
PEDRO ZAFFALON DA SIVA

ALOCAÇÃO DE REGISTRADORES UTILIZANDO
MACHINE LEARNING

LONDRINA
2023



PEDRO ZAFFALON DA SIVA

ALOCAÇÃO DE REGISTRADORES UTILIZANDO
MACHINE LEARNING

Trabalho de Conclusão de Curso apresen-
tado ao Curso de Bacharelado em Ciência da
Computação do Departamento de Computa-
ção da Universidade Estadual de Londrina,
como requisito parcial para a obtenção do tí-
tulo de Bacharel em Ciência da Computação.

Orientador: Prof. Dr. Wesley Attrot
Coorientador: Profa. Dra. Helen Cristina de

Mattos Senefonte

LONDRINA
2023



Ficha de identificação da obra elaborada pelo autor, através do Programa de Geração
Automática do Sistema de Bibliotecas da UEL

ZAFFALON DA SILVA, PEDRO .
Alocação de Registradores utilizando Machine Learning / PEDRO ZAFFALON
DA SILVA. - Londrina, 2023.
75 f. : il.

Orientador: Wesley Attrot.
Coorientador: Helen Cristina de Mattos Senefonte.
Trabalho de Conclusão de Curso (Graduação em Ciência da Computação) -

Universidade Estadual de Londrina, Centro de Ciências Exatas, Graduação em
Ciência da Computação, 2023.

Inclui bibliografia.

1. Estudo sobre a aplicação de machine learning na alocação de
registradores. - TCC. I. Attrot, Wesley. II. Cristina de Mattos Senefonte, Helen. III.
Universidade Estadual de Londrina. Centro de Ciências Exatas. Graduação em
Ciência da Computação. IV. Título.

CDU 519

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)



PEDRO ZAFFALON DA SIVA

ALOCAÇÃO DE REGISTRADORES UTILIZANDO
MACHINE LEARNING

Trabalho de Conclusão de Curso apresen-
tado ao Curso de Bacharelado em Ciência da
Computação do Departamento de Computa-
ção da Universidade Estadual de Londrina,
como requisito parcial para a obtenção do tí-
tulo de Bacharel em Ciência da Computação.

BANCA EXAMINADORA

Orientador: Prof. Dr. Wesley Attrot
Universidade Estadual de Londrina

Prof. Dr. Segundo Membro da Banca
Universidade/Instituição do Segundo
Membro da Banca – Sigla instituição

Prof. Dr. Terceiro Membro da Banca
Universidade/Instituição do Terceiro
Membro da Banca – Sigla instituição

Prof. Ms. Quarto Membro da Banca
Universidade/Instituição do Quarto

Membro da Banca – Sigla instituição

Londrina, 15 de maio de 2023.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeço ao meu professor orientador Wesley Attrot pelo auxílio
e suporte no desenvolvimento desse trabalho.

Também gostaria de agradecer aos demais professores presentes no Departamento
de Computação da Universidade Estadual de Londrina, especialmente a professora Neyva
Maria Lopes Romeiro, que me orientou e aconselhou durante toda a graduação.

Agradeço aos meus colegas de curso, que me acompanharam durante minha jor-
nada acadêmica. Em especial, agradeço aos meus amigos mais próximos, Blenda e Rafael,
que me ajudaram a enfrentar os desafios e me apoiaram nos tempos difíceis.

Por fim, gostaria de agradecer aos meus pais e irmãos, que sempre me apoiaram e
incentivaram.



SILVA, P. Z.. Alocação de Registradores utilizando Machine Learning. 2023. 75f.
Trabalho de Conclusão de Curso (Bacharelado em Ciência da Computação) – Universidade
Estadual de Londrina, Londrina, 2023.

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 heurísticas foram pro-
postas para a sua resolução. Contudo, a criação delas é um processo complexo e altamente
especializado. Em um contexto no qual Machine Learning é cada vez mais aplicado em
otimizações de compiladores, sua utilização para melhorar a alocação de registradores se
torna uma opção interessante. Porém, devido à necessidade de corretude, 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.

Palavras-chave: Alocação de Registradores, Machine Learning, Otimização de compila-
dores
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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. because of its impact for quality
code generation, various heuristic algorithms have been proposed. However, heuristics de-
velopment is a complex process and requires very specialized domain expertise. Recently,
several Machine Learning based approaches are being proposed to solve compiler opti-
mization 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.

Keywords: Register Allocation, Machine Learning, Compiler Optimization
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1 INTRODUÇÃO

Alocação de registradores é a etapa do compilador responsável pelo mapeamento
das variáveis para o armazenamento físico do computador, decidindo se cada variável
será salva em um registrador ou na memória principal. É importante considerar a grande
diferença entre a velocidade de acesso dos registradores e da memória principal. Por
causa disso é necessário minimizar o armazenamento de variáveis na memória para obter
melhores desempenho de códigos gerados por compiladores [11].

Devido a sua importância para a qualidade da geração de código, a alocação de
registradores é um problema que é extensamente pesquisado há décadas. Geralmente é
abstraído para coloração de grafo, um problema de otimização combinatória NP-completo
[12, 13, 14], onde cada vértice representa o tempo de vida de uma variável, de forma que
uma aresta indica que as variáveis precisam ser armazenadas simultaneamente em algum
momento. Desta forma, sendo as cores os registradores que serão alocados, é necessário
atribuir cores sem que vértices ligados por uma aresta apresentem a mesma cor.

Para resolver este problema várias heurísticas foram propostas durante os últimos
40 anos [14, 15, 1] e novas continuam sendo pesquisadas [16]. Porém, o desenvolvimento
de heurísticas é um processo complexo, exigindo especialidade em campos bastante es-
pecíficos, tanto em construção de compiladores, quanto em arquitetura de hardware [17].
Além disso, as heurísticas utilizadas apresentam desempenhos que podem ser melhorados
em termos de otimização e muitas vezes precisam ser específicas para as arquiteturas [7].

Por outro lado, com o aumento da utilização de Machine Learning [18, 19] em di-
versas áreas, várias abordagens baseadas em redes neurais foram propostas para melhorar
as otimizações realizadas pelos compiladores. Geralmente essas abordagens são aplicadas
em problemas como phase ordering [20, 21], throughput prediction [22], ou na criação de
heurísticas para otimizações [23, 24, 17]. Observa-se que nos processos citados não é ne-
cessário 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 [6, 7, 25, 9, 26], as quais ob-
tiveram 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
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de Machine Learning para otimização da alocação de registradores. Sendo assim, por
meio deste trabalho, será possível aprender sobre os métodos que já foram explorados
nessa área, além de encontrar caminhos promissores que podem ser abordados em futuras
pesquisas.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capítulo 2 descreve
as principais abordagens e algoritmos utilizados por compiladores para realizar a alocação
de registradores; o Capítulo 3 apresenta técnicas empregadas para minimizar o custo de
spill; o Capítulo 4 consiste em uma fundamentação teórica sobre as principais técnicas
de machine learning; o Capítulo 5 apresenta os principais trabalhos sobre aplicação de
machine learning na alocação de registradores presentes na literatura; o Capítulo 6 aponta
direções promissoras para futuras pesquisas sobre o tema; e por fim o Capítulo 7 apresenta
a conclusão do trabalho.
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2 TÉCNICAS TRADICIONAIS DE ALOCAÇÃO DE REGIS-
TRADORES

Devido a sua localização na CPU (Central Processing Unit), registradores são as
unidades mais rápidas da hierarquia de memória. Frequentemente, são as únicas localiza-
ções que podem ser acessadas diretamente pela maioria das operações [27]. Por outro lado,
operações com memória são custosas energeticamente e ineficientes em comparação com
registradores. Um único acesso à memória envolve diversos ciclos de instruções, enquanto
dois registradores podem ser lidos e um escrito usando apenas um ciclo de instrução
[28, 10].

Portanto, as variáveis de códigos devem ser preferencialmente armazenadas em
registradores. No entanto, a quantidade de registradores é bastante limitada. Por exemplo,
processadores 32-bit x86 apresentam apenas oito registradores de uso geral, processadores
16-bit x86 contêm 16, e processadores ARM e PowerPC contêm apenas 32 registradores
de tipo inteiro [11]. Sendo assim, é impossível mapear todos os valores em registradores na
maioria dos casos. Nessas situações, é preciso enviar algumas variáveis para a memória,
recarregando o seu valor para um registrador apenas antes de seus usos. Esse processo é
chamado de spill.

Desta forma, é necessário utilizar métodos eficientes de gerenciamento de registra-
dores para mapear as variáveis da melhor forma possível. A qualidade de um alocador
afeta diretamente o desempenho de códigos gerados por compiladores. Porém, a alocação
de registradores é um problema NP-completo [12, 13, 14], então é impossível criar um
alocador que obtém soluções ótimas para todos os casos.

Neste contexto, diversos algoritmos foram propostos para realizar a alocação de
registradores, além de melhorias de métodos já existentes. Dependendo da arquitetura ou
das características dos programas que são compilados, certos métodos podem ser mais
adequados que outros. Assim, é importante conhecer as vantagens e desvantagens de cada
abordagem ao escolher ou desenvolver um alocador. As próximas seções apresentam as
principais técnicas desenvolvidas.

2.1 Coloração de Grafos

A abstração mais utilizada para a alocação de registradores é o grafo de interferên-
cia [11]. Os vértices são os tempos de vida das variáveis e as arestas as interferências entre
os tempos de vida, sendo o grau do vértice o seu número de arestas. Assim, a alocação de
registradores é reduzida ao problema de coloração de grafo, onde as cores representam os
registradores físicos do processador [14].
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Um grafo é k-colorável se é possível 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 tempo de vida
é representada pelo vértice. Caso não seja possível evitar spills, o objetivo passa a ser
minimizar o seu custo [14].

2.1.1 Alocador de Chaitin

Chaitin et al. [14] foram os primeiros a implementar um alocador baseado em
coloração de grafo. A Figura 1 ilustra um alocador no estilo de Chaitin, sendo dividido
em sete fases:

renumber build coalesce spill costs simplify select

spill code

Figura 1 – Alocador estilo Chaitin. Essa figura foi retirada do trabalho de Brigss et al.
[1].

• Renumber obtêm os tempos de vida das variáveis do programa.

• Build constrói o grafo de interferência.

• Coalesce tenta diminuir o número de vértices. Dois tempos de vida são combinados
se a definição inicial de uma variável é uma cópia da outra e eles não interferem entre
si. A instrução de cópia é eliminada e um novo tempo de vida é criado combinando
as duas variáveis. Caso esta fase modifique o grafo, as etapas build e coalesce são
realizadas novamente.

• Spill costs estima, para cada tempo de vida, o custo temporal das instruções que
seriam adicionadas caso a variável sofresse spill. O custo é estimado a partir do
número de operações load e store necessárias caso a variável fosse armazenada na
memória.

• Simplify define uma ordem de prioridade dos tempos de vida. Cria uma pilha vazia
e repete os seguintes passos até que o grafo esteja vazio:

– Caso exista um vértice cujo grau (número de arestas) é menor que o número
de cores, o vértice e todas as suas arestas são removidas do grafo. O tempo de
vida é adicionado na pilha.
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– Caso contrário, escolha um vértice para spill. O vértice e suas arestas são
removidas do grafo e o tempo de vida é marcado para spill.

Se algum tempo de vida foi marcado para spill o alocador realiza o processo de spill
code e reinicia a alocação. Se não é necessário spill ele avança para a etapa select.

• Spill code é invocado caso a etapa simplify decida realizar spill em alguma variá-
vel. São criados pequenos tempos de vida para cada uso da variável depois de sua
definição, entre as instruções load e store.

• Select atribui uma cor para um vértice no grafo de acordo com a ordem estabelecida
pela fase simplify. São repetidos os seguintes passo até que a pilha esteja vazia:

– Tirar o tempo de vida do topo da pilha.

– Inserir o tempo de vida no grafo.

– Atribuir a este tempo de vida uma cor diferente da de seus vizinhos.

É importante observar que na remoção de um tempo de vida novos são gerados.
Chaitin et al. [14] apontam que realizar spill em um tempo de vida não remove todas
as suas interferências. Mesmo armazenando um valor na memória, ainda é necessário
carregá-lo para um registrador antes de suas utilizações. Desta forma, é preciso garantir a
disponibilidade de registradores entre operações load e store. Por causa disso, ao realizar
spill de um tempo de vida, é necessário criar vários tempos de vidas menores para seus
usos. Esses pequenos tempos de vida ainda podem interferir com os demais tempos de
vida.

