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RESUMO

A alocagao de registradores é uma das otimizacoes de cdédigo mais significativas do pro-
cesso de compilacao de um programa, sendo responsavel por mapear as variaveis definidas
no codigo aos registradores da arquitetura-alvo ou a posicoes na memoria principal. Uma
abordagem eficiente minimiza a utilizagdo da meméria, de modo a promover tempo de
execucao e gasto energético menores. No entanto, os algoritmos tradicionais para alocacao
de registradores nao sao exatos e somente obtém solugoes aproximadas, dependendo do
uso de heuristicas para que produzam codigo de qualidade. Com o crescimento recente
da drea de inteligéncia artificial (IA), surge a perspectiva de utilizagao das técnicas de TA
para o aprimoramento e o desenvolvimento de novas heuristicas de alocacao. Nesse sentido,
este trabalho realizou uma investigagao do estado da arte sobre alocacao de registradores,
inteligéncia artificial e das possiveis aplicagoes combinando ambas as areas. Entao, foi
proposta a implementacao de um modelo de programagao genética, técnica de TA, para a
obtenc¢ao automatica de heuristicas. Os experimentos resultaram em melhorias no tempo
de execucgao de 2,45%, 1,29% e 0,89%, para um conjunto de benchmarks selecionados,
demonstrando a aplicabilidade da inteligéncia artificial na alocagao de registradores.

Palavras-chave: compiladores, inteligéncia artificial, codigo spill, alocagdo de registra-
dores, otimizacao, algoritmos evolutivos, programagcao genética






REAL, M. Artificial Intelligence applications in spill code generation. 2024. 109p.
Final Project (Bachelor of Science in Computer Science) — State University of Londrina,
Londrina, 2024.

ABSTRACT

Register allocation is one of the most significant code optimizations in a program’s com-
pilation process, where variables defined in the code are mapped to physical registers of
the target architecture or positions in memory. An efficient approach minimizes memory
usage in order to promote lower runtime and energy expenditure. However, the traditional
register allocation algorithms are not exact and provide only approximate solutions, rely-
ing on heuristics to produce quality code. With the recent growth of Artificial Intelligence
(AI), the prospect of using Al techniques to enhance and develop new allocation heuristics
emerges. In that regard, this work conducted an investigation about the state of the art
in register allocation, Artificial Intelligence, and potential applications combining both
areas. Subsequently, it was proposed the implementation of a model using genetic pro-
gramming, an Al technique, aimed to accomplish automatic derivation of heuristics. The
experiments resulted in runtime improvements of 2.45%, 1.29%, and 0.89% for a selected
set of benchmarks, demonstrating the applicability of Artificial Intelligence in register
allocation.

Keywords: compilers, artificial intelligence, spill code, register allocation, optimization,
evolutionary algorithms, genetic programming.
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1 INTRODUCAO

Os compiladores constituem uma das classes de programa na Ciéncia da Computa-
¢do, cuja principal fungao é a tradugao de codigo-fonte de uma linguagem de programacao
para outra. Usualmente, esse processo é empregado para transformar codigo de alto nivel
em linguagem de maquina de baixo nivel, executavel diretamente pelo processador de

determinada arquitetura-alvo [20].

Para atingir esse objetivo, o compilador deve submeter o programa original a uma
série de analises — léxica, sintatica e semantica — a fim de criar uma representagao logica
de sua estrutura e prosseguir com a geracao de cdédigo. Entre essas duas etapas, é desejavel
efetuar algumas otimizagoes a fim de tornar o binario final mais eficiente do ponto de vista

de execucao e mais coerente com as especificidades da arquitetura-alvo [21].

Dentre as etapas de otimizacao, destaca-se a alocacao de registradores, onde o
compilador deve encontrar estruturas de memoria para armazenar os valores utilizados
ao longo do programa. Os registradores sdo componentes microarquiteturais diretamente
disponiveis ao processador, e caracterizam-se como as estruturas de memoria de mais
rapido acesso [22]. De preferéncia, o compilador deve mapear as varidveis do cédigo para
registradores, otimizando a performance do programa. Contudo, devido a quantidade
limitada de registradores disponiveis, surge a possibilidade de nao haverem registradores
o suficiente para comportar todos os valores e resultados intermediarios em uso ao mesmo

tempo [20].

Nesses casos, ha a necessidade de se armazenar algumas varidveis na memoria
principal, e o compilador deve entao introduzir no cédigo instrugoes de acesso a memoria
para salvar e recuperar os valores 14 armazenados. Essas instrugoes sdao denominadas
codigo spill, ou spill code [23]. Um esquema de alocacao ideal deve buscar minimizar o
trafego entre a memoria principal e a CPU, visto que essas operagoes, em comparagao
com acessar os registradores, sdo significativamente mais lentas e dispendiosas do ponto
de vista energético. As operagoes em memoria representam de 50% a 75% dos gastos de
energia de um sistema computacional [24], e um alocador sofisticado pode proporcionar
uma melhora de até 250% no tempo de execugdo de um programa comparado a um

alocador simples [25].

Os algoritmos mais bem consolidados consistem nos de alocacao via coloragao de
grafos e via linear scan [26]. Na abordagem via coloracdo de grafos, os valores em uso
no programa, abstraidos na forma de registradores virtuais, sao representados na como
os vértices de um grafo nao-direcionado a ser colorido; uma aresta no grafo indica a

impossibilidade dos dois vértices conectados ocuparem o mesmo registrador, e as cores
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representam os registradores fisicos disponiveis. Na abordagem via linear scan, a alocacao
dos registradores fisicos é realizada através de um tnico percurso pelo conjunto de tempos
de vida correspondentes aos registradores virtuais, em uma ordem linear pré-determinada
[2].

Contudo, produzir uma alocagdo eficiente nao é uma tarefa trivial. A coloragao
de grafos é um problema NP-completo, isto é, nao hé algoritmos deterministicos que a
resolvam em tempo polinomial [27], e descobrir a mera quantidade de cores necessérias
para colorir um grafo é um problema NP-hard [28]. O linear scan, por sua vez, é uma
solucao gulosa para o problema da alocacao, e depende fortemente da ordem empregada

no percurso e das heuristicas utilizadas [2, 3].

Ademais, uma implementacao ingénua pode introduzir spill code desnecessario ao
longo de todo o tempo de vida de uma variavel [5], ou realizar escolhas ruins sobre quais
variaveis enviar para a memoria principal, ao eleger valores frequentemente utilizados no
codigo e que exigirao uma grande quantidade de acessos & memoria [29]. Por isso, ao longo
dos anos, solugoes para se contornar as dificuldades de se gerar cddigo spill de maneira

eficiente foram propostas.

Algumas técnicas propoe a realizacao de ajustes nos algoritmos originais, visando
tornar a introducao de instrugbes load/store mais precisa nos pontos de interferéncia
necessarios [1, 23, 30, 5, 6, 31]. Outras abordagens introduziram a utiliza¢do de heuristi-
cas para calcular estimativas de custo de spill, visando melhorar a qualidade das escolhas
de quais varidveis mapear para a memoria principal [1, 29, 32]. Infelizmente, o desenvol-
vimento e aprimoramento de heuristicas de alocagao ainda é feito de maneira manual,

muitas vezes através de um processo tedioso de tentativa e erro [12].

A inteligéncia artificial (TA), por sua vez, é a area da ciéncia da computagao encar-
regada do desenvolvimento de modelos e técnicas para realizar tarefas que, tipicamente,
requereriam inteligéncia humana. Isso é atingido apoiando-se em técnicas de busca e oti-
mizacao, matematica, logica formal, estatistica, e até mesmo economia e biologia. Esses
fundamentos tornam as abordagens de IA muito titeis para solucionar problemas para os
quais uma solugao exata nao esta disponivel [33], como a alocacao de registradores, através

de métodos como aprendizado de maquina [9, 34] e algoritmos evolutivos [35, 18, 11].

Nas tltimas décadas, a inteligéncia artificial como um todo vem avangando con-
sideravelmente, gracas ao crescimento do poder computacional e conforme cada vez mais
dados sao gerados e coletados [9]. Esse cendrio expande os horizontes para a integragao
de ambas as areas, que almeja o desenvolvimento de melhores heuristicas e métodos para
otimizar a alocacao de registradores empregando técnicas de TA. Trabalhos vém sendo
publicados explorando a interdisciplinaridade de ambas as areas e trazendo resultados
animadores ou, ao menos, de interesse, como é o caso das pesquisas de Stephenson [12],
Das, Ahmad e Kumar [14], e VenkataKeerthy et al. [15].



25

Este trabalho se propde a investigar a aplicacdo das técnicas de inteligéncia ar-
tificial na alocacao de registradores, particularmente sua utilidade na geracao de codigo
spill. Ele ird4 contemplar o estado da arte da alocacao de registradores e, apoiado em uma
revisao bibliografica sobre a area, serdo propostos métodos para a obtencao heuristicas
que utilizam IA. E esperado que o modelo desenvolvido apresente melhorias no cédigo
produzido ao final da etapa de alocacao de registradores, apresentando um desempenho

ao menos comparavel aos presentes em compiladores tradicionais, como o LLVM [36].

O Capitulo 2 apresenta em detalhes os principais algoritmos disponiveis para re-
solucao da alocacao de registradores, enquanto o Capitulo 3 expde as técnicas de mi-
nimizacao de spill code e as heuristicas desenvolvidas ao longo dos anos para otimizar a
performance dos alocadores. No Capitulo 4, é feita uma revisao das técnicas de inteligéncia
artificial consideradas para este trabalho e utilizadas nos trabalhos correlatos analisados
no Capitulo 5, que expoe o estado da arte da aplicacao de IA no problema de alocagao de
registradores. Os Capitulos 6 e 7 apresentam, respectivamente, a contribuicao proposta
neste trabalho e os resultados dos experimentos realizados. Por fim, no Capitulo 8 sao
feitas as consideragoes finais e sao apontados os prospectos para a realizacao de trabalhos

futuros.
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2 ALOCACAO DE REGISTRADORES

A alocagao de registradores é uma etapa de otimizacao responsavel por assinalar
registradores fisicos as varidveis presentes na representacao intermedidria (/R) produzida
pelo front-end do compilador. A IR é produzida apds a conclusao das analises léxica,
sintatica e semantica no cédigo-fonte, onde o compilador extrai as informagoes sobre o
fluxo de execucdo e operacgoes aritméticas e consiste, usualmente, de uma simplificacao
com menos abstragoes do programa inicial como, por exemplo, o cédigo de trés enderecos
20].

O codigo de trés enderecos representa o programa como uma sequéncia de ins-
trucoes de até trés operandos, compostas por expressoes de atribuicdo com operagoes
binarias ou desvios. Para fins de analise, o c6digo é organizado em um grafo onde cada
né contém uma sequéncia de instrugoes, chamado grafo de controle de fluxo (control flow
graph, ou CFG). Ele denota o fluxo de execucdo do programa e permite ao compilador
realizar as andlises necesséarias para se efetuar otimizagoes no c6digo, chamadas de control

flow analysis [37].

A Figura 1 é um exemplo de um trecho de cédigo qualquer, em linguagem C, que
apresenta operagoes aritméticas e uma estrutura de controle. Apds a analise dos elementos
do cédigo-fonte, o modelo abstrato obtido é similar a arvore da Figura 2. A partir desse

modelo, ¢ produzida a representacao intermediaria equivalente, mostrada na Figura 3.

do {
j=a+a=x (cxd- 4d);
i--;

} while (i > 0);

i=13;

Figura 1 — Exemplo de cédigo C apresentando expressoes aritméticas e estruturas de con-
trole.

Devido a natureza da representacao intermediaria, os valores intermediarios com-
putados no calculo de expressoes aritméticas complexas e avaliagdo de estruturas de con-
trole sao expostos na forma de variaveis temporarias, que se juntam as varidveis definidas
pelo programador para formar o conjunto dos valores em memoria utilizados pelo pro-
grama. HEsses valores sao denominados registradores virtuais, e é trabalho do alocador

decidir onde eles serdo armazenados [21].

Os registradores virtuais sao enderegos simbolicos que serao traduzidos em ende-
recos reais apos o processo de alocacao de registradores. Eles sao gerados de maneira

incremental pelo compilador de modo a substituir os enderegos reais, para possibilitar
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programa

N

do..while =

D NAVAN
/\M/\i
A
A
*/ \d
c/ \d

Figura 2 — Arvore sintética abstrata representando o cédigo da Figura 1.

entry
Y
t1 := cxd
to tl—d
ty = axty
By |ty := at+t3]| true
t = 1ty
t = 1i-1
if i>0
false
Y
By |1 :=7

Y
exit

Figura 3 — Grafo de controle de fluxo equivalente gerado a partir da arvore da Figura 2,
com os registradores virtuais i e j, correspondentes as variaveis, além de tq,
t9, t3 € ty que representam os valores temporarios da expressao aritmética
calculada dentro do lago de repeticao.
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uma representacao abstrata do programa na forma de cddigo de trés enderecos e permitir
a realizacao de inimeras otimizacoes, sem que a disposi¢ao dos enderecos de memoria seja

um entrave para a manipulacao da IR [21].

2.1 Liveness Analysis e Interferéncias

Em posse de uma representacao intermediaria contendo as variaveis, também de-
nominadas registradores virtuais, o compilador prossegue para a tarefa de mapea-los para
enderecos de memoéria ou registradores fisicos. Como dois valores de memoria nao podem
ocupar um unico registrador fisico ao mesmo tempo, o nimero de registradores de uso
geral disponibilizados pela arquitetura-alvo pode vir a tornar-se um empecilho caso o ni-
mero de variaveis seja grande demais. Os processadores x86-64 fabricados por companhias
como Intel e AMD, por exemplo, possuem comumente 16 registradores de uso geral [38];
arquiteturas RISC como ARMv8, MIPS e SPARC apresentam respectivamente 31, 30 e
32 registradores [39].

Sendo assim, para corretamente alocar os recursos de meméria da CPU de modo a
comportar as variaveis utilizadas pelo programa, o compilador deve computar os pontos
de utilizacdo dos valores ao longo do programa e determinar quando uma variavel esta
viva ou nao. Esse processo é denominado analise de longevidade, ou liveness analysis, e é

uma variacao da andlise de fluxo de dados também efetuada em outras otimizacoes.

a

a := 3
b b := a+tl
I b := b+l
print(b)
c =1 |°©
e := a+2 e
goto L

print(c)

Figura 4 — Dois blocos bésicos contendo os registradores virtuais, ou variaveis, a, b, c e
e, com seus respectivos live ranges indicados.

Uma variavel é dita viva no ponto que antecede diretamente a execucao de uma
instrucao se ela contém um valor que sera utilizado futuramente ou, em outra palavras, se
ela serd lida antes da préxima redefinicao de seu valor. O conjunto de todos os pontos pelos
quais uma variavel contendo um valor esta viva é chamado de live range. Entretanto, uma
unica variavel pode ser quebrada em varios live ranges, conforme o valor que ela armazena

nao sera mais utilizado ou é redefinido, dando origem a objetos alocaveis distintos [20].
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Quando dois live ranges v; e v; se sobrepoe em determinado ponto, diz-se que ha
uma interferéncia entre eles. Em outras palavras, eles interferem pois a interseccao entre
seus conjuntos de pontos nao é vazia. Isso significa que ambos os valores presentes em
v; e v; nao podem ser mapeados para o mesmo registrador fisico, pois ambos devem ser
mantidos vivos em registradores ao mesmo tempo, para algum uso posterior. A Figura 4
mostra dois blocos béasicos com variaveis e seus respectivos [ive ranges. Nesse exemplo, a

varidvel a interfere com as varidveis b e c.

Se dois live ranges v; e v; estiverem conectados por uma instrucao de cépia na
forma v; := v; e nao interferirem entre si, os dois valores podem ser armazenados no
mesmo registrador. Esse ato é denominado coalescimento, ou coalescing, e pode promover
um ganho significativo na qualidade do coédigo gerado ao eliminar instrugoes de copia

desnecessarias [40, 1, 23].

2.2 Geracao de Codigo Spill

Quando o nimero de live ranges vivos em um mesmo ponto do programa ultrapassa
a quantidade de registradores fisicos disponiveis, faz-se necessario armazenar algum deles
na memoria principal. Para isso, sao introduzidas as instrugoes de acesso a memoria store,
para escrever, e load para recuperar um valor em memoria. O ntiimero de registradores
fisicos necesséarios para comportar os live ranges em um ponto do cdédigo é uma métrica

conhecida como pressao de registradores [41].

v, = x |1
store(vy) i
= Vi
vy = X o load(vy) °
vy 1= vit+2 Vo 1= Vit+2
Vg 1= Votl V3 1= Votl
vy 1= vy+l - load(vy) °
vy 1= v+l
vy 1= 4 :
print(v,) | @ vy i= 4
load(vy)
print(v,) ¢

Figura 5 — Exemplo de bloco basico antes e depois do spill do live range v, mostrando a
fragmentacao de seu tempo de vida pelas instrugoes de acesso a memoria.

Essas instrugoes sao denominadas codigo spill, e tem por efeito fragmentar o tempo
de vida live range escolhido ao redor do ponto de grande pressao, a fim de reduzi-la e pos-
sibilitar o armazenamento de todos os valores usados no programa [42]. Ao longo do curso

de execugao de um programa, uma mesma variavel pode ser ser armazenada em registra-
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dores e posteriormente ser enviada para a memoria, e ter seu live range particionado [43].
A Figura 5 mostra um bloco basico antes e depois do spill da varidvel vy, cujo tempo
de vida é decomposto em varias por¢oes menores, aliviando a pressao em determinados

pontos.

Esse artificio, no entanto, produz um co6digo mais lento. As instrugoes de acesso a
memoria consomem significativamente mais ciclos do que operagoes aritméticas simples
em registradores e desvios. A insercao de spill code em locais inapropriados, como em lagos
de repeticao ou trechos que serao frequentemente executados, podem causar um grande
overhead que derruba a performance do executavel gerado. A tarefa de um alocador
eficiente tem a tarefa de minimizar a quantidade de acessos & memoria gerados o quanto
for possivel, e ser preciso em suas escolhas de quais varidveis selecionar para spill e de

posicionamento das instrugoes.

2.3 Alocagao via Coloracao de Grafos

A alocacao de registradores por coloragao de grafos é a abordagem dominante para
o desenvolvimento de alocadores na atualidade. Ela foi implementada pela primeira vez
por Chaitin et al. em 1980, em um compilador experimental da linguagem PL/I para o
IBM System /370 [42], e foi o primeiro método amplamente aplicado para alocacao global
de registradores, onde os registradores sao alocados para toda a unidade de compilacao

(fungdo) de uma sé vez, em vez de alocé-los por bloco [43].

Figura 6 — Exemplo de grafo de interferéncia colorido com trés cores.

Seja G = (V, E) um grafo nao-direcionado, onde os vértices v € V representam os
live Tanges e as arestas e € I as interferéncias, tal que e = (v;,v;) simboliza a existéncia
de uma interferéncia entre v; e v;. O grafo G é dito k-colorivel se houver uma funcao
cor: V. — {1, ..., k} tal que cor(v;) # cor(v;), para todo v; e v; em que existir uma aresta
en = (vi,v;). A alocagdo é reduzida, entdo, a encontrar o mapeamento dado pela fungao

cor, onde k é o nimero de registradores fisicos presentes na arquitetura-alvo.

Entretanto, computar uma solucao 6tima nao é trivial. A coloracao de grafo é

um classico problema NP-completo [27] — determinar a k-colorabilidade de um grafo
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possui complexidade exponencial e logo torna-se inviavel para casos que envolvem muitos
registradores virtuais [44, 45], e a mera tarefa de determinar o nimero minimo de cores
para se colorir um grafo é um problema NP-hard [28]. A Figura 6 exibe uma possivel
instancia de grafo de interferéncia, formado pelas variaveis A, B, C', D, E e F', e colorido

com trés cores.

