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Resumo

Achar sequéncias de passos de otimizacao especificas para o cdédigo alvo é uma tarefa
complicada, porém muito importante, pois conseguem melhorar o desempenho significa-
tivamente em relacao as sequéncias pré estabelecidas tipicamente presentes nos compi-
ladores modernos. Este trabalho propoem um modelo hibrido utilizando dois moédulos
principais: um seletor e um ordenador. O seletor visa selecionar, dentre um conjunto de
cddigos de referéncia, aqueles que com maior similaridade com o novo cédigo. Para isso,
foram avaliadas duas abordagens, uma baseada no KNN e outra utilizando um algoritmo
de K-Medias (K-Means). O modulo ordenador tem como objetivo encontrar a melhor or-
dem de aplicagdo dos passos presentes nas sequéncias dos codigos similares selecionados.
Para ele, foram avaliadas duas abordagens diferentes utilizando algoritmos baseados em
colonia de formigas. A primeira utiliza a distancia percorrida no grafo para avaliar as
solugoes das formigas, enquanto a segunda compila e simula a execuc¢ao do cédigo alvo
para avalia-las. Foram realizados experimentos utilizando 51 programas do benchmark do
Test-Suite do compilador LLVM. Com os experimentos foi possivel concluir que o KNN
consegue selecionar de forma mais eficiente os programas similares. O modelo utilizando
a distancia percorrida no grafo para avaliar as sequéncias apresentou speedup médio de
1.05x em relagdo ao melhor nivel de otimizagao (-OX) do compilador LLVM. O modelo
utilizando simulacao das sequéncias conseguiu speedup de 1.073x em relacao ao -OX, em-

bora demande um tempo de exploragao consideravelmente maior (91.1 minutos ao invés

de 2.7).

Palavras-chave: Compiladores, Algoritmo Baseado em colonia de formigas, ACO, Busca

de sequéncias de passos de otimizacao



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5

Figura 6
Figura 7

Figura 8

Lista de ilustracoes

Funcionamento do algoritmo KNN . . . . ... ... ... ... .... 17
Funcionamento do algoritmo K-Means . . . . .. .. ... ... .... 18
Comportamento de formigas em procura alimento . . . . . . . ... .. 19

Funcionamento basico de um algoritmo baseado em colonia de formigas 20
Esquematizagao do funcionamento das fases de preparacao e entrega
do sistema de otimizacao automdtico de codigo . . . . . . .. .. L. 24
Exemplo de grafo de frequéncia de passos de otimizacao . . ... . .. 28
Relagao entre o custo e a laténcia de solucoes avaliadas para o cédigo
treesort do Benchmark do LLVM . . . . ... .. ... 30

Comparagao entre K-Means e KNN para selecionar programas similares 33



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

Lista de tabelas

Caracteristicas Estaticas, retiradas de (JUNIOR, 2016) . . . . . . . ..
Programas do Benchmark . . . . . .. ... .. ... ... .......
Resultado dos experimentos preliminares com o algoritmo KNN . . . .
Resultados dos experimentos preliminares com o algoritmo K-Means

Resultados das execugoes do ACO com grafo de frequéncia . . . . . . .

Resultados das execugoes do ACO com ambos os tipos de avaliagao e



1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
221
2.2.2
2.2.3
224
2.3

3.1
3.2
3.3
3.4

4.1
4.2
4.3

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e e e et e et e et e 8
Justificativa . . . . ... .. 11
Objetivos . . . . . . . . .. 12
Organizacaodo texto . . . . . . . . . .. ... ... ... .. ..... 12
FUNDAMENTACAO TEORICA . .. .. ... ... ... ...... 13
Compiladores e otimizacdao . . . . . . .. ... ... ... .. ... .. 13
Problema de Selecao e Ordenacao de Otimizacées . . . . . . . . .. 14
Decidibilidade do problema . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 15
OEspacode Busca . . . . . . . . ... 16
Formas de reducdo do espacode busca . . . . . ... ... ... ... .. 16
Otimizacao por Col6nia de Formigas . . . . . . . .. ... .. ... .. .. 19
Trabalhos Relacionados . . . . . . . . ... ... ... .. ....... 21
DESENVOLVIMENTO . . ... . ... it i i it e e 24
Extracao de caracteristicas . . . . . . . ... ..o 25
Selecao de programas similares . . . . . . .. ... ... 27
Construcaodo grafo . . . . . . . . . ... ... L. 28
Ordenando as sequéncias selecionadas . . . . . .. ... ... ... .. 29
EXPERIMENTOS . . . . . . . . . it e s et e 31
Ambiente de Experimentacao . . . . . . . . ... ... ... L. 31
Analise das abordagens de selecao de programas similares . . . . . . 32
Analise das estratégias de avaliacao usadas no ACO . . ... .. .. 35
CONCLUSAO . . . . . ittt e e e e e e e 37
REFERENCIAS . . . . . . ... . e 39
APENDICES 41

APENDICE A - RESULTADOS DO MODELO USANDO KNN (K
= 6) E AVALIACAO POR GRAFO DE FREQUEN-
CIAS . . . . . e 42



APENDICE B - RESULTADOS DO MODELO USANDO KNN (K
= 9) E AVALIACAO POR GRAFO DE FREQUEN-
CIAS o it et e e 44

APENDICE C - RESULTADOS DO MODELO USANDO KNN (K
= 12) E AVALIACAO POR GRAFO DE FREQUEN-
CIAS . . . i e 46

APENDICE D - RESULTADOS DO MODELO USANDO KNN(K
= 6) E AVALIACAO POR COMPILACAO DO
(00 ] 5] [e] o 48

APENDICE E - RESULTADOS DO MODULO SELETOR BASE-
ADO NO KNN PARA DIFERENTES VALORES



1 Introducao

Um compilador tem por funcao principal converter um cédigo de uma lingua-
gem fonte para uma linguagem alvo (AHO; SETHI; LAM, 2008), comumente usado para
transformar programas escritos em linguagens de alto nivel para uma linguagem capaz de
ser executada por um computador, um cdédigo de maquina. A maioria dos compiladores
também possui uma fase de otimizagao do cédigo, que atua em um cédigo intermediario
gerado pelo compilador, que pode melhorar o desempenho do cédigo final em diversas
métricas, como tempo de execugao, gasto energético e espago de memoria usado. Nesta
etapa, existem diversas analises e transformagoes, conhecidas como passos de otimizacao,
que podem ser aplicadas, sendo possivel optar ou nao por usar cada uma delas. Além
disso, em alguns compiladores ainda é possivel escolher a ordem em que esses passos se-
rao aplicados. A escolha de quais passos de otimizacao aplicar e sua ordem tem grande
influéncia no desempenho do cédigo compilado (MARTINS et al., 2016).

A grande quantidade de transformacoes e a opc¢do de se ajustar a ordem em que
sao aplicadas, faz com que a tarefa da escolha da sequéncia de aplicacao dos passos de
otimizagado seja um problema complexo. Uma boa sequéncia pode melhorar o cédigo fi-
nal compilado e, consequentemente, seu desempenho em execugao. Por outro lado, uma
sequéncia ma formulada pode até mesmo nao ser possivel de ser aplicada pelo compila-
dor; gerar um cédigo invalido, cujo resultado difere do esperado; ou ainda, podem piorar
o desempenho do codigo executavel. Para abstrair esse problema, e possibilitar que o
usudrio possa usar o compilador e ter um cédigo final otimizado, sem precisar estudar
e/ou entender como escolher os passos de otimizacao a serem usados, grande parte dos
compiladores oferece niveis de otimizagao, que sao sequéncias fixas pré-definidas que po-
dem ser escolhidas por meio das opgoes -O1, -O2 e -O3 (ASHOURI et al., 2018). Essas
sequéncias sao escolhidas pelo desenvolvedor do compilador, com base em sua expertise,
e visam atender/otimizar o maior nimero possivel de c6digos(maior representatividade).
Porém, nao é garantido que alguma delas seja a sequéncia 6tima ou que sequer sejam
benéficas para o desempenho de todo cdédigo (COOPER et al., 2006). Em alguns compi-
ladores, o desenvolvedor do software pode escolher manualmente a sequéncias de passos
de otimizacao que sera usada na compila¢gdao. Um programador pode conseguir achar uma
sequéncia que melhore o desempenho do cédigo de forma satisfatoria, mas esta tarefa

requer tempo e depende da experiéncia do desenvolvedor.

Neste contexto, surgiu o Problema de Selecao e Ordenacao de Passos Otimizagoes
(Phase ordering problem), que trata da escolha automética de uma sequéncia especifica
para o codigo que esta sendo compilado. O conjunto de todas as sequéncias de otimizacao

possiveis cresce exponencialmente em funcao da quantidade de otimizacoes diferentes.
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Assim, nao é viavel utilizar um algoritmo de busca que avalie todas as sequéncias possiveis
(busca exaustiva) (MARTINS, 2016).

Desta forma, faz-se necessario o uso de algoritmos que guiem esta busca, visando
obter o melhor desempenho possivel para o codigo compilado. Na literatura, diferentes
abordagens tém sido propostas para a exploragdo de sequéncias especificas para os codi-
gos compilados (ASHOURI et al., 2018). Essas abordagens podem ser divididas em trés

categorias: compilagao iterativa, compilagao preditiva e abordagens hibridas.

Na compilacao iterativa, o codigo é compilado e avaliado diversas vezes aplicando
um algoritmo de busca de sequéncias guiado por uma heuristica. Depois de um ntmero
arbitrario de iteragoes, ou de um tempo méaximo estipulado, a melhor sequéncia encon-
trada na busca é usada (JUNIOR, 2016). Trabalhos recentes tém obtido bons resultados
utilizando essa técnica (ASHOURI et al., 2018), porém, compilar o cédigo e avaliar uma
sequéncia leva tempo, e como isso deve ser feito diversas vezes durante a execucao do
algoritmo, o método possui um alto custo computacional. Desta forma, o tempo de exe-
cucao deste método depende diretamente da eficiéncia de como é feita a avaliacao de
uma sequéncia de passos. Esta avaliacao pode ser feita por um modelo preditivo, que sem
precisar executar o codigo, estima seu desemprenho. Este método é mais rapido, porém,
menos preciso que executar o codigo, podendo impactar no desempenho final do algo-
ritmo de busca. Também pode-se utilizar um simulador da arquitetura alvo para avaliar o
programa compilado com a sequéncia. Esse método tem maior precisao que a alternativa
preditiva e tem a vantagem de ser possivel analisar o comportamento e situacoes adver-
sas que possam acontecer em tempo de execugao, porém possui um custo computacional
maior. A forma mais precisa é avaliar a execucao do cédigo diretamente na arquitetura
alvo, porém, é a que pode levar mais tempo, dependendo da arquitetura. Se for necessario
transferir o executdvel para uma maquina externa, como em um sistema embarcado por

exemplo, isso pode ser um gargalo no algoritmo (MARTINS, 2016).

A compilacao preditiva baseia-se na criagao de um modelo de conhecimento, capaz
de mapear relagoes entre as boas sequéncias de otimizagoes e as caracteristicas de seus
c6digos. Uma vez treinado, esses modelos sao usados no momento da compilagao para
extrair as caracteristicas do c6digo e associa-las a uma boa sequéncia para o codigo em
analise. Isso resolve o problema do alto tempo de resposta, ja que sua parte mais custosa é
a fase de treino, onde ¢é usada a compilacao iterativa para encontrar as melhores sequéncias
de diversos programas (JUNIOR, 2016). Contudo, a eficiéncia das sequéncias encontradas
pelos métodos preditivos sao tipicamente piores que as obtidas por compilacao iterativa
(ASHOURI et al., 2014). Um problema que é encontrado na maioria das técnicas deste
tipo é a escolha das caracteristicas usadas para a caracterizacao do codigo. Existem duas
principais formas de se realizar essa caracterizagao. Uma delas é a forma estatica, que

usa informagoes do cédigo fonte, sem a necessidade de se executar o programa. Pode
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ser usado, por exemplo, o grafo de fluxo de controle, o qual permite obter informagdes
como quantidade de instrugoes de cada tipo, nimero de nos e arestas. Outra maneira de
se caracterizar um codigo é de forma dindmica, que é feita enquanto o codigo esta sendo
executado. Um exemplo de caracteristicas dindmicas sdo os performance counters, que sao
dados relativos ao desempenho do compilador, como niimero de instrugoes completadas e
quantidade de acessos ao cache (XAVIER; SILVA, 2018).