2.1.2 Alocador de Briggs

A coloração de grafos, e consequentemente também a alocação de registradores, é
um problema NP-Completo, sendo necessário definir heurísticas para a sua resolução [13].
Neste contexto, várias pesquisas foram realizadas para melhorar os seus resultados. Entre
estas pesquisas, Brigss et al. [1] descreveram a optimistic coloring, que consiste a utiliza-
ção de heurísticas fortes para obter resultados k-colorável para o grafo de interferência.
Optimistic coloring diminui o número de procedimentos que precisam de spill e reduz a
quantidade de spill quando este é inevitável.

Optimistic coloring apresenta duas mudanças no alocador de Chaitin. Na etapa
simplify é necessário que a remoção seja feita de acordo com grau dos vértices, de forma
que o vértice com número de arestas maior ou igual ao número de cores esteja no topo
da pilha. Além disso, tempos de vida marcados para spill são adicionados na pilha para
uma possível coloração assim como os demais, em vez de realizar spill imediatamente.
Por causa dessas mudanças, em select é possível que não exista cor disponível para um
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vértice. Neste caso o vértice é deixado descolorido e marcado para spill, continuando com
o próximo vértice. Em seguida é realizada a etapa spill code. É importante observar que,
devido à ordem de prioridade, todos os vértices que seriam coloridos no alocador estilo
Chaitin serão coloridos da mesma forma [1].

Desta forma a decisão de spill passa a ser realizada na etapa select em vez de
simplify. Essa mudança é ilustrada na Figura 2.

renumber build coalesce spill costs simplify select

spill code

Figura 2 – Alocador estilo Briggs. Esta figura foi retirada do trabalho de Brigss et al. de
[1].

Estas mudanças geram duas consequências. A primeira é a possibilidade tomar
melhores decisões de spill, evitando spills improdutivos. A segunda é a possibilidade de
colorir vértices com grau maior ou igual ao número de cores. É possível que 2 ou mais
vizinhos possuam a mesma cor, desta forma estes vértices podem ter colorações válidas.
Com o alocador de Chaitin eles seriam eliminados [1]. A Figura 3 apresenta um exemplo
dessa situação, com vértices de grau três e coloração viável para três cores.

b

d

f

a

c e

Figura 3 – Exemplo de grafo 3-colorável com vértices com 3 arestas.

2.1.3 Exemplo com o Alocador de Briggs

O exemplo de execução é feita considerando três cores (registradores) e o seguinte
bloco simples de código:

a = 5;
b = a + 5;
c = 10 + a;
d = b + c;
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e = b * d;
d = d + c;
print(e);

Inicialmente, é realizada a etapa renumber, obtendo os seguintes tempos de vida:

• A primeira definição de a está na primeira linha e o último uso na terceira;

• A primeira definição de b está na segunda linha e o último uso na quinta;

• A primeira definição de c está na terceira linha e o último uso na sexta;

• A primeira definição de d está na quarta linha e o último uso na sexta;

• A primeira definição de e está na quinta linha e o último uso na sétima;

Em seguida é necessário construir o grafo de interferência com a etapa build. O
grafo de interferência está ilustrada na Figura 4. É importante considerar que é possí-
vel utilizar o mesmo registrador tanto para o cálculo quanto para a atribuição em uma
operação. Por exemplo, a e c não interferem, apesar de serem usados na mesma instrução.

b

a d

c

e

Figura 4 – Grafo de Interferência do bloco.

A etapa de coalesce não encontra nenhum caso que atenda as condições para
combinar dois vértices. Assim, não ocorre nenhuma mudança no grafo de interferência,
e o alocador segue para a fase spill cost. Essa etapa calcula o custo da realização spill
para cada tempo de vida. Neste caso, c e d possuem o maior valor, com uma definição e
duas utilizações. Os demais tempos possuem uma definição e uma utilização cada. Esses
valores são utilizados caso seja necessário realizar decisões de spill.

Em seguida, é feita a fase simplify. que remove os tempos de vida do grafo e os
adiciona em uma pilha. A remoção é realizada sempre com o vértice com menor grau no
grafo. Desta forma, a é removido inicialmente, seguido pelos demais em qualquer ordem.
Essa etapa está ilustrado na Figura 5.
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b

d

c

e

(a) Remoção de a.

b

d

c

(b) Remoção de e.

b c

(c) Remoção de d.

b

(d) Remoção de c, sobrando apenas b, que
será removido em seguida.

Figura 5 – Remoção do vértices do grafo.

Após adicionar todos os tempos de vida na pilha, é realizada a etapa select. Nessa
fase os vértices são retirados da pilha, coloridos e adicionados novamente no grafo. O
resultado obtido é uma coloração válida com três registradores. Não é preciso realizar
spill nesse exemplo. Esta etapa está ilustrada na Figura 6.

b

(a) Coloração e adição de b.

b c

(b) Coloração e adição de c.

b c

d

(c) Coloração e adição de d.

b c

d

e

(d) Coloração e adição de b.

b c

d

e

a

(e) Coloração e adição de a.

Figura 6 – Remoção dos vértices do grafo.
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2.2 Linear Scan

Como uma alternativa para alocação de registradores baseada em coloração de
grafo, foi proposto por Poletto e Sarkar [29] um algoritmo chamado Linear Scan. Esta
abordagem é mais rápida, menos complexa e resulta em códigos quase tão eficientes quanto
alocadores que usam coloração de grafo. Por causa disso se tornou uma opção interessante
para aplicações na quais o tempo de compilação é uma preocupação, como compiladores
dinâmicos e "just-in-time".

Linear Scan recebe o número de registradores 𝑘 e uma lista de tempos de vida
ordenados de acordo com o tempo inicial de forma ascendente. O número de registradores
em interferência apenas muda quando algum tempo de vida termina ou começa. Desta
forma, o algoritmo pode passar de um ponto de início de um tempo de vida para o
próximo.

Em cada iteração é mantido uma lista, chamada ativos, de tempos de vida que
interferem com o atual e foram atribuídos a um registrador. Essa lista é mantida ordenada
de acordo com ponto finais dos tempos de vida de forma ascendente. Para cada novo ponto
de início, ativos é percorrida para remover tempos de vida "expirados", que não interferem
mais com o atual. Devido à ordenação, a verificação pode ser encerrada ao encontrar um
tempo de vida que ainda interfira antes do fim da lista.

O tamanho dessa lista é, no máximo, o número de registradores. Caso isso acontece
em uma nova iteração e nenhum tempo de vida seja removida de ativos é necessário
realizar spill. Nessa situação é necessário escolher uma variável para ser armazenada na
memória, entre o tempo de vida da iteração atual e as presentes em ativos. Existem várias
heurísticas para realizar essa escolha. O Algoritmo 1 [29] apresenta o algoritmo de Linear
Scan.
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Algoritmo 1: Linear Scan
Entrada: Lista de tempos de vida 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑠𝐷𝑒𝑉 𝑖𝑑𝑎, número de registradores

𝑘, lista de registradores.
Saída: Vetor associando tempo de vida e registrador alocado 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟𝑒𝑠.

1 início
2 para cada 𝑖 ∈ 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑠𝐷𝑒𝑉 𝑖𝑑𝑎 faça
3 para cada 𝑗 ∈ 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑠𝐷𝑒𝑉 𝑖𝑑𝑎 faça
4 se pontoFinal(𝑗) ≤ pontoInicial(𝑖) então
5 retorna;
6 fim
7 remove 𝑗 de 𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠;
8 adiciona 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟𝑒𝑠[𝑗] na lista de registradores livres;
9 fim

10 se tamanho(𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠) = 𝑘 então
11 Spill(𝑖);
12 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟𝑒𝑠[𝑖] ← 𝑠𝑝𝑖𝑙𝑙;
13 senão
14 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟𝑒𝑠[𝑖] ← um registrador removido da lista de

registradores livres;
15 adiciona 𝑖 para 𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠, ordenado de forma ascendente pelo pontos

finais;
16 fim
17 fim
18 fim

2.2.1 Exemplo de Linear Scan

Assim como na subseção 2.1.3, o exemplo de execução é feita considerando três
registradores e o seguinte bloco simples de código:

a = 5;
b = a + 5;
c = 10 + a;
d = b + c;
e = b * d;
d = d + c;
print(e);

O algoritmo linear scan recebe a lista de tempos de vida ordenados de acordo com
o tempo inicial de forma ascendente. Para isso, é necessário conhecer os pontos de início
e de fim das variáveis. Os tempos de vida estão ilustrados na Figura 7:
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a
b

d

e

c

a = 5;

b = a + 5;

c = 10 + a;

d = b + c;

e = b * d;

d = d + c;

print(e);

Figura 7 – Tempos de vida do exemplo de Linear Scan.

Assim, a lista de tempos de vida fica na forma:

𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑠𝐷𝑒𝑉 𝑖𝑑𝑎 = [a, b, c, d, e]

No algoritmo essa lista é percorrida, realizando a alocação para cada tempo de
vida. As iterações ocorrem na seguinte forma:

• Na primeira iteração a lista ativos está vazia, e a é associado a um registrador e
adicionados em ativos;

• Na segunda iteração, não existem tempos de vida expirados em ativos, então ativos
segue na forma:

𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 = [a]

O tamanho de ativos é menor que três, então b é associado a um registrador e
adicionados em ativos;

• Na terceira iteração a expira. Desta forma, é removida de ativos, que fica na forma:

𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 = [b]

Como ativos continua com apenas um elemento, c é associado à um registrador e
adicionados em ativos;

• Na quarta iteração nem b e nem c expiram, então ativos fica na forma:

𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 = [b,c]

O tamanho de ativos continua menor que três, então d é associado a um registrador
e adicionados em ativos;

• Por fim, na última iteração, ocorre a expiração de b, e ativos fica na forma:

𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 = [c,d]
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Assim, o último tempo de vida e é associado a um registrador, e adicionado em
ativos, pois ativos tem apenas dois elementos. Desta forma, é obtida uma coloração
válida.

2.3 Partitioned Boolean quadratic programming (PBQP)

O PBQP (Partitioned Boolean Quadratic Problem) é um caso especial do Quadratic
Assignment Problem. Consiste em um problema de múltipla escolha interdependentes e
associadas a um custo. Existem algoritmos lineares (relativos ao número de arestas) que
produzem resultados quase ótimos para grafos esparsos [2].

A representação mais utilizada do problema é por meio de grafos. Cada nó do grafo
representa opções, sendo que exatamente uma deve ser escolhida. Cada nó está associado
a um vetor com os custos de cada opção. As arestas representam as interdependências
entre as escolhas, sendo associada a uma matriz de custo. Uma aresta entre um nó com
vetor de dimensão 𝑛 e outro com vetor de dimensão 𝑚 terá uma matriz de dimensão 𝑛×𝑚

[2]. A Figura 8 exemplo de coloração de grafos com PBQP.
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Figura 8 – Exemplo de coloração de grafos com PBQP. Essa figura foi retirada do trabalho
de Buchwald et al. [2].

Selecionar opções em dois nós interdependentes significa selecionar implicitamente
um valor de custo da matriz da aresta. Ao escolher a opção de índice 𝑖 de um nó e
opção 𝑗 de outro significa selecionar o custo de da linha 𝑖 e coluna 𝑗 da matriz da aresta.
No exemplo da Figura 8 as diagonais das matrizes possuem valores infinitos, pois nós
vizinhos não podem ter a mesma cor. Se a soma de todos os custos selecionados é finito, a
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seleção realizada é considerada uma solução. O objetivo do PBQP é encontrar a solução
de mínimo custo [2].

Considerando as cores como registradores e os nós os tempos de vida das variáveis,
é possível abstrair a alocação de registradores para PBQP. A principal vantagem dessa
abordagem é a sua flexibilidade devido ao custo associados as decisões de coloração, se
tornando vantajosa para arquiteturas irregulares [30].