2.3.1 Alocador de Chaitin

Chaitin et al. [1] formalizaram, em 1982, seu algoritmo de alocacao global de
registradores via coloracao de grafo. A Figura 7 esquematiza a execucao do alocador,
que consiste em construir um grafo de interferéncia e manipuld-lo em etapas que estao

descritas a seguir:

1. Renumber — encontrar todos os live ranges dentro do escopo da funcao ou pro-

cedimento, e lhes atribuir um identificador tnico;

2. Build — construir o grafo de interferéncia G = (V, F), onde cada live range se
torna um vértice v € V' e as arestas (v;,v;) € E sdo adicionadas conforme o cédigo

¢é varrido de maneira retrograda e as interferéncias sao descobertas;

3. Coalesce — combinar os live ranges que sao conectados por uma Unica instrucao
de cépia v; := v; e nao interferem entre si, de modo que os vértices correspondentes
no grafo sejam combinados em um tunico vértice v;;. A instrucdo de cépia pode
ser removida da IR, e as etapas de build e coalesce devem ser refeitas devido a

modificagdo no codigo;

4. Spill cost — computar o custo de spill para cada live range. Esse custo é uma
estimativa do aumento no tempo de execucao se um dado vértice for mapeado para
a memoria principal, aumento esse que é proporcional ao niimero de vezes que as

instrucoes de store e load inseridas serao executadas;

5. Simplify — remover os vértices tal que grau(v) < k, onde grau(v) é o nimero de
arestas de v e k é nimero de cores. Isso pode ser feito pois, se um vértice possui
um numero de arestas menor do que o ntimero de cores, ele certamente é colorivel.
Sendo assim, apds a remocao, o vértice deve ser adicionado a uma pilha auxiliar S,

que serve como estrutura de controle da ordem de remocao.

Se nao houverem vértices aptos a serem removidos, algum deve ser escolhido para
sofrer spill. A prioridade de spill é calculada utilizando o custo calculado na etapa
anterior, sendo igual a custo(v)/grau(v). O vértice que apresentar o menor custo

entao ¢é escolhido e a etapa spill code é acionada;

6. Spill code — o codigo é alterado com a insercao de instrugoes de acesso a memoria,

e o algoritmo deve reiniciar a partir da etapa renumber;
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Spill code

- )

— Renumber =  Build > Coalesce >{ Spill cost = Simplify > Select

N

Figura 7 — Esquema do algoritmo de Chaitin [1].

7. Select — assinalar cores aos vértices de G, os desempilhando de S um a um,
na ordem reversa a que foram removidos na etapa anterior. Se a geracao de spill
code nao foi acionada, seguramente todos os vértices receberao uma cor tal que

cor(v;) # cor(vj) onde v; e v; sdo vizinhos.

2.3.2 Alocador de Chaitin-Briggs

Briggs [23] propos uma série de alteragoes ao algoritmo de Chaitin a fim de corrigir
uma série de defeitos que sua versao inicial apresentava. Notavelmente, ele sugeriu um
atraso na etapa de geracao de spill code para produzir alocagoes mais eficientes e alguns
ajustes no processo de coalescimento do alocador, a fim de otimizar o tratamento de

instrucoes de copia.

Em um trabalho anterior, de 1989 [46], Briggs et al. demonstraram que o alocador
de Chaitin era ineficiente na sua etapa de simplify, ao gerar spill em grafos que sao
trivialmente coloriveis. Um exemplo usado pelo préprio Briggs é o de um grafo em forma
de losango, possuindo quatro vértices com duas arestas cada e que é visivelmente colorivel
para um numero de cores k = 2, como mostrado na Figura 8. No entanto, o alocador de
Chaitin fatalmente enviaria algum registrador virtual para a memoria pois, na etapa de
simplify, ndo haveriam vértices tal que grau(v) < 2 e algum deles e a ativagdo da etapa

spill code seria imediata.

Figura 8 — Grafo 2-colorivel que seria incorretamente colorido pelo alocador de Chaitin.

Para solucionar o problema da realizagao precipitada de spill, Briggs propos adiar

a etapa de spill code para depois da etapa de select. Assim, se por acaso nao houverem
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vértices aptos a serem removidos durante a fase de simplificacao, é escolhido um candidato
a spill dentre os vértices cujo grau é maior que o numero de cores k. Por ser somente um
candidato, o alocador ainda deve considerar a possibilidade de colorir esse vértice no
futuro e ele pode portanto ser removido do grafo, permitindo destravar o algoritmo e

continuar a etapa de simplify.

Posteriormente, na etapa de select, sera avaliada a necessidade de se efetuar spill
das variaveis candidatas: se ao desempilhar um vértice v tal que grau(v) > k nao for
possivel encontrar uma cor para v, somente entao a geragao de spill code é ativada. Dessa
forma, o alocador torna-se capaz de colorir vértices cujo niimero de arestas é maior do que
o numero de cores disponiveis, preservando a ordem de coloragao produzida pelo alocador
de Chaitin. Esssa técnica foi denominada optimistic coloring, e é ilustrada pela Figura 9,

exibindo o fluxo basico de execugao de um alocador ao estilo de Briggs.

Além disso, o algoritmo de Chaitin, na etapa de coalesce, poderia transformar
um grafo k-colorivel em um nao-colorivel ao combinar dois vértices v; e v; em um dnico
vértice v;;, onde grau(v;;) = k. Dessa forma, Briggs et al. [30] propuseram o conservative
coalescing, que consiste em somente coalescer dois vértices se a uniao de ambos tiver um

grau menor do que o numero de cores, sendo assim garantidamente colorivel.

- R

— Renumber = Build > Coalesce >{ Spill cost — Simplify > Select

N

Figura 9 — Esquema do algoritmo de Briggs, com a etapa de geracao de spill code adiada.

Spill code

2.3.3 Iterated Register Coalescing

Em 1996, George e Appel [40] propuseram uma maneira diferente de coalescer
os registradores virtuais: o iterated register coalescing é um método mais agressivo de
combinar vértices no grafo de interferéncia, sem adicionar novos spills desnecessariamente.
Ele consistia em executar as etapas de simplify e coalesce iterativamente, com a inclusao

de uma etapa adicional denominada freeze, como descrito a seguir:

1. Build — construir o grafo de interferéncia e categorizar cada vértice como relaci-
onado a move ou nao. Um vértice relacionado a move é aquele que ¢ a origem ou o

destino de uma instrucao de move;

2. Simplify — realizar a remocao dos vértices nao-relacionados a move, com grau

menor do que o numero de cores;
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3. Coalesce — combinar vértices ao estilo de Briggs no grafo reduzido obtido da
fase anterior. Como os graus de muitos nés ja foram reduzidos pela simplificagao,
provavelmente haverao muito mais vértices validos para serem coalescidos do que no
grafo de inicial. Apds dois vértices v; e v; terem sido unidos (e a instrucao de move
excluida), se v;; nao for mais relacionado a move, ele estard apto a ser removido na
proxima rodada do simplify. Essa etapa e a anterior sao repetidas até que restem

apenas vértices tal que grau(v) = k ou relacionados a move.

4. Freeze — caso nem simplify, nem coalesce se aplicarem, um vértice de menor grau
¢é escolhido para tornar-se nao-relacionado a move, e apto a sofrer simplificacao.

Agora, simplify e coalesce sao retomados.

5. Select — assinalar cores aos vértices, de maneira similar ao método de Briggs.
O iterated register coalescing representa o estado da arte da alocagao de registra-
dores via coloracao de grafos, sendo o algoritmo de referéncia para os compiladores de

producao, bem como os ligados a pesquisa [26]. A Figura 10 apresenta um esquema do

funcionamento do alocador de George e Appel:

~ o

Build > Simplify = Coalesce —> Freeze > Potencial spill —  Select

Figura 10 — Esquema do Iterated Register Coalescing, apresentando a etapa de freeze.

Spill code

2.4 Alocagao via Linear Scan

Um paradigma de alocacao de registradores alternativo a coloragao de grafos é o
da alocagao via linear scan, que foi proposta pela primeira vez por Poletto e Sarkar [2].
Dados os live ranges presentes no escopo de uma fung¢ao, ao invés de construir um grafo
de interferéncia o algoritmo efetua uma tnica varredura, na ordem de uma enumeracao

arbitraria da IR, alocando os registradores fisicos através de uma estratégia gulosa.

O algoritmo de linear scan é simples, eficiente e produz codigo comparavel ao
produzido via coloragao de grafos, com a vantagem de propiciar um tempo de compilacao
menor. Isso ocorre pois o algoritmo de linear scan apresenta uma complexidade linear,
em contrapartida a abordagem por coloragao de grafos que tem complexidade quadratica

[47]. Para compiladores onde a velocidade de compilagdo é uma prioridade, como em
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compiladores just-in-time (JIT) ou interpretadores em tempo real, a aloca¢ao via linear

scan configura-se como a melhor opcao.

A técnica de linear scan aproxima o conceito de live range na forma de intervalos
vivos, ou live intervals, mostrados na Figura 11. Dada alguma enumeracao da represen-
tagao intermedidria, [i, j] é um live interval de v se ndao houverem instruc¢oes de nimero
i" <iej > j, tal que v esteja viva em i’ e j. Podem haver subintervalos de [, j] onde
v nao estd viva, mas eles sdo ignorados para todos os fins. Os live intervals de um pro-
grama podem ser facilmente computados por meio de uma tnica passagem pelo codigo,
e as interferéncias entre eles sdo determinadas pela existéncia de sobreposi¢oes entre os
intervalos. O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo do linear scan, como mostrado em
Poletto e Sarkar [2].

A —t
B ; ,
c :
D | ; ,
‘1 2 ‘3 4 5
Figura 11 — Exemplo de um conjunto de cinco live intervals. Extraido de Poletto e Sarkar

2].

O algoritmo consiste em percorrer os intervalos [z, j] em ordem crescente a partir
do ponto inicial do intervalo i, atribuindo os registradores fisicos disponiveis para cada
um deles. Uma lista de ativos A é mantida ordenada em ordem crescente dos pontos
finais dos intervalos j, e armazena os live intervals que se sobrepoe com o ponto atual e
foram armazenados em registradores. A cada passo, o procedimento varre A removendo
os intervalos “expirados”, cujo ponto final precede o ponto inicial do atual intervalo em
analise e o registrador correspondente é marcado como livre para ser alocado. O algoritmo
entao tenta encontrar um registrador disponivel para o atual intervalo e, caso nao haja

nenhum, spill deve ser realizado.

Entretanto, o linear scan como proposto por Poletto e Sarkar apresenta duas
grandes desvantagens. Em primeiro lugar, devido ao seu aspecto guloso, o algoritmo nao
leva em consideragao “lacunas” nos live intervals, isto €, subintervalos onde o valor da
variavel nao é usado e nao precisa ser armazenado. Além disso, uma variavel enviada para

memoria permanecerd em memoria durante todo o seu tempo de vida [43].

Em 1998, Traub et al. [31] propuseram uma versao aprimorada do algoritmo de
linear scan que realiza a alocacao e reescreve o codigo em uma unica varredura no cédigo.
No second-chance binpacking, o conceito de intervalo é refinado e alcanca a mesma precisao

dos live ranges propriamente ditos, possibilitando aproveitar as lacunas presentes em meio
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aos live intervals. Ao buscar um registrador para uma nova variavel, o alocador pode
verificar a existéncia de lacunas nos intervalos previamente alocados e escolher a menor
lacuna de tamanho suficiente para comportar o novo live interval, reutilizando o mesmo
registrador fisico. As Figuras 12 e 13 mostram exemplos do método tradicional e da

melhoria de Traub et al., respectivamente.

Algoritmo 1 Algoritmo do linear scan. Adaptado de Poletto e Sarkar [2].

Dados: A:lista de ativos, R: conjunto de registradores fisicos, I: conjunto de live intervals
procedimento LINEARSCAN
A — {}, ordenado em ordem crescente de pontos finais
livres — R
para todo live interval i € I faga
EXPIRARINTERVALOS(i, A)
A— Au{i}
se |A| < |R| entao
registrador|i] < um registrador r € livres
livres <« livres — {r}
senao
SPILL(i, A)
fungdo EXPIRARINTERVALOS(i, A)
para todo live interval a € A faga
se fim[a] = inicio[i] entao
retorne
A—A—{a}
livres < livres L {registrador|a]}
funcao SpILL(i, A)
spill < ultimo live interval em A
se fim[spill] > fim[i] entao
registrador|i] < registrador|spill]
spill é enviado para a memoria principal
A — A—{spill}
senao
spill é enviado para a memoria principal

vl v2 v3 v4 v5

(1) vl = 10

(2) v2 = 20

(3) v3d = vl + v2
(4) vd = v2 + v3
(5) vl = v3 + v4
(6) v = vd + vl
(7) return vl + v5

Figura 12 — Exemplo em pseudocddigo mostrando os live intervals no linear scan tradi-
cional. Figura extraida de Wimmer et al. [3].
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vl v2 v3 v4d v5
rl r2 rl r2 «r2

rl = 10

r2 = 20

rl = rl + 2
r2 = r2 + rl
rl = rl + r2
r2 = r2 + rl
return rl + r2

Figura 13 — O mesmo exemplo da Figura 12 com os live intervals do second-chance bin-
packing, e a alocagao de registradores final. Extraido de Wimmer [3].

2.5 Alocacgao via PBQP

Em 2002, Scholz e Eckstein [48] propuseram uma abordagem inovadora para a alo-
cacao de registradores valendo-se do PBQP (Partitioned Boolean Quadratic Optimization
Problem), um problema de otimizagdo que consiste em modelar conjuntos de escolhas
como equagoes booleanas, cada qual com uma lista de custos associados e visando en-
contrar a sequéncia de escolhas que produza o resultado com menor custo possivel. Esse
método de alocacao consegue efetivamente combinar as tarefas do alocador e representava

as peculiaridades de arquiteturas irregulares em um tnico problema.

Para cada registrador simbolico, o alocador deve decidir se o armazena em um
dos registradores ry, 1o, ..., 7, sendo k o nimero de registradores fisicos, ou se o envia
para a memoria principal. Essa decisao é expressa na forma de uma equacgao formada por
uma soma de variaveis booleanas. Uma das variaveis booleanas representa a decisao de se
fazer spill do registrador virtual, enquanto as variaveis booleanas restantes representam
as decisoes de se alocar algum registrador da CPU a variavel. A Formula 2.1 expressa a
equacdo booleana, onde x4, € {0, 1} representa a decisdo de spill e z; € {0, 1} simboliza

a alocagao de algum dos k registradores.

a:’spill+a:1+:c2+...+xk:1 (2.1)

Como a Equagao 2.1 é linear, ela pode ser representada na forma de um vetor
booleano 7. De maneira analoga, os custos de cada alocacao a do conjunto das possibili-
dades de alocacao A, associada aos indices de x;,, compde o vetor de custo ¢,. Nesse caso,
a atribuicdo de um registrador fisico para o registrador virtual v corresponde a um indice
¢, de x, cuja variavel booleana correspondente é igual a 1, e f, é a funcao do custo de
alocacao de v dentre o conjunto F),, que simboliza os custos de se alocar a variavel a cada

um dos registradores disponiveis. A Formula 2.2 mostra como ¢, é computado:
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Vae A:cy(da) = ). fula). (2.2)

fo€Fy

Sendo assim, tem-se que cada registrador virtual tem a si associado um vetor
de custos na forma ¢, = [110,0,4,00,...,%]T. Nesse exemplo, temos que o primeiro
indice do vetor ¢, é o custo de spill da varidvel; os dois indices seguintes sdo o custo de
alocacao para dois registradores fisicos hipotéticos. Os indices subsequentes, com custo
infinito, representam possibilidades de alocagao nao permitidas por alguma restricao da

arquitetura ou porque ja estao ocupadas.

Se dois registradores virtuais u e v forem dependentes entre si devido a alguma in-
terferéncia nos live ranges, estiverem conectadas por uma instrugao de copia ou constitui-
rem um par ditado pela arquitetura, o custo de alocagao é expresso pela forma quadratica

— — T z
T, Cuo®," , mostrada na Formula 2.3.

De maneira analoga, a,, a, € A representam um par de alocacgoes de registradores
para u e v respectivamente, e ambos os indices ¢,,, ¢,, dos vetores de custo individuais
de cada variavel sdo levados em conta na obtencdo do custo combinado C,. Por isso, o
conjunto dos custos C,, assume a forma da matriz da Formula 2.4, onde os indices de

linha e coluna estao associados as decisoes individuais em wu e v.

Vay, ay € A Cuy(Gay, Pay) = me,(au, ay,) (2.3)
Juv€Fuy
[0 0 0]
0 o .
Cow=es| =1 7 (2.4)
N ¢
0 ... 0 o

Sendo assim, a tarefa de alocacdo é expressa na forma de um problema de parti-
cionamento quadratico, que consiste em encontrar o esquema de alocagdo que minimize

o resultado da Férmula 2.5.

min f =) #,Cuy + Y. CuFy . (2.5)
I<u<v<k 1<u<k
Na Formula 2.5, os indices u e v representam pares de registradores virtuais e
k é o nimero de registradores virtuais. Devido as propriedades simétricas das formas

quadréticas, o resultado da funcdo é uma soma triangular '. Observa-se que existe pelo

! Soma triangular, ou ntimero triangular, ¢ um nimero dado pela série >;_ k=1+2+3+...+n =

(55 [49).
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o o R
8 oo

0 0
0 0
0 oo 0 0 0
0 co 0
0 0 c©

Figura 14 — Grafo de resolucao do PBQP considerando 3 registradores virtuais. Extraido
de Buchwald et al [4]

menos uma solugao com custo finito, desde que os custos de spill sejam finitos. Isto se deve

ao fato de que todos as variaveis podem sofrer spill, embora nao seja uma boa solucgao.

Ainda que o problema possa ser expresso formalmente, uma modelagem baseada
em grafos é mais intuitiva. Nesse contexto, cada vértice do grafo possui um vetor de
escolha associado, que atribui a cada alternativa seu custo de execuc¢do, e para cada
noé apenas uma alternativa pode ser selecionada. As interdependéncias sao modeladas por
arestas direcionadas com uma matriz associada, que contém os custos das combinagoes de
alternativas. A Figura 14 mostra um exemplo de representacao de um problema PBQP via
grafo. Cada vértice u, v e w possui trés alternativas que representam suas cores possiveis.
Devido as matrizes de arestas, cada solucao possivel deve selecionar cores diferentes para

nos adjacentes e, portanto, representa uma 3-coloragao valida [4].

O PBQP é um problema NP-completo, de maneira similar a coloracao de grafos. No
entanto, solugdes quase-6timas podem ser obtidas através de técnicas como programacao
dinamica e a aplicagao de heuristicas de simplificagdo, que permitem reduzir uma instancia
do problema de tal modo que a melhor resolucao torne-se trivial. Ao retropropagar as
redugoes, a sele¢ao da instancia menor pode ser estendida para uma selecao da instancia

original do PBQP. Originalmente, foram propostas quatro redugoes [50, 51]:

1. RE — remocao de arestas independentes, possuindo uma matriz de custos que
pode ser decomposta em dois vetores i e U, ou seja, cada entrada da matriz ¢;; tem
custos u; + v;. Essas arestas podem ser removidas ao se somar @ e ¥ aos vetores de

custo dos vértices de origem e de destino, respectivamente. Se isto produzir custos



41

vetoriais infinitos, a alternativa correspondente (incluindo linhas/colunas da matriz)

(=) w0 ()

2. RI — remocao de vértices de grau um, somando os custos no vértice adjacente;

(=) = ()

3. RII — remocao de vértices de grau dois, apds os custos serem contabilizados na

é eliminada;

matriz de custos da nova aresta entre os dois vizinhos. Se necesséario, a aresta ¢

criada primeiro;
(D= —w) - (—(v)

4. RN — remocao de vértices de grau trés ou maior. Dado um vértice u, é escolhido

um minimo local e os custos de u sao distribuidos entre seus vizinhos. Em seguida,

u é removido e as arestas sao removidas usando RE.

As redugoes RE, RI, e RII produzem subdivisdes da instancia original de igual
custo minimo, permitindo estender a selecao dos problemas menores para o problema ori-
ginal sem comprometer a qualidade da solugao. Se o grafo inteiro puder ser reduzido dessa
maneira, entao ¢ possivel encontrar uma solugao 6tima para dada instancia do problema.
Se RN for aplicada, no entanto, as subpartes produzidas perdem a precisao de represen-
tagdo do problema e a solugao final obtida torna-se quase-6tima, onde a proximidade de
uma hipotética solucao 6tima é garantida através da heuristica de escolha do minimo local

como alternativa.

Hames e Scholz [52] propuseram, em 2006, uma heuristica alternativa para a re-
ducao RN que elimina a escolha de uma alternativa na etapa de reducao, efetivamente a

postergando para a fase de retropropagacao das solugoes. Além disso, eles introduziram
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um abordagem branch-and-bound que consiste em utilizar de um limiar para dividir as
possiveis combinagoes de escolhas, de tal modo que as combinagoes que certamente nao
sao otimas sao descartadas e nunca sao avaliadas pelo alocador. Essas heuristicas garan-
tem resolugao em tempo linear, e as redugoes tornam a alocagao via PBQP especialmente
poderosa em instancias que produzem grafos de interferéncia esparsos, pois permitem a

alocacao de maneira trivial.