A abordagem hibrida consiste em mesclar técnicas das abordagens anteriores, com
o objetivo de usar as vantagens de cada uma e mitigar seus problemas. Por exemplo,
pode-se utilizar um algoritmo de aprendizado de maquina para gerar a populagao inicial
que sera utilizada em uma técnica de compilagao iterativa. O motivo disso é que os
resultados obtidos pelo aprendizado de maquina, apesar de serem gerados muito rapido,
nao alcancam a eficiéncia das sequéncias apontadas pelo método iterativo. E ao comecar
o método iterativo com soluc¢oes semi-Otimas, providas da técnica de aprendizado de
maquina, sao necessarios menos iteracoes para se chegar no resultado 6timo, reduzindo

assim o tempo de resposta da exploragao.

Este trabalho implementa o modelo hibrido proposto por Xavier (XAVIER; SILVA,
2018), que usa um modelo preditivo, baseado em agrupamento para selecionar os passos
de otimizacao e, entdo, resolve o problema de ordenacao usando o Algoritmo de Colonia
de Formigas (ACO - Ant Colony Optimization). Em uma fase prévia, de treinamento, um
conjunto de referéncia é formado a partir de codigos previamente compilados. Para cada
codigo desse conjunto, sabe-se a melhor sequéncia de otimizagao e seu vetor de carac-
teristicas estaticas. Na fase de operacao, o mesmo vetor de caracteristicas é extraido do
programa a ser compilado e utilizado para agrupa-lo com os cédigos do conjunto de refe-
réncia. Os cddigos de referéncia que pertencem ao mesmo grupo que o programa de alvo,
sao considerados similares e, portanto, considera-se que as boas sequéncias encontradas
para eles também sao capazes de melhorar o desempenho do cédigo alvo. No entanto,
ainda é feita a reordenacao dos seus passos de ordenacao. Para cada sequéncia de otimi-
zacao selecionada no agrupamento, é aplicado o ACO para encontrar a melhor ordem de

aplicagao dos seus passos de otimizagao.

O ACO é um método iterativo, que necessita de uma integracdo com o ambiente
de compilagao, para que consiga-se avaliar as sequéncias de otimizacdo e obter as me-
didas de desempenho do cédigo otimizado. Neste sentido, implementamos nosso modelo
no ambiente LaraD. Esse ambiente integra a linguagem baseada em aspectos Lara com
o ambiente de compilagdo LLVM (Low Level Virtual Machine) (LLVM, 2019) e o simu-
lador para o processador Leon3 (GAISLER, 2019a) (usado em sistemas embarcados em
FPGA - Field Programmable Gate Array (BROWN et al., 2012)), possibilitando compilar
e avaliar o programa com as sequéncias geradas. O algoritmo de colonia de formigas foi

implementado de forma que as formigas percorrem um grafo em que cada né representa
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um passo de otimizacdo, e a distancia entre um no e outro é inversamente proporcional a

frequéncia em que eles aparecem nesta ordem nas sequéncias dos codigos similares.

Desta forma, temos um método rapido, por usar sequéncias pré-definidas, mas
que sao ordenadas especificamente para cada programa alvo, de forma iterativa. Nos
experimentos, foram analisadas diferentes abordagens para selecao de codigos similares e
para a avaliacdo das solugoes geradas pelo ACO. Nessa andlise comparativa, considerou-
se o tempo de execu¢ao do modelo e a melhoria alcangada (speedup) no desempenho dos
programas compilados. Espera-se que nossa abordagem seja capaz de encontrar sequéncias
de otimizagao que alcancem um desempenho superior aquele obtido pelo melhor nivel de
otimizagao do compilador (-OX), baseando-se em apenas caracteristicas estaticas de cada

codigo.

1.1 Justificativa

Ashouri (ASHOURI et al., 2018) aponta que os compiladores sdo aperfeicoados
em apenas alguns pontos percentuais por ano. Isso mostra a importancia de se estudar
formas de aprimorar seu funcionamento. A otimizacdo de codigo automatica é um dos
desafios ainda a ser resolvido e pode representar uma melhora significativa na qualidade
do cddigo compilado (COOPER et al., 2006). Com o grande crescimento das areas de
internet das coisas, entre outras linhas de computacgao, surge a demanda da utilizagao
de sistemas embarcados e de arquiteturas especificas para cada situacao. Essa variedade
de arquiteturas dificulta o trabalho do programador em otimizar seu cdédigo para cada
uma delas. Neste cendrio, faz-se necessario um compilador que consiga definir, de forma
automatica, boas sequéncias de otimizagao. Considerando que esse processo de otimizacao
costuma ocorrer uma unica vez no projeto de sistemas embarcados (antes da entrega do
produto final) e impacta significantemente em seu desempenho operacional, é razoavel
utilizar um método de busca que gaste tempo para encontrar melhores formas de se

otimizar o cédigo.

Assim, o desenvolvimento e aprimoramento de algoritmos para a selecao e orde-
nacao de sequéncias de otimizacao é cada vez mais importante e influencia na qualidade
de qualquer trabalho em computacao que demanda otimizacao especifica de um codigo
em linguagem de alto nivel para a linguagem de maquina da arquitetura alvo. Como o
espago de busca das sequéncias de passos de otimizagoes ¢ muito grande, o problema é
classificado como np-completo, e faz-se necessaria a utilizacdo de abordagens inteligentes

e adaptativas para guiar a busca.
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1.2 Objetivos

O objetivo do trabalho é desenvolver uma estratégia hibrida de exploracao que
seja mais rapida que abordagens iterativas e que encontre melhores sequéncias que as
abordagens preditivas. Para isso, é preciso construir um conjunto de referéncia represen-
tativo, a partir do qual seja possivel encontrar codigos similares aos programas alvo e cujas
sequéncias sejam relevantes para melhorar o desempenho desses programas. Também é
proposto avaliar diferentes estratégias para selecionar programas similares ao programa
alvo e empregar um método capaz de definir automaticamente a quantidade de grupos
(k) que devem ser retornados por um método de agrupamento, com o objetivo de au-
mentar a eficiéncia média na selecao destes programas similares. Também é necessario
implementar uma abordagem que trate o problema de ordenacao de passos de otimizacao
como um problema de busca do menor caminho em um grafo, similar ao problema do
caixeiro viajante, tornando-o mais adequado ao uso de algoritmos baseados em colonia de

formigas.

1.3 Organizacao do texto

Além dessa introdugao, o texto deste trabalho foi estruturado nos seguintes capi-
tulos:
- Fundamentagao teérica (Capitulo 2): Introduz conceitos basicos sobre compiladores, o
problema de otimizacao de cddigo, técnicas de redugdo do espago de busca, otimizacao
por algoritmos baseados em colonia de formigas, e mostra alguns trabalhos relacionados
ao problema.
- Modelo Proposto (Capitulo 3): Explica o funcionamento do modelo proposto
- Experimentos (Capitulo 4): Descreve o ambiente de experimentacao e apresenta os re-
sultados obtidos
- Conclusao (Capitulo 5): Analisa os resultados dos experimentos e propoem trabalhos

futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao introduzidos conceitos basicos de um compilador, de otimizagao
de codigo, do problema de sele¢do e ordenacao de passos de otimizacao, das formas de

avaliar uma sequéncia, de métodos de agrupamento, e do algoritmo de colonia de formigas.

2.1 Compiladores e otimizacao

Um compilador tem como fun¢ao principal transformar um coédigo de uma lingua-
gem para outra sem alterar a semantica do cédigo, ou seja, para toda entrada, os dois
programas devem produzir as mesmas saidas. (AHO; SETHI; LAM, 2008).

Um codigo produzido pelo compilador pode ser transformado para que gaste me-
nos tempo de execugao ou consuma menos espaco em memoria. Isto é realizado através
de analises e transformagoes no codigo chamadas de passos de otimizacao. "Otimizagao”
¢ uma denominacao exagerada, visto que as aplicagoes destas transformacoes nao garan-
tem como resultado o cddigo com melhor desempenho (cédigo 6timo), mas ainda assim,
conseguem um aperfeicoamento substancial em relacao a versao original (AHO; SETHI;
LAM, 2008) (MUCHNICK, 1997).

Cada compilador tem uma lista de passos de otimizacao possiveis de serem usadas.
Entre elas, existem os passos de andlise, que retiram informacao do cédigo, e os passos
que aplicam transformacoes. Sdo exemplos comuns de transformacoes: eliminacao de sub
expressoes comuns, propagacao de copias, eliminacao de c6digo morto e transposi¢ao para
constantes (AHO; SETHI; LAM, 2008).

Esses passos de otimizagao nao necessariamente melhoram qualquer cédigo, po-
dendo até mesmo piorar o executdvel em alguns casos (JUNIOR; SILVA, 2015). Para
minimizar este problema, é comum que compiladores oferecam niveis de otimizacao, os
quais sao sequéncias fixas de passos formados a partir de um subconjunto de todos os
passos disponiveis e que sao aplicados em uma ordem pré-estabelecida definida pelo pro-
jetista do compilador. Tais sequéncias podem ser escolhidas usando comandos como -O,
-01, -02 e -O3 (JUNIOR; SILVA, 2015). Mesmo que a escolha de quais passos utilizar e
em qual ordem executa-las seja bem feita, e funcione para a maioria dos programas, nao
pode-se garantir que sempre serao as melhores sequéncias possiveis para todos os codigos.
Portanto, buscar sequéncias de otimizacao especificas para o codigo e para a arquitetura

alvo é uma boa forma de se conseguir melhor desempenho com o cédigo compilado.
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2.2 Problema de Selecdo e Ordenacao de Otimizacoes

Durante o processo de compila¢ao, mais especificamente depois de gerado o codigo
intermedidrio, o compilador pode aplicar uma série de operagoes (passos de otimizagao)
que visam sua otimizagao. Por exemplo, o uso de alguns passos de otimizagao pode mo-
dificar o c6édigo de modo que ele faga menos leituras na memoéria, e, consequentemente,
execute mais rapidamente, mas sem comprometer a sua semantica. Os diversos passos
existentes podem ou nao melhorar a eficiéncia de um cédigo, dependendo de sua estru-
tura e comportamento. Assim, para que se consiga um codigo final melhor, é necessario

escolher quais passos se utilizar para cada programa em questao.

Percebeu-se também, que ha uma correlagao entre esses passos, de tal forma que
execucao de um deles interfere na eficiéncia dos outros que serdao aplicados posterior-
mente (JOHNSON, 2004). Johnson mostrou esse comportamento por meio de um exem-
plo utilizando duas transformagoes, alocagdo minima de registradores e escalonamento de

Instrugoes,como segue:

Considere o seguinte trecho de codigo, formado por duas operagoes de atribuicao:
a = b;

c =d;

Ao serem convertidas para uma linguagem de baixo nivel (por exemplo, Assembly),
essas atribuigoes sao traduzidas em uma operagao de escrita e uma operacao de leitura.
Sem qualquer transformacao, este codigo poderia ser convertido em:
ldti, b
sttl, a
ld 2, c
st t2, d

Sendo Id uma operacao de leitura, e st uma operagao de escrita. Ao aplicar a alo-
cacao minima de registradores, o registrador utilizado na primeira operacao de atribuicao
(t1) sera utilizado novamente na segunda, gerando o seguinte codigo:
ldt1,b
st tl,a
Idtl,c
st t1,d

E entao, ao aplicar o escalonamento de instrugoes, nada sera feito, pois a seman-
tica do programa depende da ordem em que as instrugoes sao executadas. Porém, se

aplicarmos as operacgoes de otimizagao na ordem inversa, teremos outro resultado. Pri-
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meiramente, o escalonamento de instrugoes trocara a ordem das operagoes, de modo que
as leituras fiquem juntas, sequidas pelas operacgoes de escrita. Isso possibilita que elas
sejam paralelizadas. Entretanto, isso impossibilita a troca dos registradores pelo alocacao
minima. O codigo resultante é apresentado a seguir:

ldti1, b

ldt2, c

sttl, a

st t2, d

O paralelismo diminuird o tempo de resposta do codigo, mostrando que aplicar
a sequéncia de otimizacao nesta ordem ¢ melhor em termos de velocidade Porém, foram
usados dois registradores diferentes, enquanto a primeira sequéncia de otimizagao produz
um codigo que usa apenas um. Ou seja, ela é melhor em usar os registradores disponiveis de
forma eficiente. Usar muitos registradores desnecessariamente pode diminuir a qualidade
do codigo, pois se em uma outro trecho do cédigo for necessario guardar uma informacao
em um registrador e todos estiverem sendo usados, serd necessario incluir instrugoes extras
para guardar o contetido de algum registrador na memoria para liberar o seu uso, além
disso, quando o seu contetdo for requisitado, outra instrucao serd necessaria para escreve-
lo de volta em um registrador. Essas instrugoes adicionais, além de aumentar o tamanho
do codigo, aumentam o tempo de execu¢ao, (MARTINS, 2016). Portanto, a escolha de
qual sequéncia sera melhor para o cédigo ¢ influenciada pela arquitetura alvo, tornando

esse processo ainda mais dificil.