Essa abordagem foi implementada primeiramente por Scholz e Eckstein [31], con-
tendo uma heurística linear. Foi proposta uma solução com programação dinâmica divi-
dida em três fases. Na primeira o PBQP é reduzido em subproblemas. Em cada redução,
vetores de decisões são eliminados até que a solução seja trivial. Na segunda fase são
definidas as escolhas de custo e a solução. Por fim, na terceira fase ocorre a propagação
da solução da fase anterior para realizar decisões de custo nos vetores eliminados. As
possíveis formas de redução são [31, 32, 33]:

• RE: Arestas independentes podem ser removidas após a sua matriz de custo ser
decomposta em dois vetores e esses serem somados aos vetores de custo dos vértices.
Geralmente não é possível usar essa remoção considerando o problema de alocação
de registradores, resultando na remoção de uma interferência;

a b a b

Figura 9 – Exemplo de remoção RE no PBQP. Esta figura foi retirada do trabalho de
Buchwald et al. [2].

• R1: Vértices de grau 1 podem ser removidos após terem os custos considerados no
vértice adjacente;

a b b

Figura 10 – Exemplo de remoção R1 no PBQP. Esta figura foi retirada do trabalho de
Buchwald et al. [2].

• R2: Vértices de grau 2 podem ser removidos após terem os custos considerados na
matriz de custo na aresta entre os vértices adjacentes criada com a remoção;

a b c a c

Figura 11 – Exemplo de remoção R2 no PBQP. Esta figura foi retirada do trabalho de
Buchwald et al. [2].
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• RN: Para vértices com grau maior que 2 é necessário aplicar uma heurística para
realizar a redução.

a

b

c

d

a c

d

Figura 12 – Exemplo de remoção RN no PBQP. Esta figura foi retirada do trabalho de
Buchwald et al. [2].

As reduções são aplicadas até que o grafo não tenha interferência, tornando a
solução trivial. RE, R1 e R2 são reduções ótimas, eliminando vértices do grafo PBQP,
mas mantendo o custo mínimo. Desta forma a solução de instâncias menores podem ser
estendidas para solução da instância original com custo igual. Para grafos esparsos essas
reduções são bastante efetivas. Caso o grafo inteiro seja redutível por RE, R1 e R2, então
o resultado do PBQP é ótimo. Se algum nó de grau 3 ou maior permanecer é necessário
usar a heurística de RN. Neste caso a solução ótima é perdida, mas garante tempo linear
para grafos esparsos.

Hames e Scholz [34] apresentaram uma nova heurística RN para melhorar a qua-
lidade do código gerado. Os vértices candidatos são avaliados e colocados em uma pilha,
sendo que a decisão de remoção ocorre apenas na fase de propagação.

Além disso, introduziram uma técnica branch-and-bound para PBQP para solu-
ções ótimas. Branch-and-bound é uma técnica para resolver problemas de otimizações
combinatórias discretas [35]. Branch-and-bound consiste em dois conceitos. O primeiro
é branching, a decomposição de um problema em sub-problemas. Branching é aplicado
recursivamente para cada sub-problema, formando uma search tree. O segundo é Boun-
ding, uma forma rápida de achar ligações entre os níveis da árvore e eliminar caminhos
não ótimos, reduzindo o número de sub-problemas explorados. No contexto do PBQP,
Branching consiste em reduções no grafo e Bounding em heurísticas para encontrar as
melhores reduções e filtrar as soluções analisadas.
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2.3.1 Exemplo de PBQP

Assim como na subseção 2.1.3, o exemplo de execução é feita considerando três
registradores e o seguinte bloco simples de código:

a = 5;
b = a + 5;
c = 10 + a;
d = b + c;
e = b * d;
d = d + c;
print(e);

Similar a grafo no exemplo do alocador de Briggs da Figura 4, o grafo PBQP desse
código está ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 – Grafo PBQP do exemplo.

Para resolver a alocação de registradores por PBQP, é necessário reduzir o grafo até
achar uma solução trivial. Isso, é feito através de simulações e propagações de diferentes
decisões de remoções. Assim, considerando que aé removido inicialmente utilizando R1.
O grafo resultante é apresentado na Figura 14.
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Figura 14 – Grafo PBQP do exemplo após a remoção de a.

Em seguida, b é removido utilizando R2. O grafo resultante é apresentado na
Figura 15.
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Figura 15 – Grafo PBQP do exemplo após a remoção de b.

A próxima remoção é realizada em c utilizando R2. O grafo resultante é apresen-
tado na Figura 16.
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Figura 16 – Grafo PBQP do exemplo após a remoção de c.

A última remoção é realizada em c utilizando R2 novamente. O grafo resultante é
apresentado na Figura 17.
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Figura 17 – Grafo PBQP do exemplo após a remoção de d.

Desta forma, é encontrada uma solução ótima com custo zero. Como estas remo-
ções já conseguiram o melhor resultado possível, não é necessário explorar outras possi-
bilidades de reduções.

2.4 Comparação entre as Abordagens de Alocação Global

Nas seções anteriores foram apresentadas as três abordagens de alocação de re-
gistradores globais mais utilizadas [11]. Nesta seções essas técnicas serão comparadas,
apresentando suas complexidades, desempenho e principais utilizações.

O desempenho é apresentado nas Tabelas 1 e 2, utilizando o número de código
de spill inserido, ou seja, a quantidade de instruções load e store adicionadas. A tabela
foi retirada da dissertação de mestrado de Lopes da Silva [10], no qual foram compilados
programas do benchmark SPEC CPU2006 para arquitetura x86_64 e ARM Cortex-A8.
Os testes são realizados utilizando o framework do LLVM [36]. São avaliados os seguintes
alocadores:

• Briggs: Alocador de registradores por coloração de grafos utilizando optmistic co-
loring de Briggs et al. [1] implementado por Lopes da Silva [10];
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• Basic: Opção de Linear Scan presente no LLVM [30];

• Greedy: Opção de Linear Scan com live range splitting (Seção 3.5) agressivo pre-
sente no LLVM [30];

• PBQP: Alocador PBQP presente no LLVM [30].

Tabela 1 – Quantidade de código spill inserida para cada benchmark do SPEC CPU 2006
para a arquitetura x86_64, usando os alocadores Chaitin-Briggs e os alocado-
res do LLVM. Esta tabela foi retirada da dissertação de mestrado de Lopes da
Silva [10].

SPEC CINT2006
Benchmark Briggs Greedy Basic Pbqp
400.perlbench 2.957 3.789 3.568 3.192
401.bzip2 323 531 329 309
403.gcc 6.422 7.352 7.527 7.396
429.mcf 21 17 20 22
445.gobmk 2.230 2.365 2.325 2.230
456.hmmer 1.389 1.205 1.424 1.388
458.sjeng 196 236 217 196
464.h264ref 2.908 3.068 3.014 2.867
471.omnetpp 737 583 759 724
473.astar 190 176 197 189
Total 17.373 19.322 19.380 18.513

SPEC CFP2006
Benchmark Briggs Greedy Basic Pbqp
433.milc 663 612 693 677
444.namd 4.813 5.055 5.087 4.731
450.soplex 1.255 1.127 1.310 1.261
470.lbm 89 41 89 91
Total 6.820 6.835 7.179 6.760
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Tabela 2 – Quantidade de código spill inserida para cada benchmark do SPEC CPU 2006
para a arquitetura ARM Cortex-A8, usando os alocadores Chaitin-Briggs e os
alocadores do LLVM. Esta tabela foi retirada da dissertação de mestrado de
Lopes da Silva [10].

SPEC CINT2006
Benchmark Briggs Greedy Basic Pbqp
400.perlbench 2.684 3.337 3.271 3.260
401.bzip2 571 739 573 539
403.gcc 6.661 7.589 7.605 7.694
429.mcf 30 31 36 31
445.gobmk 2.000 2.311 2.216 2.148
456.hmmer 723 855 755 783
458.sjeng 415 492 464 422
464.h264ref 3.799 3.984 3.981 3.818
471.omnetpp 192 239 196 236
473.astar 230 216 236 226
Total 17.305 19.793 19.333 19.157

SPEC CFP2006
Benchmark Briggs Greedy Basic Pbqp
433.milc 466 491 462 486
444.namd 3.655 4.926 3.759 3.569
450.soplex 772 902 840 829
470.lbm 28 22 32 28
Total 4.921 6.341 5.093 4.912

A coloração de grafos é o método mais utilizado para alocação de registradores
[11]. Como foi a primeira técnica desenvolvida, diversas pesquisas foram realizadas para
melhorar a coloração. Conforme observado nas Tabelas 1 e 2, a abordagem de Briggs
apresentou melhores resultados entre os alocadores. No SPEC CINT 2006 obteve o menor
número total de código de spill inserido para as duas arquiteturas, com um total 10%
menor que as outras abordagens. Ainda, no SPEC CFP 2006 apresentou resultados muito
próximos aos do melhor alocador. Por outro lado, a abordagem de Briggs é uma técnica
custosa para o compilador, com complexidade O(𝑛2), sendo 𝑛 o número de vértices [28].

O Linear Scan é um algoritmo mais rápido, com complexidade O(𝑛𝑙𝑜𝑔 𝑟), sendo
𝑛 o número de vértices e 𝑟 o número de registradores [29]. Sua velocidade é interessante
para aplicações na quais o tempo de compilação é uma preocupação, como compiladores
dinâmicos e "just-in-time". Por outro lado, isso resulta em um desempenho um pouco pior
que as outras técnicas, o que pode ser observado pelo número elevado de inserções de
código de spill comparado às outras abordagens.

Por fim, o PBQP apresenta resultados próximos das outras técnicas. Em relação ao
alocador de Briggs o alocador PBQP obteve resultador piores. Apresentou números totais
de código de spill inseridos melhores no SPEC CFP 2006 por uma margem baixa. Porém,
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obteve resultados considerávelmente piores no SPEC CINT 2006. Sua complexidade, con-
siderando os algoritmos mais utilizados para o problema de alocação de registradores, é
O(𝑛𝑟3 + 𝑚𝑟2), sendo 𝑛 o número de vértices, 𝑚 o número de arestas e 𝑟 o número de
registradores [11, 2]. A Alocação de registradores por PBQP é vantajosa para arquiteturas
irregulares devido a sua flexibilidade [30].

2.5 Alocação de Registradores Local

As abordagens apresentadas nas Seções 2.1, 2.2 e 2.3 são consideradas técnicas
globais. Alternativamente, existem métodos para realizar alocação de registradores local,
que consideram apenas um bloco básico de código, ou seja, uma sequência de instruções
sem nenhum tipo de desvio.

O principal objetivo da alocação de registradores local é minimizar o tráfico de
dados entre o CPU e a memória, buscando a melhor distribuição possível de operações
load e store no código [37, 38]. Apesar de considerar apenas um bloco do código, é possível
estender a alocação local para global [39, 40, 41].

Antes do processo de alocação, todos os valores possíveis no código são salvos
em registradores, utilizando quantos nomes de registradores forem necessários. Sendo
assim, é possível que sejam nomeados mais registradores do que a quantidade presente
no processador. Por causa disso, os registradores nomeados nessa fase são chamados de
registradores virtuais [27].

Desta forma, a alocação de registradores local precisa criar um bloco equivalente
onde as referências para registradores virtuais sejam substituídas para referências a regis-
tradores reais. Se o número de registradores virtuais for maior que o número de registra-
dores reais é necessário realizar spill por meio dos comandos load e store.

Uma possível abordagem é a alocação de registradores local bottom-up, que foca nas
transições que ocorrem na execução de cada operação. Para cada operação, o alocador
deve garantir que os operadores estejam em registradores antes da execução, além de
alocar o resultado em outro. Para isso, o alocador percorre todas as operações no bloco
verificando a necessidade de spill [27].

O algoritmo começa com todos os registradores livres, armazenados em uma lista.
As operações do bloco são percorridas, e os registradores virtuais utilizados são substi-
tuídos por registrados disponíveis, que são removidos da lista. O algoritmo mantêm salva
uma referência para a próxima utilização do registrador virtual. Isso permite que em sua
última utilização o registrador físico associado retorne para a lista de registradores livre.
Se a lista estiver vazia, é escolhido um valor para sofrer spill. A decisão é feita com base
na posição do próximo uso do valor, sendo que o valor com próximo uso mais distante
é escolhido. Desta forma, o registrador fica livre pelo maior tempo possível antes que o
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valor seja recarregado da memória [27].