43

3 MINIMIZACAO DE SPILL CODE

Mesmo com a utilizagao de algoritmos refinados de alocacao, em varios casos a
introducao de spill code no c6édigo resultante é factualmente inevitavel. Sendo assim, um
bom alocador deve produzir uma alocacdo visando minimizar o trafego de dados entre
a memoria principal e o processador, devido ao grande atraso provocado pela execugao
de instrucgoes de acesso a memoéria. Essas operagoes sao responsaveis pela maior parte
do gasto energético em sistemas computacionais [24], e a alocagdo de registradores pode

impactar o tempo de execu¢do de um programa em até 250% [25].

Dentre os problemas enfrentados pelos desenvolvedores de compiladores, ha a no-
tavel tarefa de se decidir qual registrador virtual serd enviado para a memoria. A escolha
deve ser tomada de modo a reduzir a pressao de registradores nos pontos problematicos
do cédigo, preferencialmente tornando-o inteiramente alocavel e resolvendo o problema
com o spill de uma tnica variavel. No entanto, a escolha de uma variavel frequentemente
acessada, que estd dentro de um lago de repeticao ou ¢ usada como controle, pode aci-

dentalmente produzir muito mais acessos & memoria no programa [1, 29].

Além disso, ha espaco para diferentes analises na tarefa de se estimar custos de
spill. Diferentes métodos de se definir o custo das operagoes de acesso a memoéria e calcular
o custo associado a escolha de cada variavel sdao possiveis, e podem produzir resultados
diferentes considerando a especificidade arquitetura-alvo. Sendo assim, os desenvolvedo-
res de compiladores dependem de experimentagao e “tentativa e erro” para ajustar suas

heuristicas de alocacao [12].

3.1 Heuristicas de Chaitin

A proposta inicial do primeiro alocador via coloracao de grafos, feita por Chaitin
et al. em 1981, nao continha heuristicas significativas para otimizar a introducao de spill
code. Inicialmente, a prioridade de escolha para a realizacao de spill era dada as variaveis
denominadas pass-through — isto é, que estao vivas na entrada dos blocos basicos e nao
sao usadas nem redefinidas posteriormente. Instrugoes de store eram inseridas apds toda
redefinicdo do live range escolhido, e os loads eram necessarios antes de qualquer uso
42].

Sendo assim, em um trabalho posterior de 1982 [1], Chaitin formalizou heuristicas
para a tomada de decisoes de spill que almejavam reduzir a quantidade de acessos a
memoria em tempo de execugao. O custo de spill de um registrador virtual é definido
como o aumento no tempo de execugao caso ele resida em memoria, que corresponde ao

numero de pontos de definicao mais o nimero de usos do valor. Por suas vezes, as defini¢oes
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e usos sao ponderados levando em conta suas frequéncias estimadas de execucao.

O custo de spill associado a um live range v no alocador de Chaitin é dado pela
Foérmula 3.1, onde ¢ é uma instrucao contida no conjunto de instrugoes da IR do programa
I, que manipula v através de um uso ou uma redefini¢ao, representados respectivamente
pelos predicados use,(i) e def,(i). A fungdo profundidade(i) expressa o nivel de aninha-

mento de ¢ dentro de lagos de repeticao.

CUStO(U) _ Z 1Oprofundidade(i) (31)
el
usey (1) v def, (4)

Os custos sao computados quando, durante a etapa de simplify, nao sao encontra-
dos mais vértices aptos a serem removidos do grafo de interferéncia e o algoritmo trava.
Em seguida, o alocador define as prioridades para a escolha de qual variavel sofrerd spill
utilizando a Férmula 3.2. Para cada live range, o custo é dividido pelo grau do vértice
correspondente no grafo e o vértice com menor valor ponderado é escolhido para sofrer

spill em todo o codigo [29].

custo(v)

h(v) = (3.2)

grau(v)

Chaitin [1] ainda introduziu o conceito de proximidade entre instrugoes: duas ins-
trugoes sao ditas proximas se nenhum /live range for eliminado entre elas e, consequen-
temente, nenhum registrador for liberado para alocacao nesse intervalo. Esse principio
fundamenta um conjunto de trés diretrizes que buscam evitar a insercao de reloads des-

necessarios no c6digo. Sao elas:

1. Se uma defini¢do e um uso sao proximos, nao é necessario adicionar um load antes do
uso. Isso ocorre porque, como nao foram disponibilizados novos registradores entre
as instrucoes, o registrador da segunda instrucao esta disponivel para a primeira.

Sendo assim, é possivel alocar o mesmo registrador para as duas utilizagoes;

2. Se duas instrugoes de uso sdo préximas, é necessario introduzir um load somente
antes do primeiro uso. De maneira andloga a diretriz anterior, o mesmo registrador

pode ser reaproveitado na segunda instrucao;

3. Se a primeira definicao e o ultimo uso de um live range sao proximos, entao o custo
de spill do registrador virtual é considerado infinito. Como nenhum registrador ¢é

liberado, enviar a variavel para memoria nao tornara o programa colorivel.
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3.2 Heuristicas de Bernstein

Em um trabalho de 1989, Bernstein et al. [29] pontuaram uma série de problemas
com o alocador de Chaitin. Em primeiro lugar, a heuristica empregada na decisao de spill
pode nao ser a mais eficiente em todas as instancias de alocagao. Além disso, o alocador de
Chaitin insere instrugdes store/load desnecessariamente em todos os pontos do antigo
live range, sendo que elas podem somente ser necessarias em pontos de grande pressao de

registradores.

Sendo assim, o trabalho trouxe algumas técnicas e novas heuristicas visando ex-
pandir as contribui¢oes de Chaitin. Essas melhorias se mostraram capazes de reduzir a

quantidade de codigo spill, na média, em 6% e 12%, chegando até 30% em alguns casos.

3.2.1 Best-of-three

Bernstein et al. notaram que, a respeito da heuristica de decisao de spill, nao se
pode fazer uma afirmacao absoluta sobre o desempenho de uma func¢do heuristica sim-
ples em relacao a outra para todos os programas. Ao contrario, diferentes instancias de
problemas de alocacao podem exigir estratégias distintas para a obtencao de melhores
resultados. Eles propuseram comparar o desempenho médio de diferentes férmulas, man-
tendo em maos um seleto nimero fungoes heuristicas que vislumbrem as diferentes causas

da pressao de registradores, e escolhendo a melhor delas para tomar as decisoes de spill.

A heuristica h; (Férmula 3.3) tem em vista a estratégia original de Chaitin, que
consiste em escolher um vértice com baixo custo e alto grau. Realizar spill de uma variavel
com alto grau reduz o grau de muitos outros vértices no grafo de interferéncia, tornando

mais provavel que outros vértices se tornem desobstruidos.

custo(v)
2

hi(v) =

~ grau(v)

(3.3)

Alternativamente, a abordagem escolhida pode ser a de se fazer spill do registra-
dor virtual que exerca a maior pressao de registradores sobre o cédigo. Sendo assim, é

introduzido o conceito de area de uma variavel, computado através da Férmula 3.4:

drea(v) = Z pprofundidade(s) 1 gy (7) (3.4)

el

vV VIVO em ?
onde largura(i) é o nimero de varidveis vivas no momento de execugao da instrucao i. De
maneira intuitiva, drea(v) expressa o impacto de v para a pressao de registradores global.
A escolha de uma variavel com alta area causa uma redugao consideravel na pressao em
todo o programa, e facilita a coloragdo. As heuristicas seguintes hy e hs (Férmulas 3.5 e

3.6) se fundamentam nesse principio.
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_ custo(v)

halv) = drea(v)grau(v) (3.5)
_ custo(v)

ha(v) = drea(v) grau(v)? (36)

O algoritmo proposto por Bernstein et al. efetua efetua a coloracao do grafo de
interferéncia multiplas vezes, para cada heuristica h; disponivel. O resultado final escolhido
¢ o da heuristica que produza o menor custo total de spill. Essa técnica, apelidada de
“best-of-three”, superou as abordagens anteriores consideravelmente, sob penalidade de

um tempo de compilagao ligeiramente maior.

3.2.2 C(Coloracdo Gulosa

Bernstein et al. [29] também introduziram heuristicas de colorac¢ao que se baseiam
em adotar uma estratégia local para cada regido do programa. E sabido que o grafo
de interferéncia pode conter diversos subgrafos com diferentes caracteristicas, sendo que
alguns deles podem ser coloridos em tempo polinomial [53, 54]. Dessa maneira, diferentes
formas de coloragao podem ser adotadas em diferentes porgoes do cddigo, e os resultados

combinados para compor a alocacao final.

O algoritmo de coloracdo de por Bernstein et al. realiza a etapa de simplify re-
movendo sempre o vértice apto de maior grau. Logo, na etapa de select, os registrado-
res sao alocados em ordem crescente de grau para cada live range. Ademais, apos a k-
colorabilidade do grafo de interferéncia ter sido assegurada, um critério secundario pode
usado para colori-lo com, geralmente, menos cores do que em uma atribuigdo aleatéria.

Em certas situagoes, isso pode melhorar o cédigo resultante, como:

o A alocagao produziu spills a mais, e torna-se possivel colorir o grafo com menos do
que k cores. Nesse caso, as k —n decisoes de spill mais custosas da iteragao anterior

podem ser desfeitas;

o Pequenos procedimentos chamados frequentemente, onde uma utilizacao de regis-

tradores econdémica pode reduzir o overhead das chamadas;

o Expansoes inline de fungoes, onde a decisao de expandir ou nao é influenciada pela

quantidade de registradores utilizados na sub-rotina.

3.2.3 Cleaning

Bernstein et al. [29] resolveram o problema da inser¢ao desnecessaria de instrugoes
store/load através da técnica denominada pelos autores como “cleaning”, ou limpeza.

Esse método consiste em, quando uma variavel for enviada para a meméria, inserir somente
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uma instru¢ao store e um load por bloco basico. Ao examinar um bloco em busca de
valores que sofreram spill, os acessos a memoria sao introduzidos apenas no primeiro uso
ou definicao do live range. Em seguida, a varidvel é renomeada em cada bloco bésico em

que ¢é usada, fragmentando o tempo de vida original.

Os autores observaram que o cleaning ¢ bem sucedido em reduzir o niimero total
de instrucoes de acesso a memoria, especialmente nas primeiras duas iteragoes de colora-
cao/spill, e quando nenhuma restrigdo é imposta a profundidade dos blocos béasicos nos
quais a limpeza ¢ realizada ou aos registradores para os quais a limpeza é aplicada. O pseu-
docodigo mostrando o fluxo de execugao da técnica de Bernstein et al. com a realizagao

do cleaning encontra-se no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de coloracao utilizando best-of-three. Extraido de Bernstein et
al. [29]

Dados: R: conjunto de registradores fisicos, G: grafo de interferéncia, S;: lista de spill
associada a heuristica h;, h;: heuristica.
procedimento COLORANDSPILL
para todo método heuristico h; faga
enquanto G nao é vazio faga
se existe um v no grafo G tal que grau(v) < |R| entao
escolha o v com maior grau (tal que grau(v) < |R|)

G — G- {v}
senao
escolha um v tal que min h;(v)
Si <« SZ U {U}
G — G —{v}
restaure G

escolha a heuristica h; com o menor custo(S;)
se nenhum vértice tiver sofrido spill entao

pinte os vértices em ordem reversa da remocao de GG
senao

para todo vértice v € S; faga SPILL(v)

realize “cleaning” nos blocos basicos
reconstrua o grafo G

3.3 Spilling por Regiao de Interferéncia

Em 1997, Bergner et al. publicaram um artigo [5] pontuando que as heuristicas
prévias ainda produziam spill code desnecessariamente, pois as instrugoes de acesso a
memoria eram inseridas ao longo de todo o tempo de vida que era escolhido para spill.
Em resposta a esse problema, Bergner et al. introduziu o conceito de spilling por regiao
de interferéncia, que consistia em limitar as alteragoes no codigo somente as regioes de

sobreposicao entre os [ive ranges, nos pontos de alta pressao de registradores.
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Nessa abordagem, uma regiao de interferéncia entre dois registradores virtuais é
dita como a porcao do programa onde ambos estdo vivos simultaneamente, e elas sao
diretamente representadas no grafo de interferéncia na forma das arestas. Em adicao as
técnicas de minimizagao de spill code propostas por Chaitin [42], Bernstein [29] e Briggs
[30], o alocador de Bergner limita a introdugao de reloads somente aos usos da variavel
dentro da regiao de interferéncia. No caso em que o live range é utilizado novamente apés
a regiao de interferéncia, deve-se introduzir um reload adicional para recarregar o valor

de volta para um registrador fisico.

B =A+ 1;
if (A) {
C =A+ 2;
B =A+ C;
if (C) A
B =B + C;
C =B + C;
}
A =B + C;
}
D = A + B;

Figura 15 — Exemplo de programa em pseudocédigo extraido de Bergner et al. [5].

ol @

Figura 16 — Grafo de interferéncia correspondente ao cédigo da Figura 15, com os custos
de spill indicados.

Para escolher quais regioes de interferéncia sofrerao spill, a estratégia desenvolvida
por Bergner é aplicada durante a etapa de select de um alocador ao estilo de Briggs,
durante a reintroducao dos vértices no grafo e concomitante alocacao de cores. Ao se
tentar reintroduzir um vértice v candidato a spill — o que nao sera inteiramente possivel
devido ao nimero de interferéncias de v, suas arestas sao agrupadas em conjuntos, cada
conjunto contendo as arestas que se conectam a vértices de uma mesma cor. O alocador
deve entao tentar colorir v, nao inserindo no grafo as arestas do conjunto cuja cor ja esta

atribuida a algum dos seus vizinhos.
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O custo de se fazer spill de v em cada regiao de interferéncia é calculado levando em
conta a quantidade estimada de instrucgoes store/load que serao introduzidas no cédigo,
e a cor selecionada para o vértice candidato deve ser a que minimize o total desse custo.
Uma vez que a cor é definida, as regides de interferéncia cujas arestas correspondentes nao
puderam ser inseridas no grafo sdo escolhidas para sofrerem spill. A Figura 17 demonstra
esse processo ao tentar colorir o grafo da Figura 16, onde o vértice candidato A recebe

a mesma cor de C, impedindo que a aresta AC' seja introduzida no grafo. Ela é entao

descartada, e A sofrera spill na regiao de interferéncia entre A e C.

o

Figura 17 — Coloracao do exemplo da Figura 16, considerando a estratégia de spilling por
regiao de interferéncia. Adaptado de Bergner et al. [5].

A = input(); A = input();
store A; store A;
B =A+ 1; B =A+ 1;
if (A) A if (A) A
load A;; load A;;
C = A + 2; C = A + 2;
B = A + C; B = A + C;
if (C) { if (C) {
B =B + C; B =B + C;
C =B + C; C =B + C;
} }
Ay = B + C; A =B + C;
store Ay;
} }
load As;
D = A + B; D = A + B;

Figura 18 — Comparacao entre os resultados da técnica tradicional e do spilling por regiao
de interferéncia. Na esquerda, A sofre spill em todo o codigo, enquanto na
direita a insercao de spill code ocorre somente na interferéncia entre A e C.
Adaptado de Bergner et al. [5].

A comparagao entre o cddigo gerado pela técnica tradicional e o pelo spilling por
regiao de interferéncia é exibida na Figura 18. A estratégia de Bergner et al. apresentou

altas taxas de sucesso em experimentos, conquistando uma reducido média de 33,6% no
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numero de instrugdes de acesso a memoéria executadas dinamicamente, atingindo a faixa
de 75% em alguns casos [5]. Essa técnica superou de longe as heuristicas anteriores, e

representou um avanco significativo na minimizacao de spill code.

3.4 Rematerializagao

Em seu trabalho de 1982, Chaitin et al. [1] j4 haviam demonstrado que é preferivel
inserir instrugoes para recalcular certos valores ao invés de armazena-los em memoria,
devido ao custo mais baixo de fazé-lo. Essa técnica foi denominada “rematerialization”,
ou rematerializagao, e representa uma alternativa a geracao de spill code em situacoes
onde a pressao de registradores ultrapassa o nimero de registradores fisicos disponiveis.
Posteriormente, Briggs et al. [30] refinaram essa técnica, introduzindo novos conceitos e

propondo uma metodologia que permite uma otimizagdo mais profunda.

Chaitin et al. mostraram que certos valores podem ser recalculados com uma
Unica instrucao adicional, caso os operandos necessarios estejam sempre disponiveis. Eles
denominaram esses casos excepcionais como valores “never-killed”, e argumentaram que
¢ mais barato recomputar tais valores do que armazena-los e constantemente acessar
a memoria para recuperad-los. Na pratica, boas oportunidades para a rematerializacao
incluem loads imediatos de constantes e o calculo de enderegos de memoria, com ou sem
offset. Entretanto, o alocador de Chaitin s6 pode rematerializar live ranges que assumem
um tunico valor ao longo de toda sua extensao, nao sendo capaz de lidar com casos mais

complexos.

Sendo assim, em 1992 Briggs et al. [30] expandiram a técnica de Chaitin para tratar
live ranges multivalorados. Sua abordagem consistia em dividir os tempos de vida para
cada valor que assumem ao longo da execucao de um programa, efetivamente convertendo
a representacao intermedidria para a forma SSA (static single-assignment). Na forma SSA,
cada variavel é definida uma tunica vez antes de ser obrigatoriamente usada, e por isso

possui apenas um valor ao longo do seu tempo de vida.

No processo de conversao para a forma SSA, os live ranges dao origem varios
tempos de vida menores definidos uma tnica vez, a partir de um valor simples ou uma
funcao-¢ — artificio que representa a utilizacdo de um dentre miltiplos valores possiveis
em tempo de execugdo. A Figura 19 apresenta um exemplo de cédigo nas formas tradi-
cional e SSA, onde a varidvel w é definida a partir de y, que recebe valores diferentes em
cada caso de uma ramificacao condicional. Sendo assim, deve ser criada uma nova variavel
y5 que pode receber tanto o valor de y, quanto y,, a depender de qual bloco condicional

sera acessado em tempo de execugao.

Em seguida, as instrugoes de definicdo dos valores sdo rotuladas como candidatas

ou nao a rematerializacao. Para isso, Briggs et al. empregaram um algoritmo semelhante
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X7 := 5
X :=5 X9 T X1-3
x 1= x3 if x9<3

W o= Xy y3 = 0(y,,¥9)
Z 1= Xty W2 1= X27Y3
AT X2+y3

Figura 19 — Exemplo de c6digo na forma tradicional e apds a conversao para forma SSA.

ao constant propagation de Wegman e Zadeck [55], para propagar as rotulagoes pelo grafo

de controle de fluxo. Os rétulos consistem de:

e [ — significa que nenhuma informagao é conhecida. Um valor definido por uma

instrucao de cépia ou uma fungao-¢ recebem este rétulo de imediato;

e inst — valor definido por uma instrugao adequada (never-killed. Na implementacao

é um ponteiro para a propria instrugao;

e | — valor que deve sofrer spill. Valores inapropriados para a rematerializagao rece-

bem este rotulo de imediato.

Quando o rotulo de uma variavel é propagado para as instrugoes que a utilizam
ocorre uma operacao de “meeting”, ou encontro, denotada pelo simbolo m. Ela é efetuada

entre rétulos, e é definida matematicamente através das Férmulas 3.7, 3.8 e 3.9:

T =z (3.7)
zml=1 (3.8)
) ) inst;, se inst; = inst;
inst; M inst; = (3.9)
1, se inst; # inst;

onde x é qualquer rétulo, e a comparagao inst; = inst; ¢ realizada operando a operando.
Os valores sao todos inicializados como T, e durante a propagagao valores definidos por
uma instrucao de copia terao seus rétulos reduzidos para inst ou L. Valores definidos por
funcoes-¢ serao reduzidos para inst se e somente se todos os valores o atingindo tiverem

rotulos equivalentes; caso contrario, eles recebem L.

Concluida a propagacao, os nos-¢ devem ser removidos e os valores renomeados

para que o programa executavel seja produzido. Valores rotulados como never-killed sao
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rematerializados no cédigo final e possiveis divisoes desnecessarias dos live ranges, rema-
nescentes da forma SSA, sdo removidas através de processos presentes em um alocador
estilo Briggs [23], como coalescimento e coloragdo com a mesma cor de varidveis unidas

por copia.

O algoritmo de Briggs et al. foi testado em 70 benchmarks e apresentou uma
redugao consideravel de spill code em 28 dos casos, com melhorias que ultrapassaram os
20%. Os autores também observaram uma reducao nas instrugoes de store, load e de

copia, o que indica que as heuristicas de remocao de divisdes desnecessarias sao adequadas
[30].