2.2.1 Decidibilidade do problema

Em (TOUATI; BARTHOU, 2006) foi demonstrado que achar uma sequéncia s tal
que quando aplicada em um programa p gere um outro, semanticamente similar, mas com
desempenho 6timo é indecidivel. Essa demonstragao é feita reduzindo o ja conhecido e

indecidivel problema da linguagem vazia.

Problema da linguagem vazia (SIPSER, 2007): Considerando L uma linguagem
aceita por uma Maquina de Turing M, é possivel determinar se o conjunto de palavras

aceitas por esta linguagem é vazio?

Primeiro, Touati e Barthou (2006) reformulam o problema de encontrar a sequéncia

CcOomao:

Problema de ordenacao de passos modificada: Dado qualquer programa,
uma forma de avalid-lo, um conjunto de dados de entrada, e um limiar de desempenho
para a amétrica avaliada (treshold), existe ao menos uma sequéncia de otimizacao que ao

aplica-la no programa, resulte em uma nova versao cuja avaliacao seja menor ou igual ao
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limite proposto?

Ao assumir que existe a0 menos um programa p que, com infinitas sequéncias
de otimizagao diferentes, pode-se transformé-lo em infinitos p” diferentes, em (TOUATTI;
BARTHOU, 2006) sao comparadas sequéncias de otimizagdo de um conjunto de passos
disponiveis, com sequéncias de letras de um alfabeto. Com base nisso, os autores reduzem
o problema da linguagem vazia no problema de ordenacao de passos. A prova completa
pode ser encontrada em (TOUATI; BARTHOU, 2006).

Os autores propoem diferentes formas de simplificacdo do problema a fim torna-
lo decidivel. Para isso, é preciso limitar o niimero de sequéncias no espaco de busca, e
adicionar uma funcao de custo da compilacao e um limite para esse custo. Essa funcao
pode ser, por exemplo, o nimero maximo de passos em uma sequéncia, o tempo de
compilagao quando usando a sequéncia, o nimero de passos distintos em uma sequéncia

ou o numero de sequéncias diferentes exploradas.

2.2.2 O Espaco de Busca

Ser decidivel nao garante que o problema possa ser resolvido em um tempo ra-
zoavel. O problema de ordenacao de passos, mesmo quando limitado por uma funcao de
custo, ainda ¢ um problema intratéavel, ou seja, para certos tamanhos de entrada, pode
nao haver uma forma de resolver o problema em um tempo aceitavel com as tecnologias

disponiveis atualmente.

Considerando apenas a selecao de quais dos passos de optimizacao serao utilizados,
sem analisar a ordem em que serao executados, pode-se definir o tamanho do espago
de busca em funcdo da quantidade ¢ de passos distintos como 2¢. Para o problema de
ordenacao de passos de otimizagao, o tamanho do espaco de busca é da ordem de n!. Ambos
crescem por uma fun¢do nao polinomial, tornando-os problemas intrataveis. Quando os
dois problemas sao analisados em conjunto, ou seja, achar a melhor sequéncia ordenada
de tamanho n, sendo possivel escolher passos dentre um conjunto de tamanho ¢, teremos

um espago de busca de ¢".

Este tamanho inviabiliza uma busca exaustiva pela melhor sequéncia de passos
de otimizacdo. Uma busca manual, feita pelo desenvolvedor do cédigo, é demorada e
depende de sua experiéncia com a tarefa. Assim, faz-se necessdrias abordagens inteligentes
e automaticas para direcionar a busca, usando uma heuristica, e métodos que reduzam

este espago de busca.

2.2.3 Formas de reducao do espaco de busca

Neste trabalho foram empregadas duas técnicas, KNN e k-médias, a fim de se-

lecionar cédigos similares e utilizar suas sequéncias para simplificar o espaco de busca,
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reduzindo o problema em uma tarefa de ordenacao apenas.

O KNN (FACELI et al., 2011) ¢ um algoritmo de classifica¢do, normalmente usado
para indicar em qual dos grupos previamente definidos um elemento pertence. Dado um
parametro K, sao selecionados os K elementos mais proximos do alvo, seguindo o critério
de distancia euclidiana. A classificagao é dada pelo grupo com maior frequéncia dentre

estes k elementos.

Figura 1 — Funcionamento do algoritmo KNN

No exemplo ilustrado na Figura 1, ha 3 grupos, representados pelos circulos, qua-
drados e triangulos. O simbolo X representa o elemento alvo, e o algoritmo foi executado
para k = 6. como o grupo maior representado dentre os 6 mais proximos é o dos circulos,

o algoritmo classifica o alvo como um circulo.

Diferente de um algoritmo de classificagdo, um algoritmo de agrupamento (clus-
tering) tem o objetivo de agrupar uma base de dados nao classificada, baseando-se nas
caracteristicas de cada objeto, de tal forma que membros de um mesmo grupo sejam se-
melhantes. Por ndo ser necessario fornecer as classes ao algoritmo, ele é considerado um
algoritmo de aprendizado nao-supervisionado (JAIN; DUBES et al., 1988).

Para se calcular o quao semelhantes sao dois objetos, o algoritmo de agrupamento
deve ter uma funcao de distancia, que, baseado no vetor de caracteristicas de dois obje-
tos, determine um valor de similaridade (ou dissimilaridade) entre os dois. Uma forma
comum e simples de se calcular esse valor é usar a distancia euclidiana entre os vetores
de atributos dos objetos, em que cada caracteristica é tratada como uma dimensao no
espago (JAIN; DUBES et al., 1988). A distancia euclidiana entre dois objetos A e B,

com N caracteristicas, em que uma caracteristica ¢ de A é representada por A;, e uma
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caracteristica ¢ de B é representada por B;, é calculada por:

N
Distancia(A,B) = | > (4; — B;)? (2.1)

i=0
K-Means (JAIN; DUBES et al., 1988) ou K-Médias é um algoritmo de agrupa-
mento em que o nimero de grupos K é dado como parametro. O algoritmo tenta encontrar

K grupos de forma a minimizar a soma das distancias euclidianas entre cada objeto e o

ponto médio de seu grupo
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a) divisdo dos grupos feita pelo K-means b) mudanga de posicéo dos centrdides ¢) novos grupos, formados apés a

mudanga dos centréides
Figura 2 — Funcionamento do algoritmo K-Means

No inicio do algoritmo, sao escolhidos K pontos aleatorios , cada um representando
um grupo, e os objetos sao alocados ao grupo do ponto mais préximo.O algoritmo funciona
de forma iterativa, como ilustrado na Figura 2. Os circulos coloridos representam os pontos
médios de cada grupo, e as linhas delimitam quais objetos (representados pelos quadrados)
pertencem aos grupos, como ilustrado na Figura 2 (a). Ao inicio de uma iteragao, é
calculado o centroide C' de cada grupo, o qual tem cada uma de suas dimensoes definidas

por:
N J
=0 E;

(2.2)

Em que N é o nimero de elementos no grupo, e E/ é o valor da dimensao i do

elemento de nimero j do grupo.

Esses pontos calculados serao os novos pontos médios de cada grupo. No grafico
da Figura 2 (b), é mostrada a diferenga das posigoes dos centroides de duas iteragoes
anteriores (em branco) e atual (em tons de cinza). Os grupos sao redefinidos, como re-
presentado na Figura 2 (¢), associando cada objeto ao grupo do ponto médio (centroide)
mais proximo. O algoritmo repete esse processo (iteragao) até que nenhum objeto mude
de grupo. (JAIN; DUBES et al., 1988)
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2.2.4  Otimizacdo por Colonia de Formigas

O algoritmo de colonia de formigas (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996)
pode ser usado para resolver diferentes problemas de otimizagdo combinatorial. Seu fun-
cionamento é inspirado no comportamento de uma colonia de formigas reais que, ao achar
uma fonte de comida, conseguem estabelecer o caminho mais curto entre ela e o formi-

gueiro.

Ao percorrer o caminho do formigueiro a fonte de alimento, uma formiga deixa
um rastro de feromonio por onde passa. Assim, durante a procura por comida, quando
a formiga se depara com mais de uma alternativa de caminho, ela usa a quantidade de
feromonio depositada em cada via para ajuda-la na decisao de qual deles seguir. Nesse
caso, o caminho com mais feromonio tem maior chance de ser escolhido. Esse método
propicia a convergéncia para o caminho mais curto com o tempo, pois as formigas que
pegam esse caminho terminam seu trajeto mais rapido, deixando seu rastro de feromonio
e atraindo mais formigas para aquele caminho. O feromoénio evapora com o tempo, fa-
zendo com que os caminhos com menos formigas fiquem com cada vez menos feromonio,
até que somente o caminho 6timo possua uma quantidade significativa de feromonio (DO-
RIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996). A Figura 3 ilustra esse processo de exploragao

das formigas.

comida

a) Primeiras formigas b) As primeiras formigas voltam c) Formigas preferem o caminho
procurando a comida do local da comida com mais feroménio

Figura 3 — Comportamento de formigas em procura alimento

Na Figura 3 (a), as formigas comegam na parte escolhendo aleatoriamente o ca-
minho pelo qual percorrer. Como ilustrado na Figura 3 (b), as formigas que percorreram
o caminho mais curto (da direita) voltaram ao formigueiro em menos tempo, deixando
seu rastro de feromoénio. Assim, as proximas formigas que saem do formigueiro a procura
de comida, escolhem com maior frequéncia o caminho da direita, como pode ser visto na

Figura 3 (c), pois ele possui uma maior quantidade de feromonio.

O comportamento do algoritmo tem algumas diferengas do método das formigas
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reais. O mais notavel é que ele funciona com tempo discreto. No algoritmo, o caminho
entre o formigueiro e a comida leva sempre o mesmo tempo, um ciclo de execucao, indepen-
dente do tamanho do caminho escolhido (solugao construida). Apesar disso, a quantidade
de feromonio que a formiga deixara pelo caminho é inversamente proporcional a distan-
cia percorrida (i) As formigas do algoritmo percorrem um grafo, e ha uma tabela de
feroménios com uma entrada para cada aresta (parte usada na construgdo de uma solu-

¢a0), onde é guardado sua quantidade de feroménio. (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI,
1996).

Gera o caminho

percorrido por
cada formigae |—— p=
calcula sua

distancia

Retorne o
menaor
caminho
encontrado

Alingiu o nimero
aximo de iteragdes

Sim. .