2.5.1 Exemplo de Alocação de Registradores Local

O exemplo de execução é realizado considerando três registradores e o seguinte
código:

a = 5;
b = 10;
c = 15;
d = a + b;
a = b + d;
b = 2 * a;
d = d + c;

Após a substituição das variáveis pelos registradores virtuais o código fica na forma:

v1 = 5;
v2 = 10;
v3 = 15;
v4 = v1 + v2;
v1 = v2 + v4;
v2 = 2 * v1;
v4 = v4 + v3;

Durantes as três primeiras instruções, apenas são substituídos os registradores
virtuais por físicos, resultando no seguinte código:

r1 = 5;
r2 = 10;
r3 = 15;
v4 = v1 + v2;
v1 = v2 + v4;
v2 = 2 * v1;
v4 = v4 + v3;

Na quarta iteração, é necessário realizar spill, pois não existem registradores físicos
disponíveis para d. Desta forma, c é enviado para a memória, pois seu próximo uso é o
mais distante. Após este processo, o código fica na seguinte forma:

r1 = 5;
r2 = 10;
r3 = 15;
store r3;
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v4 = v1 + v2;
v1 = v2 + v4;
v2 = 2 * v1;
v4 = v4 + v3;

Nas próximas duas instruções os registradores físicos alocados são mantidos, con-
forme apresentado abaixo:

r1 = 5;
r2 = 10;
r3 = 15;
store r3;
r3 = r1 + e2;
r1 = r2 + r3;
v2 = 2 * v1;
v4 = v4 + v3;

Na seguinte instrução os valores necessários já estão armazenados em registradores
físicos. Além disso, dois registradores físicos são disponibilizados, devido ao fim dos tempos
de vida de a e a. O código após esta etapa fica na forma:

r1 = 5;
r2 = 10;
r3 = 15;
store r3;
r3 = r1 + e2;
r1 = r2 + r3;
r2 = 2 * r1;
v4 = v4 + v3;

Por fim, o valor c é recarregado da memória para o registrador r1. Em seguidas,
os registradores virtuais são substituídos por registradores físicos na última instrução.
Assim, o código resultante é:

r1 = 5;
r2 = 10;
r3 = 15;
store r3;
r3 = r1 + r2;
r1 = r2 + r3;
r2 = 2 * r1;
load r1;
r3 = r3 + r1;
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2.5.2 Diferenças entre Alocação Local e Global

Comparando com abordagens globais, a alocação local apresenta maior precisão e
eficiência para alocar registradores em blocos simples de código, possibilitando lidar dire-
tamente com operações de armazenamento e recuperação na memória em vez de tempos
de vida [38].

Por outro lado, abordagem globais são mais adequadas para alocar registradores
em múltiplos blocos, pois consideram o valor de reutilização de variáveis através de vários
blocos. A alocação de registradores local enfrenta dificuldades para lidar com o fluxo de
valores entre blocos, muitas vezes resultando em alocações ineficientes [27].
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3 MINIMIZAÇÃO DE SPILL

O principal objetivo da alocação de registradores é evitar o armazenamento de
variáveis na memória, sendo consideravelmente menos custoso utilizar registradores. Po-
rém, mesmo utilizando os alocadores mais eficientes possíveis, ainda é necessário enviar
alguns valores para a memória na maioria dos casos. Desta forma, é necessário minimizar
o máximo possível o custo da realização de spill, reduzindo a inserção de instruções store
e load no código [42, 43].

Uma forma de diminuir o custo de spill é por meio da escolha do tempo de vida
que será enviado para a memória. Tempos de vida apresentam diferentes números de
usos e definições, afetando diretamente a quantidade de código de spill necessário. Ade-
mais, a remoção de diferentes vértices resultam em grafos de interferência diferentes. Boas
heurísticas de remoções podem evitar a necessidade de realizar spill novamente.

Além disso, é possível desenvolver diversos mecanismos para reduzir a adição de
instruções store e load. A escolha de boas posições, por exemplo, de instruções store e
load pode evitar inserções excessivas. Ainda, a divisão de tempos de vida pode evitar
interferência, permitindo melhor utilização de registradores.

Esse e outros métodos de minimização de spill podem ter um impacto signifi-
cativo no desempenho do código gerado pelo compilador. Sendo assim, além de buscar
abordagens para melhorar o mapeamento de variáveis, é interessante pesquisar métodos
para diminuir o custo de spill quando este é inevitável. As próximas seções deste capítulo
apresentam as principais técnicas descritas na literatura.

3.1 Heurísticas de Chaitin

Inicialmente, o alocador de Chaitin [14] tinha heurísticas pouco eficientes para
realizar spill. O alocador insere uma quantidade excessiva de código de spill, adicionando
uma instrução store por definição e uma instrução load no começo de cada bloco simples
seguinte no tempo de vida. Posteriormente, Chaitin et al. [44] apresentou novas heurísticas
para melhorar seu alocador. Essas mudanças resultaram em menor inserção de código spill
e redução no tempo de compilação.

Para possibilitar melhores decisões de spill, foi proposta uma heurística para es-
timar o custo de armazenar certo tempo de vida na memória. O cálculo é baseado na
suposição que instruções em loops custam dez vezes mais que instruções fora. Assim,
o peso de cada instrução de definição ou de uso é a sua profundidade em loops. Uma
utilização com profundidade dois, ou seja, dentro de dois loops, apresenta peso cem.
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Além disso, o custo é divido pelo grau do vértice, resultando no valor da heurística
h, que é avaliado para decisões de spill. Isso permite escolher tempos de vida que inserem
menos código de spill e eliminam o maior número de interferências no grafo. Desta forma,
o cálculo dessa heurística é descrito nas seguintes equações:

𝑐𝑢𝑠𝑡𝑜(𝑣) =
∑︁

𝐼∈definições e usos de 𝑣

10𝑝𝑟𝑜𝑓𝑢𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒(𝐼)

ℎ(𝑣) = 𝑐𝑢𝑠𝑡𝑜(𝑣)
𝑔𝑟𝑎𝑢(𝑣)

Ainda, Chaitin et al. [44] apresentou o conceito de proximidade entre instruções
que usam um tempo de vida que sofreu spill. Duas utilizações estão próximas se nenhum
registrador ficar disponível entre elas. Novos registradores apenas ficam disponíveis após
o fim de algum tempo de vida. Assim, duas instruções são próximas se não ocorrer o fim
de outro tempo de vida entre elas.

É importante observar que se outro tempo de vida for iniciado entre duas ins-
truções próximas, ele utilizaria outro registrador. Como o novo tempo de vida não acaba
antes da segunda utilização, ocorre interferência, garantindo diferente coloração entre eles.
Além disso, como não foram disponibilizados novos registradores entre as instruções, o
registrador da segunda instrução está disponível para a primeira. Sendo assim, é possível
alocar o mesmo registrador para as duas utilizações, de forma que o valor é mantido entre
elas. Assim, é desnecessário adicionar a instrução load na segunda utilização [3].

Desta forma, foram introduzidas diretrizes locais para reduzir o número de instru-
ções store e load adicionadas na realização de spill:

• Se uma definição e um uso estão próximos, é desnecessário adicionar uma instrução
load antes do uso;

• Se dois usos estão próximos é adicionado uma instrução load antes do primeiro uso
apenas;

• Se a primeira definição e o último uso de um tempo de vida estão próximos, sua
remoção não ajuda na coloração do grafo. Isso ocorre pois nenhum registrador foi
liberado, mantendo o número de interferências anterior. Sendo assim, o tempo de
vida não deve ser enviado para a memória, e seu custo de spill é infinito.

Além disso, Chaitin et al. [44] introduziu uma versão básica de rematerialization,
que será discutida na Seção 3.3.
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3.2 Heurísticas de Bernstein

Bernstein et al. [42] apresentaram novos métodos heurísticos que minimizam a
quantidade de código de spill gerado pelo alocador. Foram propostas novas fórmulas para
decisões de spill (best-of-three), uma técnica para diminuir a inserção de instruções store
e load em certas regiões (cleaning) e um novo método para definir a ordem de coloração
de vértices (estratégia gulosa de coloração).

Best-of-three: Dependendo das características dos tempos de vida, enviá-los para
a memória poder afetar a disponibilidade de registradores de diversas formas. Spill de
tempos de vida com baixo custo resultam em menor perda de desempenhos, enquanto
eliminação de tempos de vida com alto grau permitem remoção de mais interferências,
diminuindo a possibilidade de novos spills. Desta forma, é difícil achar uma heurística que
consiga balancear as diferentes características.

Neste contexto, Bernstein et al. [42] propuseram o cálculo de três heurísticas dife-
rentes para decisões de spill. Para cada tempo de vida, são calculados os três valores e o
melhor entre eles é considerado para avaliar o possível spill.

A primeira heurística é similar à heurística de Chaitin et al. [44], mas com ênfase
em enviar para memória tempos de vida com grau elevado para minimizar as interferências
dos grafos. O cálculo da heurística é descrita pela seguinte equação:

ℎ1(𝑣) = 𝑐𝑢𝑠𝑡𝑜(𝑣)
𝑔𝑟𝑎𝑢(𝑣)2

A segunda e terceira heurísticas buscam por tempos de vida que ficam vivos por
mais tempo, diminuindo a pressão de registradores. Para isso foi desenvolvido o cálculo
da área do tempo de vida, dada pela seguinte equação:

𝑎𝑟𝑒𝑎(𝑣) =
∑︁

𝐼∈instruções
𝑣 está viva em I

5𝑝𝑟𝑜𝑓𝑢𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒(𝐼)𝑙𝑎𝑟𝑔𝑢𝑟𝑎(𝐼)

O valor largura é o número de variáveis vivas durante a execução da instrução. As
fórmulas para estas heurísticas são as seguintes:

ℎ2(𝑣) = 𝑐𝑢𝑠𝑡𝑜(𝑣)
𝑎𝑟𝑒𝑎(𝑣)𝑔𝑟𝑎𝑢(𝑣)

ℎ3(𝑣) = 𝑐𝑢𝑠𝑡𝑜(𝑣)
𝑎𝑟𝑒𝑎(𝑣)𝑔𝑟𝑎𝑢(𝑣)2

Cleaning: Bernstein et al. [42] apresentaram uma abordagem para minimizar a
inserção de código de spill. Para cada bloco básico, apenas uma instrução load/store é
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introduzida para o primeiro uso/definição do tempo de vida que sofreu spill. Em seguida,
o registrador utilizado é renomeado, gerando um pequeno tempo de vida limitado no bloco
básico.

Estratégia gulosa de coloração: Bernstein et al. [42] apontam que a coloração
pode ser feita de forma gulosa, e que uma ordem gulosa pode permitir melhores colorações.
Diferentes regiões de um código formam subgrafos, que podem ser coloridos com base em
heurísticas locais e combinados para formar uma solução heurística. Desta forma, Berns-
tein et al. propuseram que pequenos procedimentos chamados frequentemente devem ser
coloridos com o menor número de registradores possíveis, aumentando a disponibilidade
de registradores para outras regiões do código. Ainda, foi proposto maior expansão inline
[45] para procedimentos pequenos com baixa frequência de uso.

Comparadas ao compilador de Chaitin, as heurísticas de Bernstein et al. reduziram
em média de 6% a 12% o número de instruções de spill inseridos, chegando a 30% em
alguns casos.

3.3 Rematerialization

Quando um valor é marcado para spill o alocador deve verificar se é menos custoso
calcular novamente o valor do que armazená-lo na memória para ser recuperado posterior-
mente. Esse problema é chamado de Rematerialization [46]. Chaitin et al. [14] apontaram
que certos valores podem ser recalculados em uma única instrução e que os operandos
necessários sempre estão disponíveis. Como recalcular é menos custoso que armazenar
e recarregar os valores da memória, eles não devem sofrer spill. Ainda, observaram que
cópias desses valores que não sofreram coalesce podem ser eliminadas através do cálculo
do valor direto no registrador desejado. Na prática, oportunidades para rematerialization
incluem [1]:

• Load imediato de constantes inteiras e, dependendo da máquina, de constantes ponto
flutuante.

• Cálculo de desvios constantes em ponteiros.

• Load em um endereço constante.

É importante observar a diferença entre valores e tempos de vida de variáveis. Um
tempo de vida contém vários valores durante seu uso. Para realizar rematerialization é
preciso verificar que é possível calcular novamente o valor. O alocador de Chaitin realiza
o processo corretamente em tempos de vida com um único valor. mas não em casos mais
complexos com múltiplos valores.
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Neste contexto, Brigss et al. [1] propuseram uma abordagem para lidar com esses
casos. Seu método consiste em dividir os tempos de vida pelos seus valores, rotular cada
valor com informações para o processo de rematerialization e formar novos tempos de
vida com valores com marcações idênticas.