3.5 Coloracao de Grafos Hierarquica

Em 1991, Callahan e Koblenz [56] descreveram uma técnica de alocacao de regis-
tradores que emprega uma heuristica hierarquica de coloragao de grafos, onde o programa
¢é particionado em uma série de porcoes que constituem uma estrutura de arvore e que re-
fletem a estrutura de controle do cédigo. Entao, para cada porc¢ao é realizada a coloracao
de grafos de maneira local, resultando numa alocagao sensivel aos padroes de utilizagao

das variaveis em cada regiao do programa.

O principio da abordagem de Callahan e Koblenz consiste em representar o fluxo
de repeticao e ramificacdo nos blocos basicos na forma de “tiles”, que na pratica cons-
tituem subdrvores. Sendo o grafo de controle de fluxo (CFG) representado pela tupla
G = (B, E, start, stop), onde B é o conjunto dos blocos bésicos, £ é o conjunto de arestas
entre os blocos e start, stop € B representam respectivamente os pontos de inicio e fim do

fluxo de execucao, é definida uma arvore hierarquica 7.

Cada né t € T é um membro da familia de subconjuntos de B tal que blocos(t) =
{bo, b1, ...,b,} e arestas(t) = {eg, €1,...,e,}, onde b sdo os blocos bésicos pertencentes a
t, mas que nao pertencem a nenhuma subarvore de ¢, e e sao as arestas dos blocos em
blocos(t). Cada par de elementos em t1,ts € T' é ou disjunto, ou ¢; é subconjunto préprio
de t5 e nao ha nenhum outro t tal que t; < t < to; nesse caso, dizemos que t; é no-filho
de ty e ty é no-pai de t;. HA também em todo programa uma raiz tq tal que blocos(ty) =
{start, stop}. A adi¢ao de novos noés na arvore do programa ocorre nas ramificagoes criadas

por estruturas condicionais e em lagos de repeti¢do, como exemplificado na Figura 20.

Uma vez que a representacao intermediaria é organizada na forma da arvore hierar-
quica, a coloracao de grafos é efetuada para cada né de maneira recursiva em pés-ordem,
ou “bottom-up”. Para cada no t, o grafo é montado contendo somente as varidaveis cujo
live range é definido e usado inteiramente em blocos(t), que sao denominadas variaveis

)
locais, e a coloragao ¢ feita de maneira convencional seguindo um algoritmo ao estilo de

Briggs [46]. Para todos os fins, as varidveis globais a t — isto é, que sdo definidas em



93

itO start i
wo e ﬁ
B,
TN

Figura 20 — Exemplo de CFG particionado em porgoes correspondentes aos noés
to,t1,...,ts da arvore hierarquica.

niveis superiores da arvore e estao vivas na entrada dos blocos basicos de um né — sao
ignoradas, pois serao tratadas na alocacao de algum né ancestral de t. Uma vez concluida
a coloragao, as variaveis recebem registradores fisicos diretamente ou pseudoregistradores,

que funcionam como alcunhas para grupos de registradores da arquitetura-alvo.

Ao retornar para a chamada anterior da recursao, o algoritmo prossegue para
colorir o grafo do né-pai ¢,, incluindo um conjunto de novas varidveis, cada uma delas
sendo o coalescimento de todas as variaveis de t que foram alocadas a um registrador
distinto. Elas sao denominadas “variaveis de resumo”, e servem o proposito de indicar
quais registradores ja foram aproveitados na subarvore com raiz em t. Sendo assim, uma

aresta ¢é inserida no grafo de interferéncia de um no se:

1. Duas variaveis locais ao né interferem em algum ponto de seus blocos;

2. Uma variavel global interfere com uma varidavel de resumo ou outra variavel global;



o4

3. Uma variavel estd viva em uma subdrvore de ¢ mas nao consta nas varidveis de

resumo vindas da subarvore;

4. Uma varidvel de resumo conflita com outras variaveis de resumo da mesma subar-

vore.

Uma vez que a raiz da arvore é colorida, a atribuicao final de registradores fisicos
ocorre de maneira “top-down”, assim como a insercao de instrugoes de spill. O spill code é,
de maneira geral, inserido nas entradas e saidas dos blocos béasicos e consiste de instrugoes
de acesso a memoria para variaveis locais que sofreram spill em um no, instrugoes de
cHpia para variaveis que receberam registradores diferentes no né pai e no no filho, além
de instrugoes load para recarregar valores que receberam um registrador no né pai mas

sofreram spill no no filho.

Para decidir quais live ranges devem receber um registrador ¢ empregada uma
heuristica de decisao de spill similar a de Chaitin [1], com a adigdo de uma nova férmula
para o calculo de custo desenvolvida por Callahan e Koblenz. Supondo custo unitario
para as operagoes de acesso a memoria, sao definidas as métricas peso local, (Férmula
3.10), correspondente ao custo de se manter um valor em registradores fisicos levando em
conta blocos(t), e transferéncia, (Férmula 3.11), que é o custo de se inserir spill code nas

entradas e saidas dos blocos de t.

peso local,(v) = meb(b) refy,(v) (3.10)
beblocos(t)
transferéncia,(v) = 2 prob(e)viva,(v) (3.11)
ecarestas(t)

As fungoes prob(b) e prob(e) expressam respectivamente a probabilidade de um
bloco e de uma aresta serem executados; ref,(v) denota o nimero de referéncias a v no
bloco b e viva.(v) é uma fungao booleana que indica se v estd viva na aresta e. Sendo
assim, a heuristica de custo que fundamenta a decisao de qual variavel deve sofrer spill é

dada pela funcao peso,, computada segundo a Formula 3.12:

peso,(v) = Z(regs(v) — mems(v)) + peso local,(v) (3.12)

s
s é no-filho de ¢

O célculo de peso, emprega, por sua vez, as métricas definidas nas Féormulas 3.13
e 3.14, onde reg?,(v) retorna 1 se v jé tiver sido alocado a um registrador no né ¢ e 0 caso
contrario, enquanto mem?;(v) retorna 1 se v sofreu spill em t e 0 caso contrario. A fungao
reg,(v) representa o prejuizo de se fazer spill de v no né-pai de t, sendo que a varidvel
foi alocada a um registrador em ¢, enquanto a fungdo mem;(v) representa o custo de se

alocar v a um registrador em um noé-pai sendo que v sofreu spill em t.
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reg,(v) = reg?,(v)min{transferéncia,(v), peso,(v)} (3.13)

memy(v) = mem?(v)transferéncia,(v) (3.14)

O alocador ¢é capaz entdao de combinar as heuristicas de custo a uma anélise da
estrutura hierarquica do programa para minimizar a insercao de spill code, analisando
quando é proveitoso alocar uma variavel para registrador ou envia-la para memoria. Por
exemplo, pode ser preferivel realizar spill de uma variavel v definida em um né ¢ que sofreu
spill em todas as subarvores abaixo de t, pois isso tornaria desnecessario todo o spill code
inserido nos noés descendentes de t e a quantidade de instrugoes de acesso a memoria
seria potencialmente reduzida. Nesse caso, peso,(v) < 0 indicaria um desincentivo para se

alocar um registrador para v, independente de sua coloribilidade.

O principal objetivo atingido por Callahan e Koblenz era o de se obter um método
de alocacao que tirasse proveito do paralelismo da maquina que realizasse a compila-
¢ao. Eles observaram o aproveitamento de tais recursos ao realizar experimentos com um

compilador de Fortran [56], que confirmaram as expectativas prévias da dupla.

3.6 Live Range Splitting

Em 1998, Cooper et al. [6] introduziram um novo método heuristico para minimizar
a insercao de codigo spill, denominado live range splitting. Cooper et al. notaram que
trabalhos anteriores ja haviam proposto técnicas que realizavam a quebra de live ranges
em pedagos menores e demonstravam melhorias no spill code produzido [23, 30, 32]. No
entanto, essas técnicas eram pouco ajustadas e nao aproveitavam de maneira eficiente as
oportunidades para dividir os live ranges e reduzir a quantidade de acessos a memoria por
serem demasiado agressivas. Sendo assim, eles desenvolveram uma heuristica mais precisa
para efetuar a quebra dos tempos de vida em pontos estratégicos do programa e obter as

melhorias desejadas.

A heuristica de Cooper et al. usa uma estratégia mais conservadora para efetuar a
separacao dos tempos de vida ao somente fazé-lo como alternativa a realizagao de spill de
uma variavel. Dessa maneira, o alocador computaria o custo de se fazer spill e compara-
lo-ia ao custo de split de uma variavel candidata, escolhendo a opcao menos dispendiosa.
Por conseguinte, a separacao de live ranges ocorre somente em pontos de alta pressao
de registradores, onde uma variavel ¢ quebrada ao redor de outra de modo a reduzir a

pressao, e o overhead causado pela criacao de novos live ranges desnecessarios € evitado.

Chaitin et al. [1] j4 haviam pontuado que a insergdo de spill code nao elimina

completamente as interferéncias de uma varidvel, mas apenas reduz a “area de contato”



o6

ao gerar live ranges menores. Cooper et al. notaram no entanto que se um live range v,
contém completamente um segundo live range vy, isto é, v; é vivo em todos os pontos
da definicao até o ultimo uso de wvo, fazer spill de v nao eliminard a interferéncia vyvs.
Dessa forma, a tnica forma de eliminar a interferéncia para este caso seria efetuar spill
de v; ao redor do tempo de vida de vy, efetivamente dividindo v; em duas partes, como

exemplificado pela Figura 21.

(%] () (%1 V2
store
load

® ®

Figura 21 — Exemplo de splitting. Nesse caso, v; ¢ dividido ao redor de vq, eliminando a
interferéncia.

De modo a contemplar as relagoes de contencao entre os live ranges, o live range
splitting requer a construcao de um grafo direcionado C'; denominado grafo de contengao.
Os nés de C representam as varidveis, enquanto uma aresta e = (vg,v1) indica que vy
estava vivo em uma definicdo ou uso de v9. A Figura 22 exemplifica as possiveis relagoes
entre os tempos de vida, baseado nos pontos onde sao definidos e usados em relagao uns

aos outros.

A coluna (a) mostra a mesma situacido da Figura 21, onde vy ndo estd vivo em
nenhum ponto de definicao ou uso de v; e portanto esta inteiramente contido em vy, logo
(vg,v1) € C. Em (b) ambas os live ranges se sobrepoe, entao ambos os caminhos (vy, vs)
e (vg,v1) estdo em C. O caso (c¢) tem o mesmo resultado de (b) devido & ocorréncia de
um uso de vl em meio ao tempo de vida de v,. A Tabela 1 resume as possibilidades de

splitting ou spilling de acordo com a ocorréncia de arestas no grafo de contencao C.

Uma vez conhecidas as variaveis aptas a serem divididas com sucesso, o custo de
fazé-lo deve ser computado pelo alocador para decidir entre spill ou split. O custo da
divisao de cada live range v é obtido contando uma instrucao store antes da defini¢ao e
uma instrucdo load apds o ultimo uso, o que pode ser facilmente incorporado a fase de
spill costs de um alocador ao estilo Briggs. Caso v seja escolhido para spill durante a fase
de selecao, uma cor deve ser encontrada para v com base no custo de dividi-la em v ou
o contrario. Se uma cor for encontrada, v a recebe e os tempos de vida correspondentes

sao marcados para divisao.



o7

def v, def v, def vy
def vy def vy def vy
use v; use v;
use vy
use vs use vs
use vp ,
use vq

OmOENONOENONO

(a) (b) (c)

Figura 22 — Relagoes de contengao entre dois live ranges e seus respectivos grafos. Adap-
tado de Cooper et al. [6]

Foram realizados experimentos com 32 benchmarks e obteve-se resultados positivos
na maioria deles. Em alguns casos, a diminui¢do na contagem de instrugoes de acesso a
memoéria chegou a 78%. No entanto, dois casos de teste apresentaram uma maior inserg¢ao
de spill code, e o live range splitting obteve piores resultados quando comparado ao spilling
por regidao de interferéncia para mais da metade dos casos. Apesar disso, Cooper et al.
ressaltaram a viabilidade de combinar ambas as técnicas em um alocador capaz de decidir

qual delas utilizar.

3.7 Qwutras Técnicas

Coloragao prioritaria — Chow et al. publicaram em 1984 um trabalho descre-
vendo um algoritmo de coloragao de grafos similar ao de Chaitin [1], mas com a aplicagdo

de uma heuristica de prioridade para a etapa de selecao. O alocador computa a diferenca

Arestas em (' Efeito na geracao de spill code

(v, v5) A divisao de v; ao redor de v; elimina
a interferéncia. O spill de v;, nao.
(vj,v;) A divisao de v; ao redor de v; elimina

a interferéncia. O spill de v;, nao.
(vi,vj) e (v;,v;) Nao se pode dividir nenhum dos dois.
Nenhum spill remove a interferéncia.

Tabela 1 — Casos de splitting de acordo com a ocorréncia de arestas no grafo de contecao
C. Adaptado de Cooper et al. [6].
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de custo entre se armazenar uma varidvel na memoria ou e em um registrador fisico e,
no processo de coloracao, ¢ dada prioridade aos vértices cujo custo do live range asso-
ciado é o mais promissor. Experimentos foram realizados em 13 benchmarks consistindo
de programas Pascal e Fortran, e foi observada uma melhora média de 39% no tempo de

execucao dos binarios gerados.
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4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (IA) é uma area da ciéncia da computagao que se encarrega
de pesquisar e desenvolver sistemas computacionais capazes de desempenhar tarefas que,
tipicamente, requereriam a inteligéncia humana. Os sistemas de [A s@o projetados para
imitar ou mesmo superar os humanos em determinados dominios, exibindo habilidades
analogas de raciocinio, representacao de conhecimento, planejamento, entendimento de
linguagem natural, percepcao, aprendizagem e a capacidade de se mover e manipular
objetos [33].

Para atingir esses objetivos, os pesquisadores e desenvolvedores de IA apropriaram-
se de uma vasta gama de técnicas, incluindo busca e otimizagao matematica, logica for-
mal, redes neurais artificiais e métodos baseados em estatistica, pesquisa operacional e
economia. Gragas a esses fundamentos, as abordagens de IA sao particularmente uteis
para problemas nos quais uma solucao algoritmica exata nao esta disponivel, incluindo

problemas de otimizagdo NP-completos [33] como a alocacao de registradores.

Sendo assim, este capitulo tem por objetivo fundamentar os conceitos por tras das
principais técnicas de inteligéncia artificial empregadas nas pesquisas envolvendo alocagao
de registradores, que serao abordadas no Capitulo 5. Em especifico, serao explanadas as

areas de aprendizado de maquina e algoritmos evolutivos.

4.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina ou “machine learning” (ML), em inglés, é uma area da
inteligéncia artificial que se encarrega do desenvolvimento de agentes inteligentes que se
tornam aptos a realizar tarefas aprimorando-se a partir de dados, ao invés de serem ex-
plicitamente programados. Esse processo de aprimoramento ¢ denominado “aprendizado”
ou “treinamento”, e envolve a utilizacdo de um conjunto de dados a respeito da tarefa a

ser efetuada e que sdo utilizados para melhorar a precisao do agente [7].

O aprendizado de maquina ¢é utilizado em situagoes em que hd uma grande dis-
ponibilidade de dados. Através da analise desses dados e apoiando-se em fundamentos
da estatistica e probabilidade, é possivel obter uma aproximagao suficientemente precisa
dos resultados esperados [9]. A Figura 23 ilustra o processo de desenvolvimento de um
modelo genérico de machine learning, desde o preparo dos dados até a etapa de avaliagao

da performance do agente inteligente.

Sendo assim, as solucoes do aprendizado de maquina consistem da identificacao de

padroes regulares na natureza do problema e na utilizagao desses padroes para realizar
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Figura 23 — Esquema ilustrando o desenvolvimento de um modelo genérico de machine

learning. Adaptado de Alzubi et al. [7].

predigoes. Dentre as tarefas mais comuns dos modelos de machine learning encontram-se

[7]:

Classificagao — classificar os dados de entrada em um conjunto fixo de classes
de saida conhecidos antecipadamente como sim ou nao, verdadeiro ou falso, dentre

outras;

Deteccao de anomalias — buscar padroes nos dados de entrada de modo a iden-
tificar desvios ou anomalias. Exemplos reais incluem anélise de trafego de rede e

identificagdo de transacoes fraudulentas;

Regressao — encontrar uma funcao matematica que descreva o resultado para
uma dada entrada, com base nos dados disponiveis para treinamento. Exemplos sao

a estimativa de tendéncias de crescimento de precos ou crescimento populacional;

Agrupamento — encontrar estruturas nos dados e separa-los em grupos. Um exem-

plo real é a andlise de texto para agrupa-los por classe de documentos semelhantes.

O processo de aprendizado em si varia conforme as informagdes disponiveis e as

demandas da tarefa, e consiste num processo iterativo e continuo. Ele pode ou nao envolver

o tratamento de grandes quantidades de dados por parte de um intérprete humano, ou

mesmo por outro modelo de inteligéncia artificial, e depende das decisdes de projeto

tomadas pelos desenvolvedores de “machine learning” [9, 34]. Os principais paradigmas

de aprendizado serao explorados nas subsecoes seguintes.

4.1.1 Aprendizado Supervisionado

No paradigma de aprendizado supervisionado, cada entrada do conjunto de da-

dos de treinamento é rotulada de acordo com as variaveis relevantes ao processo de

aprendizagem. Em termos formais, cada elemento do conjunto de treinamento é definido

como composto pelo vetor das variaveis de entrada X e um roétulo r, tal que o con-

junto de treinamento seja caracterizado por um mapeamento m : X — {ry,ro, ..., 7}



61

O processo de treinamento entao visa ajustar o modelo para produzir um mapeamento
m' X — {ry,re,...,ry}, onde m’ é suficientemente préximo da relagdo m original pre-

sente no conjunto de treinamento [17, 9].

Neste contexto, os rotulos para o vetor de saida sao fornecidos por um supervisor,
que pode ser tanto um humano quanto uma maquina. Embora a rotulagem por humanos
seja mais cara e demorada, os erros mais frequentes na rotulagem feita por maquinas
sugerem a superioridade do julgamento humano. Dados rotulados manualmente sao con-
siderados recursos valiosos e confidveis para o aprendizado supervisionado, embora em

alguns casos, maquinas também possam ser usadas para rotulagem confiavel [17].

Na Figura 24, um conjunto de treinamento contendo 4 elementos, cada qual for-
mado por um vetor de entrada X = [21,22]7 e rotulado como {ry, s}, forma um espago
bidimensional. Apés um treinamento supervisionado um modelo inteligente encontra a
classificacdo C', que compreende os elementos do conjunto que possuem o rétulo r. A
Tabela 2 demonstra possiveis rotulagoes para conjuntos de dados nao-rotulados, a serem

atribuidos por um agente supervisor.

T2

X

Figura 24 — Anélise grafica considerando um conjunto de treinamento com 4 elementos,
formados pelos parametros de entrada X = [z, 23]7 e rétulos {ri,rs}.

Exemplo de dado Critério de rotulagao Possiveis rétulos
Tweet Sentimento do tweet {positivo, negativo}
Imagem Contém uma casa ou carro? {sim, nao}
Audio A palavra “futebol” é dita {sim, nao}
Video Armas sao mostradas no video? {violento, nao-violento}
Raio X Presenca de tumor no raio X {presente, ausente}

Tabela 2 — Exemplos de dados nao-rotulados e possiveis critérios de rotulacao a um pos-
sivel supervisor. Extraido de Mohammed et al. [17]
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4.1.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

No paradigma nao-supervisionado, nao ha um supervisor para rotular os elementos
do conjunto de entrada. Essa abordagem foca em reconhecer padroes nao identificados
previamente nos dados para derivar os critérios de classificagdo ou regressao a partir
deles. Essa técnica é adequada para processar grandes volumes de dados onde a rotula-
¢ao é demasiado trabalhosa ou impossivel, realizando analises estatisticas para descobrir

estruturas ocultas em dados nao-rotulados [17].

Dentre os principais métodos de aprendizado nao-supervisionado destacam-se o
agrupamento (clustering) e a redugdo de dimensionalidade. O agrupamento envolve a
tarefa de identificar grupos ou clusters de dados semelhantes com base em suas caracte-
risticas, permitindo a segmentagao de dados em categorias nao conhecidas previamente.
A reducao de dimensionalidade busca representar dados complexos em um espaco de me-
nor dimensao, preservando as caracteristicas importantes, o que é 1util para simplificar a

analise de dados de alta dimensionalidade e visualizacao [57].