Nao

v

atualiza a tabela
de feromonios

Figura 4 — Funcionamento bésico de um algoritmo baseado em colonia de formigas

Para gerar o caminho (construcao de uma solugao) de uma formiga k na iteragao t,
o algoritmo calcula, em cada etapa do caminho (tomada de decisdo), uma probabilidade
pﬁ ;(t) para cada possivel parte a ser adotada (cada aresta a;; que pode ser percorrida
pela formiga), sendo 7 o vértice atual da formiga e j o vértice destino. Entao, é escolhida
a aresta com base nas respectivas probabilidades. A probabilidade da formiga k escolher

o caminho de 7 para j no instante ¢ (pf;(t)) é definida como:

(73,5 ()] [n,41°
pﬁj (t) = > nexc Tk ®x[ni 1177
0, caso contrario

sej € K
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Sendo K o conjunto das arestas permitidas no momento para a formiga k, 1;; a
visibilidade, calculada por 1/d; ;; 7;; o feromonio entre ¢ e j; e aefS pardmetros do ACO
que controlam a importancia do feromonio e da distancia entre os vértices na escolha do

caminho, respectivamente.

A atualizacao da quantidade de feromodnios é feita em duas partes: evaporagao e

deposicao de feromonio, e é definida por:

Tij = PTij + AT ; (2.4)

Em que 7;; é a quantidade de feromonio na aresta a;;, p é um parametro (taxa de

evaporacao) do algoritmo e Ar; ; é definido por:
k=1

Onde m ¢ a quantidade de formigas e ATfj é a quantidade de feromdnio depositada pela

formiga k na aresta a, j, dada por:

Q -
7dk7 Se a fOrmlga k usa a aresta ai’j
.7 O

, caso contrario

(2.6)

Sendo ) um parametro do ACO e di a distancia total percorrida pela formiga.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nessa sessao sao mostrados alguns trabalhos encontrados na literatura que tratam

do problema de selecao e ordenacao de otimizagoes.

Em (NOBRE, 2017) foi desenvolvido uma forma de se construir um grafo direci-
onal, em que os vértices sdo passos usados por sequéncias boas conhecidas e os vértices
ligando arestas i e j recebem pesos de acordo com a frequéncia que i aparece logo antes de
j nas sequéncias. um sistema modular foi feito em LARA para controlar e guiar compi-
lacdo com diferentes algoritmos de busca iterativa. Os testes sdo feitos majoritariamente
em benchmarks e processadores alvos relacionados a sistemas embarcados. Foi desenvol-
vido um algoritmo baseado em Recozimento simulado, que tem como vantagem o baixo
gasto de memoria, por nao precisar guardar informacgao de sequéncias ja exploradas. O
nosso trabalho se diferencia de (NOBRE, 2017) por usar um método iterativo diferente,

o algoritmo baseado em colonia de formigas.
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Em (JUNIOR, 2016) é apresentada uma abordagem hibrida, com uma fase predi-
tiva, e uma iterativa. Primeiramente, o algoritmo utiliza uma SVM para selecionar c6digos
similares em uma base de referéncia, e entao, cria uma populacao inicial de sequéncias de
otimizacao com as sequéncias destes codigos. Esta populagao é usada como a populacao
inicial de um algoritmo genético. A abordagem conseguiu speedup médio superior, porém

nao significativo, a uma busca puramente iterativa (2.115 contra 2.074).

Em (ASHOURI et al., 2016) os autores optaram por uma abordagem preditiva e
utiliza-se de um modelo de rede bayesiana para fazer a predicao das sequéncias de otimi-
zacao. Experimentos foram feitos no compilador GCC, e compilados para uma plataforma
embarcada ARM. Os resultados sao comparados com varios modelos de aprendizado de
maquina do estado da arte. no artigo sao avaliadas trés formas diferentes de se caracterizar
os programas: através de caracteristicas estaticas, dindmicas e ambas ao mesmo tempo.
Os melhores resultados foram obtidos usando as caracteristicas dindmicas, seguido das
caracteristicas hibridas. Foram utilizados os benchmarks Polybench e cBench, e segundo
os autores, a abordagem consegue speedups em média de 1.2x em relagao a um método
aleatorio de busca de sequéncias, 1.37x em relagdo a um método iterativo baseado em

aprendizado de maquina e 1.48x em relacao a modelos preditivos.

Em (MARTINS et al., 2016) ¢ utilizado um método de mineracao de dados a uma
representagao simbélica (baseada em DNA) do c6digo para selecionar cddigos similares ao
c6digo alvo e diminuir o espaco de busca. Diferentes abordagens de exploragao iterativa
foram avaliadas e os experimentos mostraram que o método consegue melhorar significa-
tivamente o desempenho dos cédigos dos benchmark utilizados (Texas Instruments) em
relacdo a versao nao otimizada, alcancando um speedup médio préximo a abordagem ite-
rativa (Algoritmo genético tradicional), mas com uma melhora significativa em relagdo ao
tempo de exploragdo. Assim como nesse trabalho, os experimentos foram feitos usando

um processador para sistemas embarcados, o LEON3.

Em (AGAKOV et al., 2006) foram utilizados dois modelos de aprendizado de
maquina para reduzir o espago de busca, um modelo de distribuicao identicamente distri-
buidas (independent identically distributed - IID) e um modelo de Markov. Os modelos
foram avaliados usando os compiladores TI C6713 e AMD Aul500 e o benchmark usado
para os experimentos foram 12 cédigos do UTDSP. Segundo os autores, o modelo conse-
guiu um speedup médio de 1.22x para o primeiro compilador e 1.27x para o segundo em
relacao aos codigos originais, avaliando apenas duas sequéncias para cada cédigo. Esse
trabalho difere do nosso pois nao é feita uma reordenacao das sequéncias encontradas

pelos modelos preditivos.

Em (XAVIER; SILVA, 2018) é proposto um modelo hibrido que utiliza de um
algoritmo de agrupamento (farthest first) para selecionar codigos similares ao codigo alvo,

e entdo utiliza um algoritmo baseado em colonia de formigas (ACO) para reordenar estas
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sequéncias. Para adaptar o problema de ordenar uma sequéncia para ser resolvido pelo
ACO, é criado um grafo a partir dos passos encontrados nas sequéncias dos cddigos
similares, utilizando a ordem em que estes passos aparecem para definir os pesos das
arestas. Este modelo é melhor explicado na secdao 3. O nosso trabalho é baseado no
modelo apresentado em (XAVIER; SILVA, 2018), diferenciando-se por usar caracteristicas
estaticas ao invés de dindmicas para caracterizar os codigos, por avaliar diferentes técnicas
de selecao de codigos similares (KNN e K-Means) e por propor uma forma diferente
de avaliar as solugbes construidas pelas formigas (através da compilagao simulagao da
execugao do cédigo alvo utilizando a sequéncia), enquanto a avaliacio em (XAVIER;

SILVA, 2018) é definida pela distancia percorrida no grafo.
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3 Modelo Proposto

Neste trabalho, foi desenvolvido um método hibrido para a exploracao de sequén-
cias de otimizagao especificas para o codigo em compilacao (alvo). Isto é, uma técnica
preditiva é usada para diminuir o espago de busca, e entao, uma técnica iterativa é usada
para explorar este espaco reduzido. Dividimos o sistema em duas etapas: uma fase off-line
de preparacao da base de referéncia, a qual é formada pelas caracteristicas estaticas e a
melhor sequéncia encontrada para cada um dos codigos do benchmark; e uma fase opera-
cional, na qual busca-se a melhor sequéncia para um cédigo alvo. A Figura 5 representa o
funcionamento geral do sistema. A seguir, cada um destes passos sao descritos com mais
detalhes.

Busca e
selegdo da
melhor
sequéncia Criagdo da
» basede Base de
referéncia referéncia

Extracédo de
caracteristicas

a) Fase de preparacdo do sistema de busca de sequéncias de otimizagdo

Selegédo de Criagéo de Ordenagdo Compilagéo e
Programa Extracéo de Vetor de ¢ ¢ das plac
P o programas »| grafo de > PO »| teste das
de entrada caracteristicas acacteristicag 2 P sequéncias P
similares frequéncias 3 sequéncias
selecionadas
* T

Base de
referéncia

Atualizar
»| base de
referéncia

Melhor
sequéncia

b) Fase de entrega do sistema de busca de sequéncias de otimizagdo

Figura 5 — Esquematizagao do funcionamento das fases de preparacao e entrega do sis-
tema de otimizagao automatico de codigo

A fase de preparacao (Figura 5 (a)) é simples e consiste na extracdo de um vetor
de caracteristicas estaticas de cada um dos programas do benchmark e aplicacao de um
método de busca iterativa por um extenso periodo de tempo a fim de encontrar uma
sequéncia de passos mais proxima possivel da 6tima. Com os pares formados pelo vetor
de caracteristicas do codigo e sua melhor de otimizagao sequéncia, é criada a nossa base de
dados de boas sequéncias, a qual serd usada para diminuir o espaco de busca do método
iterativo. E esperado que esta base, criada inicialmente, seja incrementada continuamente
com novos pares de programas e sequéncias de passos de otimizacao com os novos codigos

compilados.
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Na fase operacional (Figura 5 (b)), o sistema recebe como entrada um novo c6édigo
a ser compilado e retorna a sequéncia de passos de otimizacao que, dentre as exploradas,
resultou no executavel com o menor tempo de execucao. Essa fase inicia com a extragao
do vetor de caracteristicas estaticas do cédigo alvo, o qual é usado para selecionar os k
programas da base de referéncia mais similares. A partir das sequéncias desses programas
similares, cria-se um grafo direcionado, chamado aqui de grafo de frequéncias, em que os
vértices representam os passos de otimizacao presentes nas sequéncias e o peso de uma
aresta entre os vértices 7 e j representa, proporcionalmente, a frequéncia com que ¢ aparece
antes do j nas sequéncias. Cada sequéncia dos programas similares é ordenada utilizando
um algoritmo baseado em colonia de formigas, o qual é guiado pelo grafo de frequéncias.
No final do processo, o cdédigo alvo é submetido as sequéncias dos programas similares
e aquelas geradas a partir da ordenagdo. Os cdodigos resultantes (executdveis) sao entao
avaliados (por meio de simulagdo) e a melhor destas é retornada como a saida do sistema,

juntamente com o codigo compilado.

3.1 Extracao de caracteristicas

Diferente da forma feita em (XAVIER; SILVA, 2018), onde foram usadas carac-
teristicas dinamicas do c6digo, nosso modelo utiliza caracteristicas estaticas. Esta abor-
dagem é mais simples ja que nao necessita da compilacao do codigo para a extracao das
caracteristicas. Apesar de as caracteristicas estaticas nao conterem toda a informacao que
se pode obter de forma dinamica, esperamos que o sistema consiga selecionar programas
similares apenas com elas. Para um trabalho futuro, é interessante realizar uma analise
comparativa dessas abordagens (estdtica e dinamica) a fim de identificar seu efeito na

eficiéncia do método de exploracao.

Como a nossa proposta é otimizar apenas a fung¢ao mais custosa de um programa,
retira-se as caracteristicas apenas do cédigo da funcao em questao. Isso é possivel ja que
as caracteristicas estaticas sao retiradas do codigo intermediario, diferente das caracteris-
ticas dinamicas, que sao extraidas do codigo executavel, o qual engloba todas fungoes do

programa.