Para achar cada valor é construído o grafo static single assignment (SSA) [47]
do procedimento. Essa representação resulta em um código no qual cada variável possui
exatamente uma atribuição (definição). Desta forma cada variável está associada a um
único valor. Para criar essa representação é preciso criar definições chamadas 𝜑-nodes em
pontos do código onde ocorrem a combinação de diferentes valores. Desta forma, cada
definição de valor ou é uma instrução simples ou um 𝜑-node que combina dois ou mais
valores.

Verificando as instruções de definição de valores é possível identificar candidatos
para rematerialization e rotulá-los. É utilizado um algoritmo similar ao sparse simple
constant algorithm (SSPC) [48] para propagar os rótulos através do grafo. Os possíveis
rótulos são:

• ⊤: Significa que não são conhecidas informações do vértice. Valores definidos por
instruções de cópias e 𝜑-node são inicializados com este rótulo;

• inst: Significa que a instrução da definição é apropriada e o valor deve sofrer rema-
terialization. O valor do rótulo é um ponteiro para a instrução;

• ⊥: Significa que o valor deve sofrer spill.

É necessário criar regra para o encontro entre rótulo durante a varredura do grafo.
As regras de encontro são:

• Caso um rótulo qualquer encontre outro rótulo,⊤ a marcação do primeiro é mantido;

• Caso um rótulo qualquer encontre outro rótulo, ⊥ a marcação resultante é ⊥;

• Caso dois rótulos inst com valores iguais se encontrem o rótulo e o ponteiro são
mantidos;

• Caso dois rótulos inst com valores diferentes se encontrem o rótulo resultante é ⊥.

Após a propagação, rótulos ⊤ serão substituídos por inst ou ⊥. Valores definidos
por instruções de cópias apresentam o mesmo rótulo que o original. 𝜑-nodes têm rótu-
los inst se os valores que são combinados tem marcação inst e apontam para a mesma
definição. Caso contrário, apresentam rótulos ⊥.
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Em seguida, é realizada a remoção de 𝜑-nodes para recriar um código executável.
Esse processo é realizado através da criação de uma cópia da variável. Devido ao processo
anterior, é possível que sobrem cópias desnecessárias de variáveis. Por causa disso, valores
com mesma marcação são identificados e combinados.

Por meio das informações marcadas o alocador consegue realizar corretamente o
processo de rematerialization em tempos de vida com múltiplos valores. Entretanto, essa
abordagem gera outro problema, realização de divisões improdutivas. As divisões podem
criar valores redundantes, que é adicionado apenas para ser atribuído para outro valor.
Assim, são adicionadas instruções de cópias desnecessárias no código. Para minimizar
esse problema, são adotadas duas medidas no alocador. O processo de coalesce apenas
acontece caso o tempo de vida resultante não sofra spill. Além disso, a etapa select tenta
atribuir a mesma cor para tempos de vida conectados por uma cópia [1].

Briggs et al. [1] executaram 70 benchmarks, demonstrando que a rematerialização
permite redução considerável de spill. Em 28 casos houve melhorias que ultrapassaram
20%, e apenas dois casos inserindo mais código de spill que a heurística de Chaitin.

3.3.1 Exemplo de Rematerialization

O exemplo de rematerialization é feito considerando o seguinte código:

a = 10;
i = 0;
while(i < 10){

b = b + a;
i = i + 1;

}
j = 0;
while(j < 10){

a = a + 1;
j = j + 1;

}

Inicialmente é realizada a transformação para SSA, resultando no seguinte código:

a1 = 10;
i1 = 0;
while(𝜑(i1 ,i2) < 10){

b = b + a1;
i2 = 𝜑(i1 ,i2) + 1;

}
j1 = 0;
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while(𝜑(j1 ,j2) < 10){
a2 = 𝜑(a1 ,a3) + 1;
j2 = 𝜑(j1 ,j2) + 1;

}

Em seguida ocorre a varredura e rotulação dos valores. Os rótulos dos valores são:

• a1: inst(a1 = 10);

• i1: inst(i1 = 0);

• j1: inst(j1 = 0);

• b2: ⊥;

• a2: ⊥;

• i2: ⊥;

• j2: ⊥;

• 𝜑(a1, a2): ⊥;

• 𝜑(i1, i2): ⊥;

• 𝜑(j1, j2): ⊥;

Após essa etapa, os 𝜑-nodes são removidos:

a1 = 10;
i1 = 0;
i2 = i1;
while(i2 < 10){

b = b + a1;
i3 = i2 + 1;
i2 = i3;

}
j1 = 0;
a2 = a1;
j2 = j1;
while(j2 < 10){

a3 = a2 + 1;
a2 = a3;
j3 = j2 + 1;
j2 = j3;

}
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Por fim, são removidas as cópias desnecessárias, resultando no seguinte código:

a1 = 10;
i1 = 0;
i2 = i1;
while(i2 < 10){

b = b + a1;
i2 = i2 + 1;

}
j1 = 0;
a2 = a1;
j2 = j1
while(j2 < 10){

a2 = a2 + 1;
j2 = j2 + 1;

}

Assim, é possível continuar o processo de alocação de registradores. Os rótulos
são utilizados posteriormente para calcular o custo de spill. Além disso, são utilizados na
inserção de código spill, possibilitando adição de instruções para recalcular o valor em
vez de armazená-lo na memória. Considerando este exemplo, a1, i1 e j1 são valores que
poderiam sofrer rematerialization. No entanto, i1 e j1 são divisões improdutivas geradas
pelo processo. Esses valores deveriam ser combinados com i2 e j2, formando tempos de
vida únicos, similares a i e j presentes no código original. Não existe benefício em realizar
rematerialization em i1 e j1. Sendo assim, apenas a1 deveria sofrer rematerialization.

3.4 Spilling por Região de Interferência

Bergner et al. [3] apresentaram a eliminação da região de interferência, uma nova
abordagem para minimizar o custo de spill. Considerando a interferência entre dois pontos
de vida, a região de interferência consiste na parte do código onde ambas estão vivas
simultaneamente. Eliminando essa região de um dos tempos de vida através de spill elas
deixam de se interferir, permitindo que os dois tempos de vida possam usar o mesmo
registrador. Assim, a alocação de registradores é facilitada, evitando o spill completo de
uma das variáveis.

A eliminação da região de interferência é realizada através do spill parcial de um
dos tempos de vida. A inserção do código de spill é limitada, considerando apenas os usos
do tempo de vida dentro da região, além das definições da variável que podem alcançar
a região de interferência [3]. Desta forma, o número de instruções store e load é reduzida
para tempos de vida que não podem sofrer rematerialization (Seção 3.3). A Figura 18
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apresenta a diferença entre spill total do tempo de vida e spill da região de interferência.
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Spill Total do  
Tempo de Vida

a
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Spilling por Região  
de Interferência

store

load

load

a

b

store

load

load

load
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Figura 18 – Ilustração de região de referência. Esta figura foi retirada do trabalho de
Bergner et al. [3].

Considerando o alocador de Briggs [1], é adicionada uma nova etapa antes de spill
code para obter o custo de spill de regiões de interferência. Essa fase tenta escolher a
região de interferência que minimiza a quantidade necessária de spill. Ainda, é avaliado
se é menos custoso realizar spill total do tempo de vida. A eliminação de regiões de
interferência podem resultar no acréscimo de operações load que não seriam adicionadas
no spill total. Neste caso é necessário verificar o custo do uso do tempo de vida fora da
região de interferência e decidir a opção mais eficiente [3].

Bergner et al. [3] observaram que, dentre os benchmarks utilizados, spilling por
região de interferência resultou em uma redução média de 33,6% da quantidade de código
de spill inserido e de 8,3% no tempo de execução dos programas compilados.

3.4.1 Exemplo de Spilling por Região de Interferência

O exemplo de spilling por região de interferência é feito considerando dois regis-
tradores e o seguinte código:

a = 10;
b = a + l;
if (a) {

c = a + 2;
b = a + c;
if (c) {
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b = b + c;
C = b + c;

}
a = b + c;

}
d = a + b;

Observá-se que a, b e c estão vivos simultaneamente. Como estão sendo conside-
rados apenas dois registradores, é necessário escolher uma variável para spill com base
em seus custos. Supondo que a decisão é feita de acordo com o número de instruções de
spill inseridas, a é escolhido. O spill de a exige adição de quatro instruções, enquanto b
e c precisam de seis. O seguinte código apresenta o resultado do spill completo de a.

a = 10;
b = a + l;
store a;
if (a) {

load a;
c = a + 2;
b = a + c;
if (c) {

b = b + c;
C = b + c;

}
a = b + c;
store a;

}
load a;
d = a + b;

Para realizar o spilling por região de interferência, é necessário escolher uma das
regiões de interferência de a para ser eliminada. A interferência entre a e b exige a utili-
zação de duas instruções store e duas instruções load, obtendo o mesmo resultado que o
spill total de a. Por outro lado, a interferência entre a e c precisa de apenas uma instrução
store e uma load. Sendo assim, a região de interferência entre a e c é escolhida para sofrer
spill. O código resultante fica na forma:

a = 10;
b = a + l;
store a;
if (a) {

load a;
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c = a + 2;
b = a + c;
if (c) {

b = b + c;
C = b + c;

}
a = b + c;

}
d = a + b;

3.5 Live Range Splitting

Cooper et al. [4] propuseram uma técnica para reduzir a inserção de código de
spill, na qual tempos de vida são divididos em volta de outros, eliminando interferências.
Se o espaço entre dois usos de uma variável contêm um tempo de vida de outra, é possível
realizar uma divisão em seu tempo de vida para evitar a necessidade de spill. A divisão é
realizada através do armazenamento temporário na memória entre as duas utilizações. A
Figura 19 apresenta uma ilustração de live range splitting.
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Figura 19 – Ilustração de live range splitting.

A divisão de tempos de vida foi utilizada em trabalhos anteriores [28, 49] para
diminuir a quantidade de spill necessário. Entretanto, essas abordagens são agressivas e
possuem poucos mecanismos para tomar boas decisões de divisões. Por causa disso, esses
métodos podiam resultar em perda de desempenho em alguns casos [4].
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A abordagem de Cooper et al. [4] adota uma postura passiva para evitar esse
problema. A divisão apenas é considerada após algum tempo de vida ser selecionado para
spill. Considerando um tempo de vida a, a divisão ocorre se todos os tempos de vida que
estão armazenados no mesmo registrador e interferem com a podem se divididas em volta
de a, ou se a pode ser dividido em volta deles. Se uma das condições forem atendidas e o
custo de divisão for menor que o de spill, o processo de live range split é realizado.

Para verificar a possibilidade de dividir um tempo de vida em volta de outro, Coo-
per et al. [4] introduziram o containment graph. O grafo é similar ao grafo de interferência,
mas é direcionado em vez de não direcionado. Uma aresta existe caso pelo menos uma
instrução de uso ou definição do vértice de destino está dentro do tempo de vida do vértice
de origem. A Figura 20 apresenta exemplos de containment graphs.
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Figura 20 – Exemplo de containment graphs. Esta figura foi retirada do trabalho de Co-
oper et al. [4].

Através dos containment graphs é possível identificar oportunidade para dividir
tempos de vida em volta do outro. Considerando dois vértices a e b:

• Se existe apenas uma aresta de a para b é possível dividir b em volta de a;

• Se existe apenas uma aresta de b para a é possível dividir a em volta de b;

• Se existe uma aresta de a para b e uma aresta de b para a não existe oportunidade
para divisão.

Cooper et al. [4] testaram sua técnica com 32 benchmarks, apresentando resultados
positivos. Comparado ao alocador de Briggs, conseguiu reduzir a quantidade de código
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de spill para a maioria dos casos, chegando a 78% em alguns. Apenas dois benchmarks
apresentaram maior inserção de código de spill. Porém, comparado ao spilling por região
de interferência (seção 3.4), obteve resultados piores para mais da metade dos casos.
Cooper et al. apontam a possibilidade de usar ambas abordagens, tomando decisões com
bases no custo estimado entre live range splitting, spilling por região de interferência e
spill total.

