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spill

Matheus Pires Vila Real1, Wesley Attrot1

1Departamento de Computação – Universidade Estadual de Londrina (UEL)
Caixa Postal 10.011 – CEP 86057-970 – Londrina – PR – Brasil

{matheus.pires.vila, wesley}@uel.br

Abstract. Register allocation is highlighted as one of the key code optimizati-
ons throughout a program’s compilation process. It is, however, a NP-complete
problem, due to the nature of the traditional implementations, which are unable
to obtain optimal solutions in reasonable time. In this context, several heuris-
tics and adjustments have been proposed over the course of the years in order
to improve the precision and the speed of register allocators. Machine learning,
in the other hand, is a field of artificial intelligence encompassing the develop-
ment of complex classification and prediction models which are trained in an
algorithmic way, that grew in relevance and became widely researched recently.
Therefore, efforts to apply machine learning techniques to register allocation,
aiming to improve spill code generation, arose. This work is intended to exa-
mine the current state-of-the-art of the integration of both fields and investigate
the implementation possiblities of register allocators that widely employ ma-
chine learning models in their inner workings.

Resumo. A alocação de registradores é uma das otimizações de código mais
significativas do processo de compilação de um programa. Mas, devido à
natureza dos algoritmos empregados nas implementações tradicionais, ela
caracteriza-se como um prolema NP-completo, o qual é difı́cil de se resolver
de maneira ótima. Nesse contexto, ao longo dos anos foram sendo propostas
heurı́sticas e ajustes visando tornar as técnicas de geração de código spill mais
precisas e menos custosas. Com o crescimento da relevância do aprendizado
de máquina (machine learning) — área da inteligência artificial, que engloba o
desenvolvimento de modelos complexos de categorização e predição treinados
de maneira algorı́tmica — surge a perspectiva de integração de ambas as áreas.
Isto posto, este trabalho se propõe a vislumbrar o estado da arte da aplicação do
aprendizado de máquina na alocação de registradores e investigar as possibi-
lidades práticas de implementação de alocadores utilizando modelos treinados
por machine learning.

1. Introdução

Compiladores são um tipo de programa que tem como sua principal função a tradução de
código-fonte escrito em uma linguagem de programação para um código equivalente em
outra linguagem. Usualmente, a compilação é feita de uma linguagem de alto nı́vel para
linguagem de montagem, ou assembly, uma representação de baixo nı́vel das instruções
de máquina que exprime diversas especificidades da arquitetura-alvo [3].



O compilador efetua análise léxica, sintática e semântica no código e produz uma
representação intermediária que será submetida a diversas otimizações, a fim de aprimorar
e adequar o programa gerado às caracterı́sticas da máquina de destino. Dentre essas
otimizações, destaca-se a alocação de registradores, que consiste na tarefa de mapear
as variáveis utilizadas pelo programador no código-fonte para os registradores fı́sicos
presentes na arquitetura-alvo [25].

Os registradores são os componentes de memória mais rápidos presentes nos sis-
temas computacionais, a frente de outras formas mais lentas, como a memória cache e a
memória principal. No entanto, em muitos casos o número de registradores fı́sicos é pe-
queno demais para comportar todos os valores em uso em um ponto do programa, criando
a necessidade de se mapear alguns deles para a memória principal [8, 25].

Surge então a problemática da geração de um mapeamento com o menor número
possı́vel de variáveis armazenadas na memória principal, de modo a minimizar os acessos
à memória que tornam o código mais lento [25]. Uma alocação sofisticada pode tornar um
programa até 250% mais rápido do que o gerado por um alocador simples [28] e impactar
positivamente o consumo energético da CPU, tendo em vista que operações em memória
representam de 50% a 75% dos gastos de energia de um sistema computacional [33].

Todavia, os algoritmos para a alocação de registradores não são triviais. A
obtenção de uma estratégia ótima de mapeamento é dificultada pela especificidade de
cada arquitetura-alvo, e a abordagem clássica se vale da coloração de grafos — um
problema NP-completo — como abstração para representar as interferências entre as
variáveis [12, 11, 7]. Verifica-se então a necessidade pela criação de heurı́sticas para
otimizar as técnicas existentes.

Nas últimas décadas, o avanço nas áreas da inteligência artificial e do aprendi-
zado de máquina aliado ao aumento do poder computacional das máquinas no geral abriu
portas para aplicações em diversas áreas [4], incluindo a alocação de registradores. Re-
centemente, trabalhos vêm sendo publicados explorando a interdisciplinaridade de ambas
as áreas e trazendo resultados animadores ou, ao menos, de interesse, como é o caso das
pesquisas de Amarasinghe et al., Das et al. e VenkataKeerthy et al. [31, 14, 32].

