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Abstract. Register allocation is a important phase for compiler optimization,
generally mapped to the graph coloring, which is a NP-complete problem. be-
cause of its impact for quality code generation, various heuristic algorithms
have been proposed. However, heuristics development is a complex process and
requires very specialized domain expertise. Recently, several Machine Learning
based approaches are being proposed to solve compiler optimization problems.
Still, due to the challenge of ensuring correctness, few works applied Machine
Learning to register allocation. This works aims to contribute to the research
of Machine Lerning usage to optimize register allocation by defining its state of
the art, describing methods present in the literature and promissing directions
for future works.

Resumo. A alocação de registradores é uma etapa com grande impacto na
otimização de códigos gerados pelo compilador. Geralmente, sua resolução é
realizada através da coloração de grafo, um problema NP-completo. Devido a
sua importância, várias heurı́sticas foram propostas para a sua resolução. Con-
tudo, a criação delas é um processo complexo e altamente especializado. Em
um contexto no qual Machine Lerning é cada vez mais aplicado em otimizações
de compiladores, sua utilização para melhorar a alocação de registradores se
torna uma opção interessante. Porém, devido a necessidade de corretute, não
presente em outras formas de otimização realizadas por compiladores, apenas
recentemente esse tema foi mais pesquisado. Desta forma, este trabalho propõe
a definição do estado da arte da utilização de Machine Learning na alocação
de registradores, com objetivos de informar técnicas desenvolvidas e apontar
caminhos promissores na área.

1. Introdução

A alocação de registradores é uma etapa importante da otimização de compiladores, sendo
que este problema é estudado há décadas devido a sua importância para a qualidade da
geração de código. Geralmente é abstraı́do para coloração de grafo, um problema de
otimização combinatória NP-completo [16, 4], onde cada vértice representa o tempo de
vida de uma variável, de forma que uma aresta indica que as variáveis precisam ser ar-
mazenadas simultaneamente em algum momento. Desta forma, sendo as cores os regis-
tradores que serão alocados, é necessário atribuir cores sem que vértices ligados por uma
aresta apresentem a mesma cor.

Para resolver este problema várias heurı́sticas foram propostas durante os últimos
40 anos [6, 9, 5] e novas continuam sendo pesquisadas [8]. Porém, o desenvolvimento



de heurı́sticas é um processo complexo, exigindo especialidade em campos bastante es-
pecı́ficos, tanto em construção de compiladores, quanto em arquitetura de hardware [28].
Além disso, as heurı́sticas utilizadas apresentam desempenhos que podem ser melhorados
em termos de otimização e muitas vezes precisam ser especı́ficas para arquiteturas [34].

Por outro lado, com o aumento da utilização de Machine Learning [27, 11] em di-
versas áreas, várias abordagens baseadas em redes neurais foram propostas para melhorar
as otimizações realizadas pelos compiladores. Geralmente essas abordagens são aplica-
das em problemas como phase ordering [12, 2], throughput prediction [26], ou na criação
de heurı́sticas para otimizações [22, 33, 28]. Observa-se que nos processos citados não é
necessário garantir a corretude, visto que erros afetariam apenas o desempenho do código
compilado, mas não o seu funcionamento. Devido a maior complexidade, pouco foi ex-
plorado em problemas contendo restrições semânticas, como a alocação de registradores,
na qual soluções incorretas podem implicar na perda de valores salvos em variáveis, por
exemplo. Desta forma, apenas recentemente abordagens baseadas em Machine Learning
foram aplicadas para resolução da alocação de registradores [10, 34, 24, 20, 31], as quais
obtiveram resultados promissores, apesar da pequena quantidade de pesquisas envolvendo
esse tema.

Neste contexto, é proposto neste trabalho um estudo sobre as principais técnicas
e resultados presentes na literatura, de forma a definir o estado da arte da utilização de
Machine Learning para otimização da alocação de registradores. Sendo assim, por meio
desta trabalho, será possı́vel aprender sobre os métodos que já foram explorados nessa
área, além de encontrar caminhos promissores que podem ser abordados em futuras pes-
quisas.

2. Fundamentação Teórico-Metodológica e Estado da Arte

2.1. Alocação de registradores

Alocação de registradores é um tema que é extensamente pesquisado há décadas devido
ao seu impacto no desempenho de códigos gerados por compiladores e por sua complexi-
dade. A abstração mais utilizada para esse problema é o grafo de interferência, no qual os
vértices são os tempos de vida das variáveis e as arestas as interferências entre os vértices.
Assim, a alocação de registradores é reduzida ao problema de coloração de grafo, onde as
cores representam os registradores fı́sicos do processador [7].

Um grafo é k-colorável se é possı́vel atribuir para cada vértice uma das k cores
sem que vértices ligados por uma aresta tenham a mesma cor, sendo esse o principal
objetivo da alocação de registradores. Se o grafo não for k-colorável é necessário realizar
o processo de spill, que consiste no uso da memória para armazenar a variável cujo o
tempo de vida é representada pelo vértice. Caso não seja possı́vel evitar spills o objetivo
passa a ser minimizar o seu custo [7].

Considerando que este é um problema NP-completo [16, 4], várias heurı́sticas
foram propostas para a resolução deste problema [6, 9, 5, 8]. Porém, devido a dificul-
dade de criá-las e a busca por maior eficiência, recentemente foram propostas abordagens
baseadas em Machine Learning para realizar a alocação de registradores.



2.2. Machine Learning

Machine learning é um ramo da inteligência artificial (IA) que tem como objetivo o desen-
volvimento de algoritmos que possam emular a inteligência humana, tomando decisões
com base em experiencias acumuladas através da solução bem sucedida de problemas
anteriores [27, 11].