3.5.1 Exemplo de Live Range Splitting

Considerando o seguinte código:

a = 5;
b = 0;
c = 10;
while(b < 10){

b = b + 1;
print(c)

}
a = a + b;
print(a);

O seu Containment graphs é apresentado na Figura 21.

b

a

c

Figura 21 – Containment graphs do exemplo.

Suponha que é necessário realizar spill em c. O resultado do spill total de c fica
na forma:

a = 5;
b = 0;
c = 10;
store c;
while(b < 10){

b = b + 1;
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load c;
print(c);

}
a = a + b;
print(a);

Como a e b interferem, são alocados registradores diferentes para cada. Então, é
necessário verificar a possibilidade de live range splitting de a, b e c. Analisando a Figura
21, apenas é possível dividir a em volta de c. Em seguida é preciso comparar o custo entre
a divisão de a e spill total. Ambos precisam de adição de duas instruções, mas como no
spill total uma deles está em um loop, a opção menos custosa é a divisão de a. Assim, é
obtido o seguinte código:

a = 5;
store a;
b = 0;
c = 10;
while(b < 10){

b = b + 1;
print(c);

}
load a;
a = a + b;
print(a);
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4 MACHINE LEARNING

Este capítulo apresenta uma fundamentação teórica sobre as técnicas de machine
learning (aprendizado de máquina), redes neurais e deep learning (aprendizado profundo),
além de suas formas de treinamento. Apesar que muitas vezes esses termos serem utilizados
como sinônimos, cada um se refere a uma subárea diferente dentro da área da inteligência
artificial (IA), conforme ilustrado na Figura 22. Assim, machine learning é um ramo da
inteligência Artificial, redes neurais são uma forma de machine learning e deep learning
é um tipo de rede neural.

Inteligência Artificial

Machine Learning

Rede Neural

Deep
Learning

Figura 22 – Inteligência artificial e suas subáreas.

Machine learning, especificamente, é um ramo da inteligência artificial que tem
como objetivo o desenvolvimento de algoritmos que possam emular a inteligência humana,
tomando decisões e reconhecendo padrões com base em experiências acumuladas através
da solução bem sucedida de problemas anteriores [18, 19].

Por meio do uso de métodos estatísticos, os algoritmos são treinados, geralmente
com grande 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 [50].
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Machine learning pode ser utilizado para diversas tarefas, entre as mais comuns
estão [51]:

• Classificação: Consiste em atribuir uma categoria para item presente em uma
entrada de dados, como identificar a espécie de um animal em uma imagem;

• Regressão: Uma tarefa na qual é necessário prever um valor contínuo, como preço,
idade, salário, entre outros;

• Ranking: Um problema no qual é preciso aprender a ordenar itens de acordo com
algum critério. Um exemplo comum deste problema é retornar páginas web relevan-
tes de acordo com uma pesquisa;

• Clustering: consiste em encontrar padrões de similaridade dentre estes dados de
entrada para dividí-los em grupos (clusters), procurando ao máximo aumentar a
similaridade entre os elementos de um mesmo cluster [52].

4.1 Tipos de Aprendizado

Existem várias formas de treinar modelos de machine learning, e dependendo do
problema e dos dados disponíveis, diferentes tipos de cenários de aprendizado podem ser
utilizados. Algum dos tipos de aprendizado mais comuns são [51]:

• Aprendizado supervisionado: Neste cenário os conjuntos de dados utilizados no
treinamento são rotulados, permitindo que o modelo verifique a resposta correta
para medir sua precisão;

• Aprendizado não supervisionado: Neste tipo de treinamento o modelo de ma-
chine learning recebe exclusivamente dados não rotulados. Devido à falta de rótulos
se torna mais difícil avaliar o desempenho do modelo. Geralmente é utilizado em
problemas de clustering;

• Aprendizado semi supervisionado: Neste cenário apenas partes dos dados utili-
zados no treinamento são rotulados. Muitas vezes rotular dados pode ser uma tarefa
demorada e custosa, tornando este tipo de aprendizado vantajoso;

• Reinforcement learning: Neste cenário o modelo aprende através de feedbacks de
suas ações. Este cenário é explicado detalhadamente na próxima subseção.

4.1.1 Reinforcement learning

O reinforcement learning é uma forma de aprendizado bastante utilizado para pro-
blemas mais complexos. A maioria das abordagens de alocação de registradores baseadas
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em machine learning apresentadas no próximo capítulo utilizam esta forma de aprendi-
zado. Nesse cenário o problema é resolvido por um agente, que recebe o estado atual do
problema e interage com ele por meio de uma ação. O agente deve aprender o melhor
comportamento para resolver o problema por tentativa e erro em um ambiente dinâmico
[53].

No reinforcement learning o treinamento e a etapa de teste do modelo de machine
learning ocorrem simultaneamente. Para coletar informação e aprender, o modelo interage
ou afeta o ambiente, recebendo uma recompensa para cada ação. O objetivo do modelo é
maximizar a recompensa durante as interações com o ambiente [51].

No reinforcement learning o agente enfrenta o dilema exploration versus exploi-
tation, tendo que decidir na interação entre realizar novas ações para obter novas infor-
mações (exploration) e utilizar as informações já coletadas para coletar recompensas já
conhecidas (exploitation) [51].

Além disso, aplicações de reinforcement learning podem ser modeladas com mais
de um agente, sendo chamado de Multi-agent reinforcement learning [54]. Existem duas
formas de realizar o aprendizado com múltiplos agentes: se os agentes trabalham em
conjunto para atingir o objetivo, o aprendizado é considerado cooperativo; se os agentes
competem entre si para atingir o objetivo, o aprendizado é considerado competitivo. Além
disso, o Multi-agent reinforcement learning pode apresentar variações em relação ao am-
biente. Os agentes podem agir sequencialmente ou formar uma hierarquia, resultando no
Hierarchical Multi-Agent Reinforcement Learning [55]. Nessa modelagem, os agentes no
topo da hierarquia determinam como os agentes em níveis menores devem agir [54, 7].

4.2 Redes Neurais

As Redes Neurais (Neural Networks) são um tipo de algoritmo de machine learning
que simula o funcionamento das sinapses do cérebro humano para processar e analisar
dados. Diferente de abordagens tradicionais de computação, que utilizam séries de blocos
para executar as tarefas, as redes neurais são compostas por redes de nós e arestas. Os
nós simulam os neurônios e as arestas simulam as sinapses [56].

O primeiro modelo de rede neural foi proposto pelo neurocientista Warren McCul-
loch e pelo matemático Walter Pitts em 1943, que propuseram a ideia de um neurônio de
lógica de limiar para simular o comportamento de neurônios reais e modelar redes neurais
artificiais [57]. Em 1975, Kunihiko Fukushima apresentou o conceito de rede neural mul-
ticamadas [58], que continua sendo utilizado até hoje. A Figura 23 apresenta um exemplo
de rede neural multicamadas.
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Figura 23 – Exemplo de uma rede neural multicamadas.

Conforme apresentado na Figura 23, as camadas podem ser classificadas em três
grupos:

• Camada de entrada: Recebe os dados que a rede neural irá analisar;

• Camada oculta: São as camadas intermediárias. É onde ocorre a maior parte do
processamento;

• Camada de saída: É a camada que produz o resultado final ou previsão da rede
neural.

Os dados de entrada são processados e passados para a próxima camada através
das arestas. Esse processo é repetido até que a camada de saída seja alcançada.

Cada neurônio recebe o produto entre os seus valores de entrada e seus respectivos
pesos, os quais serão somados no neurônio. Em seguida é adicionado o bias no valor, uma
constante que permite transladar o resultado do neurônio. Por fim, o valor calculado é
fornecido para uma função de ativação, gerando a saída do neurônio. Esse processo é
ilustrado na Figura 24.
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Figura 24 – Operações utilizadas em um neurônio.

O processo de aprendizado em uma rede neural envolve o ajuste dos pesos e bias
de cada neurônios para minimizar o erro entre a saída da rede neural e o resultado real.
O ajuste desses valores é realizado através das técnicas de gradiente descendente e back-
propagation [59].

4.3 Deep Learning

Deep learning é uma subárea de redes neurais, caracterizada pela maior quantidade
de camadas de neurônios. Redes neurais com três ou mais camadas podem ser consideradas
algoritmos de deep learning [60]. Devido ao maior número de camadas, algoritmos de deep
learning possuem maior capacidade de processamento, resultando em maior capacidade
de abstração e generalização dos dados. Por causa disso, geralmente esses algoritmos são
utilizados para problemas mais complexos [61, 62].

Ao contrário de outras formas de machine learning, que podem exigir que os da-
dos sejam estruturados e apresentados de maneira específica, o deep learning é capaz de
aprender a partir de dados brutos, como imagens, áudio e texto, sem a necessidade de
pré-processamento de dados. [60].
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5 APLICAÇÃO DE MACHINE LEARNING NA ALOCA-
ÇÃO DE REGISTRADORES

Com o avanço das técnicas de machine learning, várias aplicações foram propostas
em diversas áreas da computação. Porém, devido à falta de dados de treinamento dispo-
níveis, a dificuldade de modelar redes neurais para resolver o problema de alocação de
registradores e a necessidade de garantir a corretude da sua solução [7], apenas recente-
mente foram pesquisadas abordagem de alocação de registradores baseadas em machine
learning.

Neste contexto, este capítulo apresenta as principais técnicas para resolver o pro-
blema de alocação de registradores usando aprendizado de máquina propostas na lite-
ratura, assim como trabalhos que, apesar de não abordar o tema diretamente, podem
ser úteis para projetar alocadores utilizando machine learning. A partir das abordagens
apresentadas será possível identificar oportunidades e dificuldades de futuras pesquisas
na área.

5.1 Algoritmo de coloroção de grafo aproximada baseada em
deep learning

Das et al. [6] criaram novas heurísticas para algoritmos de alocação de registradores
baseados em coloração de grafos. Eles utilizaram deep learning para aprender novas heu-
rísticas almejando obter desempenho comparável ou melhor que as heurísticas utilizadas
em compiladores modernos.

Para modelar o problema de coloração de grafos foi utilizado um tipo de Recurrent
Neural Network (RNN), que é uma classe de redes neurais na qual as conexões entre
neurônios podem criar um ciclo, permitindo que a saída de alguns nós afete a entrada
subsequente para os mesmos nós [63, 64].

Especificamente, foi utilizado o Long short-term memory (LSTM), uma variante
de RNN. O LSTM é uma arquitetura de Recurrent Neural Network que lembra valores
em intervalos arbitrários. Usualmente uma unidade LSTM é composta por uma célula
que contêm três portões, um para entrada, outra para a saída e outra para “esquecer”.
Esses portões controlam o fluxo de informação que entra e sai da célula [65]. A Figura 25
apresenta a célula LSTM mais comum e a Figura 26 demonstra o funcionamento de uma
Recurrent Neural Network LSTM.
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Figura 25 – Exemplo de uma célula LSTM. Esta figura foi retirada do trabalho de Menezes
dos Anjos. [5].
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Figura 26 – Exemplo do funcionamento de uma RNN/LSTM. Esta figura foi retirada do
trabalho de Das et al. [6].

Durante a modelagem da rede neural, Das et al. [6] estabeleceram um limite para o
tamanho do grafo de interferência, considerando grafos com 100 vértices ou menos. Desta
forma, a matriz de adjacência do grafo inteira é utilizada como entrada para a rede neural.
A sequência de entrada do LSTM é a sequência dos vértices do grafo. A saída do modelo
LSTM são as cores de cada nó. Para melhor a eficiência das previsões foram utilizados
deep learning LSTM com três camadas. A Figura 27 ilustra essa modelagem.
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Figura 27 – Ilustração do modelo de Das et al. [6].

Após a aplicação da rede neural, é realizada uma verificação no resultado, para
garantir que a coloração prevista é válida. Caso dois vértices adjacentes que possuam a
mesma cor sejam encontrados, é realizada uma fase de correção de cor para atribuir novas
cores paras os vértices com colorações inválidas.

Foram utilizados grafos aleatórios para o treinamento do modelo. Os grafos foram
gerados pelo very nauty [66], uma biblioteca de C de algoritmos de grafos, especialmente
voltada para geração rápida de grafos aleatórios.