Este trabalho se propõe a investigar as perspectivas de integração entre a alocação
de registradores e o aprendizado de máquina. O restante deste trabalho está organizado
da seguinte forma: a Seção 2 apresenta uma revisão da evolução dos conceitos levando
a trabalhos atuais combinando aprendizado de máquina e alocação de registradores. A
Seção 3 formaliza os objetivos a serem alcançados com o desenvolvimento deste trabalho
e a Seção 4 especifica as metodologias, métricas e critérios para a avaliação dos resultados
obtidos com respeito ao que foi definido como objetivo. A Seção 1 detalha o cronograma
a ser seguido e a Seção 6 apresenta uma breve nota sobre as expectativas em relação ao
trabalho.

2. Fundamentação Teórico-Metodológica e Estado da Arte

2.1. Alocação de Registradores

O algoritmo tradicional empregado na alocação de registradores abstrai a tarefa como
um problema de coloração de grafo, onde tenta-se colorir um grafo com um número
arbitrário de cores sem usar a mesma cor em nós adjacentes. Na geração da representação



intermediária do código-fonte, as variáveis são convertidas em registradores virtuais que
são representados no grafo como nós, enquanto as interferências são expressas na forma
de arestas [12].

Verifica-se que um grafo é k-colorável se, ao colorir iterativamente, é possı́vel
atribuir uma das k cores para cada um dos nós sem violar as restrições de interferência.
Quando isso não for possı́vel, a variável é mapeada para a memória principal e ocorre a
geração de código spill, isto é, a inserção de instruções store e load no código de modo a
fragmentar a presença daquele valor em registradores [11].

Contudo, a coloração de grafos é um clássico problema NP-completo [19] — um
problema de difı́cil resolução no qual a obtenção de uma solução ótima é consideravel-
mente dispendiosa [16]. Por consequência, as implementações convencionais valem-se
de aproximações ou resoluções quase-ótimas, não sendo capazes de garantir a utilização
do menor número possı́vel de cores e comumente introduzem código spill desnecessário
[31]. Além disso, decidir qual variável mapear para a memória é uma decisão complexa,
e uma escolha errada pode produzir um resultado indesejado [8]. Nesse cenário foram
concebidas heurı́sticas visando a otimização da seleção de cores e da geração de spill
[22].

Logo em 1982, Chaitin [11] introduziu uma heurı́stica que consistia em computar
o custo de spill de cada variável, para assim evitar o envio de variáveis de acesso frequente
para a memória e que isso prejudicasse a performance do programa. Bernstein et al. [6]
introduziram três novas heurı́sticas para o cálculo de custo, tal que o compilador escolhe a
que produza menor custo total na alocação, além de uma estratégia gulosa para atribuição
de cores.

Briggs et al. [9] ampliaram as técnicas para evitar a introdução de código spill
para valores facilmente recomputáveis com poucas instruções, propondo a utilização uma
forma de representação intermediária chamada static single-assignment, que seria revisi-
tada em trabalhos posteriores [18, 27]. Bergner et al. [5] propuseram um método mais fino
para inserir instruções load/store somente na região de interferência de duas variáveis, ao
invés do código todo. Por fim, Cooper et al. [13] aprimoraram uma técnica para frag-
mentar a vivacidade de variáveis ao longo do código de modo a reduzir a pressão sobre
os registradores e produzir menos spill.

2.2. Aprendizado de Máquina

O aprendizado de máquina é a área da inteligência artificial destinada ao desenvolvimento
de algoritmos, modelos e agentes inteligentes capazes de realizar certas tarefas sem se-
rem explicitamente programados e que se auto-aperfeiçoam com base em amostras de
dados para treinamento. Após processar os dados, o modelo é capaz de descrever padrões
de associação contidos nos dados e classificar uma entrada com base no conhecimento
extraı́do [4].

No paradigma supervisionado, os dados do conjunto de treinamento são tratados
como entradas de uma função de aproximação, que os mapeiam para o conjunto de saı́das
esperadas. A cada predição realizada, o algoritmo computa o erro associado e é capaz de
ajustar seus próprios parâmetros a fim de reduzi-lo. Na abordagem não-supervisionada,
não existe mapeamento prévio dos dados. Essa técnica busca extrair informações sobre o



comportamento do problema através da modelagem estatı́stica do conjunto de treinamento
[23].

Ainda há a aprendizagem por reforço, onde não é especificado ao algoritmo como
realizar a aprendizado. Nesse caso o modelo é aperfeiçoado recompensando compor-
tamentos que se aproximam do resultado desejado, enquanto variações indesejadas são
descartadas [24].

Com o barateamento de recursos computacionais, tornaram-se disseminadas
implementações de deep learning, isto é, abordagens que apresentam redes neurais ar-
tificiais com camadas intermediárias de neurônios entre as camadas de entrada e de saı́da.
O processamento da entrada por várias camadas permite a extração e o reconhecimento
de padrões contidos profundamente nos dados [23, 30].

2.3. Aplicações do Aprendizado de Máquina na Alocação de Registradores

Trabalhos como o de Lemos et al. [21], Goudet et al. [17], Schuetz et al. [29] e Dodaro et
al. [15] demonstram a aplicabilidade das abordagens de deep learning para resolução da
coloração de grafos a um nı́vel básico, e sugerem a possibilidade de se generalizar essas
soluções para os problemas aplicados.