Algoritmos populares incluem o k-means para agrupamento, que divide os dados
em clusters, ou agrupamentos, com base na proximidade dos pontos de dados uns com os
outros espaco n-dimensional [9, 17], e a andlise de componentes principais (PCA) para
reducgao de dimensionalidade, que é uma técnica que reduz a dimensionalidade dos dados,
mantendo as informagoes mais importantes e descartando as menos importantes [8].

A Figura 26 mostra dados plotados em 2 dimensoes divididos em 2 clusters, cujos
1

13

centroides ' sdo indicados por um “x”. A Figura 25 mostra uma visualizacdo de um
conjunto de dados de microarray sobre cancer de mama usando mapas elasticos. O plot
(a) mostra nés projetados em um espago tridimensional; o conjunto de dados é curvo e nao
pode ser adequadamente mapeado em um plano principal bidimensional. O plot (b) mostra
a distribuicao nas coordenadas internas da superficie principal nao linear bidimensional e

(c) o mesmo que (b), mas para o espaco linear bidimensional ap6s realizagdo do PCA.

4.1.3 Aprendizado Semi-supervisionado

No aprendizado semi-supervisionado os dados fornecidos consistem em uma mis-
tura de dados rotulados e nao rotulados. Essa combinacao de ambos os tipos é usada para
criar um modelo apropriado para a classificacdo de dados sendo que, frequentemente,
os dados rotulados sdo escassos, enquanto os nao rotulados sao abundantes. O objetivo
da classificacao semi-supervisionada é aprender um modelo que preveja as classes de da-
dos de teste futuros melhor do que um modelo gerado apenas com os dados rotulados.
Isso permite aproveitar ao maximo os dados nao rotulados disponiveis para melhorar o

desempenho da classificagao [17].

1O centroide corresponde ao ponto médio de todos os elementos de um determinado agrupamento no

espago k-dimensional.
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Figura 25 — Plot de um conjunto de dados de microarray de cancer de mama usando
mapas elasticos, empregando técnicas de andlise de componentes principais.

Extraido de Gorban e Zinovyev [8].

Alguns dos principais métodos de treinamento empregados no aprendizado semi-

supervisionado incluem, dentre outros [58, 59]:

« Modelos generativos — visam aprender a distribuicao de probabilidade dos dados

nao rotulados com base nos dados rotulados conhecidos. Eles permitem nao apenas

fazer previsoes ou classificagoes, mas também gerar novos dados que se assemelham

aos dados de treinamento. Esses modelos sao tteis para a geracao de dados sintéticos

e para melhorar o desempenho da classificagao;

o Self-training — um agente classificador é treinado usando os dados rotulados, e

em seguida é usado para rotular o restante dos dados nao classificados do conjunto

de treinamento;

o Co-training — se baseia na ideia de usar multiplas visualizagdes ou conjuntos de

caracteristicas dos dados para treinar modelos independentes. Essa abordagem é

particularmente util quando os dados disponiveis podem ser divididos em diferentes

visualizacoes que fornecem informagoes complementares.
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Figura 26 — Exemplo de aplicagao do k-means. Os centroides dos clusters sao indicados
com um “x” no grafico. Extraido de Alpaydin [9].

4.1.4 Aprendizado por Reforco

No aprendizado por reforco, o agente inteligente toma decisoes em um ambiente
e recebe recompensas (ou penalidades) por suas a¢oes ao tentar resolver um problema
e, ap6és uma série de tentativas e erros, o agente deve apresentar a melhor politica de
tomada de decisoes, que é a sequéncia de a¢des que maximiza a recompensa total [9]. A
politica é dada pelo mapeamento 7 : A x S — [0, 1], onde A é o conjunto das agoes e S
¢ o conjunto dos estados do sistema. A politica 7(a, s) retorna a probabilidade da agao

a € A ser tomada dado o estado s € S do ambiente [60].

O treinamento se da de maneira iterativa, quando o agente observa o estado de
entrada no ambiente e, em seguida, utiliza uma fun¢ao de tomada de decisao para escolher
e realizar uma acao especifica. Apds a execucao da acdo, o agente recebe uma recompensa
ou reforgo do ambiente, que pode ser positiva (indicando uma acao benéfica) ou negativa
(indicando uma agao prejudicial). A geragdo de politicas de tomada de decisdo pode
ser feita através de forga-bruta ou empregando heuristicas fundamentadas em processos
estocasticos para a escolha da préoxima acao, se baseando nas agoes prévias do sistema e

o atual estado [17, 60], sendo que esse processo ¢é ilustrado pela Figura 27.

O aprendizado por reforgo difere dos outros paradigmas de aprendizado de varias
maneiras; a diferenca mais importante é a nao utilizagao de pares de entrada/saida espe-
rada, como no aprendizado supervisionado. Em vez disso, depois de escolher uma acao, o
agente € informado sobre a recompensa imediata e o estado subsequente, mas nao é infor-
mado sobre qual acio teria sido do seu melhor interesse a longo prazo. E necessario para
o agente adquirir experiéncia 1til sobre os possiveis estados do sistema, agoes, transi¢oes
e recompensas ativamente para agir de forma otimizada. Outra diferenca em relacao ao

aprendizado supervisionado é que o desempenho em tempo real é importante: a avaliacao
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Figura 27 — Esquema do processo de treinamento via aprendizado por reforco.

do sistema muitas vezes ocorre simultaneamente ao aprendizado [60].

4.2 Redes Neurais Artificiais e Aprendizado Profundo

As redes neurais artificiais (ANNs) constituem uma classe de modelos de inteli-
géncia artificial que tém como inspiragao para sua estrutura o funcionamento do cérebro
humano. As redes neurais sdo compostas de uma série de unidades chamadas neuronios,
que individualmente realizam operacoes matematicas simples, e de sinapses que represen-

tam as conexoes entre os neuronios.

Cada neuronio artificial funciona realizando uma soma ponderada dos valores de
entrada associados cada um ao peso da sinapse, e computando uma funcao matematica,
chamada de func¢ao de ativagao, que produz uma saida propagada para a camada seguinte.
Sendo assim, uma rede neural possui ao menos uma camada de entrada e uma camada de
saida, que apresenta o resultado [61, 62]. A Figura 28 esquematiza um neurénio artificial
que recebe como entrada os valores zi, xs, ..., x,, cada qual associado a um peso w,
Wy, ..., w,. O somatoério é adicionado a um valor b conhecido como viés ou limiar, e é

submetido a uma funcao de ativagao nao-linear f.

As redes neurais que resolvem problemas de classificacao sao chamadas de “percép-
trons”, ao dividir o espaco dos valores de entrada com uma série de hiperplanos?, onde os
valores de cada lado dos hiperplanos pertencem a classes distintas. Problemas nos quais é
necessario o uso de somente um hiperplano sao ditos linearmente separaveis, e podem ser

resolvidos por redes neurais simples. Entretanto, grande parte dos problemas reais nao sao

2 Generalizacdo do conceito de plano para dimensdes maiores. Dado um espaco k-dimensional, um

hiperplano é um subespaco k — 1-dimensional. O correspondente a um hiperplano em um espaco
bidimensional é uma reta; em um espago tridimensional, ¢ um plano propriamente dito.
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Figura 28 — Esquema do funcionamento béasico de um neuronio artificial.

linearmente separaveis. Nesses casos, é necessario a utilizacao de mais hiperplanos através
da introducao de camadas ocultas na rede neural que realizam, cada uma, classificagoes

parciais que sdo repassadas a camada seguinte, até que se chegue na camada final [61, 9].

A @~
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Figura 29 — Uma rede neural feed-forward e uma rede neural recorrente, na esquerda e
direita respectivamente.

Quando uma rede neural possui uma ou mais camadas intermedidrias entre a en-
trada e a saida, ela é denominada “rede neural profunda”, e seu processo de treinamento
é chamado de aprendizado profundo, ou “deep learning”. Como mostrado na Figura 29,
as redes neurais profundas podem ter uma organizacao “feed-forward”, forma mais am-
plamente utilizada e que apresenta um fluxo unidirecional de uma camada para outra, ou

recorrente, que pode conter ciclos e possuir um fluxo bidirecional entre as camadas [62].

As fungoes de transferéncia geralmente possuem uma forma sigmoide, mas também
podem adotar a forma de outras fungoes nao-lineares, fungoes lineares em partes ou

fungoes degrau. Algumas importantes fungoes usadas como limiar incluem [63]:

o Funcdo degrau — saida binaria, se a entrada for maior que um limite especificado
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0, caso contrario.

o Funcdo logistica — fungao sigmoide (curva em forma de “S”), utilizada para gerar

um valor no intervalo [0, 1]:

1
r) = ———
1) 14e®
o Tangente hiperbolica — funcao sigmoide com dominio limitado no intervalo
[—1, 1], sendo simétrica em torno de 0:

et —e "
r)=tanher = —
f( ) et +e” "

e Rectified Linear Unit (ReLU) — retorna a entrada se for positiva e zero caso
contrario. E uma funcio de ativacio popular em redes neurais profundas devido &

eficiéncia no processo de treinamento:

f(z) = max {0, z}

O treinamento dos modelos de rede neural pode ser feito através de um série de
algoritmos, dentre os quais se destaca o método do back-propagation, ou retropropagacao,
que faz uso de uma técnica de otimizagdo numérica chamada descida gradiente para o
treinamento de redes profundas feed-forward. A rede é inicializada com todos os seus
pesos recebendo valores aleatorios e a primeira iteracao é realizada, onde uma entrada é

analisada e é produzida uma saida aleatoéria.

Em seguida, é calculado um erro, igual ao quadrado da diferenca entre o ltimo
resultado e o resultado esperado, e os pardmetros da rede (pesos e limiares) sdo ajustados
de modo a reduzir o erro calculado. Esse processo é repetido intimeras vezes, até que
se obtenha o conjunto de pesos que minimizam o erro e produzem um resultado muito

préximo do esperado [61].

Redes neurais profundas, incluindo as feed-forward e as recorrentes, desempenham
um papel fundamental em uma ampla variedade de aplicagdes. Na visdo computacional,
elas sdo usadas para tarefas como detecgao de objetos, reconhecimento facial e classificagao
de imagens. No processamento de linguagem natural, auxiliam na analise de sentimento,

traducao automatica, geragao de texto e reconhecimento de fala.

J4& as redes neurais recorrentes destacam-se no processamento de sequéncias, como
traducao automatica e geracao de texto coerente, bem como na modelagem de linguagem.
A versatilidade do deep learning e a capacidade de aprender padroes complexos apresen-
tada pelas redes neurais profundas as tornam essenciais em muitos campos, e representam

um grande horizonte a ser investigado nas pesquisas [34].
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4.3 Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolutivos constituem uma familia de algoritmos para otimizacao
meta-heuristica que se inspiram no conceito de evolugao biolégica para encontrar solu-
¢oes. Eles sao utilizados na area da inteligéncia artificial para aperfeicoar heuristicas de
problemas de otimizac¢ao nao-linear complexos, com um funcionamento semelhante ao dos
algoritmos de busca. Contudo, os algoritmos evolutivos trazem como diferencial a capaci-
dade de buscar solugoes em um espaco de amostragem aleatéria, se caracterizando como
um método de Monte Carlo® [18].

Servindo como base para a computagao evolutiva, a evolugao bioldgica ¢ um feno-
meno constatado por varios cientistas independentemente ao longo de séculos, mas for-
malizada mais notavelmente por Charles Darwin [64]. Funcionando como um método de
otimizacao, o processo evolutivo produziu toda a biodiversidade existente no planeta com
suas sofisticadas, mas nao perfeitas, solu¢des para a sobrevivéncia e reproducao dos seres
vivos [35]. Contudo, do ponto de vista bioldgico, a evolugdo pode ser definida simples-
mente como a mudanca das frequéncias de alelos em uma populagao ao longo do tempo
[18].

Geracao 2 Geracao 3

Geragdo 5 Geracdo 6

%]

[o]
o
0o
o

Figura 30 — Paisagem de fitness projetada em duas dimensdes. A regiao mais clara indica
um 6timo local, e os pontos demarcam os individuos que compée a populagao.
Ao longo de seis geragoes, é possivel visualizar a convergéncia em direcao ao
ponto de maior fitness. Extraido de um trabalho de Corpus et al. que utilizou
estratégias evolutivas (ES) [10].

A mudancga na configuragdo genética de uma populagao ocorre através de dois

principais mecanismos: variacao e selecado. A variagdo é o processo pelo qual novos alelos

1 Os métodos de Monte Carlo sdo técnicas estocasticas que buscam estimar ou simular resultados

deterministicos por meio de sucessivas amostragens aleatérias [33].
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sao inseridos na populagao. Isso é possivel gracas a reproducao sexuada e de mutacoes
pontuais, que modificam os genomas dos individuos de modo a introduzir variabilidade
genética. J&4 o processo de selecdo atua reduzindo a variabilidade genética, literalmente
selecionando quais alelos se perpetuam na populagao com base na aptidao reprodutiva

dos individuos que os possuem [18].

Os algoritmos evolutivos, de maneira analoga, operam em populagoes de estruturas
de dados. A variacdo insere alteracoes aleatérias em uma populacdo de estruturas de
dados recombinando partes de diferentes estruturas e ocasionalmente criando pequenas
alteracoes pontuais. Esses dois processos sao chamados respectivamente de cruzamento e
mutacgao, e juntos sao referidos como operadores de variagao. A selecao é realizada com
qualquer algoritmo que favoreca estruturas de dados com base em um critério de aptidao,
ou fitness [18, 11].

Algoritmo 3 Algoritmo evolutivo genérico. Adaptado de Ashlock [18].

procedimento ALGORITMOEVOLUTIVO

P < inicialize uma populacao aleatéria de estruturas de dados
repita

para todo individuo i € P faga

fitness|i] < AVALIARFITNESS(i)

P" — SELEGAO(P, fitness)

P «— VARIAGAO(P')
até o limite de geragoes ser atingido

O Algoritmo 3 exemplifica o funcionamento béasico de um algoritmo evolutivo ge-
nérico. Um populagdo de individuos ¢é inicializada com uma amostragem aleatéria de
estrutura de dados, chamados de genomas ou cromossomos. Entao, por um niimero de-
terminado de geracOes, sao avaliados os valores de fitness da populagao; o operador de
selecao elimina os individuos com os piores fitness e a variacao é aplicada sobre os in-
dividuos resultantes de modo a produzir novos individuos. Cada categoria de algoritmo
evolutivo é caracterizada por uma combinacao de representacao e operadores, que serao

abordados posteriormente nesta sec¢ao [18, 11].

Com o passar das geracoes, dado que boas técnicas de exploragao e selecao de
individuos aptos foram empregadas, havera uma convergéncia da populagdo em direcao
aos 6timos locais da paisagem adaptativa! do problema, como mostrado pela Figura
30. Existem varias implementagoes diferentes de operadores de cruzamento, mutacao e
selecao, além das multiplas possibilidades de escolha da estrutura de dados que representa
os individuos [35, 11].

L Conceito emprestado da biologia evolutiva, consiste na representacio multidimensional da aptidao

reprodutiva, ou fitness, em func¢do das varidveis sob processo evolutivo [11].
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4.3.1 Cruzamento

O operador de cruzamento, ou crossover, é o principal responsavel por introdu-
zir variabilidade genética na populacao, ao permitir que os individuos troquem material
genético para produzir novos genomas. Seja G um cromossomo contido na populacao de
estruturas, o operador de cruzamento x é definido como o mapeamento de dois elemen-
tos no dominio, denominados ancestrais, para um (Defini¢ao 4.1) ou dois (Definigao 4.2)

pontos na imagem denominados descendentes [18].

X:GxG—G (4.1)

X:GxG—->GxG (4.2)

A forma geral de um cruzamento consiste em particionar os genomas de ambos
os ancestrais ao redor de um ou mais pontos escolhidos aleatoriamente, denominados
lécus (loci no plural), e recombinar as partigdes para gerar novos genomas. Contudo,
implementagoes mais exoticas podem ser concebidas a depender da estrutura de dados
escolhida como representacao dos genomas, contanto que o algoritmo garanta que os
descendentes sejam compostos por partes herdadas de ambos ancestrais [18]. A Figura 31

exemplifica um cruzamento de dois pontos.

[0]o][o]o[1][0]|0[0]O] 0[o/ofofofolo]0]O]

[1[1]ol1]o]ojo[0]1] [111/o]1[1]0l0[0]1]

Figura 31 — Exemplo de cruzamento com dois pontos ou loci, entre genomas representados
como strings binarias. Extraido de Eiben e Smith [11].

O uso de varios pontos reduz o viés de heranca do meio de representacao, ao
permitir que porgoes menores do genoma variem individualmente. Em tltimo caso, pode
ser efetuado cruzamento uniforme, onde a chance de um individuo herdar material genético
de um ou outro ancestral é avaliada individualmente para cada l6cus do genoma, com igual

probabilidade de heranga para ambos os ancestrais [35].

4.3.2 Mutacao

O operador de mutagao ¢ o responsavel por causar pequenas alteragoes no genoma

de um tnico individuo. Enquanto o cruzamento é responsavel por permitir a busca pelo
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espaco de solugoes, as mutacoes sao responsaveis por introduzir novos alelos que nao evo-
luiriam com somente cruzamentos. Essa habilidade ¢ util porque permite que o algoritmo
escape de 6timos locais e encontre melhores solucoes. O operador de mutagdo o pode ser

definido, entao, como na Defini¢ao 4.3 [18, 11].

c:G—-G (4.3)

A forma béasica de mutacao é implementada como uma alteracdo na informagao
codificada em algum ponto do genoma. A partir desse conceito, operadores mais sofistica-
dos podem ser derivados, como mutagao em multiplos pontos ou mutacao probabilistica,
onde o genoma é percorrido e cada posi¢do possui uma probabilidade a de sofrer uma

alteragao [18]. A Figura 32 exemplifica um genoma que sofre mutacao em trés loci.

1]of1fololo[of[1]0] ———— > [1]ofof1]olo[ol0]0]

Figura 32 — Exemplo de mutacao onde uma string binaria tem trés bits invertidos alea-
toriamente. Extraido de Eiben e Smith [11].

4.3.3 Selecao

A selecao, ao contrario dos operadores de variagdo, nao cria novas solugoes, mas
somente destaca os melhores individuos em uma populagao eliminando os menos aptos.
Essa eliminacao leva em conta uma avaliagao da aptidao de cada solugao, denominada
fitness. A avaliacao do fitness é a etapa que geralmente detém o maior custo computacional
dos algoritmos evolutivos. De modo geral, ¢ esperado que os individuos mais aptos tenham
maior chance de serem selecionados, mas isso nao necessariamente ira ocorrer, a depender

do método de selecao utilizado [35].

Os algoritmos de selecdo podem ser deterministicos, onde um ntmero fixo dos
melhores individuos é selecionado, ou probabilisticos, em que cada individuo possui uma
probabilidade de selecao proporcional a seu fitness. Os métodos probabilisticos, ou es-
tocasticos, sao preferiveis em muitos casos, pois a estocasticidade da sele¢do promove a
variabilidade genética da populagao, enquanto que os métodos deterministicos tendem a
convergir prematuramente devido aos vieses da populacao original [35]. Dentre os algo-

ritmos de selecao probabilisticos, destacam-se:

« Roleta — Na sele¢ao por roleta, a probabilidade de cada individuo ¢ ser selecionado

fitness(i)
> fitness?
valor de fitness em relacdo ao somatoério total da populagdo. A Tabela 3 mostra as

para reproducgao ¢ igual a ou seja, igual a fracao que corresponde o seu
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probabilidades de escolha para uma populacao de seis individuos usando o método

da roleta;

« Ranque — Semelhante a seleciao por roleta, exceto por determinar a probabilidade
de selecao utilizando um valor de ranqueamento ao invés do fitness. Os individuos

sao ordenados em ordem crescente de fitness, e a posicao de cada individuo em razao
ranque(s)
Y ranque
casos onde a variancia dos valores de fitness na populagao é muito grande ou muito

do somatério de todas as posigoes é utilizada como probabilidade. E 1til em

pequena. As probabilidades para este método também sdo mostradas na Tabela 3;

e Torneio — Nesse método, um subconjunto de tamanho predeterminado contendo
k individuos é escolhido aleatoriamente. Esses individuos competem entre si, e o
vencedor, com o melhor fitness, é selecionado para reproducao. O tamanho k& do
torneio influencia a pressao seletiva: quanto maior, menor é a chance de individuos

menos aptos serem selecionados.

Fitness Ranque Peta Pranque

2.1 1 0,009 0,048
3,6 5 0,169 0,238
7.1 6 0,333 0,286
2.4 2 0,113 0,095
3,5 4 0,164 0,190
2,6 3 0,122 0,143

Tabela 3 — Comparacao das probabilidades de escolha em uma populacao de seis indivi-

duos, considerando os métodos de selecdo proporcional. Adaptado de Ashlock
[18].