Para analisar o seu desempenho e eficácia, a rede neural foi testada com vários
grafos de interferência de funções presentes em benchmarks do SPEC CPU 2017. Os re-
sultados são comparados com Opção de alocação Greedy do LLVM, que utiliza Linear Scan
com live range splitting (Seção 3.5) agressivo. A comparação é realizada de acordo com o
número de registradores necessários para obter uma coloração válida sem necessidade de
spill.

Os dois alocadores foram avaliados em cinco benchmarks, nos quais o desempenho
foi calculado a partir da soma do número de cores necessárias para cada função. A rede
neural apresentou resultados inferiores em apenas um benchmark, o 508.namd_r, com
uma diferença de 5%. Para o demais benchmarks: 505.mcf_r, 557.xz_r, 541.leela_r e
502.gcc_r, com resultados melhores em aproximadamente 2%, 2,5%, 7% e 5% respectiva-
mente.

Das et al. [6] apontam que o trabalho é um dos primeiros passos na aplicação de
machine learning para criar novas heurísticas para o problema de alocação de registra-
dores, sendo necessário realizar novas pesquisas sobre o tema para criar modelos mais
poderosos.
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5.2 Alocação de registradores com Reinforcement Learning

VenkataKeerthy et al. [7] criaram uma aplicação baseada em reinforcement Le-
arning que realiza completamente a alocação de registradores, além de implementarem
o LLVM-gRPC, que permite fácil integração de machine learning com o compilador nas
fases de treinamento e implantação.

O problema de alocação de registradores foi modelado como um processo de de-
cisão de Markov, que modela tomadas de decisões em ambientes discretos, estocástico e
sequenciais [67]. Além disso, foi utilizado Hierarchical Multi-Agent Reinforcement Lear-
ning [55].

A alocação de registradores foi dividida em quatro tarefas. Cada tarefa possui
um agente responsável por ela, sendo que os agentes apresentam níveis de hierarquia
diferentes. Após realizar a sua ação o agente invoca um próximo agente de nível inferior.
Os agentes são:

• Coloring agent: Agente de nível baixo que aprende a escolher um cor válida para
a variável ou realizar spill caso não exista registrador disponível. Sua recompensa
é definida pelo custo de spill da variável. Se o tempo de vida foi colorido então o
reforço é positivo, mas se a variável sofre spill então o reforço é negativo. Desta
forma o agente deve priorizar a coloração de variáveis com maior custo;

• Splitter : Agente de nível baixo que aprende a identificar pontos de divisões dos
tempos de vida. Seu objetivo e minimizar o custo de spill. Sua recompensa é dada
pela diferença entre o custo de spill antes e após a divisão;

• Task selector : Agente de nível médio, decide se a variável escolhida é alocada
para um registrador ou sofre o processo de live range splitting (Seção 3.5). A sua
recompensa é definida de acordo com a coloração da variável. Caso a tarefa escolhida
seja dividir o tempo de vida então a recompensa é adiada até a decisão de coloração;

• Node selector : Agente com maior nível de hierarquia, responsável por selecionar
uma variável para a alocação, determinando a ordem de alocação. Sua função recom-
pensa é calculada de acordo com a decisão final de alocação da variável escolhida.

Os grafos de interferências são obtidos através da Machine Intermediate Represen-
tation (MIR) do LLVM, uma representação intermediária da etapa de compilação que é
humanamente legível [68]. Os grafos são utilizados como entrada para um modelo de Ga-
ted Graph Neural Network (GGNN) [69], que aprende a gerar a representação de estado
que alimenta o agentes node selector.

Além disso, VenkataKeerthy et al. [7] implementaram a estrutura LLVM-gRPC
para integrar o alocador com o compilador LLVM. Essa estrutura fornece comunicação
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entre o código em Python e o compilador de C++, oferecendo suporte para o treinamento
e implantação do modelo. Para isso, o LLVM-gRPC utiliza chamadas gRPC [70] e a
ferramentas do LLVM, aproveitando a estrutura modulada do compilador. A Figura 28
apresenta um diagrama do funcionamento do alocador e sua integração com o LLVM.

LLVM gRPC

GGNN Node selector agent

Task selector agent

Splitter agent Coloring agent

Figura 28 – Ilustração simplificada do funcionamento do alocador de VenkataKeerthy et
al. [7].

O treinamento foi realizado com 2 mil arquivos coletados aleatoriamente dos ben-
chmarks do SPEC CPU 2017 e da biblioteca Boost de C++. Os agentes de Reinforcement
Learning são treinados utilizando Proximal Policy Optimization (PPO) [71]. São treina-
dos dois modelos, um que usa recompensas globais e locais, e outro que utiliza apenas
recompensas locais.

Os resultados são avaliados utilizando 18 benchmarks do SPEC CPU 2017 e 2006.
O modelo desenvolvido é comparado com os alocadores Greedy, Basic e PBQP do LLVM.
Foram coletados tempos de execução em dois processadores: x86 (Intel Xeon SkyLake
W2133, 6 cores, 32GB RAM) e AArch64 (ARM Cortex A72, 2 cores, 8GB RAM).

No primeiro processador, o alocador desenvolvido apresentou, em média, um tempo
melhor em aproximadamente 18s segundos em relação ao Basic, 22s em relação ao PBQP
e 4s pior que a opção Greedy. Os testes no segundo processador obteve resultados simi-
lares, com tempo de execução média melhor em 18s e 13s que o alocador Basic e PBQP
respectivamente e 1s pior que o Greedy.

VenkataKeerthy et al. [7] ressalta que o modelo apresenta um desempenho melhor
ou comparável com as opções de alocação do LLVM. Além disso, observam que o alocador
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desenvolvido na maioria dos benchmarks é o melhor ou segundo melhor alocador entre os
avaliados.

5.3 Alocação de registradores com PBQP com deep reinforce-
ment learning

Kim et al. [9] criaram um alocador voltado para Automated test equipment (ATE),
um sistema embarcado especial para testar chips de memória DRAM, que apresentam
processadores com estrutura altamente irregular. Desta forma, foi proposto uma aborda-
gem de deep reinforcement learning para resolver alocação de registradores baseada em
PBQP.

O alocador utiliza Monte Carlo tree search (MCTS) [72], uma técnica de busca
baseada em heurísticas e probabilidades, combinando elementos da implementação clás-
sica do tree search com princípios de reinforcement learning. Sua principal utilização é em
softwares para jogar jogos de tabuleiro.

Em muitos problemas é impossível verificar todos os nós das árvores. Por causa
disso algoritmos de tree search tradicionais podem ignorar soluções melhores. Por outro
lado, algoritmos MCTS avaliam outras alternativas periodicamente, aumentando a pos-
sibilidade de encontrar caminhos melhores ao realizar a busca na árvore. Sendo assim,
algoritmos MCTS são baseados no dilema exploration versus exploitation, explorando no-
vos caminhos de forma balanceada para não aumentar demasiadamente o custo da busca
[72].

O Monte Carlo tree search é dividido em quatro etapas:

• Selection: O algoritmo percorre a árvore avaliando os nós com base em uma heu-
rística e simulações anteriores;

• Expasion: Um novo nó filho é adicionado no nó selecionado anteriormente;

• Simulation: É realizada uma simulação para determinar ações ou movimentos até
que um resultado ou estado pré-determinado seja atingido;

• Backpropagation: Após determinar o valor do novo nó o restante da árvore é
adaptada de acordo com o resultado da simulação.

Essas etapas são repetidas até que a solução seja encontrada. A Figura 29 ilustra
o funcionamento do Monte Carlo tree search.
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Selection Expasion Simulation Backpropagation

Figura 29 – Ilustração do funcionamento do Monte Carlo tree search. Esta figura foi reti-
rada do trabalho de Chaslot et al. [8].

Além disso, também foi utilizado o modelo de Deep Reinforcement Learning do
AlphaZero, que foi desenvolvido pela empresa de pesquisa em inteligência artificial De-
epMind para dominar os jogos de xadrez, shogi e go [73]. Neste contexto, a alocação de
registradores utilizando PBQP é abstraída como um jogo, sendo resolvida através de um
algoritmo Monte Carlo tree search utilizando a rede neural do AlphaZero para obter os
resultados das simulações.

Para utilizar o modelo de Deep Reinforcement Learning do AlphaZero é necessário
representar grafos PBQP em forma de vetor numérico. Para obter esta representação,
Kim et al. [9] utilizou message passing-based graph convolutional network (GCN) com
modificações [74, 75]. Ainda, foi preciso modular o problema de coloração de grafo PBQP
como um jogo. Para isso, é necessário formular action, state e reward para PBQP:

• Action: Colorir o próximo vértice sem cor;

• State: Representação do Grafo em determinado momento da coloração. Apresenta
os vértices, arestas, vetores e matrizes de custo e informações como número de cores
disponíveis e número de ações anteriores;

• Reward: Indica o resultado do jogo para o treinamento da rede neural. No Alpha-
Zero uma vitória é +1, empate 0 e derrota -1. Entretanto, o PBQP seria um jogo
com apenas um jogador, assim não é possível julgar o desempenho do jogador (Rede
Neural). Para contornar esse problema, o resultado é obtido através da compara-
ção com o melhor desempenho anterior no mesmo jogo (grafo). Sendo assim, uma
vitória é obtida ao alcançar um custo de coloração menor em relação às iterações
anteriores.
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Desta forma, o jogo consiste em uma árvore de actions, sendo necessário buscar o
melhor caminho de coloração. Assim, a rede neural é responsável pela etapa simulation
do Monte Carlo tree search, calculando a probabilidade de vitória de uma determinada
ação. Por fim, foi formulado uma heurística para a etapa select, que é obtida através da
combinação dos valores da probabilidade de vitória do nó, o reward esperado da action
e o número de vezes que uma ação foi escolhida. A Figura 30 apresenta um diagrama do
funcionamento do modelo Kim et al.

Gerenciador de
Grafos MCTS

Rede Neural

Reward Função Loss

Saída Probabilidade

Entrada

Figura 30 – Ilustração simplificada do modelo de Kim et al. [9].

O modelo foi treinado utilizando grafos aleatórios gerados pelo modelo de Erdos-
Rényi [76]. Para verificar o desempenho do modelo foram utilizados 24 benchmarks pre-
sentes no LLVM test-suite [77]. O alocador de Kim et al. foi comparado com as opções
greedy, PBQP e fast do LLVM. A opção fast utiliza alocação de registradores local e foi
utilizado como base para os valores coletados. Os três alocadores apresentaram um tempo
aproximadamente 1,4 vezes maior que a opção fast. Além disso, quando comparado com o
alocador PBQP do LLVM, o modelo de Kim et al. apresentou soluções piores em apenas
dois benchmarks.

5.4 Trabalhos relacionados

Apesar de não abordarem diretamente a alocação de registradores, outros trabalhos
apresentam aplicações de machine learning em contextos similares, principalmente na
resolução do problema de coloração de grafos. Neste contexto, é importante conhecer as
técnicas utilizadas nessas aplicações para identificar oportunidades para novas pesquisas
sobre a utilização de machine learning na alocação de registradores.

Schuetz et al. [78] desenvolveu um modelo para resolver o problema de coloração
de grafos inspirado em conceitos de mecânica estatística. Sua técnica utiliza Graph neural
networks [79] e o modelo de Potts [80].

O modelo de Potts [80] descreve interações em um reticulado cristalino através
de spins. O modelo é utilizado para estudar comportamento de ferromagnetos e outros
fenômenos físicos no estado sólido. Nesse modelo cada vértice é associado a uma variável
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de spin que pode assumir um determinado número de estados. Através dos valores de spin
são simuladas interações de acordo com o fenômeno estudado.

No contexto da aplicação Schuetz et al. os estados representam as cores dos vérti-
ces, e as regras de iterações forçam que vértices com os mesmos valores de spin alterem o
valor ao decorrer das interações.

Ainda, Zhou et al. [81] desenvolveu uma abordagem de busca local baseada em
reinforcement learning para resolver problemas de agrupamentos. Para demonstrar a sua
utilização, Zhou et al. apresentaram uma aplicação para resolver coloração de grafos.

Zhou et al. realizaram a busca local baseada em reinforcement learning nas possí-
veis soluções do problema. O algoritmo começa com uma solução aleatória do espaço de
busca. Em cada interação o algoritmo busca uma solução vizinha melhor de acordo com
uma função de avaliação. A busca é encerrada quando uma coloração válida é obtido ou
quando não existem soluções vizinhas melhores, encontrando assim uma solução ótima
local.