Por meio do uso de métodos estatı́sticos, os algoritmos são treinados, geralmente
com grandes quantidade de dados, para fazer classificações ou previsões de acordo com o
problema proposto. Essas previsões conduzem a tomada de decisões, de forma a melhorar
os resultados do algoritmo [1].

O método de aprendizado pode ser classificado em três formas. O primeiro é o
supervisionado, no qual o conjuntos de dados são rotulados para que haja uma resposta
para a máquina medir sua precisão. O segundo é o não supervisionado onde os dados não
rotulados e o algoritmo deve entender por conta própria. Por fim o semi supervisionado,
com apenas parte dos testes rotulados [21].

2.3. Machine Learning na Alocação de Registradores

A utilização de Machine Learning para melhorar otimizações de código realizadas por
compiladores é uma prática cada vez mais comum, com diferentes técnicas descritas na
literatura e utilizadas na indústria [30]. Porém, devido à restrições semânticas, apenas
nos últimos anos foi estudado a aplicação de Machine Learning dentro do contexto do
problema de alocação de registradores. Inicialmente, foram realizados projetos voltados
para resolução da coloração de grafo [18, 35, 19, 24, 10], além da geração heurı́sticas para
auxiliar a alocação, assim como é feito para outros problemas de otimização [31].

No trabalho de Khakhulin et al. [19] é proposto um modelo baseado em Rein-
forcement Learning [3] com objetivo de obter heurı́sticas para resolver o problema de
decomposição de árvore, sendo importante para a alocação de registradores. Porém é im-
portante observar que o modelo ainda encontra desafios em ter um desempenho melhor
que algoritmos especializados, sendo que este não é o objetivo do trabalho. Similarmente,
no artigo de Lemos et al. [24] é apresentado um modelo de Graph Neural Network (GNN)
1 para resolver o problema combinatório de coloração de grafo, obtendo resultados satis-
fatórios. Entretanto, essa abordagem não é suficiente para formar um modelo prático de
alocação de registradores [34].

No trabalho de Das et al. [10] é apresentado um framework de Deep Learning
[13] aplicado em coloração de grafos com enfase no problema de alocação de registrado-
res, obtendo um algoritmo aproximado com uma fase de correção de cor após o modelo
de aprendizado baseado em long short-term memory (LSTM) [17]. O algoritmo obteve
resultados próximos ou melhores quando comparado com a abordagem gulosa presente
no LLVM [23].

Ainda, no artigo de VenkataKeerthy et al. [34] é proposto uma abordagem Multi-
Agent Hierarchical Reinforcement Learning [25] como uma solução independente de
arquitetura. O modelo oferece solução para diferentes sub-tarefas da alocação de re-
gistradores, incluindo coloração, live range splitting e spilling. Os autores pretendem

1Graph Neural Network (GNN) é uma classe de redes neurais especializada em processamento de dados
descritos em grafos [14]



adicionar outras sub-tarefas como coalescing, multi-alocação, e packing em trabalhos fu-
turos. Comparado a alocação padrão do LLVM o modelo proposto resultou em melhores
alocações e tempo de execução, além de menor acesso de memória.

Por fim, no trabalho de Minsu Kim et al. [20] aborda a alocação de registra-
dores estruturados irregularmente, especialmente com processadores de teste de equipa-
mento automático (ATE) de chips de memória DRAM. Como em ATE não é permitido a
realização de spill, foi proposta uma abordagem com deep reinforcement learning (Deep-
RL) [29], com a alocação de registradores abstraı́da para Partitioned Boolean quadratic
programming (PBQP) [32, 15]. Sendo treinado com grafos PBQP aleatórios, apresentou
resultados competitivos comparado a programas gerais no LLVM.

Esses e outros trabalhos serão estudados para definir o estado da arte conforme
proposto por este projeto.

3. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo definir o estado da arte da utilização de Machine Lear-
ning para solucionar o problema de alocação de registradores, de forma a informar o que
já foi pesquisado sobre o tema e apontar direções promissoras que podem ser exploradas
em futuros trabalhos.

4. Procedimentos metodológicos/Métodos e técnicas

Os objetivos propostos serão alcançados por meios da análise dos métodos utilizados na
literatura. Inicialmente será feito um levantamento bibliográfico sobre a utilização de
Machine Learning para resolução de alocação de registradores ou coloração de grafo. Em
seguida, o estudo das técnicas empregadas nos materiais obtidos anteriormente. Ainda, os
métodos estudados e seus resultados obtidos serão avaliados de forma que seja possı́vel
encontrar caminhos interessantes para futuros trabalhos na área. Por fim, será realizada a
escrita do trabalho de conclusão de curso apresentando os resultados do projeto.

5. Cronograma de Execução

Atividades:

1. Realizar o levantamento bibliográfico;
2. Estudar as técnicas utilizados;
3. Analisar os métodos e resultados;
4. Escrever o TCC;

Tabela 1. Cronograma de Execução
ago set out nov dez jan fev mar abr mai

Atividade 1 x x
Atividade 2 x x x
Atividade 3 x x x
Atividade 4 x x x x



6. Contribuições e/ou Resultados esperados

Espera-se que este projeto contribua no melhor entendimento sobre o atual estado da
utilização de Machine Learning na otimização de alocação de registradores e os princi-
pais métodos aplicados, além de indicar caminhos promissores nessa área, incentivando a
realização de pesquisas sobre o tema.

7. Espaço para assinaturas

Londrina, 12 de setembro de 2022.

—————————————— ——————————————

Aluno Orientador
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