Para extrair as caracteristicas, usamos um modulo extrator desenvolvido em (JU-
NIOR, 2016) e que foi gentilmente cedido pelos autores. A lista das caracteristicas que

podem ser obtidas através desse modulo é apresentada na Tabela 1

Tabela 1 — Caracteristicas Estéticas, retiradas de (JU-
NIOR, 2016)

1D Caracteristicas estaticas

Nimero de instrugoes

2 Numero de instrucoes de atribuicao
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Continuacao da tabela 1

Caracteristicas estaticas

Numero de instrugoes binarias inteiras
Numero de instrugoes binarias de ponto flutuante
Ntumero de instrucoes de termino de bloco basico
Numero de instrugoes binarias bit a bit
Nimero de instrucgoes de vetor
Numero de instrugoes de acesso e enderecamento de memoria
Numero de instrugoes agregadas
Numero de instrugoes de conversao de inteiro
Numero de instrugoes de conversao de ponto flutuante
Numero de instrucoes de chamada
Numero de instrugoes de chamada com ponteiros nos argumentos
Numero de instrugoes de chamada que tem mais de 4 argumentos
Ntumero de instrucoes de chamada que retornam inteiros
Numero de instrugoes de chamada que retornam ponto flutuante
Numero de instrugoes de chamada que retornam ponteiros
Numero de instrugoes Switch
Numero de instrugoes de desvios indiretos
Numero de instrugoes de desvios condicionais
Numero de instrugoes de desvios incondicionais
Numero de instrucoes de load
Numero de instrugoes de store
Numero de instrugoes de GetElemPtr
Numero de outras instrugoes
Numero de nés PHI
Numero de blocos bésicos sem nés PHI
Numero de blocos bésicos com até 3 nés PHI
Numero de blocos bésicos com mais de 3 nés PHI
Numero de nés PHI por bloco béasico
Numero médio de instrugoes por bloco bésico
Numero de arestas no grafo de fluxo de controle
Numero de arestas criticas no grafo de fluxo de controle
Numero de blocos bésicos
Numero de blocos basicos com 1 sucessor
Numero de blocos béasicos com 2 sucessores
Niumero de blocos béasicos com mais de 2 sucessores
Numero de blocos basicos com 1 predecessor

Numero de blocos bésicos com 2 predecessores
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Continuacao da tabela 1

ID Caracteristicas estaticas

41 Nimero de blocos basicos com mais de 2 predecessores
42 Ntumero de blocos basicos com 1 predecessor e 1 sucessor
43 Numero de blocos basicos com 1 predecessor e 2 sucessores
44 Numero de blocos bésicos com 2 predecessores e 1 sucessor
45 Numero de blocos basicos com 2 predecessores e 2 sucessores

46 | Numero de blocos béasicos com mais de 2 predecessores e sucessores
47 Numero de blocos béasicos com menos de 15 instrugoes

48 | Numero de blocos basicos com nimero de instrugoes entre 15 e 500

49 Numero de blocos béasicos com mais de 500 instrucoes

Apos a extragdo das caracteristicas de cada programa, é realizado uma normali-
zacao dos dados. Isto é, para cada caracteristica X, define-se X4, como o maior valor de
X dentre os programas disponiveis (base de referéncia e cddigo alvo), e divide-se o valor

X de cada programa por X,,s., atualizando todos os valores como segue:

X = (3.1)

Desta forma, todos os atributos tém seus valores normalizados entre 0 e 1. Esse
procedimento é realizado para que quando calculada a distancia euclidiana entre dois
elementos, uma caracteristica com valores muito grandes nao tenha um impacto maior

que as de menor valor.

3.2 Selecdo de programas similares

As caracteristicas retiradas dos programas da base de referéncia e do cédigo a
ser compilado (cédigo alvo) sdo empregadas para determinar um grupo de programas
similares. Espera-se que as sequéncias desses programas também sejam boas para o novo
cddigo. Neste trabalho foram avaliadas duas formas de se executar essa tarefa, por meio de

um método de agrupamento(K-means) e um de classificagdo( KNN - k nearest neighbor).

O KNN consiste em selecionar os K programas mais préoximos do codigo alvo.
Esta proximidade ¢é definida pela distancia euclidiana entre o vetor de caracteristicas dos

programas.

Para utilizar o K-means, o codigo alvo é adicionado a base de referéncia, a qual é
submetida ao algoritmo de agrupamento. A partir dos K grupos retornados pelo algoritmo,

adota-se como similares aqueles classificados no mesmo grupo do cédigo alvo.
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Apos experimentacoes preliminares, foi decidido utilizar o método KNN. Uma
explicacao mais detalhada dos experimentos e a analise empregada nesta decisao é apre-

sentada na Segao 4.2.

3.3 Construcao do grafo

Ap06s selecionadas as sequéncias dos programas similares ao c6digo a ser compilado
(alvo), é realizada a ordenagao dos passos existentes nessas sequéncias usando um algo-
ritmo baseado em colonia de formigas (ACO). O ACO foi originalmente concebido para
encontrar um melhor caminho em um grafo (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996),
entao, para usa-lo, precisamos transformar o nosso problema em um problema de busca
em grafo. Assim como proposto em (XAVIER; SILVA, 2018), construiu-se um digrafo
completo em que cada vértice representa um passo de otimizacao que esteja presente em
pelo menos uma das sequéncias selecionadas. O peso das arestas de um vértice ¢ para um
vértice j é definido como o niimero de vezes em que o passo i precede um passo j (nao
necessariamente adjacentes) nas sequéncias usadas para construir o grafo. Um exemplo

de como isso ocorre ¢ ilustrado na Figura 6.

23—
1/3
Passo-A - Passo-B
0
Sequéncias: + |
Passo-A, Passo-B, Passo-C, Passo-D; 112 12 1
Passo-B, Passo-A, Passo-D; 172172 0
Passo-C, Passo-A, Passo-B;
! |
l >
Passo-C Passo-D
1 ——p
|t 0

Figura 6 — Exemplo de grafo de frequéncia de passos de otimizacao

Nesse grafo, se o peso de uma aresta entre ¢ e j for maior que o peso do vértice
entre j e i, considera-se que aplicar o passo 7 antes de j é melhor, j4 que na maioria dos

casos, ¢ ocorre antes de j. O peso da aresta de 7 para j é definido por

o freq(i.j)
peso(i,j) = FreaUid) + freq(ig) (3.2)

Em que freq(i,j) é a quantidade de sequéncias na qual i precede j. Na Figura 6,

o peso da aresta entre o vértice do Passo-A e o vértice do Passo-B é de 2/3, pois das 3
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vezes em (ue esses passos aparecem na mesma sequéncia, em 2 o passo A precede o passo
B. Desta forma, quanto maior o peso de uma aresta a; ;, maiores sao as chances de que A
deva preceder B na sequéncia 6tima. Esse grafo é usado como a heuristica (visibilidade)
do ACO. Assim, como o ACO foi originalmente concebido para achar o menor caminho,
o custo de uma aresta a; ; com um peso alto, deve ter um custo baixo, entao definimos

custo(i,j) como:
custo(i,j) = 1 — peso(i,j) (3.3)

3.4 Ordenando as sequéncias selecionadas

Em nossa implementacao, o algoritmo baseado em colonia de formigas deve ordenar
a sequéncia de um dos programas similares de tal forma que a soma dos custos, calculados
pelo grafo de frequéncias, seja o menor possivel. O caminho de cada formiga é feito de
tal forma que ela passe por cada passo presente na sequéncia de entrada exatamente uma
vez. Assim, garantimos que o algoritmo nao acrescenta nem retira nenhum passo das

sequéncias, ou seja, ele s6 os re-ordena.

Ap0s as solugoes de todas as formiga serem avaliadas, é feita a atualizacao dos fe-
romonios, como descrito na Se¢ao 2.2.4 deste trabalho. A distdncia percorrida por uma for-
miga (dy) é definida pela soma dos custos das arestas. Foram adotados para os parametros
do ACO os valores usados em (XAVIER; SILVA, 2018). Eles sao: a = 1; 8 = 5; p = 0.99
e Q = 100.

Apo6s as k sequéncias serem ordenadas, compilamos o cédigo com as k sequéncias
e avaliamos o desempenho dos executéaveis resultantes. Como isso ¢ feito antes e depois da
fase de ordenacao, o processo completo de exploracao totaliza 2k compilagoes. A sequéncia

que tiver melhor tempo de resposta é retornada como o resultado final do nosso sistema.

Durante experimentos preliminares, observou-se que as sequéncias que retornaram
0 menor custo nem sempre eram as que resultavam as menores laténcias. Um exemplo
disso, ¢ mostrado na Figura 7, na qual é mostrada a relacao entre o custo de uma solucgao

e a laténcia resultante ao compilar o cédigo alvo.

Para contornar isso, uma segunda estratégia também foi avaliada, na qual a com-
pilacao e simulacdo do codigo com a sequéncia encontrada é usada para definir o custo
da solucao. Ou seja, adota-se a laténcia resultante como a métrica a minimizar. Para
reduzir o nimero de vezes em que o codigo é compilado, foi adotada uma Tabela hash
que, durante todo o funcionamento do algoritmo baseado em colonia de formigas, guarda
o tempo de resposta de cada sequéncia avaliada. Desta forma, evita-se que seja necessario

compilar mais de uma vez uma mesma sequéncia. Ainda assim, esse método tem um custo
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Figura 7 — Relacao entre o custo e a laténcia de solugoes avaliadas para o codigo treesort

do Benchmark do LLVM

computacional bem mais alto que da estratégia original (calcular o custo pelo grafo de
frequéncias), visto que a compilagao do cddigo é a tarefa mais demorada do processo e é

necessario fazé-la uma vez para cada formiga que retorne uma solugao que ainda nao foi

avaliada.

custo



31

4 Experimentos

Neste capitulo, ¢ descrito o ambiente utilizado na experimentacao, as estratégias
e métricas para avaliagdo dos resultados, as configuracoes e parametros usados nos algo-

ritmos e uma avaliagao dos resultados.

4.1 Ambiente de Experimentacao

Como Benchmark, foram utilizados 51 dos programas escritos em linguagem C dis-
poniveis no Benchmark do Test-Suite do LLVM versao 3.7.1 (LLVM, 2019).0s programas
foram escolhidos com base no conjunto de 61 cédigos selecionados em (PURINI; JAIN,
2013). Nao foi possivel utilizar todos os cédigos do conjunto devido ao tempo limitado
para a conclusao deste trabalho, o que impossibilitou a adequacao dos 10 codigos res-
tantes para o nosso ambiente de compilacao e simulagdo. A Tabela 2 lista os programas

utilizados em nossos experimentos.

Os programas foram compilados pelo LLVM (LLVM, 2019) para um processador
para sistemas embarcados chamado LEON3, o qual adota uma arquitetura SPARC v.8, e o
c6digo de maquina foi avaliado por meio do simulador TSIM2 (GAISLER, 2019b) , criado

especificamente para esta arquitetura. Para automatizar a compilacao e a simulacao, foi

Tabela 2 — Programas do Benchmark

ackermann flops8 partialsums
ary3 fpconvert pi
bubblesort heapsort puzzle
chomp himenobmtxpa puzzlestanford
dry huffbench queens
fannkuch intmm queensmegill
ftbench lists quicksort
fib2 lowercase random
fidry Ipbench realmm
flops mandel reedsolomon
flops1 mandel2 richardsbenchmark
flops2 matrix salsa20
flops3 methcall simplehash
flops4 misr spectralnorm
flopsh nbody strcat2
flops6 objinst towers
flops7 oscar treesort
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utilizado um ambiente (framework) baseado na linguagem LARA (CARDOSO et al.,
2012). Esse ambiente é totalmente modular, de tal forma que é simples adicionar um
novo algoritmo de exploracao de sequéncias de otimizagao. Além disso, como a linguagem
LARA ¢é baseada em aspectos, as decisoes de projeto sao implementadas separadamente
do codigo alvo e os componentes do processo de compilagdo sdo acionados através de

comandos de alto nivel, permitindo a abstracao do compilador adotado (caixa preta).

Para avaliar nossa proposta, utilizamos a técnica leave-one-out, em que para cada
c6digo do benchmark a ser avaliado (compilado), considera-se todos os demais cdédigos
como integrantes do conjunto de referéncia. Essa estratégia foi adotada por causa da baixa
quantidade de codigos disponiveis (adaptados para o ambiente). Assim, o leave-one-out
possibilitou a avaliagdo de um nimero satisfatorio de codigos. Para avaliar o desempenho
resultante da aplicagdo de cada sequéncia encontrada, o programa alvo também foi com-
pilado e simulado sem qualquer otimizacao (-O0), bem como com as sequéncias padroes
dos niveis de otimizagao do compilador LLVM (-O1, -O2 e -03). O desempenho do c6digo
compilado no nosso modelo (speedup) é sempre comparado com a sequéncia que obteve
melhor tempo de resposta, a qual é denominada -OX. O speedup é calculado como sendo
a razao entre a laténcia obtida pelo -OX(Lox) e a laténcia resultante do nosso modelo

(Lyr), como segue:

L
speedup = % (4.1)
M

4.2 Analise das abordagens de selecao de programas similares

Por meio de experimentos preliminares realizados sobre o conjunto de programas
utilizando o método de K-means, observou-se que alguns dos grupos formados pelo algo-
ritmo ficaram muito maiores. Por exemplo, para k£ = 6, o algoritmo construiu um grupo
com 29 programas, um grupo com 21, dois grupos com 3 e dois com apenas um programa.
Para k£ = 9 ha um comportamento similar, sendo formado um grupo com 16 programas,
um grupo com 15 programas, um grupo com 13 programas, um grupo com 6 programas,

um grupo com 3, um grupo com 2 e 3 grupos com 1 programa cada.