Amarasinghe et al. [31] criaram um sistema de aprendizagem utilizando algo-
ritmo evolutivo para automaticamente encontrar heurı́sticas de alocação de registradores,
obtendo uma melhora média de 23%. Cavazos et al. [10] desenvolveram, utilizando
aprendizagem supervisionada, uma heurı́stica para a decisão em tempo de compilação
entre diferentes algoritmos de alocação, permitindo ao compilador alternar entre eles
conforme necessário. De maneira análoga, Musliu et al. [26] aplicaram aprendizagem
não-supervisionada para obter uma heurı́stica de decisão entre algoritmos de coloração
de grafos.

Das et al. [14] apresentaram um modelo de deep learning baseado em rede neural
com várias camadas long short-term memory (LSTM), capaz de atribuir uma cor a cada nó
do grafo. Como esse procedimento gerava em torno de 10%–20% de colorações inválidas,
era aplicada uma etapa subsequente de correção das cores. O alocador obteve resultados
em performance comparáveis ao alocador greedy (GRA) do framework LLVM.

Um sistema multi-agentes baseado em aprendizagem por reforço foi desenvolvido
por VenkataKeerthy et al. [32] como solução independente de arquitetura, resolvendo di-
ferentes etapas do processo de alocação, como a coloração do grafo e geração de código
spill. Os autores reportaram desempenho semelhante aos dos alocadores do LLVM em
termos de acesso a memória e velocidade do código produzido, sendo ligeiramente supe-
riores em alguns benchmarks.

3. Objetivos
Este trabalho tem como objetivo integrar, de maneira eficiente, aplicações de aprendizado
de máquina na alocação de registradores por coloração de grafos, visando otimizar o
processo de alocação através de:

1. Técnicas para auxiliar na escolha das heurı́sticas a serem utilizadas nas etapas da
alocação;

2. Novas maneiras de se computar custos de spill utilizando aprendizado de máquina;



3. Implementação de um alocador completo que empregue amplamente recursos de
inteligência artificial.

A meta é implementar totalmente ao menos um dos tópicos supracitados, mas
realizar uma investigação detalhada a respeito de todos eles.

4. Procedimentos metodológicos/Métodos e técnicas
Primeiramente, será realizada uma análise compreensiva da literatura recente sobre o uso
de aprendizado de máquina para otimizar o processo de alocação de registradores por
coloração de grafo, além do estudo das funcionalidades do LLVM, um framework mo-
dular que dispõe de diversos recursos destinados ao desenvolvimento de compiladores
reutilizáveis [2, 20].

Será então implementado um modelo de aprendizado com o propósito atuar nas
etapas da alocação, e que será integrado com as ferramentas disponı́veis no LLVM. Em
seguida, resultados experimentais serão coletados através da realização de benchmarks,
como o SPEC CPU [1], e serão comparados aos produzidos pelos alocadores do LLVM
[34].

As métricas utilizadas nas comparações consistirão basicamente na quantidade de
código spill introduzido e na velocidade dos executáveis gerados. Elas permitirão inves-
tigar se os métodos propostos no trabalho apresentam um resultado satisfatório perante o
estado da arte.

5. Cronograma de Execução
A execução deste trabalho foi dividida em um conjunto de atividades bem delimitadas
que descrevem as etapas do andamento da pesquisa:

1. Levantamento bibliográfico;
2. Análise das técnicas e estudo das ferramentas;
3. Escrita da versão preliminar;
4. Planejamento da implementação;
5. Implementação;
6. Coleta e análise dos resultados;
7. Escrita da versão para banca/final.

A tabela 1 apresenta o cronograma de execução das atividades enumeradas acima
ao longo do ano:

Tabela 1. Cronograma de Execução
Ativ.∖mês ago. set. out. nov. dez. jan. fev. mar. abr. mai.
Ativ. 1 •
Ativ. 2 • • •
Ativ. 3 • • • • •
Ativ. 4 • • •
Ativ. 5 • • • • •
Ativ. 6 • • •
Ativ. 7 • • • • •



6. Contribuições e/ou Resultados esperados

É esperado que a pesquisa vislumbre novos métodos para se integrar as técnicas do apren-
dizado de máquina na alocação de registradores, de modo a demonstrar a aplicabilidade
prática dessas técnicas e possibilitar o desenvolvimento de alocadores mais eficientes,
rápidos e confiáveis. Também é previsto contemplar o estado da arte das pesquisas so-
bre alocação de registradores, apresentando uma sı́ntese sobre a vanguarda da produção
intelectual na área.

Espera-se ainda incentivar trabalhos futuros apoiando-se nas descobertas desta
pesquisa, através da construção coletiva do conhecimento.

7. Espaço para assinaturas

Londrina, 30 de agosto de 2023.

—————————————— ——————————————

Aluno Orientador
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