Além desses trabalhos, é possível encontrar na literatura outras aplicações de ma-
chine learning para a resolução do problema de coloração de grafos que utilizam técnicas
e conceitos pouco exploradas no contexto da alocação de registradores. Por exemplo, o
trabalho de Shen et al. [82] utiliza conceitos de programação linear para abstrair o pro-
blema de coloração de grafo e aplicar machine learning. Ainda, a pesquisa de Khakhulin
et al. [83] utiliza reinforcement learning para resolver o problema de decomposição em
árvore, o qual ao ser resolvido permite a solução da coloração de grafos em tempo linear.



63

6 DIREÇÕES PROMISSORAS PARA TRABALHOS FUTU-
ROS

A aplicação de técnicas de machine learning em diversas áreas da computação
tem sido cada vez mais comum, porém, no contexto da alocação de registradores, poucos
trabalhos foram desenvolvidos até o momento. Isso se deve em parte à complexidade do
problema e à falta de dados de treinamento disponíveis, o que pode ser observado em
alguns trabalhos apresentados no Capítulo 5, que recorreram a grafos gerados aleatoria-
mente para treinar seus modelos.

No entanto, a alocação de registradores é um desafio importante na compilação
de código para processadores modernos, e a aplicação de técnicas de aprendizado de má-
quina pode trazer benefícios significativos, como melhorias no desempenho e na eficiência
energética dos processadores [84, 85, 86]. Sendo assim, é importante explorar as diferentes
formas de aplicar o aprendizado de máquina nesse problema e avaliar o desempenho dos
modelos propostos em diferentes arquiteturas de processadores e em diferentes tipos de
programas.

Nesse contexto, este capítulo tem como objetivo apresentar algumas direções pro-
missoras para novas pesquisas sobre a aplicação de machine learning na alocação de
registradores. Com base nas técnicas apresentadas no Capítulo 5 serão discutidos os prin-
cipais desafios e oportunidades de pesquisa nessa área. Espera-se, assim, contribuir para
o desenvolvimento de modelos mais eficientes e adaptáveis às necessidades dos progra-
mas, possibilitando melhorias significativas no desempenho e na eficiência energética dos
processadores.

6.1 Coloração de grafos

Conforme apresentado no Capítulo 5, existem várias formas de resolver a coloração
de grafos através de machine lerning. Os modelos de VenkataKeerthy et al. (Seção 5.2) e de
Das et al. (Seção 5.1) apresentam propostas bastante diferentes para resolver o problema
de alocação de registradores. Além disso, também é possível observar na Seção 5.4 outras
abordagens para resolver a coloração de grafos utilizando machine lerning, mesmo que
fora do contexto da alocação de registradores.

Neste contexto, uma linha de pesquisa interessante é explorar as diferentes formas
de aplicar machine learning na alocação de registradores, além de analisar como diferentes
modelagens afetam o desempenho do alocador. Sendo assim, trabalhos futuros podem
adaptar modelos como os descritos na Seção 5.4 ou criar novas abstrações para resolver o
problema.
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Por exemplo, um tema interessante para uma nova pesquisa é o desenvolvimento
de um alocador baseado no trabalho de Schuetz et al. apresentado na Seção 5.4, que utiliza
o modelo de Potts [80] para resolver o problema de coloração de grafos.

6.2 PBQP

Assim como na coloração de grafos, a alocação de registradores baseada em PBQP
pode ser resolvida utilizando diversas abordagens, apresentando potencial para futuras
pesquisas. Porém, diferente da coloração de grafo, existem poucas técnicas na literatura
para resolver o PBQP com machine learning. Sendo assim, trabalhos futuros podem en-
contrar mais obstáculos, visto que o tema foi pouco explorado na literatura e não existem
muitos modelos para utilizar com base ou inspiração.

Desta forma, é necessário criar novos modelos para resolver o PBQP através de
machine learning. O trabalho de Kim et al. descrito na Seção 5.3 formulou o problema
como um jogo, utilizando o algoritmo de busca Monte Carlo tree search e uma rede
neural para calcular a probabilidade de vitória de uma jogada. Apesar de não ser uma
abstração comumente utilizada em métodos tradicionais para resolver o problema, este
modelo apresenta uma estrutura similar a alguns algoritmos PBQP, utilizando algoritmos
de busca para decidir as melhores ações durante a resolução do problema.

Portanto, um caminho interessante para novos trabalhos sobre o tema é desenvol-
ver modelos similares ao apresentado por Kim et al. baseados em algoritmos de busca
utilizados em algoritmos PBQP tradicionais. Alterando o método de busca, a rede neural
passa a desempenhar um papel diferente no alocador, realizando novos tipos de previsões.
A criação de novas modelagens permitem o estudo de diferentes formas de aplicar ma-
chine learning no problema. Desta forma é possível verificar quais são os métodos mais
eficientes para utilizar machine learning no PBQP e na alocação de registradores.

Por exemplo, um algoritmo de busca que pode ser utilizado é o branch-and-bound.
Conforme mencionado na Seção 2.3, branch-and-bound é uma técnica bastante utilizada
em algoritmo PBQP para alocação de registradores. O algoritmo gera uma árvore de
sub-grafos, sendo que cada possível redução é avaliada de acordo com uma heurística,
permitindo a eliminação de certos caminhos para manter a complexidade do algoritmo
viável. Neste contexto, é possível modelar uma rede neural para ser responsável pelas
decisões de Bounding, escolhendo as melhores reduções e tomando decisões de alocações
e spill. Assim, é possível o desenvolvimento de um projeto interessante sobre o tema.
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6.3 Minimização de spill

Os métodos de minimização de spill são importantes para aproveitar ao máximo a
utilização de registradores. No entanto, como a aplicação de machine learning na alocação
de registradores ainda é um tema pouco explorado na literatura, menos ainda foi pesqui-
sado sobre sua utilização em técnicas de minimização de spill. Sendo assim, estudos sobre
algoritmos de minimização de spill com machine learning podem resultar em trabalhos
inovadores.

Considerando o levantamento bibliográfico realizado neste trabalho, apenas Ven-
kataKeerthy et al. desenvolveu uma aplicação de machine learning para minimizar spill.
Dentro de seu modelo, um agente é responsável para decidir entre alocar ou realizar live
range splitting (Seção 3.5) nas variáveis. Além disso, outro agente é responsável pela
divisão dos tempos de vida, conforme descrito na Seção 5.2.

Similarmente, poderiam ser utilizada estruturas parecidas para aplicar outros mé-
todos de minimização de spill utilizando aprendizado de máquina, como rematerialization
(Seção 3.3) e spilling por região de interferência (Seção 3.4).

Conforme descrito na Seção 3.3, um dos principais desafios da rematerialization é
identificar variáveis adequadas para o processo. Avaliar se a rematerialization resulta em
um custo maior ou menor que spill é um processo complexo e em certos casos ineficiente.
Sendo assim, utilizar machine learning para prever oportunidades de rematerialization
pode resultar em uma melhor avaliação das variáveis e, consequentemente, maior minimi-
zação de spill.

Ainda, spilling por região de interferência poderia se beneficiar da utilização de
machine learning de maneira semelhante do live range splitting. A utilização de modelos
de aprendizado de máquina para decidir em quais casos é melhor aplicar spilling por
região de interferência ou apenas deixar a variável sofrer spill pode resultar em um melhor
aproveitamento do método. Além disso, outra possível aplicação de machine learning no
spilling por região de interferência é a utilização de redes neurais para decidir quais regiões
de interferência devem ser eliminadas. Identificar as melhores regiões para sofrer spill pode
resultar em maior minimização de custo de spill.

6.4 Datasets

Uma das maiores dificuldades enfrentada por pesquisas nessa área é a falta de um
conjunto de dados apropriado para o treinamento de modelos machine learning aplicados
na alocação de registradores. Até o momento não existem datasets voltados para esses
modelos. Por causa disso, Das et al. 5.1 e Kim et al. 5.3 recorreram a grafos gerados
aleatoriamente para treinar seu modelo.
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No entanto, grafos aleatórios podem não simular fielmente a característica de dife-
rentes programas, limitando assim o potencial de aprendizado de modelos de machine le-
arning. Sendo assim, projetos para gerar datasets para o treinamento de modelos machine
learning aplicados na alocação de registradores podem apresentar um grande impacto na
área, facilitando e incentivando novos trabalhos sobre o tema.

Para montar um conjunto de dado, é importante o considerando contexto em que
o modelo a ser treinado será utilizado. Dependendo do objetivo da aplicação, o dataset
precisa suprir diferentes necessidades. Para alocadores de uso geral é importante cole-
tar uma grande variedade de dados, contendo códigos bastante diversos e representando
diferentes arquiteturas. Assim o modelo conseguirá generalizar para diferentes tipos de
programas e arquiteturas.

Por outro lado, caso o compilador seja destinado para aplicações ou arquiteturas
específicas, é necessário coletar dados e códigos considerando o contexto no qual o alocador
será utilizado. A inclusão de dados e códigos de outras aplicações ou arquiteturas evita
que o modelo considere apenas o contexto no qual será utilizado, afetando negativamente
o aprendizado da rede neural.

Por fim, também é importante considerar a abstração do problema para decidir
a melhor representação dos dados. Dependendo da modelagem do alocador, o conjunto
de treinamentos poderia conter os próprios códigos fontes dos programas, dados sobre os
tempos de vidas, grafos de interferência ou grafos PBQP.

6.5 Heurísticas para decisões de spill

As técnicas apresentadas na Seção 5 utilizam machine learning para realizar a
alocação de registradores em si, porém é possível utilizar aprendizado de máquina para
auxiliar o processo. A alocação de registradores utiliza várias heurísticas, especialmente
para estimar custo de spill e definir a prioridade de alocação das variáveis.

Para alocar os registradores da maneira mais eficiente possível é importante con-
siderar diversos fatores, como o número de utilizações da variável, a quantidade de inter-
ferências com outros tempos de vida, além de outros fatores. No entanto, balancear estes
fatores é uma tarefa complexa, sendo necessária a utilização de heurísticas, que muitas
vezes podem ser melhoradas.

Sendo assim, utilizar machine learning para obter heurísticas mais eficientes é um
caminho promissor para melhorar o desempenho de alocadores. Por exemplo, a aplicação
de uma rede neural para prever o melhor tempo de vida para sofrer spill pode resultar em
alocações mais eficientes e, consequentemente, melhor tempo de execução de programas
compilados.
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Ainda, é importante considerar que, assim como os datasets mencionados na Se-
ção 6.4, heurísticas são desenvolvidas considerando contextos específicos. Desta forma, é
importante considerar o contexto da aplicação em trabalhos sobre esse tema. Assim, a
geração de novas heurísticas utilizando machine learning em diferentes contextos e apli-
cações oferece diversos caminhos para futuras pesquisas.
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7 CONCLUSÃO

A alocação de registradores é um problema complexo com grande impacto na
otimização de programas e no aproveitamento do processador. Nesse contexto, a aplicação
de técnicas de aprendizado de máquina apresenta potencial para fornecer soluções mais
eficientes, precisas e adaptáveis do que as abordagens tradicionais baseadas em heurísticas.

Neste trabalho foi realizado um estudo abrangente do estado da arte sobre a apli-
cação de machine learning na alocação de registradores. Foi apresentado uma profunda
fundamentação teórica sobre as técnicas utilizadas no problema de alocação de registra-
dores e minimização de spill. Ainda, foram discutidas as principais abordagens presentes
na literatura sobre o tema. Por fim, foram indicados oportunidades e dificuldades para
futuras pesquisas na área.

Apesar de ser um tema que apenas recentemente foi pesquisado, foi possível en-
contrar abordagens promissoras sobre a utilização de machine learning na alocação de
registradores. Além disso, foram apontados diversos caminhos interessantes para futuros
trabalhos, incluindo a adaptação de modelos existentes e o desenvolvimento de abordagens
híbridas que combinem modelos de aprendizado de máquina com técnicas tradicionais.

Desta forma, espera-se que este trabalho forneça uma base e inspiração para novas
pesquisas sobre o tema. Permitindo, assim, o desenvolvimento de novas soluções para
o problema de alocação de registradores usando machine learning e, consequentemente,
contribuindo para melhorias significativas no desempenho e na eficiência energética de
códigos gerados por compiladores.
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