Além desse problema dos tamanhos dos grupos, pode-se perceber que, para a nossa
proposta, é mais vantajoso que sejam selecionados os programas mais similares ao codigo
alvo, o que acontece com o algoritmo KNN, mas nao é garantido no K-means, que se
preocupa em agrupar os programas em relacdo aos centroides. A Figura 8 exemplifica a

diferenga entre as técnicas.

Nos graficos da Figura 8, o quadrado cinza representa o programa alvo, enquanto os
outros quadrados indicam os programas da base de referéncia. Pode-se notar no exemplo

apresentado que, mesmo que o método de agrupamento conseguisse formar grupos de
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a) K-means comK =3 b) Método KNN com K =6

Figura 8 — Comparagao entre K-Means e KNN para selecionar programas similares

tamanhos parecidos, nao é garantido que os programas no mesmo grupo do cédigo alvo
sejam os mais similares a ele. Com o método KNN, a métrica de distancia euclidiana (neste
caso, entre os pares de vetores de caracteristicas) assegura que os programas selecionados

sdo os mais préximos (similares) dentre os programas disponiveis na base de referéncia.

Esses experimentos também permitiram observar se apenas usando o método de
selecao de programas similares, é possivel melhorar o c6digo analisado. A Tabela 3 mostra

os resultados encontrados nesses experimentos.

Tabela 3 — Resultado dos experimentos preliminares com o algoritmo KNN

K Speedup Desvio | Execugao | Nro. Qtde.
Menor | Maior | Médio | padrao | (em segs) | Testes | cédigos
1 0.014 1.111 0.942 0.169 1.37 1 18
2 0.014 1.111 0.964 0.153 2.54 2 22
3 0.774 3.436 1.041 0.348 3.72 3 24
6 0.774 | 3.436 1.041 0.346 7.41 6 26
9 0.774 | 3.436 1.045 0.346 10.99 9 27
12 0.774 3.436 1.047 0.345 14.62 12 29
15 0.774 3.436 1.051 0.344 18.36 15 30

Nas Tabelas 3 e 4, apresentamos diferentes métricas referentes aos experimentos
preliminares realisados com os algoritmos KNN e K-Means, respectivamente. A primeira
coluna indica o valor utilizado para o parametro K de cada algoritmo. As trés colunas
seguintes indicam o menor, o maior e o speedup médio obtido dentre o benchmark utilizado.
A quinta coluna indica o desvio padrao, a sexta indica o tempo de execucdo médio, em
segundos, no computador utilizado para os experimentos. A coluna Nro. Testes mostra
a quantidade de sequéncias testadas em cada execucdo. Este niimero é importante pois

esta diretamente relacionado ao tempo de execucgao, ja que a compilacao e avaliacao de
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Tabela 4 — Resultados dos experimentos preliminares com o algoritmo K-Means

K Speedup Desvio | Execugao | Nro. Qtde.
Menor | Maior | Médio | padrao | (em segs) | Testes | cddigos
20 0.579 | 1.112 0.986 0.081 6.72 6 19
19 0.579 | 1.112 0.989 0.085 9.60 7 19
14 0.810 | 3.385 1.049 0.357 10.54 9 21
12 0.838 | 3.385 1.054 0.355 14.33 12 24
9 0.843 | 3.385 1.054 0.346 14.90 14 25
6 0.910 | 3.385 1.065 0.344 28.28 27 32
5 0.910 | 3.385 1.065 0.344 28.15 27 32

uma sequéncia é a tarefa com maior custo computacional do algoritmo. A coluna Qtde.
cdodigos mostra a quantidade de coédigos do benchmark para os quais o algoritmo conseguiu
encontrar uma sequéncia que prové speedup maior que 1. Na Tabela 3 nota-se que para
K acima de 3, o método K NN alcanca um speedup médio acima de 1, ou seja, é capaz
de melhorar o desempenho do cédigo executavel gerado em relacao a melhor sequéncia
usada pelos niveis de otimizacao do compilador. Pode-se observar também que o speedup
médio nao tem aumento expressivo com valores de K maiores que 3, apesar de aumentar

o tempo de execucao.

Na Tabela 4, a coluna Nro. Testes foi preenchida com o valor médio do ntimero de
testes para cada valor de K utilizado. Isso foi necessario ja que diferentemente do método
utilizando K NN, os grupos tém tamanhos diferentes entre si, logo o niimero de testes
varia entre os codigos. E possivel perceber que o método utilizando o K-Means alcanca
um desempenho médio acima de 1 apenas quando avaliadas 9.3 sequéncias, enquanto o
K NN precisa de apenas 3 para conseguir este resultado. Também foi observado durante
os experimentos que o algoritmo de K-Means gera alguns grupos contendo apenas um
c6digo. Isso compromete a viabilidade do método, ja que para os coédigos que pertencem
a um desses grupos nao héa coédigos similares, impossibilitando o funcionamento da nossa
abordagem. A quantidade desses grupos de tamanho 1 aumentam quando aumenta-se a
quantidade de grupos. Em nossos experimentos, 2 dos 51 codigos analisados pertenciam
a um grupo de tamanho 1 quando usado K = 6, portanto, nao foi possivel executar o
método para eles. Para grupos formados a partir de K = 12 e K = 19, esse tipo de

situacdo ocorreu para um numero maior de cddigos (6 e 9 codigos, respectivamente).

Como a tarefa de maior custo computacional no processo de busca é a avaliagao das
sequéncias, os dois modelos de selecao testados foram comparados utilizando configuragoes
em que a quantidade de sequéncias avaliadas sao parecidas. Em nossos experimentos, o
speedup médio utilizando o K-Means foi um pouco maior (1.045 com K NN e 1.049 com o
K-Means utilizando 9 testes, por exemplo), porém, o algoritmo utilizando K NN consegue
speedup maior que 1 em mais codigos (como visto na coluna Qtde. codigos das Tabelas

3 e 4). Em razao disso, e por nao termos o tempo necessario para fazer os experimentos
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com os dois algoritmos, resolvemos seguir com os experimentos utilizando o K NN.

4.3 Andlise das estratégias de avaliacao usadas no ACO

Para as duas estratégias propostas para a avaliacdo da solucao de uma formiga,
foram utilizados os mesmos valores para os parametros p(taxa de evaporagao) = 0.99,
a =1, =>5eq=100. Estes valores sao os mesmos usados em (XAVIER; SILVA, 2018).
Para o algoritmo que utiliza o grafo de frequéncias, também foi adotado os mesmos valores
para o nimero de ciclos e a quantidade de formigas, ou seja, 100 para os dois parametros
(XAVIER; SILVA, 2018). Para o algoritmo que utiliza a compilagdo para avaliar as so-
lugoes das formigas, entretanto, foi necessario reduzir o valor desses parametros originais
para 30, devido ao elevado custo da execugdo com os pardmetros originais (100 ciclos e

100 formigas), o que impossibilitaria sua utilizacdo em nossos experimentos.

A fim de avaliar a eficacia e a eficiéncia dessas duas abordagens, seus resultados
foram comparados com aqueles obtidos usando apenas o método de selecao de sequéncias
proximas. O algoritmo que utiliza o grafo de frequéncias foi executado para trés diferentes
valores de k : 6, 9 e 12. Cada configuragdo do algoritmo foi executada 3 vezes, e os
resultados estdo apresentados na Tabela 5. Os speedup’s de cada execugao, para cada

programa do benchmark podem ser encontrados nos Apéndices A, B e C.

Tabela 5 — Resultados das execugdes do ACO com grafo de frequéncia

. Média Média . Tempo Quantidade
Menor Maior C . Desvio L De
K aritmética Geométrica _ | Médio N
Speedup | Speedup dos speedun’s | dos speedup’ Padrao Gasto Sequéncias
P P P P Testadas
6 |0.823 3.407 1.050 1.026 0.341 166.089 s | 12
9 10.824 3.402 1.054 1.030 0.339 247277 s | 18
12 | 0.873 3.385 1.057 1.034 0.337 427241 s | 24

Na Tabela 5, a coluna K se refere a quantidade de programas préximos selecio-
nados pelo algoritmo de selegdo. As colunas Menor Speedup e Maior Speedup mostram o
menor e maior Speedup encontrado dentre os programas de benchmark utilizados. A Média
aritmética dos speedup’s e a Média Geométrica dos speedup’s sao respectivamente as mé-
dias aritmética e geométrica do speedup alcancado para todos os programas do benchmark
e o Desvio Padrao é o desvio padrao dessa métrica. O Tempo Médio Gasto ¢ a média do
tempo que o algoritmo leva para executar para um programa. A Quantidade De Sequén-
cias Testas é a quantidade de sequéncias de otimizacao que foram avaliadas utilizando a
compilagao do codigo alvo, esse niimero é sempre o dobro do K pois nosso algoritmo sem-
pre avalia cada uma das sequéncias obtidas pelo seletor de programas proximos e entao

avalia as sequéncias ordenadas (ap6s a aplicagao do ACO).
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Como o tempo de execucao do método que utiliza avaliacdo por compilacao é
muito grande, foram feitos os experimentos apenas com o valor de £ = 6. Este valor
de k foi escolhido baseado nos resultados do método que utiliza o grafico de frequéncia
para fazer a avaliacdo. Infelizmente, pelo alto tempo necessario para executar o ACO
que utiliza simulacdo como avaliacao, e pelo curto prazo de tempo para a conclusao
deste trabalho, os modelos foram executados apenas trés vezes. A média aritmética dos
resultados de cada estratégia de avaliacdo empregada no algoritmo ACO, juntamente com
os resultados obtidos quando utilizados apenas os métodos de sele¢ao de codigos similares
estao apresentados na Tabela 6. Os Speedup’s de cada execugao para cada programa do

benchmark podem ser encontrados no Apéndice D.

Tabela 6 — Resultados das execugoes do ACO com ambos os tipos de avaliacao e do KNN

Menor | Maior Média Média | Desvio | Tempo Qtd. de Num}er'o

Modelo Speedup | Speedup | aritmét. | geomét. | padrao | de exec sequenc. | de codig.
' ’ " | avaliadas | otimizados

KNN 0.774 3.436 1.041 1.015 0.346 7.41s 6 28
ACO
com grafo | 0.823 3.407 1.050 1.026 0.341 166.09s | 12 25
frequéncia
ACO com
simulacao | 0.825 3.573 1.073 1.046 0.365 | 3436.92s | 5406 38.3
das seq.

Pode-se observar na Tabela 6 que a variacao dos valores da média aritmética do
speedup obtido utilizando o mesmo valores de k é muito pequena (em torno de 0.009) entre
o modelo que utiliza apenas o KNN e o modelo que utiliza o ACO com avaliacao por grafo
de frequéncia. Quando comparados o modelo que utiliza apenas o KNN e o modelo que
utiliza o ACO com avaliacao por simulagao das solucgoes, a diferenca nas médias aritmé-
ticas é maior (em torno de 0.032). A coluna Numero de programas otimizados mostra o
numero de programas em que o algoritmo conseguiu uma sequéncia melhor que o -OX.
O modelo que utiliza ACO com simulagao das sequéncias consegue otimizar um nimero
significantemente maior (38% a mais) que o método com grafo de frequéncia. A partir da
Tabela 6, pode-se definir o melhor método a partir de dois critérios diferentes:Em relacao
a qualidade das sequéncias obtidas, o modelo com simulagao das solugoes é claramente
melhor, principalmente pela quantidade de cédigos otimizados (39 dos 51 totais). De ou-
tra forma, se analisarmos o tempo de execuc¢ao, o método que utiliza apenas a selecao
por KNN se mostra mais eficiente. O aumento de aproximadamente 22 vezes no tempo
de exploracao quando utilizado a ordenacao pelo ACO com grafo de frequéncia é muito
grande, enquanto o numero de cédigos otimizados apenas aumenta em 3 e o Speedup

médio aumenta em 0.009.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvida uma abordagem para a exploragao de sequéncias
de otimizagao especificas para cada c6digo a ser compilado (cddigo alvo). Essa abordagem

é composta por dois modulos principais: um seletor e um ordenador.

