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Resumo—O acelerado desenvolvimento de novos processa-

dores faz com que os compiladores tenham que se adaptar
continuamente. Para se adaptarem mais apido comecou-se a
investigar a aplicag@o de €cnicas de aprendizagem computacional
nos compiladores. Este artigo visa introduzir a aplicago de
técnicas de aprendizagem em compil@p ao fazer a predigo
do tempo de compilag¢io e o tamanho de édigo gerado para
métodos na nmaquina virtual Maxine utilizando caracteristicas
extraidas do bytecode.

I. INTRODUCAO

O processo manual de ajuste do compilador faz com que

0os beneftios de uma nova gerag de processadoresia

sejam aproveitados imediatamente. Um processo de adaptac

autorético as novas arquiteturésdesejvel.

O aprendizado computacional procura tentar fazer o com-
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Como algoritmo de aprendizad® utilizado o algoritmc
de regres®o linear, um algoritmo de aprendizagem suj
visionado. Esse tipo de regréss foi escolhido por ser
mais simples e ideal para uma introdoc¢ Nesse algoritmo
sdda consistia de uma combin&@p linear das caractsticas
do méetodo. Para valid&p & utilizado o algoritmok-fold
validation

O restante desse artigo organiza-se da seguinte formi

¢ Em Metodologiaé apresentado como &erealizado ¢

aprendizado

Em Experimentoé descrita a preparag do experi-
mento

Em Resultado& mostrado os preditores obtidos

Em Discus@o os resultadosas comparados com
modelo intuitivo

putador aprender a executar tarefas complexas sem que

um algoritmo precise ser explicitamente determinadca. H

dois modos principais de aprendizado: supervisionadace n

Em Concludo sea abordada a impdnhcia dos resul
tados obtidos

supervisionado. Algoritmos de aprendizado supervisionad

tentam aprender um modelo atesvde exemplos enquanto

gue os algoritmos de aprendizadaorsupervisionado tentam
descobrir padies nos dados geralmente por identifezagle

Em compiladoresé comum possuir quatroiveis de

METODOLOGIA

semelhancas. Combiriigs dos aprendizados supervisionado<£ompila@o identificados por 00, O1, 02 e O3. O perfil

e rao-supervisionados tar@im podem ser empregadas.

No inicio dos anos 2000 ocorreram com maior fréggeia

compilag@o indicado por OO0 &o aplica henhuma otimizag
enquanto que o perfil O3 aplica todas as otimiesg dis-
poriveis. Cada otimizaép requer um tempo de compitex;

aplicages das écnicas de aprendizagem computacional na gera um édigo de determinado tamanho.

area de compiladores para a ciagde um processo adap-

tativo de selego de otimizages (por exemplo o artigo [1]).

Heuisticas utilizadas anteriormente eram produzidas asrav

de um especialista que manualmente trabalhava solrdigac

Tanto o tempo de compilag quando o tamanho dédigo
gerado pela compil@p podem ser determinados em faaglo
trecho do programa alvo do processo de compibac

gerado pelo compilador em busca de melhores oportunidades Como tanto o tempo de compilg quanto o tamanh

de gerago de édigo [2].

O objetivo deste trabalh@ mostrar como é&cnicas de

aprendizagem computacional podem ser aplicadas no conte

de compiladores atrés de duas predigs simples: tempo de
compilag@o e tamanho debédigo. Para a demonsti@g foi
escolhida a raquina virtual Java Maxine [3] e benchmark
DaCapo [4].

Essa predigo & feita sobre o tempo de compitag e
tamanho de @digo gerado sobre @wodos de uma classe

de adigo gerado &0 valores nur@ricos, o algoritmo de
aprendizado utilizadé chamado de regress O algoritmo de
regres8o utilizadoé o de regre$m linear (maiores detalhe
Xm [5]) descrito por (1), ondé, (chamado comumente ¢
hipbtese) pode ser tanto o tempo de compitaguanto c
tamanho do @digo geradop € o imero de caractisticas,z;
tal quei € {1...n} sAo as caractésticas computadas sob
os metodos,xy € o valor constanté e 6; tal quei € {0...n}
€ o vetor de pesos.

Java. Caractésticas do retodo §io calculadas estaticamente

(em tempo de compil&p) e erdo usadas na pre@ig. Essa

predig@o & feita levando em conta os diferentes perfis de

compila@o dispoiiveis na Maxine.
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Tabela I. Q\RACTERISTICAS CALCULADAS SOBRE OS BYTECODES DE
METODOS
T; Caracteristica Descrigao
1 bytecodes NUmero de bytecode em umétodo
2 localSpace Espaco para locais
3 synch O métodoé sincronizado ?
4 exceptions O método possui @digo de tratamento de
instrug@es ?
5 leaf O métodoé folha (sem chamadas para outras
instruges) ?

