custo
que nao esta no controle do projetista do compilador, e sim da entrada do usuario. Dessa
forma, programas mais complexos demandam maior tempo de resposta, como foi o caso
dos programas SPEC.

Para cédigos complexos, a estratégia mostra-se adequada a aplicagao em programas
de dispositivos embarcados e de controle de rede, geralmente programas em que se busca
maior desempenho. Deve-se encontrar um equilibrio entre necessidade imediata do usuario
e necessidade de desempenho do cédigo gerado. Os tipos de programas citados tendem
a realizar execucoes com recursos limitados, tentando-se obter o maximo desempenho
possivel e assim existindo a possibilidade de se esperar um tempo maior para obter ganho

de desempenho.
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4.8 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Mota et al. (2008) aplicou RBC a andlise de imagens de satélite para
identificar padroes de desmatamento de florestas. A medida de similaridade teve como
base um classificador estrutural, que reconhece o padrao da imagem de entrada e a
classifica estaticamente, recuperando a imagem mais similar de uma base de imagens
previamente coletadas.

O trabalho de Jiménez et al. (2011) aplicou RBC para medir a qualidade de transmissao
em redes Opticas, tendo uma base de conhecimento prévia gerada aleatoriamente e com
distribuicao uniforme em uma faixa de valores estabelecida. A recuperacao do caso base
leva em consideracao parametros de um modelo de avaliagao do fator de qualidade das
redes Opticas, realizando a média ponderada do valor correspondente a cada parametro
dos dados da rede de entrada.

Robertson e Watson (2012) aplicaram uma técnica RBC a um jogo de estratégia,
baseando a escolha do caso base nas agoes humanas de situacoes particulares que pudessem
ocorrer. As andlises das situagbes ocorriam em uma fase offline, para nao diminuir a
velocidade ou qualidade do jogo. A recuperacao de casos base com retroalimentagao do
sistema permitiram a reacao do jogo a uma gama de situagoes observadas.

O trabalho de Zhou e Wang (2014) utilizou o RBC para gerenciamento de desastres
causados por tufoes. Dados espaciais e geograficos compunham as informagoes coletadas
e armazenadas na base de conhecimento, referentes a desastres anteriores. A soma
ponderada de cada fator coletado é o cédlculo para identificacao do caso base, levando

em consideracao todos os parametros com relevante influéncia no resultado.

4.9 Consideracoes Finais

O sistema RBC proposto foi capaz de recuperar boas sequéncias de transformagoes para
cédigos de entrada. A avaliacao das formas de recuperacao de experiéncias indicou que,
para este problema especifico, é melhor recuperar experiéncias do caso mais similar do
que de um caso nao tao similar, mesmo que com melhor desempenho em suas solugoes.
Além da recuperacao de experiéncias, este trabalho comparou as melhores solugoes
da base de conhecimento com as obtidas em cada modelo. Tal comparacao possibilitou
nortear novas execucgoes da estratégia, buscando a melhor solucao possivel para o sistema.
A execucao do modelo escolhido foi capaz de superar em 21,36% outra estratégia
comparada, além de atingir uma cobertura de 66,67% dos programas avaliados, em relagao

ao nivel mais agressivo de transformacao da LLVM, alcancando melhoria média de até 4,28%
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em relacao a tal nivel. Além disso, a estratégia se mostrou capaz de atingir resultados

proximos aos melhores disponiveis na base de conhecimento com poucas avaliagoes.
Como trabalho futuro, sugere-se a investigacao da relacao das sequéncias da base de

conhecimento com as caracteristicas do programa de entrada, bem como o estudo das

mudancas provocadas nessas caracteristicas com a aplicacao das transformagoes.
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Conclusao

A necessidade por melhores desempenhos exige compiladores cada vez mais eficazes, que
gerem cédigos de maior qualidade. Isso faz com que projetistas implementem diversas
transformacoes, mas a complexidade da relacao entre transformacoes e cédigo faz com
que seja uma tarefa dificil determinar qual sequéncia obtém o melhor desempenho para
um codigo de entrada. Avaliar todas as possibilidades é impraticavel devido ao tamanho
do espaco de busca. A aplicacao de técnicas que demandam muito tempo para executar
¢ inviavel a usuarios finais, o que faz com que diversos compiladores nao implementem
solugoes para a selegao de transformagoes.

Esta dissertacao apresentou estratégias para geragao de cddigos mais eficientes por
meio da selecao de transformacoes. A primeira estratégia proposta foi a aplicacao de
uma metaheuristica, compilando iterativamente o cédigo de entrada. Tal estratégia
alcancgou resultados melhores do que outra técnica comparada, contudo possui um tempo
de resposta alto para a aplicacao a usudrios finais.

Além da compilacao iterativa, esta dissertacao descreveu representacoes do conhe-
cimento para caracterizacao de programas, apresentando uma técnica para avaliar tais
representacoes. Essa avaliacao indicou uma boa representacao que é capaz de alcancar
81% de proximidade com os melhores resultados possiveis por meio de reagoes a aplicacao
de transformacoes. Uma aplicacao da representacao em um sistema de geracao de cédigo
alcancou resultados 13,74% melhores do que o nivel mais agressivo de transformagcao do
compilador (-03) com um tempo 99% menor do que estratégias de compilacao iterativa
nas avaliagoes apresentadas.

A aplicacao de uma representacao de conhecimento em um sistema de geracao de

cédigo se deu por meio do Raciocinio Baseado em Casos, um paradigma de aprendizagem
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de maquina que toma decisoes baseado em experiéncias anteriores. Este trabalho explorou
diferentes formas de recuperacao de experiéncias prévias em uma base de conhecimento,
concluindo que, no geral, boas sequéncias para um programa de entrada sao as aplicadas ao
programa mais similar, independente do desempenho obtido por programas com menor
grau de similaridade. A estratégia final apresentada foi capaz de obter cobertura de
66,67% em relagao ao nivel -03, superando em 20,23% o desempenho de outra estratégia
escolhida para comparacao.