O modulo seletor visa identificar, dentre um conjunto de cédigos previamente sele-
cionados (base de conhecimento), aqueles que sdo mais similares ao novo c6digo que esta
sendo analisado. Para isso, avaliou-se o uso de duas técnicas de aprendizado de maquina,
uma de classificacio (KNN) e uma de agrupamento (K-Means). Através dos resultados
experimentais, foi possivel observar que o uso das sequéncias de programas similares ao c6-
digo alvo prové melhora significativa no desempenho desse c6digo, mesmo quando avaliado
um numero pequeno (k = 3) de sequéncias de otimizagao, ou seja, a mesma quantidade
dos niveis de otimizac¢ao do compilador LLVM, os quais deveriam ser testados para deter-
minar o melhor deles (-OX). O uso de apenas caracteristicas estaticas simplifica o processo
de otimizacao, se comparado com abordagens que utilizam caracteristicas dinamicas, ja
que nao é necessario executar o coédigo para obter as caracteristicas. Além disso, também
foi possivel concluir que o método KNN é o mais adequado para o nosso propésito, uma
vez que ele consegue obter programas similares de forma mais efetiva que o método de
agrupamento (K-Means). Isso ocorre pois 0 método KNN garante que os c6digos retor-
nados sao os mais préximos do cddigo alvo, enquanto o K-Means cria grupos em relacao

as centréides dos codigos.

O moédulo ordenador tem como objetivo encontrar a melhor ordem de aplicacao
dos passos existentes em cada uma das sequéncias selecionadas no moédulo seletor. A ideia
¢ que, por ser similares, os programas devem usar os mesmos passos de otimizacao, mas
as especificidades de cada cdédigo pode demandar uma alteracao na ordem de aplicacao.
Em nosso modelo, adotamos um algoritmo baseado em colonia de formigas (ACO) para
encontrar a melhor sequéncia para cada codigo. A fim de adaptar o problema ao ACO,
o mesmo foi transformado em um problema de percorrer todos os vértices de um grafo
(caixeiro viajante). Duas estratégias de avaliagdo de solugdes foram implementadas. A
primeira define a avaliagao em funcao da distancia percorrida pela solucao no grafo. A
segunda compila e simula a execucao do codigo com a solugao, e utiliza o desempenho
(speedup) do cdédigo como sua forma de avaliagao. Os experimentos realizados apontam que
ordenar as sequéncias usando um grafo de frequéncias criado a partir das sequéncias dos
programas similares ndo melhora significantemente o desempenho médio alcangado apenas
com as sequéncias similares, escolhidas pelo médulo seletor. Porém, quando utilizado o
resultado da compilacdo do c6édigo como forma de avaliar as solugoes constituidas por

cada formiga do algoritmo, é possivel obter speedups mais significativos (1.073 contra
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1.05), embora demande um tempo de exploragao consideravelmente maior (60.1 minutos

ao invés de 2.7).

Para trabalhos futuros, propoe-se fazer uma andlise da parametrizacao do algo-
ritmo baseado em colonia de formigas, procurando configuragdes que consigam convergir
para boas sequéncias usando menos ciclos e formigas. Também é interessante avaliar o
desempenho da nossa abordagem utilizando caracteristicas dindmicas, e/ou conjuntos hi-
bridos de caracteristicas dinamicas e estaticas. Ha também a possibilidade de estudar
a relacao entre cada caracteristica do codigo e as sequéncias que o otimizam de forma
eficiente, a fim de determinar quais destas caracteristicas realmente contribuem para de-
terminar quais sequéncias sao boas para o codigo. No algoritmo que seleciona programas
préximos, pode-se avaliar o uso de diferentes métricas de distancia diferentes da distancia
euclidiana, que foi utilizada neste trabalho. No algoritmo de formigas utilizando a com-
pilacdo do cédigo para avaliagdo da sequéncia, é possivel que utilizando uma técnica de

surrorgate, o tempo de execucao diminua consideravelmente.
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APENDICE A - Resultados do modelo

usando knn (k = 6) e avaliacdo por grafo de

frequéncias

Speedup com k = 6
Programas Exec. 1 | Exec. 2 | Exec. 3 | Média
ackermann 1.0312 | 1.0312 | 1.0312 | 1.0312
ary3 1.0011 | 1.0011 | 1.0011 | 1.0011
bubblesort 0.9603 | 0.9603 | 0.9603 | 0.9603
chomp 0.9821 | 0.9762 | 0.9883 | 0.9822
dry 0.9984 | 0.9984 | 0.9984 | 0.9984
fannkuch 1.1246 | 1.1246 | 1.1246 | 1.1246
ffbench 1.0504 | 1.0058 | 1.0493 | 1.0351
fib2 0.9036 | 0.9036 | 0.9036 | 0.9036
fidry 1.0265 | 1.0265 | 1.0265 | 1.0265
flops 1.0183 | 1.0183 | 1.0183 | 1.0183
flops1 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
flops2 1.1116 | 1.1116 | 1.1116 | 1.1116
flops3 0.9998 | 0.9998 | 0.9998 | 0.9998
flops4 1.0001 | 1.0001 | 1.0001 | 1.0001
flopsb 1.0581 | 1.0581 | 1.0581 | 1.0581
flops6 1.0637 | 1.0637 | 1.0637 | 1.0637
flops7 1.0006 | 1.0006 | 1.0006 | 1.0006
flops8 1.0603 | 1.0603 | 1.0603 | 1.0603
fpconvert 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
heapsort 1.0105 | 1.0105 | 1.0105 | 1.0105
himenobmtxpa 1.0010 | 0.9965 | 0.9965 | 0.9980
huffbench 0.9952 | 0.9952 | 0.9952 | 0.9952
intmm 1.0060 | 1.0060 | 1.0060 | 1.0060
lists 1.0891 | 1.0891 | 1.0891 | 1.0891
lowercase 0.9760 | 0.9760 | 0.9834 | 0.9785
Ipbench 0.9915 | 0.9915 | 0.9915 | 0.9915
mandel 1.0006 | 1.0000 | 1.0006 | 1.0004
mandel2 1.0316 | 1.0316 | 1.0316 | 1.0316
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matrix 1.0042 | 0.9990 | 0.9996 | 1.0009
methcall 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
misr 1.0382 | 1.0346 | 1.0288 | 1.0339
nbody 0.9873 | 0.9873 | 0.9873 | 0.9873
objinst 3.3850 | 3.4522 | 3.3850 | 3.4074
oscar 1.0131 | 1.0131 | 1.0131 | 1.0131
partialsums 1.0063 | 1.0063 | 1.0063 | 1.0063
pi 0.9967 | 0.9967 | 0.9967 | 0.9967
puzzle 0.9998 | 1.0000 | 0.9998 | 0.9999
puzzlestanford 0.8233 | 0.8233 | 0.8233 | 0.8233
queens 0.9467 | 1.0014 | 1.1352 | 1.0278
queensmegill 0.9492 | 0.9492 | 0.9492 | 0.9492
quicksort 1.1078 | 1.1078 | 1.1078 | 1.1078
random 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
realmm 1.0364 | 1.0364 | 1.0364 | 1.0364
reedsolomon 0.9997 | 0.9997 | 0.9999 | 0.9997
richardsbenchmark | 0.9910 | 0.9968 | 0.9968 | 0.9949
salsa20 0.9032 | 0.9032 | 0.8877 | 0.8980
simplehash 1.0142 | 1.0142 | 1.0142 | 1.0142
spectralnorm 0.9271 | 0.9271 | 0.9272 | 0.9271
strcat2 1.0005 | 1.0005 | 1.0005 | 1.0005
towers 0.9983 | 0.9591 | 0.9591 | 0.9722
treesort 0.9925 | 0.8437 | 0.8437 | 0.8933
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APENDICE B - Resultados do modelo

usando knn (k = 9) e avaliacdo por grafo de

frequéncias

Speedup com k = 9
Programas Exec. 1 | Exec. 2 | Exec. 3 | Média
ackermann 1.0312 | 1.0312 | 1.0312 | 1.0312
ary3 1.0011 | 1.0012 | 1.0011 | 1.0012
bubblesort 0.9660 | 0.9660 | 0.9987 | 0.9769
chomp 0.9706 | 0.9935 | 0.9706 | 0.9782
dry 0.9984 | 0.9984 | 0.9984 | 0.9984
fannkuch 1.1246 | 1.1246 | 1.1246 | 1.1246
ffbench 1.0480 | 1.0004 | 1.0029 | 1.0171
fib2 1.0222 | 1.0222 | 1.0222 | 1.0222
fidry 1.0265 | 1.0265 | 1.0265 | 1.0265
flops 1.0155 | 1.0155 | 1.0155 | 1.0155
flops1 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
flops2 1.1116 | 1.1116 | 1.1116 | 1.1116
flops3 0.9998 | 0.9998 | 0.9998 | 0.9998
flops4 1.0001 | 1.0001 | 1.0001 | 1.0001
flopsb 1.0581 | 1.0581 | 1.0581 | 1.0581
flops6 1.0637 | 1.0637 | 1.0637 | 1.0637
flops7 1.0006 | 1.0006 | 1.0006 | 1.0006
flops8 1.0602 | 1.0602 | 1.0602 | 1.0602
fpconvert 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
heapsort 1.0055 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0018
himenobmtxpa 0.9965 | 0.9965 | 0.9965 | 0.9965
huffbench 1.0150 | 0.9957 | 0.9961 | 1.0023
intmm 1.0060 | 1.0060 | 1.0060 | 1.0060
lists 1.0891 | 1.0891 | 1.0891 | 1.0891
lowercase 0.9760 | 0.9760 | 0.9760 | 0.9760
Ipbench 0.9940 | 0.9915 | 0.9915 | 0.9923
mandel 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
mandel2 1.0316 | 1.0316 | 1.0316 | 1.0316
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matrix 1.0048 | 1.0048 | 0.9995 | 1.0030
methcall 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
misr 1.0293 | 1.0605 | 1.0605 | 1.0501
nbody 1.0079 | 1.0079 | 1.0079 | 1.0079
objinst 3.3850 | 3.4361 | 3.3850 | 3.4020
oscar 1.0137 | 1.0137 | 1.0137 | 1.0137
partialsums 1.0063 | 1.0063 | 1.0063 | 1.0063
pi 0.9967 | 0.9967 | 0.9967 | 0.9967
puzzle 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
puzzlestanford 0.8239 | 0.8239 | 0.8239 | 0.8239
queens 1.0359 | 0.9952 | 1.0014 | 1.0108
queensmegill 0.9492 | 0.9492 | 0.9492 | 0.9492
quicksort 1.1129 | 1.1129 | 1.1129 | 1.1129
random 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
realmm 1.0365 | 1.0364 | 1.0364 | 1.0365
reedsolomon 1.0010 | 0.9997 | 1.0008 | 1.0005
richardsbenchmark | 0.9958 | 0.9963 | 0.9983 | 0.9968
salsa20 0.8877 | 0.8877 | 0.8877 | 0.8877
simplehash 1.0142 | 1.0142 | 1.0142 | 1.0142
spectralnorm 0.9271 | 0.9271 | 0.9273 | 0.9272
strcat2 1.0005 | 1.0005 | 1.0005 | 1.0005
towers 0.9591 | 0.9591 | 0.9591 | 0.9591
treesort 0.9925 | 0.8437 | 1.0595 | 0.9652
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APENDICE C - Resultados do modelo