A etapa selecdo pode ser efetuada antes ou depois dos operadores de variacao.
Especificamente, nos paradigmas de algoritmo genético (GA) e programagio genética
(GP), o operador de sele¢ao é usualmente aplicado antes da variagao, de modo a selecionar
boas solugoes e s6 entao efetuar recombinacao e mutacao. Outras formas de algoritmo
evolutivo, como na programacao evolutiva (EP) e estratégias evolutivas (ES), preferem

aplicar os operadores de variagdo primeiro [35].

Nas implementacoes que postergam a selecao, a etapa de variagao produz um con-
junto de descendentes distinto da populagao ancestral, sobre o qual o operador de selecao
¢é aplicado. Nesses casos, individuos de um ou ambos os conjuntos devem ser selecionados
para compor a proxima geracao do processo evolutivo, podendo ser empregadas as estra-
tégias (u+A) ou (u, ), onde p e A sdo os tamanhos da populagao ancestral e descendente,

respectivamente.

No método (u + N), sdo selecionadas as p melhores solugdes de um conjunto que

inclui tanto os p ancestrais quanto os A\ descendentes. Como ambas as populagoes sao
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avaliadas, se realizada de forma deterministica, esse esquema de selecdo garante a preser-
vacao da melhor solugao encontrada em qualquer iteragao. Essa propriedade é denominada

elitismo, e é utilizada para manter bons individuos sempre na populacao [35].

Em contrapartida, no método (u, \) sao selecionadas as g melhores solugoes so-
mente do conjunto de descendentes \. Isso implica que A > 1 — se ambos os parametros
populacionais forem iguais, nao ha selecao; o algoritmo torna-se um passeio aleatorio pelo
espago de solugoes — e os melhores individuos nao tem garantia de se manterem na po-
pulagdo. Sendo assim, essa estratégia promove uma exploracdo mais exaustiva quando

comparada com a estratégia (u + A).

Os operadores de selecdo também sao caracterizados por um parametro deno-
minado pressao seletiva. Ele é determinado pelo tempo de dominacao da populacao, que
representa o tempo necessario para que a solu¢ao com melhor fitness ocupe toda a popula-
¢ao. Sendo assim, se a pressao seletiva ¢é alta, a populacao perde diversidade rapidamente,
enquanto que se é baixa, a convergéncia é lenta. Thierens e Goldberg [65] demonstraram
uma relacao entre a pressao seletiva e a probabilidade de recombinagao, e que uma alta
pressao seletiva deve ser acompanhada por uma alta probabilidade de recombinacgao para

que o algoritmo evolutivo tenha sucesso [35].

4.3.4 Algoritmo Genético

O algoritmo genético (GA) é o tipo mais popular de algoritmo evolutivo, e emula
de forma mais analoga os genomas reais e sua variacao através do processo evolutivo.
Idealizado nas décadas de 50 e 60 por Holland, Bremermann e Fraser [66, 67, 68, 69], ele
¢ amplamente utilizado em areas como aprendizado de maquina gragas a sua habilidade

de encontrar heuristicas para problemas de otimizacao.

Nessa modalidade de algoritmo evolutivo, os individuos sao comumente represen-
tados na forma de strings bindrias de tamanho fixo (Figuras 31 e 32), apesar de repre-
sentagoes alfanuméricas também serem possiveis [70]. Essas representagoes, denominadas
Cromossomos ou genomas, sdo compostas por genes, tal que um gene consiste na codifica-
¢ao de um parametro do problema. Esses genes também chamados de variaveis de decisao
e determinam uma ou mais caracteristicas fenotipicas do individuo, ou pelo menos tém

influéncia sobre elas [11]. A Tabela 4 exemplifica um cromossomo bindrio tipico dos GAs.

variaveis D, =22 Dy =29 D3 = 28
bits [Jo[1Jo[1[1JoJ1]1[1JoJ1]1]1]1]0]0O

Tabela 4 — Cromossomo cujo conteudo é mapeado para trés variaveis de decisao Dy, Do,
Ds.

A operagao de mutacao atua ao aleatoriamente inverter alguns bits da string de

representacao. O cruzamento é feito simplesmente recombinando partes do cromossomo
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apos o particionamento em um nimero predeterminado de pontos. Tradicionalmente, os
algoritmos genéticos aplicam selecao reprodutiva, isto é, os melhores individuos sao seleci-
onados antes da aplicagao dos operadores de variacao e, comumente, métodos estocasticos

de selecao sao utilizados [35].

4.3.5 Programacao Genética

A programagcao genética (GP) é um paradigma de algoritmo evolutivo introdu-
zido por Cramer e Koza em meados dos anos 1980 [71, 72], onde as estruturas de dados
em processo adaptativo sao programas de computador. Para isso, os cromossomos que
correspondem aos individuos assumem a forma de arvores sintaticas, estruturas usadas
por compiladores e interpretadores como representagao interna de programas em compila-
¢ao. A avaliagdo do fitness entao consiste em transformar essas representacoes em codigo

executavel e coletar métricas de execugao de cada um dos programas na populagao [35].

Mais especificamente, os nés das arvores sintaticas podem ser classificados como
fungbes primitivas ou simbolos terminais. As fungdes primitivas correspondem a elementos
do codigo como expressoes aritméticas e de comparagao, estruturas de controle e chamadas
de fun¢ao. Os terminais incluem elementos de valor constante ou variaveis avaliadas em
tempo de execugao, que servem como parametros do programa. Dessa maneira, as solugoes
estao contidas em um espaco formado por todas as possiveis composig¢oes recursivamente

criadas a partir das fungoes primitivas e terminais disponiveis [73].

)

+(+(107 5)7 X <_(77 3)7 y))
Figura 33 — Exemplo de arvore sintatica com sua expressao correspondente, na comu-
mente usada notagao prefixa.

Os simbolos disponiveis para a construcao de arvores sintaticas também podem
carregar significado semantico. Em uma instancia de programacao genética de tipagem
forte, por exemplo, tanto os valores de retorno de um né quanto os argumentos das

fungoes primitivas possuem tipo, e a estrutura da arvore sintatica deve respeitar essas
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restrigoes. Sendo assim, em uma instancia fortemente tipada de programacao genética
onde a primitiva légica v possui dois operandos de tipo booleano, a expressao 1 v 0,45

nao configuraria um individuo valido no espago de solugoes, pois 0,45 ¢ {0, 1} [11].

A Figura 33 mostra uma arvore sintatica e a traducao para a expressao corres-
pondente em notagao prefixa. Os nés folha sdo formados por simbolos terminais, de valor
constante ou variavel, enquanto os nés intermediarios sao fungoes primitivas relacionadas
aos operadores aritméticos. O paradigma da programacao também genética traz consigo
operadores proprios de cruzamento e mutacao, apropriados para manipular a estrutura
de arvore dos genomas. O operador de cruzamento atua recombinando ramos das arvores

ancestrais para criar dois descendentes distintos, como mostrado na Figura 34.

LR A

()
@ giﬁ@

Figura 34 — Demonstracao do operador de cruzamento na programacao genética. As
subéarvores A(1,—(y)) e z sdo recombinadas para formar os individuos

+(=(,3),2) e v(=(w), A(1,~(¥)))

J& o operador de mutacao realiza alteragoes aleatoriamente nos nés da arvore,
podendo simplesmente alterar as primitivas e valores dos terminais, bem como inserir
subarvores totalmente aleatorias em algum ponto do genoma do individuo mutante. A
Figura 35 demonstra a substituicdo de um n6 por uma subarvore no descendente mutante.
De maneira analoga aos algoritmos genéticos, a etapa de selecao é geralmente realizada

antes da reprodugao [73, 35].
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Figura 35 — Individuo submetido a mutagao, onde o terminal 1 é substituido pela subar-
vore x (3, x(y,y)) aleatoriamente gerada.

4.3.6 Outros métodos

« Estratégias evolutivas (ES) — Introduzida por Rechenberg, Schwefel et al.
[74, 75] nos anos 60, usa vetores de niimeros reais como representagio e tem como
principal diferencial taxas de mutacao varidveis. E aplicada principalmente em pro-

blemas de otimizacao numérica e combinatoria;

e Programacao evolutiva (EP) — Trabalha submetendo maquinas de estado finito
ao processo evolutivo, buscando automatos capazes de reconhecer determinadas

cadeias de caracteres, como formalizado por Fogel et al. em 1966 [76];

o Algoritmos meméticos — Combinam elementos de algoritmos genéticos com pro-
cessos de aprendizado cultural, empregando métodos evolutivos para encontrar no-

vas solugoes e refinamentos locais para melhorar as solugdes encontradas [77].
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5 TRABALHOS CORRELATOS

Com a recente expansao da pesquisa em torno da inteligéncia artificial, uma vari-
edade de trabalhos foram realizados buscando integra-la a area de compiladores em geral
e, consequentemente, aos problemas da alocagdo de registradores e geracao de codigo
spill. Todavia, alguns obstaculos se fizeram presentes, como a indisponibilidade de data-
sets para treinamento e a necessidade de exatidao nos algoritmos de geracao de codigo,

contrastando com a natureza aproximada das solugoes produzidas por modelos de IA [15].

Ainda assim, uma variedade de trabalhos apresentam resultados promissores ao
utilizar técnicas de inteligéncia artificial para a obtencao de melhores heuristicas de mi-
nimizacao de spill code. Este Capitulo tem por objetivo expor alguns desses trabalhos
e apresentar um panorama do estado da arte das pesquisas recentes combinando IA e

alocacao de registradores.

5.1 Minimizacao de Spill Code com Algoritmos Evolutivos

Em 2003, Stephenson et al. [12] publicaram um trabalho que discute o uso de téc-
nicas de inteligéncia artificial para obter automaticamente as heuristicas de varias etapas
de otimizacao, incluindo a alocacao de registradores. Os autores introduzem o conceito de
“Meta Optimization” ou metaotimizacao, em uma traducao livre, uma metodologia que
emprega algoritmos evolutivos e auxilia os desenvolvedores de compiladores no trabalhoso

processo de ajuste fino das heuristicas que norteiam as de otimizacao de cédigo.

Apés analisar varias otimizagoes de compiladores, os autores constataram que mui-
tas heuristicas tém um ponto focal: uma tnica func¢ao de prioridade ou custo que muitas
vezes dita a eficadcia de uma heuristica. Uma funcao de prioridade leva em conta os fatores
que afetam um determinado problema, e apresenta uma medida da importancia relativa
das opgoes disponiveis em um processo de otimizacao. Sendo assim, o Meta Optimization
consiste de um modelo de aprendizado que envolve programacao genética para se obter
boas heuristicas, representadas na forma de expressoes aritméticas avaliaveis em tempo

de compilagao, através do processo evolutivo.

Na abordagem de Stephenson et al. [12], as melhores heuristicas foram obtidas
através do processo de evolugao, sendo elas representadas como arvores sintaticas de
expressoes aritméticas tais quais as mostradas na Figura 36. O algoritmo de alocagao
de registradores usado nos experimentos foi o de alocacao prioritaria, onde a prioridade
representa o ganho de performance ao se manter um live range em registradores, ao invés

de se realizar spill.

As heuristicas seriam usadas para determinar essa prioridade, influenciando na
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qualidade do resultado final da alocagao. As arvores eram compostas de fung¢oes primitivas,
como operagoes aritméticas entre ntimeros reais, e terminais que incluiam constantes e
parametros sobre o live range tendo sua prioridade calculada, como ntmero de usos,

defini¢des, execugoes, dentre outros.

(a) (b) (©) (@

/
>

@ ° predictability

Figura 36 — Cromossomos das func¢oes de prioridade, submetidas a operagoes de cruza-
mento e mutagdo. Extraido de Stephenson et al. [12].

O fitness das heuristicas foi avaliado usando-as para compilar um conjunto de
benchmarks, coletando o tempo de execucao dos programas produzidos por cada heuristica
e calculando o ganho de velocidade em comparacao a heuristica prioritaria original. Uma
populagao de 400 heuristicas foi submetida ao processo evolutivo por 50 geracoes, para
o qual houve uma taxa de substituicdo geracional média de 22% dos individuos. Foi
aplicada uma taxa de mutacao de 5%, e o algoritmo de selegao empregado foi o de selecao

por torneio, utilizando-se um torneio de tamanho 7 [78].

Os experimentos realizados por Stephenson et al. apresentaram um aumento mé-
dio de 11% na velocidade de execugao com as heuristicas especializadas obtidas pelo Meta
Optimization, isto é, treinando uma populacao para cada benchmark de teste. Em expe-
rimentos buscando uma heuristica de uso geral, utilizando diferentes benchmarks para a
mesma populacdo, o aumento médio foi de 3%, que, apesar de menor do que o obtido com
as heuristicas especializadas, ainda se mostra significativo. A Figura 37 mostra o plot do
nivel de fitness ao longo das geracOes, para o treinamento das heuristicas especializadas

e da heuristica de uso geral, respectivamente.

Outros trabalhos, como os de Kri e Feeley (2004) [79], Mahajan e Ali (2008) [80],
além de Topcuoglu et al. (2007) [81], realizam experimentos com alocadores inteiramente
genéticos, onde o mapeamento dos registradores virtuais para os fisicos é representado na
forma de cromossomos. Uma alocagao valida para o conjunto de varidveis é entao obtida

através de um processo evolutivo, ao invés dos algoritmos tradicionais.

5.2 Coloracao de Grafos via Deep Learning

Em um trabalho de 2019, Lemos et al. [82] lidam com problema da coloragao

utilizando um modelo de rede neural em grafo (GNN), um tipo de rede neural capaz
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Figura 37 — O eixo horizontal mostra o nimero de geragoes, enquanto o eixo vertical
apresenta o aumento na velocidade de execucao. Extraido de Stephenson et
al [12].

de representar informagoes extraidas dos nés de um grafo [83]. O modelo utiliza um
sistema de memoria que mantém representacoes multidimensionais das informagoes sobre
os vértices, associados a um conjunto de cores, além de uma rede neural recorrente (RNN)
que computa as atualizagoes no sistema. O processo envolve 32 iteracoes de troca de
mensagens entre vértices adjacentes e entre vértices e cores, para que o modelo obtenha
a viabilidade das coloragbes para cada vértice. Cada vértice entao decide se o grafo de

entrada permite uma coloragao com k cores.

O modelo foi treinado utilizando uma abordagem generativa. As instancias de trei-
namento foram criadas tomando instancias reais e modificando seu niimero cromético ao

adicionar vértices no grafo; em seguida, ambas as instancias eram adicionadas no con-
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junto de treinamento. O modelo atingiu 82% de precisido para instancias apds entre 40 e
60 geracoes de treinamento, e nimero de cores k entre 3 e 7. Além disso, os autores obser-
varam que o modelo treinado generaliza bem para valores de k nao vistos anteriormente

e instancias maiores.

Os pesquisadores discutem na publicagdo como o funcionamento interno do mo-
delo influencia sua tomada de decisdao. Eles afirmam que o modelo procura uma resposta
positiva ao agrupar vértices de forma a aproximar aqueles que poderiam ter a mesma
cor. Apesar de agrupar vértices adjacentes em uma proporc¢ao baixa, o modelo continua
a fornecer respostas positivas. O nimero desejado de cores (k) é introduzido no modelo

com representacoes iniciais aleatérias, evitando qualquer conhecimento prévio.

Eles propoem melhorias futuras, como a reducao de conflitos dentro do proprio
modelo como uma métrica de perda, mesmo com o aumento da complexidade temporal
e espacial. Os autores destacam que seu trabalho evidencia como um modelo semelhante
ao GNN pode ser ajustado para solucionar desafiadores problemas combinatérios, como a

coloragao de grafos, de maneira interpretavel, gerando resultados precisos e construtivos.

Em 2020, Das et al. [14] publicaram um trabalho que também envolve a alocagao
via coloracao de grafos empregando modelos de deep learning, especificamente, o alocador
utiliza uma abordagem hibrida, como os préprios autores assim o descreveram, dividida
em duas etapas: uma consiste na coloracao propriamente dita, feita por uma rede neural
multicamadas, e a outra consiste de uma etapa de correcao. Os autores buscaram encontrar
novas heuristicas através do deep learning, apresentando resultados comparaveis ou até

melhores do que os dos alocadores convencionais por coloracao de grafos.

A coloragao do grafo de interferéncia é feita por uma rede neural recorrente (RNN)
composta por varias camadas de LSTM, ou “long short-term memory”. O LSTM ¢é uma
arquitetura de RNN que possui memoria, sendo capaz de armazenar valores em intervalos
arbitrarios. Uma célula LSTM é formada por um conjunto de neurénios organizados em
“portas” que controlam o fluxo de informacao: uma porta input para entrada, uma porta
output para saida e a porta forget, que controla o esquecimento da informacao. A Figura

38 ilustra a organizacao basica de uma célula LSTM.

A porta input decide quais partes das novas informacoes devem ser armazenadas no
estado atual, usando um sistema semelhante ao da porta forget. A porta output controla
qual parte das informagoes no estado atual devem ser usadas, atribuindo um valor de
0 a 1 a informacgao, considerando os estados anterior e atual. A porta forget determina
quais informagoes descartar do estado anterior, atribuindo um valor entre 0 e 1 ao estado
anterior em comparacao com a entrada atual. Um valor préximo a 1 significa manter a
informacao, enquanto um valor préximo a 0 significa descartd-la. A producao seletiva de
informagoes relevantes do estado atual permite que a rede LSTM mantenha dependéncias

luteis de longo prazo para fazer previsoes, tanto nos passos de tempo atuais quanto nos
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Figura 38 — Célula de memoria LSTM. Extraido de Yu et al. [13].

futuros [13, 14].

Visando maximizar a performance, o modelo foi arquitetado possuindo trés cama-
das de células LSTM, com os estados ocultos de uma camada sendo repassados as células
da camada seguinte. Os dados submetidos a camada de entrada da rede neural sao as
adjacéncias de cada vértice do grafo, sendo uma lista de adjacéncias adj(v;) para cada
vértice v;, e é produzido como saida uma sequéncia de cores cor(v;), cada qual corres-
pondente a coloragdao de um vértice do grafo de interferéncia. A Figura 39 esquematiza a

organizacao do modelo.

cor(vy)

cor(vs)

cor(vy)

Figura 39 — Esquema da rede neural de colora¢ao. Adaptado de Das et al. [14].

Todavia, em alguns casos o modelo realiza coloragoes invalidas, onde dois vértices
adjacentes possuem a mesma cor. Sendo assim, a coloracao produzida como resultado pela

rede neural é submetida a uma fase subsequente de correcoes, onde as coloracgoes invalidas



82

sao corrigidas. Para o treinamento, foram utilizados grafos de até 100 vértices gerados
aleatoriamente usando a biblioteca very nauty, disponivel em linguagem C. O modelo
foi validado utilizando os benchmarks da suite do SPEC CPU® 2017, e o desempenho
do alocador foi comparado ao do alocador greedy do LLVM, um framework em codigo

aberto que contém varias ferramentas para o desenvolvimento de compiladores [84].

O desempenho foi medido em relagdo ao niimero de registradores necessarios para
obter uma coloracao valida sem necessidade de spill. Sendo assim, o desempenho foi me-
dido utilizando cinco benchmarks. Em um deles (508.namd_r), o modelo de deep learning
apresentou um resultado pior do que o alocador do LLVM, sendo 5% pior. Nos demais
(605.mcf_r, 557.xz_r, 541.1leela_r e 502.gcc_r), a rede neural apresentou um desem-

penho superior, de 2%, 2,5%, 7% e 5%, respectivamente.

5.3 Alocacao de Registradores com Reinforcement Learning

Em 2023, VenktaKeerthy et al. [15] apresentaram uma aplicagdo que realiza a
alocacao de registradores empregando técnicas de reinforcemente learning hierarquico e
as ferramentas do LLVM. Eles abstrairam o problema de alocac¢ao dividindo-o em uma
série de tarefas, cada uma sendo realizada por um agente inteligente, que se integram
maneira hierarquica ao gerador de codigo do LLVM através de um framework gRPC. A
aplicacao realiza a coloracao de grafos de maneira nao-iterativa, também sendo capaz de

efetuar live range splitting.