A ativacao da aprendizagem continua foi capaz de melhorar os resultados para o
conjunto de programas complexos no que diz respeito ao desempenho (pouco menos de
1% melhor) e a cobertura (mais de 11% superior).

O custo adicional da aprendizagem continua nao resultou em maior tempo de resposta
ao usuario, devido ao aprendizado em segundo plano proposto para o sistema apresentado.
O aprendizado em segundo plano é capaz de uma utilizacao mais eficiente dos recursos
disponiveis na arquitetura utilizada, realizando suas tarefas de forma transparente ao
usudrio. Assim, nos experimentos com aprendizagem continua e em segundo plano, o
tempo de resposta chegou a ser menor do que quando tal estratégia foi desabilitada.

Comparada as técnicas de compilacao iterativa, a estratégia proposta possui baixo
tempo de resposta. Contudo, ainda sao realizadas 12 ou 23 avaliagoes por meio da
execucao dos codigos gerados, com a aplicacao de cada sequéncia de transformagoes
recuperada. Tais avaliacoes exigem um custo que nao é controlado, depende da entrada
do usuario.

Para a técnica proposta ainda existe a necessidade de uma fase inicial de treinamento,
que constroi a base de conhecimento. A estratégia depende da qualidade das solucoes
existentes nessa base, pois é dela que sao recuperados os casos prévios aplicados ao codigo
de entrada.

Comparado as técnicas anteriores da literatura, o tempo de resposta relativamente
baixo aproxima a solugao apresentada a utilizagao por usudrios finais, obtendo desempe-
nho préximo ao de estratégias que demandam horas de execugao para encontrar uma boa

sequéncia de transformacoes.

5.1 Trabalhos Futuros

Diversas questoes podem ser aprimoradas a fim de maximizar o desempenho de programas,
explorando a selecao de transformagoes. Pode-se ressaltar também pontos sobre a relacao
de transformagoes com estruturas de cédigos, que auxiliariam na escolha das melhores

sequeéncias. Assim, propoem-se os seguintes trabalhos futuros:
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Avaliar outras estratégias de selecao de transformacgoes. Diversas estratégias po-
dem ser aplicadas ao problema, podendo trazer resultados significativos e codigos

gerados de boa qualidade.

Avaliar outras formas de caracterizacao de programas. Este é um caminho para
aprimorar as estratégias de selecao de transformacoes por meio de aprendizagem de
maquina. Além disso, diferentes medidas de similaridade podem ser avaliadas com

o intuito de maximizar a captura da esséncia de cada programa.

Avaliagao de outras estratégias de aprendizagem continua. A aprendizagem con-
tinua proposta consiste no ajuste das solugoes presentes na base de conhecimento
para um novo programa. Contudo, é possivel utilizar outras formas de aprendiza-
gem, como por exemplo aplicar técnicas de compilagao iterativa. Embora técnicas
de compilacao iterativa possuam um alto tempo de resposta, o uso de compilagao
em segundo plano permite nao adicionar esse custo ao tempo de resposta ao usuario
final.

Construir base de conhecimento de outras formas. A base de conhecimento da
proposta foi construida por meio de uma reducao do espaco de busca que continha
sequéncias conhecidas e resultados de estratégias de compilacao iterativa. Além
dessa, diversas formas podem ser exploradas, com diferentes tipos de programas

treino.

Aprendizagem sem uma base inicial. Para evitar o custo da construgao de uma base
de conhecimento, sugere-se a aplicacao de um sistema de geracao de cédigo que
inicie sem uma base. Tal sistema deve permitir retroalimentacao de dados, para que
haja aprendizado continuo ao longo da utilizacao do compilador. Assim, conforme
receberia novos cédigos, o sistema descobriria novas sequéncias de transformagoes e

avaliaria o desempenho nos programas gerados.

Avaliar estaticamente os codigos gerados. A avaliacao estdtica evitaria execugoes
de codigos gerados, o que diminuiria o custo do sistema. Além disso, o custo da
avaliacao seria fixo e nao dependente da entrada do usudrio. Desse modo, um

caminho para realizar tal avaliacao é gerar perfis das estruturas estaticas do cédigo.

Recuperar sequéncia sem necessidade de avaliagao. Para nao haver avaliagao do
coddigo gerado, apenas uma sequéncia deve ser aplicada pelo sistema de geragao
de cédigo. A recuperacao de apenas uma sequéncia necessita de uma maturidade

no sistema de aprendizagem, que consiga gerar bons resultados sem ao menos uma
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avaliacao. Para tanto, é preciso levar ainda mais a fundo estudos sobre as estruturas
dos programas e suas relacoes com as transformagoes de codigo disponibilizadas pelo

compilador.

5.2 Consideracoes Finais

As estratégias propostas tiveram como objetivo mitigar a selecao de transformacoes para
gerar codigos finais de maior desempenho, além de reduzir o tempo de resposta para
aproximar a aplicacao dessas estratégias a usudrios finais de compiladores.

Pode-se considerar que os objetivos foram atingidos, ja que bons resultados foram
alcancados em um tempo inferior ao de outras estratégias da literatura.

Por fim, o problema abordado mostra-se amplo e complexo, sendo possivel sua
exploracao por meio de diversas estratégias. Aprimorar a exploracao da selecao de
transformacoes possibilita gerar cédigos de mais qualidade, o que acarreta uma utilizacao

mais eficiente de recursos computacionais.
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