usando knn (k = 12) e avaliacdo por grafo de

frequéncias

Speedup com k = 12
Programas Exec. 1 | Exec. 2 | Exec. 3 | Média
ackermann 1.0312 | 1.0312 | 1.0312 | 1.0312
ary3 1.0012 | 1.0011 | 1.0011 | 1.0012
bubblesort 0.9660 | 0.9660 | 0.9660 | 0.9660
chomp 0.9706 | 1.0075 | 0.9970 | 0.9917
dry 0.9984 | 0.9984 | 0.9984 | 0.9984
fannkuch 1.1246 | 1.1246 | 1.1246 | 1.1246
ffbench 1.0076 | 1.0170 | 1.0072 | 1.0106
fib2 1.0222 | 1.0222 | 1.0222 | 1.0222
fidry 1.0265 | 1.0265 | 1.0265 | 1.0265
flops 1.0155 | 1.0155 | 1.0155 | 1.0155
flops1 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
flops2 1.1116 | 1.1116 | 1.1116 | 1.1116
flops3 0.9998 | 0.9998 | 0.9998 | 0.9998
flops4 1.0001 | 1.0001 | 1.0001 | 1.0001
flopsb 1.0581 | 1.0581 | 1.0581 | 1.0581
flops6 1.0637 | 1.0637 | 1.0637 | 1.0637
flops7 1.0006 | 1.0006 | 1.0006 | 1.0006
flops8 1.0602 | 1.0602 | 1.0602 | 1.0602
fpconvert 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
heapsort 1.0055 | 1.0055 | 1.0086 | 1.0066
himenobmtxpa 0.9965 | 0.9965 | 0.9965 | 0.9965
huffbench 0.9952 | 1.0031 | 1.0089 | 1.0024
intmm 1.0060 | 1.0060 | 1.0060 | 1.0060
lists 1.0891 | 1.0891 | 1.0891 | 1.0891
lowercase 1.0000 | 1.0000 | 1.0015 | 1.0005
Ipbench 0.9915 | 0.9915 | 0.9915 | 0.9915
mandel 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
mandel2 1.0316 | 1.0316 | 1.0316 | 1.0316
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matrix 1.0048 | 1.0038 | 1.0051 | 1.0046
methcall 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
misr 1.0379 | 1.0605 | 1.0379 | 1.0455
nbody 1.0079 | 1.0079 | 1.0079 | 1.0079
objinst 3.3850 | 3.3850 | 3.3850 | 3.3850
oscar 1.0230 | 1.0230 | 1.0230 | 1.0230
partialsums 1.0063 | 1.0063 | 1.0063 | 1.0063
pi 0.9967 | 0.9967 | 1.0000 | 0.9978
puzzle 1.0001 | 1.0001 | 1.0001 | 1.0001
puzzlestanford 0.8928 | 0.8928 | 0.8928 | 0.8928
queens 0.0000 | 1.0014 | 0.9805 | 0.6607
queensmegill 0.9492 | 0.9492 | 0.9492 | 0.9492
quicksort 1.1129 | 1.1129 | 1.1129 | 1.1129
random 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
realmm 1.0364 | 1.0365 | 1.0364 | 1.0365
reedsolomon 0.9997 | 1.0008 | 0.9997 | 1.0000
richardsbenchmark | 0.9944 | 0.9941 | 0.9941 | 0.9942
salsa20 0.8877 | 0.8877 | 0.8877 | 0.8877
simplehash 1.0142 | 1.0142 | 1.0142 | 1.0142
spectralnorm 0.9999 | 0.9999 | 0.9999 | 0.9999
strcat2 1.0005 | 1.0005 | 1.0005 | 1.0005
towers 0.9853 | 0.9835 | 0.9847 | 0.9845
treesort 1.0366 | 0.9872 | 0.8437 | 0.9558
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APENDICE D - Resultados do modelo

usando knn(k = 6) e avaliacdo por compilacdo

ART
do cddigo
Speedup com k = 6
Programas Exec. 1 | Exec. 2 | Média
ackermann 1.0311 | 0.9987 | 1.0149
ary3 1.0011 | 1.0827 | 1.0419
bubblesort 0.9987 | 0.9987 | 0.9987
chomp 1.0366 | 1.0250 | 1.0308
dry 0.9984 | 0.9984 | 0.9984
fannkuch 1.1400 | 1.1519 | 1.1460
ffbench 1.0539 | 1.0652 | 1.0596
fib2 1.0221 | 1.0221 | 1.0221
fidry 1.0264 | 1.0264 | 1.0264
flops 1.0291 | 1.0217 | 1.0254
flops1 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
flops2 1.1953 | 1.1956 | 1.1955
flops3 0.9999 | 0.9999 | 0.9999
flops4 1.0001 | 1.0001 | 1.0001
flopsb 1.0580 | 1.0580 | 1.0580
flops6 1.0637 | 1.0637 | 1.0637
flops7 1.0005 | 1.0005 | 1.0005
flops8 1.0613 | 1.0613 | 1.0613
fpconvert 0.9999 | 0.9999 | 0.9999
heapsort 1.0263 | 1.0199 | 1.0231
himenobmtxpa 1.0159 | 1.0101 | 1.0130
huftbench 1.0325 | 1.0307 | 1.0316
intmm 1.0060 | 1.0060 | 1.0060
lists 1.0907 | 1.0912 | 1.0909
lowercase 0.9834 | 1.0032 | 0.9933
Ipbench 1.0061 | 1.0003 | 1.0032
mandel 1.0006 | 0.9743 | 0.9875
mandel2 1.0316 | 1.0316 | 1.0316
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matrix 1.0053 | 1.0029 | 1.0041
methcall 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
misr 1.0799 | 1.0799 | 1.0799
nbody 1.0119 | 0.9842 | 0.9981
objinst 3.5730 | 3.5730 | 3.5730
oscar 1.0357 | 1.0230 | 1.0294
partialsums 1.0120 | 1.0000 | 1.0060
pi 1.0000 | 1.0002 | 1.0001
puzzle 1.0002 | 0.8259 | 0.9130
puzzlestanford 0.8260 | 1.1399 | 0.9830
queens 1.1399 | 0.9602 | 1.0501
queensmecgill 0.9497 | 1.1128 | 1.0312
quicksort 1.1128 |1 1.0564
random 1 1.0364 | 1.0182
realmm 1.0364 | 1.0019 | 1.0191
reedsolomon 1.0018 | 1.0069 | 1.0044
richardsbenchmark | 1.0053 | 0.9205 | 0.9629
salsa20 0.9031 | 1.0257 | 0.9644
simplehash 1.0251 | 0.9939 | 1.0095
spectralnorm 0.9272 | 1.0005 | 0.9638
strcat2 1.0005 | 1.0000 | 1.0003
towers 0.9982 | 1.0952 | 1.0467
treesort 1.0952 | 1.0952 | 1.0952




APENDICE E - Resultados do modulo

seletor baseado no KNN para diferentes

valores de K

Speedup
Programas k = k = k = k = k = k=12 | k=15
ackermann 0.9988 | 0.9988 | 0.9988 | 0.9988 | 1.0312 | 1.0312 | 1.0312
ary3 1.0011 | 1.0011 | 1.0011 | 1.0011 | 1.0011 | 1.0011 | 1.0011
bubblesort 0.9603 | 0.9603 | 0.9603 | 0.9603 | 0.9661 | 0.9661 | 0.9661
chomp 0.9801 | 0.9801 | 0.9801 | 0.9721 | 0.9721 | 0.9721 | 0.9440
dry 0.9989 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989
fannkuch 1.0884 | 1.1060 | 1.1357 | 1.1357 | 1.1357 | 1.1357 | 1.1357
ftbench 0.9962 | 0.9962 | 0.9962 | 0.9976 | 1.0102 | 1.0029 | 1.0029
fib2 0.7698 | 0.7698 | 1.0222 | 1.0222 | 1.0222 | 1.0222 | 1.0222
fidry 1.0280 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989 | 0.9989
flops 1.0232 | 1.0246 | 1.0170 | 1.0101 | 1.0205 | 1.0205 | 1.0205
flops1 0.9997 | 1.0003 | 1.0003 | 0.9997 | 0.9997 | 0.9997 | 0.9997
flops2 1.1116 | 1.1116 | 1.1116 | 1.1116 | 1.1116 | 1.1116 | 1.1116
flops3 0.9997 | 0.9998 | 0.9995 | 0.9994 | 0.9994 | 0.9994 | 0.9994
flops4 0.9986 | 0.9986 | 0.9999 | 0.9998 | 0.9998 | 0.9998 | 0.9998
flopsb 1.0581 | 1.0397 | 1.0397 | 1.0392 | 1.0392 | 1.0392 | 1.0392
flops6 1.0637 | 1.0589 | 1.0589 | 1.0589 | 1.0589 | 1.0589 | 1.0589
flops7 1.0003 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 0.9996 | 0.9996 | 0.9996
flops8 1.0605 | 1.0605 | 1.0605 | 1.0561 | 1.0561 | 1.0561 | 1.0561
fpconvert 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
heapsort 1.0263 | 1.0218 | 1.0218 | 1.0218 | 1.0218 | 1.0218 | 1.0055
himenobmtxpa 0.9081 | 0.9800 | 0.9800 | 0.9800 | 0.9800 | 0.9800 | 0.9800
huffbench 0.9318 | 1.0175 | 1.0263 | 0.8923 | 0.8923 | 0.9164 | 0.8923
intmm 1.0060 | 1.0060 | 1.0060 | 0.9702 | 1.0060 | 1.0060 | 1.0060
lists 1.0902 | 1.0902 | 1.0902 | 1.0333 | 1.0333 | 1.0333 | 1.0333
lowercase 0.9190 | 0.9294 | 0.9294 | 0.9834 | 0.9834 | 1.0321 | 1.0321
Ipbench 0.9870 | 0.9870 | 0.9969 | 1.0026 | 1.0026 | 1.0026 | 1.0026
mandel 0.9508 | 0.9508 | 0.9533 | 1.0006 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
mandel2 1.0316 | 1.0316 | 1.0316 | 1.0316 | 1.0316 | 1.0316 | 1.0316
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matrix 0.9359 | 1.0031 | 1.0031 | 0.9990 | 0.9990 | 0.9990 | 0.9990
methcall 0.9996 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
misr 1.0293 | 1.0288 | 1.0288 | 1.0288 | 1.0293 | 1.0293 | 1.0293
nbody 0.9873 | 0.9873 | 0.9873 | 0.9873 | 1.0079 | 1.0079 | 1.0079
objinst 0.0145 | 0.0145 | 3.4361 | 3.4361 | 3.4361 | 3.4361 | 3.4361
oscar 1.0108 | 1.0073 | 1.0073 | 1.0073 | 1.0075 | 1.0075 | 1.0075
partialsums 1.0125 | 1.0125 | 1.0116 | 1.0125 | 1.0116 | 1.0116 | 1.0125
pi 0.7316 | 0.9967 | 0.9967 | 0.9967 | 0.9967 | 0.9967 | 0.9967
puzzle 0.9998 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002
puzzlestanford 0.8108 | 0.8195 | 0.8195 | 0.8233 | 0.8251 | 0.8821 | 0.9999
queens 0.7818 | 0.8159 | 0.8159 | 0.9525 | 0.9805 | 0.9805 | 0.9805
queensmcgill 0.9273 | 0.9273 | 0.9492 | 0.9497 | 0.9492 | 0.9497 | 0.9648
quicksort 1.0516 | 1.0516 | 1.1078 | 1.0140 | 1.1129 | 1.1129 | 1.1129
random 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
realmm 0.9730 | 0.9734 | 0.9869 | 1.0365 | 0.9886 | 0.9886 | 0.9886
reedsolomon 0.9961 | 0.9978 | 1.0030 | 1.0030 | 1.0030 | 1.0030 | 1.0030
richardsbenchmark | 0.9981 | 0.9981 | 0.9856 | 0.9820 | 0.9855 | 0.9855 | 0.9855
salsa20 0.6007 | 0.9032 | 0.9032 | 0.9032 | 0.9032 | 0.9032 | 1.0692
simplehash 1.0135 | 1.0135 | 1.0135 | 1.0142 | 1.0142 | 1.0142 | 1.0040
spectralnorm 0.9074 | 0.9074 | 0.9074 | 0.9271 | 0.9271 | 0.9329 | 0.9329
strcat2 0.6621 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0002 | 1.0005 | 1.0005 | 1.0005
towers 0.8168 | 0.7806 | 0.9722 | 0.9722 | 0.9722 | 0.9722 | 0.9722
treesort 0.8437 | 0.8437 | 0.7741 | 0.7741 | 0.7741 | 0.7741 | 0.7741
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