De maneira semelhante ao modelo de coloragao de Lemos et al. [82] (5.2), o modelo
de inteligéncia artificial de VenktaKeerthy et al. [15] representa o grafo de interferéncia
codificando as instrugoes da representagao intermediaria de maquina (MIR) do LLVM,
que entao compoe o input de uma gated graph neural network (GGNN). A GGNN mantém
uma visao do estado grafo de interferéncia, e a mantém atualizada conforme as alocagoes
sao realizadas realizando troca constante de informagoes entre os vértices. Além disso, elas
permitem a anotacao dos nds e arestas com base em seus tipos e propriedades, levando

em consideracao essas informacoes durante o aprendizado das representacoes.

O alocador foi denominado RL4ReAl é composto de quatro agentes que se encar-
regam, cada um, de uma tarefa especifica do processo de alocagdo de registradores. Sao

eles, em ordem hierarquica:

1. Node selector — agente encarregado de selecionar um vértice v € G levando em
conta o custo de spill e que, por consequéncia, determina a ordem de alocacdao. A
politica aprendida é considerada boa com base no resultado final da alocacao. Por-
tanto, a recompensa para este agente também é modelada com base nas recompensas

dos agentes de nivel inferior;
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2. Task selector — agente encarregado de decidir se uma variavel especifica sera
alocada para um registrador ou passara pelo processo de live range splitting, levando
em conta o numero de registradores disponiveis, o nimero de interferéncias, seu
tempo de vida e o custo de spill. Sua recompensa é determinada com base na
coloragdo da varidavel. Se a tarefa escolhida for o splitting, entao a recompensa é

adiada até a decisao de coloracao.

3. Splitter — agente responsavel por determinar os pontos de divisao dos live ranges
eleitos para splitting. Para prever onde dividir os live ranges, sao levados em conta
os custos de spil em cada uso da variavel, as distancias entre usos sucessivos da
variavel e a codificacao do vértice correspondente na GGNN. A recompensa é dada
pela variacao nas distancias dos usos sucessivos da variavel que sofreu split e pela
variagao do nuimero de interferéncias no grafo. Se a variacao das distancias de uso

for maior do que a das interferéncias, a divisao é benéfica.

4. Coloring agent — agente de nivel inferior que aprende a selecionar uma cor
valida para uma varidvel ou realizar spill caso ndo haja registrador disponivel. Sua
recompensa € determinada pelo custo de spill da variavel: se o tempo de vida for
colorido, o refor¢o é positivo; no entanto, se a variavel for mapeada para memoria, o
reforgo é negativo. Dessa forma, o agente aprende a priorizar a coloragao de variaveis

com custo mais elevado.

Esses agentes constituem o modelo de reinforcement learning implementado em
linguagem Python, que interage com o otimizador do LLVM através de um framework
gRPC, que permite a realizacdo de chamadas remotas entre programas diferentes. Dessa
maneira, informagoes do grafo de interferéncia construido com as ferramentas do LLVM
sao enviadas para os agentes, e as decisoes tomadas pelo Splitter ou pelo Coloring agent
sao devolvidas de modo a atualizar a representacdo do grafo presente no LLVM. A Figura

40 esquematiza a interacao entre ambos os componentes através do gRPC.

A tomada de decisoes por parte dos agentes foi modelada como um processo de
decisao de Markov, que representa processos de decisdo sequenciais estocasticos em um
sistema de estados, onde func¢oes de custo e transicao dependem apenas do estado atual
do sistema e da agdo atual [16]. A Figura 41 mostra um sistema de decisao de Markov,
onde os nés do grafo representam os estados e as arestas representam as agoes, cada uma
possuindo, respectivamente, a recompensa pela tomada da acao e a probabilidade de se

chegar ao estado seguinte.

O treinamento foi realizado com 2 mil arquivos coletados aleatoriamente da suite
do SPEC CPU® 2017 e da biblioteca boost, escrita em linguagem C++, utilizando uma

estratégia de Proximal Policy Optimization (PPO) para o ajuste das politicas de tomada



84

LLVM Framework de Reinforcement Learning

______________________________________________________
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Figura 40 — Esquema da interacao entre o LLVM e o framework de RL. Adaptado de
VenkataKeerthy et al. [15].
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Figura 41 — Esquema de uma instancia de processo de decisdo de Markov. Adaptado de
Puterman [16].

de decisao dos agentes. Foram treinados dois modelos distintos, um empregando apenas

recompensas locais e outro utilizando recompensas globais e locais simultaneamente.

O desempenho das alocacoes foi medido em termos do tempo de execucao do
programa resultante e nimero de acessos a memoria, comparando o resultado de 18 ben-
chmarks dos SPEC CPU® 2006 e 2017 utilizando-se o modelo de reinforcement learning e
os alocadores tradicionais do LLVM (basic, greedy e pbgp). Os testes foram efetuados em
duas maquinas: uma possuindo 32 GB de RAM, com um processador Intel Xeon SkyLake
W2133 heza-core (arquitetura x86), e uma de 8 GB de RAM, ARM Cortex A72 dual-core
(arquitetura AArch64).

Em média, os resultados apresentados pelo RL/ReAl sao comparaveis ou ligeira-
mente melhores do que os dos alocadores do LLVM. Na arquitetura x86, o modelo de
reinforcement learning apresentou melhorias em tempo de execucao de 1,59% e 0,96% em
relagao aos alocadores basic e pbgp respectivamente; em contrapartida, houve uma piora
de 0,61% com relacao ao alocador greedy. Em AArch64, o RL4ReAl apresentou melhorias
em comparacao aos trés alocadores do LLVM: 1,18% sobre o basic, 0,22% sobre o pbgp e

0,26% em relagao ao greedy. O alocador de VenkataKeerthy et al. também efetuou uma
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menor quantidade de reloads por spill em comparacao aos alocadores do LLVM para am-
bas arquiteturas, demonstrando que os agentes de RL foram capazes de aprender uma

boa politica de escolha de variaveis para spill.

De maneira andloga, Kim et al. [85] propuseram a incorporacao de técnicas de
reinforcement learning na alocagao de registradores via PBQP. Os autores desenvolveram
um alocador para sistemas embarcados voltados para teste de chips DRAM, empregando
um modelo que resolve o PBQP utilizando heuristicas baseadas em processos estocasticos

e aprimoradas através do aprendizado por reforco.

No trabalho de Kim et al., o grafo de resolucado do PBQP ¢é representado na
forma de uma série de vetores numéricos, que sao usados como entrada para uma rede
convolucional em grafo (GCN). Entao, o modelo realiza a alocagao utilizando Monte Carlo
search tree (MCTS), uma técnica de busca em arvore baseada em processos estocésticos,
muito empregada por agentes inteligentes destinados a jogos. O algoritmo da MCTS
consiste em explorar uma arvore, que corresponde as possibilidades de jogadas ou agoes
em um sistema, com base em conhecimento prévio e realizando simulagoes a cada novo
n6 descoberto, de modo a adaptar a base de conhecimento com os dados das melhores

jogadas para se atingir um resultado pré-determinado.

O treinamento do modelo foi conduzido utilizando-se grafos aleatorios gerados pelo
modelo de Erdos-Rényi. Para a avaliacao do desempenho do modelo, foram empregados
24 exemplos do suite de testes do LLVM, e os resultados em tempo de execucao foram
comparados aos dos alocadores fast, greedy e pbgp do LLVM; a opgao fast, que emprega
alocagao de registradores local, serviu como referéncia para os resultados obtidos. O mo-
delo de RL de Kim et al. apresentou resultados piores em apenas 2 benchmarks, quando
comparado com o alodador PBQP do LLVM.

5.4 Outros trabalhos

Alguns outros trabalhos abordam a aplicacdo de técnicas de machine learning em
problemas de otimizagdo como a coloracao de grafos de maneira geral, sem necessari-
amente ter relacdo com a alocagao de registradores. Schuetz et al. [86], por exemplo,
desenvolveram um método de coloragao de grafos com redes neurais inspirado por princi-
pios da fisica. Goudet et al. [87] propuseram um modelo combinando deep learning e um

framework memético, um tipo de algoritmo evolutivo, executavel em GPUs.

Dodaro et al. [88] treinaram um agente de deep learning para gerar heuristicas
visando resolver a coloragao de grafos utilizando answer set programming (ASP), um pa-
radigma de inteligéncia artificial para a representacao de bases de conhecimento e logica.
Musliu e Schwengerer [89] identificaram 78 caracteristicas dos grafos que podem indicar

quais algoritmos se utilizar para realizar a coloracao, e sugeriram técnicas de aprendi-
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zado de maquina para automaticamente classificar grafos e escolher o melhor método de

resolucao.

No mais, a integragao do aprendizado de maquina na alocagao de registradores
permanece ainda um horizonte relativamente inexplorado, com poucos trabalhos publica-
dos na area. No entanto, esses seletos trabalhos ja se mostram suficientemente promissores
para motivar futuros esforcos de pesquisa, visando desenvolver alocadores de registradores

que empregam inteligéncia artificial.



87

6 PROPOSTA DE ALOCADOR DE REGISTRADORES
TREINADO COM PROGRAMACAO GENETICA

Inspirado pela implementacao de Stephenson [12, 78], este trabalho se propoe a
implementar um alocador de registradores que faga uso de heuristicas obtidas através
de algoritmos evolutivos. Mais especificamente, almeja-se reproduzir, mesmo que parci-
almente, os resultados obtidos por Stephenson, que empregou programagao genética no

treinamento de heuristicas para seu alocador de registradores prioritario.

Stephenson [12, 78] demonstrou que a computagao evolutiva é um boa abordagem
de inteligéncia artificial para ser aplicada no desenvolvimento de compiladores. O treina-
mento através do processo evolutivo se mostrou capaz de encontrar eficientes heuristicas
de uso especifico e geral. Em particular, o trabalho de Stephenson mostra como os al-
goritmos evolutivos podem oferecer solu¢oes quando nao ha disponibilidade de grandes

conjuntos de dados e as relagoes entre as variaveis do problema sao pouco compreendidas.

O trabalho de Bernstein [29] também demonstra como diferentes programas se be-
neficiam da utilizacdo de heuristicas distintas, havendo espaco para uma otimizagao mais
individual e especifica que leva em conta as caracteristicas do cédigo. Essa constatacao
também motiva uma abordagem que busca o ajuste fino de determinadas heuristicas para
cada categoria de programa. Sendo assim, neste trabalho as heuristicas de Bernstein serao

utilizadas como pardmetro para avaliar as modificagoes feitas no compilador.

O LLVM é uma cole¢do de mddulos e ferramentas de compilagao utilizada por
desenvolvedores de compiladores devido a sua versatilidade e modularidade. Seu funci-
onamento se baseia no uso de uma representacao intermedidria (IR) prépria, mostrada
na Figura 42, que funciona como uma linguagem de montagem abstrata. Ela é utilizada
pelo back-end LLVM para realizar otimizacoes e gerar cdédigo para uma variedade de
arquiteturas-alvo [36, 90, 84].

O framework do LLVM prové ferramentas para manipulacdo da representacao
intermediaria e geracao de codigo, além de front-ends que compilam de linguagem de alto
nivel para IR, como o compilador Clang, de C/C++. Uma vez possuindo a IR de um
programa, codigo executavel pode ser gerado de maneira auténoma através do back-end
do LLVM [36]. Por isso, o LLVM seré utilizado para implementar as técnicas propostas e

obter resultados experimentais.

Para a implementacdao do modelo de treinamento utilizando algoritmos evolutivos
a biblioteca DEAP [91], em Python, mostra-se 1til ao prover uma gama de variedades
de algoritmos evolutivos, como a programacao genética, além de ferramentas para coleta

de estatisticas e paralelizacdo de execugao. Sera implementado um modelo de programa-
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target triple = "x86_64-pc-linux-gnu"

@.str = private unnamed_addr constant [15 x i8] c"Hello,
World!\OA\OO", align 1

; Function Attrs: noinline mnounwind optnone sspstrong uwtabdble
define dso_local i32 @main(i32 noundef %0, ptr noundef %1) #0

{
%3 = alloca 132, align 4
%4 = alloca i32, align 4
%5 = alloca ptr, align 8

store i32 0, ptr %3, align 4
store i32 70, ptr %4, align 4
store ptr %1, ptr %5, align 8

%6 = call i32 (ptr, ...) @printf(ptr noundef @.str)
ret i32 0

}

declare i32 Q@printf (ptr noundef, ...) #1

Figura 42 — Exemplo de representacao intermediaria (IR) do LLVM para um programa
do tipo “Hello, World!”. Os nimeros precedidos por “%” sao registradores
virtuais.

¢ao genética que ird manipular uma populagao de heuristicas candidatas, que terao seu
fitness avaliado inserindo-as no compilador modificado e medindo o tempo de execucao
dos programas gerados. O codigo sera portado para um ambiente de experimentos onde

a execucao ocorrera de maneira dedicada.

Como material de treinamento e validagao, propoe-se a utilizacao dos arquivos-
fonte dos benchmarks do SPEC CPU® 2017. O SPEC traz amostras de software real
utilizado em pesquisa académica e producao, junto a ferramentas para coleta de métricas
de execugao e avaliagdo de performance. Vérios desses programas realizam tarefas de
computacao intensiva, como simulagoes de sistemas complexos e compressao de dados,
que produzem grande pressao sobre os registradores do ambiente de execugao [19]. Por
ser um padrao da industria e pelas caracteristicas dos programas de sua coletanea de

benchmarks, o SPEC foi escolhido para a realizacao de experimentos neste trabalho.

Os detalhes das técnicas utilizadas e decisoes de implementagao serdo explicados
nas secoes a seguir. Os resultados obtidos a partir dos experimentos serao discutidos no
Capitulo 7.
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6.1 Compilador LLVM Modificado

Na etapa de alocacao de registradores, o LLVM possui quatro implementacgoes
distintas de alocadores: fast, basic, greedy e pbgp. Dos quatro, fast, basic e greedy
realizam alocacao via linear scan, enquanto pbgp ¢ um alocador experimental que utiliza
a abordagem via PBQP. O alocador fast realiza a forma mais simples de linear scan,
percorrendo os registradores virtuais de maneira sequencial localmente nos blocos basicos,
e inserindo spill code somente no final dos blocos [92], enquanto o pbgp utiliza um método
de alocagao muito diferente dos demais. Por isso, neste trabalho o enfoque maior sera nos

alocadores de linear scan fast e greedy.

O alocador basic implementa uma extensao do método de linear scan de Poletto
e Sarkar [2], onde os registradores sdo alocados em um tnico passe pelo cddigo e os
live intervals sao percorridos em uma ordem predeterminada. No entanto, ao invés de um
percurso linear ou em pés-ordem pelo grafo de controle de fluxo, como em implementagoes
tradicionais, o alocador basic segue uma ordem prioritaria. Cada registrador virtual tem
seu peso de spill calculado em um passe anterior, e esse peso é usado como valor de

prioridade durante a alocacao [92].

O alocador greedy ¢é semelhante ao basic, funcionando com um /linear scan priori-
tario. No entanto, o critério de prioridade adotado pelo alocador greedy é o tamanho dos
live intervals. A utilizacdo do peso, que representa a densidade de usos normalizada em
relacdo ao tamanho da variavel, promove a alocagdo dos menores intervalos vivos primeiro.
Isso comumente causa o spill de grandes intervalos, justificando a mudanca na heuristica
usada. Além disso, o alocador greedy utiliza técnicas mais sofisticadas para minimizar a
geracao de spill code, como o live range splitting antes da alocacao e a possibilidade de

desalocar registradores fisicos on the fly (eviction) [92].

Em ambos basic e greedy, a lista de intervalos ¢ armazenada como uma fila
de prioridade, que usa a implementacao disponibilizada pela biblioteca padrao do C++.
Sendo assim, o codigo-fonte foi modificado para que a fila de prioridade use como valor
de prioridade o resultado de uma expressao, avaliada em tempo de compilagao e recebida
como argumento na chamada do compilador através da linha de comando. Essa expressao
¢é a forma textual das heuristicas candidatas, que podem ser livremente alteradas conforme

a necessidade.

A Figura 43 mostra o formato textual das expressoes aceitas pelo compilador mo-
dificado junto as respectivas representacoes em arvore. Esse formato é o mesmo utilizado
pela biblioteca DEAP para a manipulacao dos cromossomos no algoritmo de programacao
genética. Nesta implementacao, foi utilizado uma variante fortemente tipada de programa-
cao genética. Sendo assim, as expressoes estao restritas as combinacoes validas de acordo

com o tipo de retorno de cada primitiva ou terminal, tal que os simbolos das arvores
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add(div(10, x), mul(sub(x, 3), y) tern(b, 2, mul(sub(2, 0.4), 2))

g

Figura 43 — Exemplos de expressoes no formato aceito pelo parser de fungoes heuristicas
embutido no LLVM, e suas respectivas representacoes em arvore.

sintaticas podem possuir valor real (R) ou booleano (B).

As primitivas reconhecidas pelo compilador incluem operagoes de retorno real,
como as listadas na Tabela 5, ou operacoes logicas e de comparacao, apresentadas na
Tabela 6. Os simbolos terminais incluem constantes numéricas de valor real ou booleano,
além de um conjunto de variaveis cujo valor é obtido através das analises de codigo do
LLVM.

Representacao Operagao
add(R;, Ry) Ry + Ry
sub(R1 N Rg) R1 - R2
mul (Ry, Ry) R x Ry
div(R;, Ry) Ry + Ry
pow(R;, Ry) Rl

sqrt (R,) VRy

Ry, se By

tern(B;, Ry, Ry) , .
Ry, caso contrario

Tabela 5 — Representagao textual das primitivas de retorno real reconhecidas pelo com-
pilador, junto as respectivas definicbes matematicas, nas quais R sao valores
reais e B sao valores logicos.

As variaveis terminais contém informacoes sobre os registradores virtuais e seus
respectivos [ive intervals associados, constituindo os parametros que produzem o espago
de solugoes investigado pelo algoritmo evolutivo. A escolha das variaveis foi inspirada
pela implementacao de Stephenson [78] e pautada pelas estatisticas disponibilizadas pelo
LLVM. As varidveis de retorno real sao listadas na Tabela 7, enquanto as de retorno

booleano na Tabela 8.
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Representacao Operacgao

and(B;, B,) Bi A By
or(B;, By) B v By
not (By) - B
1t(Ry, Ry) R, < Ry
gt (R, Ry) R > R,
eq(Rl, Rg) Rl = RQ

Tabela 6 — Representacao textual das primitivas de retorno booleano reconhecidas pelo
compilador, junto as respectivas definicbes matematicas, nas quais R sao va-
lores reais e B sao valores légicos.

Variavel Parametro
original Heuristica original do alocador selecionado
cost Custo de spill de Chaitin [1] e Bernstein [29]
degree Numero de interferéncias do registrador virtual
area Area do registrador virtual de Bernstein [29]
instructions Numero de instrugoes onde o registrador virtual é vivo
uses Numero de usos do registrador virtual
defs Numero de defini¢oes do registrador virtual
calls Numero de chamadas de fungao onde o registrador virtual é
Vivo
refs Numero de referéncias a enderecos de memoria onde o regis-
trador virtual é vivo
moves Numero de moves do registrador virtual
averageFreq Frequéncia média de execucao do registrador virtual
numValues Numero de valores no intervalo associado ao registrador vir-
tual
size Tamanho do intervalo associado ao registrador virtual
numBlocks Numero de blocos bésicos onde o registrador virtual é vivo

Tabela 7 — Variaveis contendo informacoes sobre os registradores virtuais de retorno real.

6.2 Modelo de Programacao Genética

A cada geracao do modelo de programacao genética, os cromossomos da populagao

sao convertidos para a sua forma textual e inseridos no compilador, servindo como fun¢oes
heuristicas para compilar um benchmark de treinamento. Entdo, é medido o tempo de
execucao dos executaveis gerados por cada cromossomo, e esse tempo é usado como o valor
de fitness. A variacao escolhida de algoritmo evolutivo foi modificada para realizar uma
minimizacgao do fitness, ao invés da maximizacao tradicional, para que sejam encontradas

heuristicas que reduzam o tempo de execucao.

A escolha dos parametros populacionais para o algoritmo de programagcao genética
também se baseou nos experimentos de Stephenson, mas foi influenciada pelas limitagoes
do ambiente de testes. A coleta do tempo de execugao para cada heuristica se mostrou um

processo demorado e os recursos para efetuar um grande niimero de medi¢oes em para-
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Variavel Parametro

isSpillable Se o intervalo associado ao registrador virtual pode sofrer spill

hasAtLeastOneValue Se o intervalo associado ao registrador virtual possui ao menos
um valor ao longo do programa
isTerminator Se o intervalo associado ao registrador virtual se encontra no
conjunto de saida de algum bloco béasico

Tabela 8 — Variaveis contendo informacoes sobre os registradores virtuais de retorno bo-
oleano.

lelo, acelerando a execucao do algoritmo, nao estavam disponiveis. Portanto, foi definido
um tamanho populacional de 100 individuos e o processo evolutivo foi efetuado por 30

geragoes, valores inferiores aos usados por Stephenson [12, 78§].

A probabilidade de cruzamento foi mantida em 90%, aplicando recombinacao de
subarvores em um unico ponto aleatoriamente escolhido em ambos os individuos. A mu-
tacao foi realizada com uma probabilidade de 10%, também em um tinico ponto aleatorio,
inserindo novas expressoes no lugar da subarvore com raiz no ponto de mutacao. O al-
goritmo de variacao, provido pela biblioteca, aplica exclusivamente um dos dois métodos

por individuo, nunca ambos.

A selecao foi realizada de maneira probabilistica através do método de selecao por
torneio, com torneio de tamanho 7 efetuado em uma tnica rodada. A cada geragao, a
selecao foi aplicada sobre o conjunto contendo tanto os individuos ancestrais quanto os
descendentes, tal como na estratégia evolutiva (u + A). Esse tipo de sele¢do propicia um
grau consideravel de elitismo, pois individuos aptos tem uma alta probabilidade de se
manterem na populacao, mas ao mesmo tempo permite que a variabilidade genética se

mantenha alta por mais iteragoes devido a selecao estocastica.

Parametro Valor
Populacao 100
Geragoes 30
Estratégia (w+XN)

7 100

A 100
Selecao Torneio, n = 7

Pcruzamento 90%

Pmutagdo 10%

Tabela 9 — Parametros de execucao do modelo de programagao genética.

Também foi utilizado um hall-of-fame, uma estrutura para armazenar o melhor
individuo encontrado ao longo de todo o processo evolutivo, onde a melhor solucao estaria
armazenada ao final do treinamento. A Tabela 9 sumariza os parametros de execugao do

modelo de programagao genética utilizado. Também foi aplicado ao algoritmo um limite de
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altura de 17 niveis para as arvores correspondentes aos cromossomos pois, na programagcao

genética, os cromossomos tendem se tornar excessivamente grandes.

6.3 Benchmarks de Treinamento e Ambiente de Execugao

Para mensurar os efeitos das modificacbes no compilador e o desempenho das
heuristicas candidatas foram utilizados os programas da coletdnea do SPEC CPU® 2017. A
suite do SPEC inclui programas das mais variadas aplicagoes na computacao cientifica e de
produgao, escritos em linguagem C, C++ e Fortran. Na realizacao dos testes, os arquivos
foram compilados para a representacao intermediaria do LLVM através dos compiladores
Clang, de C/C++, e Flang, de Fortran.

Dos 43 benchmarks, 39 compilaram com sucesso. Alguns programas que possuem
trechos de codigo Fortran nao foram compilados corretamente pelo Flang, que ainda é
um compilador experimental e em desenvolvimento ativo. Ainda assim, o Flang foi capaz
de gerar executaveis validos para os outros benchmarks em Fortran. Os arquivos foram
compilados usando o perfil de otimizagao peak do SPEC, que conta com flags especificas,

e o compilador back-end do LLVM 11c foi chamado com a flag -03.

Em posse dos arquivos de IR, o back-end modificado do LLVM foi acionado através
do executavel 11c para produzir arquivos executaveis e coletar estatisticas sobre o codigo
produzido usando as heuristicas candidatas. As heuristicas de Bernstein [29] foram usadas
para verificar o impacto da alteracao na heuristica de prioridade sobre a geracao de codigo
spill. Os arquivos do SPEC forma compilados para as arquiteturas x86-64 e AArch64 com

as heuristicas de Bernstein, sendo coletados os totais de instrugoes de store e load.

Benchmark Area de aplicacio
505.mcf_r Planejamento de rota de veiculos
508.namd_r Simulacao de sistemas biomoleculares

525.%x264 r Encoding de video
531.deepsjeng_r IA para xadrez usando poda alfa-beta
541.1leela r IA para Go usando arvores de Monte Carlo

Tabela 10 — Benchmarks selecionados para treinamento e validagao do modelo de progra-
magao genética e suas respectivas aplicagoes [19].

Foram aleatoriamente selecionados cinco benchmarks, mostrados na Tabela 10,
para serem usados como elementos de treinamento e validagao do modelo de programacao
genética. Os treinamentos foram realizados em uma maquina Linux x86-64, Intel Core®
i3-4170, 2 nucleos com 4GB RAM, durando aproximadamente uma semana por resultado.
Cada individuo foi executado dez vezes e o valor do fitness foi calculado como a média de

tempo das execucoes, sendo que as avaliagoes foram feitas dois a dois em paralelo.
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Para o treinamento foram usados os inputs da workload train do SPEC, por seu
tempo de execugdao menor, enquanto a validacio usou a workload ref'. O Algoritmo 4
sumariza o funcionamento do modelo de programacao genética, enquanto a Figura 44 es-
quematiza o método para avaliagdo do fitness dos individuos, que integra a implementacao
em Python ao back-end do compilador LLVM modificado.

Algoritmo 4 Funcionamento do modelo proposto para a obtengao automatica de fungoes
heuristicas via programacao genética.

P — 100 fungodes heuristicas (heuristica original, heuristicas de Bernstein e aleatérias)
HallOfFame < {}
CALCULARFITNESS(P)
repita
P’ <« CRUZAMENTOOUMUTAGAO(P, 90%, 10%)
CALCULARFITNESS(P’)
P «— SELEGAOPORTORNEIO(P U P', 7)
HallOfFame «— max{fitness|i] : 1 € P u HallOfFame}
até 30 geracoes

procedimento CALCULARFITNESS(P)
para todo individuo i € P faga
compilar benchmark usando forma textual de ¢
medir 10 vezes o tempo de execucao do benchmark compilado
fitness|i] < média dos tempos de execugdo medidos

Compilacio Medigao do
Arquivos- LLVM , tempo de
> > Executavel N
fonte (11c) execucgao
(10 vezes)
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Figura 44 — Esquematizacao do método de avaliacao do fitness, aplicado a todos os indi-
viduos ao longo das geracoes do algoritmo de programacgao genética.

Para coletar o niimero de acessos a memoéria em tempo de execucao foi utilizado o
Intel® Pin, uma ferramenta de instrumentacéo e analise de cédigo que funciona realizando
a injecao de codigo executavel em um programa em tempo de execucao [93]. Codigo foi
inserido nos benchmarks compilados com as heuristicas obtidas de modo a contar as

execugoes de instrugoes de read e write em memoria.

L As workloads diferem pelo tamanho e quantidade de computacdes desencadeadas pelos arquivos de

entrada dos benchmarks. A documentacéo oficial recomenda a utilizacdo da workload ref para a coleta
de métricas, mas os inputs da train também podem ser apropriados se a duracao dos experimentos
for um limitador [19].
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7 RESULTADOS

Os resultados da compilagao dos benchmarks usando a heuristica original e as trés
heuristicas de Bernstein, hj, hy e h3, sdo mostrados nas Tabelas 11 (basic, x86-64), 12
(greedy, x86-64), 13 (basic, AArch64) e 14 (greedy, AArch64). O compilador realizou
a contagem de todas as instrugoes de acesso a memoria apds a alocacao de registradores,
e em ambas as arquiteturas x86-64 e AArch64 foram observadas diferencas significativas

na quantidade de stores e loads, a depender da heuristica escolhida.

Nos benchmarks compilados com o alocador basic, se sobressaiu a heuristica h;.
Em 30 programas, na arquitetura x86-64, e 34, na arquitetura AArch64, a heuristica h;
foi a que produziu o menor total de instrugoes de acesso a meméria no binario final. A
heuristica hy foi melhor em 5 e 4 programas, em x86-64 e AArch64 respectivamente; hs
foi melhor em 3 programas e a heuristica original em 1 programa, todos na arquitetura

x86-64 somente.

#store #load

Benchmark 5t W 7 hs | Original Ty 7 s

502.gcc T 24378 21031 22661 23160 | 82207 66096 65815 GOS8
B10.parest_r | 55025 52288 54419 54933 | 125825 116265 120251 120452
526.blender r | 38528 36498 37462 37916 | 105701 93867 96400 97284
538.imagick r | 9094 8606 8588 8702 | 29733 25075 28001 26747
554.Toms_T 15153 12220 12433 12455 | 32845 28524 20495 20433
Média (geral) | 08385 804320 009426 921021 | 2508032 22703,20 2328384 23414,07

Tabela 11 — Total de instrugoes de store e load contabilizadas no coédigo resultante do
processo de alocagao de registradores, usando o alocador basic na arquitetura

x86-64.
#store #load

Benchmark -5 o al i hs [ Origmal T, i s
502.gcc_r 17146 16924 17558 17236 37811 38876 41621 41486
510.parest_r 45231 45575 47246 46275 78780 76428 77201 77292
526.blender r 31796 31583 31957 31908 54487 54161 57133 57282
538.imagick_r 6911 7163 7327 7455 17032 17925 19547 19511
554.roms r 9868 9890 9845 9830 19104 19434 19261 19200
Média (geral) 7652,39  7482,82  7612,16  7554,97 | 13912,21 13758,58 14566,79 14535,66

Tabela 12 — Total de instrugoes de store e load contabilizadas no coédigo resultante do

processo de alocacao de registradores, usando o alocador greedy na arquite-
tura x86-64.

Ja no caso do alocador greedy, constata-se que a disparidade entre as heuristicas,
particularmente da original em relacao as trés heuristicas de Bernstein, é substancialmente
menor. Na verdade, a heuristica original foi a que obteve o melhor desempenho com o

alocador greedy, se sobressaindo em 18 programas de x86-64 e 22 de AArch64. h; foi
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f#£store #load

Benchmark &5t I 7 7y | Original  Tn 7 s

502.goc_t 14116 11317 11809 12303 | 46630 34896 35095 36310
510.parest_r | 51449 50350 51415 51976 | 131095 120668 124657 125809
526.blender r | 16328 14254 15011 15353 | 62622 48061 51867 52866
538.imagick r | 4035 3963 4139 4242 | 18550 16293 15496 15787
554.roms_T 7047 5538 5665 5794 | 31024 28435 20053 20445
Média (geral) | 544,43 4643,45 480557 4886,10 | 16506,86 13964,62 1441321 14615

Tabela 13 — Total de instrugoes de store e load contabilizadas no coédigo resultante do
processo de alocagao de registradores, usando o alocador basic na arquitetura

AArch64.
#store #load

Benchmark -5 sl hiy T3 Original 7, By B3
502.gcc 1 8184 7917 8112 7887 10149 10368 20583 20317
510.parest_r | 48207 51005 52004 53072 | 89743 86056 88603 88115
526.blender r | 12458 12406 12535 12404 | 25641 25910 27293 27167
538.imagick r | 3023 2933 3203 3263 8915 9038 9793 11438
554.roms_r 5655 5627 5625 5603 18005 18612 19029 19347
Média (geral) | 415948 420633 4277 425893 | 8711,67 8723,12 9008,17  9062,98

Tabela 14 — Total de instrugoes de store e load contabilizadas no codigo resultante do

processo de alocacao de registradores, usando o alocador greedy na arquite-
tura AArch64.

superior em 11 programas tanto de x86-64 quanto de AArch64; hsy foi superior em 4 e 2,

enquanto hs se sobressaiu em 6 e 3 programas de x86-64 e AArch64 respectivamente.
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Figura 45 — Comparativo da média de spill code apds alocacdo de registradores, entre
alocadores e arquiteturas.

basic greedy (AArch64)

Independente da arquitetura ou da heuristica escolhida, o alocador greedy produ-

ziu menos spill code para todos os benchmarks, exceto pelo programa 519.1bm_r. Isso é
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um reflexo da implementacao de técnicas mais sofisticadas de minimizacao de spill code
no alocador greedy, como o live range splitting e a capacidade de se fazer spill de um
registrador fisico ja alocado (eviction). A Figura 45 apresenta uma comparagao grafica

entre as médias spill code por alocador e arquitetura.

Também nota-se que, por depender somente da heuristica de prioridade para mi-
nimizar a insercao de spill code, o alocador basic é mais sensivel as alteragoes na fun-
¢ao heuristica. Entretanto, na maioria dos casos os programas gerados com o alocador
greedy performam melhor [92, 15], e 0 greedy é a escolha padrao quando o nivel maximo
de otimizacao ¢ habilitado no compilador. Por isso, os treinamentos com o algoritmo de

programacao genética se concentraram nele.

O modelo de programacao genético foi executado duas vezes, uma vez utilizando
o benchmark 531.deepsjeng_r e outra 508.namd_r como elementos de treinamento em
cada execucdo, ao longo de 11 e 5 dias respectivamente. A Figura 46 mostra de maneira
grafica o fitness — melhora no tempo de execucao em relagao a geragao inicial — ao longo

das iteracoes do algoritmo.

Para o programa 531.deepsjeng_r, o modelo rapidamente encontrou um o6timo
local por volta da 10* geracao e somente pequenos incrementos no tempo de execucao
foram obtidos até a geracao 30, convergindo para um tempo de execugao de aproximada-
mente 49 segundos com a workload de treinamento. Ao final da execucao foi encontrada

a heuristica mostrada a esquerda na Figura 47.

1,025

1,02 | |
3 1,015 | |
£
E —~—531.deepsjeng_r
=~ 101} | |- 508.namd_r
=
3
P 1,005 | .

1 [ -
| | | | | |

0 5 10 15 20 25 30

Geragoes

Figura 46 — Speedup médio dos individuos da populagao ao longo das geracoes do processo
evolutivo.

A fungao heuristica a esquerda na Figura 47 foi entao avaliada para um conjunto
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Figura 47 — Representacao hierarquica das melhores heuristicas encontradas pelo modelo
de programagao genética, na esquerda sendo realizado o treinamento com o
programa 531.deepsjeng r, e na direita com o programa 508.namd_r.

de benchmarks usando a workload ref do SPEC, de modo a medir seu impacto na exe-
cucao dos programas. O resultado dessas medigoes é mostrado na Tabela 15. Para os
benchmarks 531 .deepsjeng_r e 525.x264_r, o tempo de execugao com a heuristica mo-
dificada foi menor do que o tempo de execucao original, apresentando um speedup de
2,45% e 0,64% respectivamente. Para os outros programas, houve uma pequena piora, tal

que o benchmark 508 .namd_r apresentou o pior resultado com um speedup de -1,11%.

Tempo de execugao (s)

Benchmark Original  Heuristica Speedup (%)
505.mcf_r 406,08 408,50 -0,59%
508.namd_r 236,97 239,62 -1,11%
525.x264 r 198,17 196,91 0,64%
531.deepsjeng r* 280,90 274,19 2,45%
541.leela_ r 427,56 429,11 -0,36%

Tabela 15 — Comparacao entre os tempos de execucao dos programas compilados com
a heuristica original e a obtida via processo evolutivo do benchmark
531.deepsjeng_r.

Como esperado, o melhor resultado foi observado no programa para o qual o trei-
namento foi realizado no modelo de programacao genética. O comportamento dos outros
casos de teste pode ser explicado pelo nivel de similaridade de cada um dos benchmarks
com o objeto de treinamento. Pode-se intuir que programas com fluxos de execucao e
perfis de utilizacao de varidveis similares aos observados em 531.deepsjeng_r se benefi-
ciariam da heuristica modificada. Contudo, quais fatores sao responsaveis pelo funciona-
mento exato da heuristica e em quantas categorias de utilizagao de variaveis os programas

podem ser separados ainda é desconhecido.

O treinamento com o programa 508.namd_r resultou na heuristica a direita na
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Figura 47 e os resultados das validagoes com o restante dos benchmarks sao mostrado
na Tabela 16. Dessa vez, a heuristica encontrada teve um melhor desempenho nos pro-
gramas 508.namd_r e 525.x264_r, de 0,89% e supreendentes 1,29%. Para os programas
505.mcf_r, 531.deepsjeng_r e 541.1leela_r houveram pioras de -4%, -0,39% e -0,54%,

respectivamente.

Dessa vez, o melhor resultado nao foi observado no programa utilizado durante o
treinamento. Contudo, deve-se ressaltar que a diferenca entre as workloads de treinamento
e referéncia para o benchmark 508.namd_r é meramente o nimero de iteragoes passadas
como argumento na chamada do executavel. Sendo assim, a utilizagdo de maiores niimeros

de iteragbes poderiam levar a um speedup maior.

Tempo de execugio (s)

Benchmark Original  Heuristica Speedup (%)
505.mcf_r 406,08 42299 -4,00%
508.namd_r* 236,97 234,89 0,89%
525.x264 r 198,17 195,64 1,29%
531.deepsjeng r 280,90 282,01 -0,39%
541.leela_r 427,56 429,89 -0,54%

Tabela 16 — Comparagao entre os tempos de execucao dos programas compilados com
a heuristica original e a obtida via processo evolutivo do benchmark
508 .namd _r.

Também foi medida a quantidade de acessos a memoria em tempo de execugao
para os cinco programas. As estatisticas para as heuristica obtidas em comparagao com
a heuristica original sao mostradas na Tabela 17. E possivel observar que ndo ha uma
relacdo direta entre a quantidade de acessos a memoria e tempo de execugdo, como no
caso do benchmark 531 .deepsjeng_r usando a heuristica treinada com o proprio codigo-
fonte. A laténcia das instrugoes de acesso a memoria nao é constante, variando a depender
do tipo de dado requisitado e de sua presenca em cache. Ainda assim, esses dados podem

dar indicativos da influéncia das heuristicas no consumo energético do programa.

Benchmarks Original 531.deepsjeng r 508.namd_r
Reads Writes Reads Writes Reads Writes
505.mcf_r 4,420 x 10 1,165 x 10* | 4,338 x 1011 1,172 x 10! | 4,682 x 101t 1,402 x 10!
508.namd_r 6,255 x 10" 1,486 x 10" | 6,359 x 10" 1,472 x 10" | 6,369 x 10" 1,494 x 10!
525.x264 r 4,500 x 10" 1,295 x 10" | 4,526 x 10" 1,294 x 10! | 4,451 x 10'* 1,307 x 10!
531.deepsjeng_r | 4,779 x 101 2281 x 101! | 4,805 x 101} 2,291 x 10! | 4,811 x 101 2,303 x 101!
541.1leela r 6,036 x 101t 2,408 x 10 | 6,037 x 10** 2,406 x 10! | 6,023 x 10'* 2,403 x 10!

Tabela 17 — Quantidades de

acessos a memoria em tempo de execucao para a heuristica
original e as duas heuristicas obtidas através do algoritmo evolutivo.
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8 CONCLUSAO

A alocacao de registradores é, sem duvida, uma das otimizagoes de cédigo mais
importantes do processo de compilacao. O acesso de valores em memoria é responsavel
por uma parcela significativa do tempo de execucao e consumo energético de programas
compilados e, por isso, nao deve-se poupar esforcos para que sejam desenvolvidos algorit-
mos e técnicas de minimizacao de spill code cada vez melhores. Nesse cenario, as técnicas
de inteligéncia artificial, como aprendizado de maquina e a computacao evolutiva, podem
fornecer grande ajuda, dada a natureza do problema e a indisponibilidade de solugoes

exatas.

Neste trabalho foi feita uma revisao abrangente sobre o estado da arte das técnicas
de alocagao de registradores, minimizacao de spill code e inteligéncia artificial, a fim de
estudar as possibilidades de combinacao entre essas varias técnicas. Foram contemplados
diversos trabalhos classicos e recentes nessas areas, sendo possivel vislumbrar a vasta gama
de oportunidades para a utilizacao da inteligéncia artificial na alocacao de registradores,

tanto na melhoria de técnicas tradicionais como em abordagens totalmente novas.

Apoiada na revisao da literatura feita anteriormente, uma proposta experimental
baseada em algoritmos evolutivos, area da inteligéncia artificial, para minimizacao de
spill code foi idealizada. O modelo foi implementado e foram realizados experimentos
para avaliar a competéncia das técnicas usadas, e foram obtidos resultados animadores.
Isso nao s6 demonstra a viabilidade deste tipo de implementacao, bem como serve de

perspectiva para novos trabalhos que sigam na mesma linha.

Sendo assim, seguem como pontos em aberto e potenciais temas de investigacao

para trabalhos futuros, tarefas tais quais:
o Explorar outras abordagens de algoritmo evolutivo para o treinamento de heuristi-
cas;

» Desvendar a relacao entre as caracteristicas do programa e o desempenho da heu-

ristica de alocacao;

o Avaliar a integracao de técnicas de machine learning, possivelmente usada em con-

junto com algoritmos evolutivos, na alocacao de registradores;

» Obtencao de datasets sobre programas complexos, que sirvam como referéncia para

os métodos de inteligéncia artificial.
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