O métodoé declarado final ?

O métodoé declarado privado ?
Frag@o instru@es aload e astore no bytecod
Frago de instruges sobre primitivos ou
longs

Fra@o de bytecodes de compadac

6 final

7 private

8 aload astore
9 primitive_long

®

10 | compare

11 | jsr Frag@o de instruges JSR

12 | switch Frag@o de instruges switch

13 | putOrGet Frag@o de instruges put ou get

14 | invoke Frag@o de instruges de invocaip

15 | new fracdo de instruges de criago de inshncias

16 | arrayLength
17 athrow_checkCastmonitor

fracdo de instruges ArrayLength
fracdo de instruges athrow, checkcast of
monitor

fracdo de bytecodes multiNewArray
fracao de bytecodes de convaessobre tipos
simples, long ou real

18 multi_newarray
19 | simple_long_ real

Para definir qualé a melhor reta na regréss linear é
necesario definir a fun@o de custo. A furijo de custo
utilizada nesse artigé a mean squared errof(de uso mais
comum) descrita por (2) ond&® e Y representam o
vetor de caractésticas (1,z1,...,2,) € 0 valor observado
respectivamente na amostra rotulada ciodice: e m € o
total de amostras.

m

JO) = 5> (he(XD) =Y )2

i=1

@)

e 1 parti@o para teste. Esse procegscepetido k vezes pal
poder estimar o erro do algoritmo de aprendizado (nesse
a regresao linear).

Foram retirados &s diferentes conjuntos de treinamer
um para cada perfil de compig (O1, O2 e 03). No fine
foram produzidas seis equ#s no formato de (1): &s para
predig@o de tempo de compilaQ e tés para pred#@p de
tamanho de @digo gerado.

IIl. EXPERIMENTO

Para o experimento foi utilizada aamuina virtual Maxine
em conjunto com obenchmarkDaCapo, uma colép de
programas usualmente utilizados sobreaqnina virtual Java
O uso da Maxine envolvendo aprendizado computaci@ali j
feito em [7]. Atraves de configurdies de linha de comanc
foi alterado o perfil de otimiz&p. Para o processamento
bytecodedoi utilizada a bibliotecgavassist[8].

A coleta do vetor de caracisticas foi feita atraés de
um Java Agentque calculava as caracigicas conforme ¢
carregamento de classes pelaguina virtual. Como dench-
mark DaCapo tamém faz um gerenciamento do carregame
de classes, algumas classe®ontiveram as caracfsticas
calculadas usando dava Agent Para contornar a perda i
informag@es sobre @todos, foi criado um programa pe
varrer o arquivo do DaCapo em busca de classes e calcula
caracteisticas. Alguns ratodos Ao tiveram caractesticas
calculadas devidos a limitaes da bibliotecgavassistmas
mesmo assim foi posgel obter uma quantidade de amost
m > 1500 para cada perfil de compilag.

O resultado do tempo de compitag; de um rétodo e
o tamanho do @digo gerado foram obtidos facilmente ¢
uma configurago de linha de comando na Maxine. Ao ati
essa opgo a Maxine passou a imprimir toda compéacque
realizava. Essa impre&s teve que ser feita em um arqui

A partir da equago (2) pode-se encontrar a melhor retapgis sefo pode-se misturar os dados de compitagom a

de pesos pode ser encontrado por (3), onde chamado de
coeficiente de aprendizado. A escolhacddeve ser feito com

Com os features para cadaétondo calculado peldava

cautela, pois se for um valor muito alto, o algoritmo pode n Agent ou leitura do arquivo do DaCapo e o tempo

convergir. Pode-se detectar amconvergncia monitorando
caso fun@o de custo (2) @ diminua de uma iterag para
outra.

m

1 %
0j=0; —a_ > (ho(zD) —y

=1

D @)

A partir do trecho do programa podem ser calculadas

compila@o e tamanho debdigo informados pela Maxine
bastou juntar esses dados para se produzir o conjuni
treinamento para cada perfil de compélac Foram mantida
as assinaturas dosétodos por conveancia.

Para o treinamento foi utilizado a ferramehtaka[9] que
ja possia implementado o algoritmo de regrassinear. Na
validago k-fold validationfoi utilizado o valor k=10 sugerid:
pelo poprio Weka.

IV. RESULTADOS

caracteisticas que descrevem o trecho a ser compilado (nesse

caso o neétodo de uma classe). As carattiécas 80 obtidas
a partir de uma simples passagem pbidecodecoletando

Nessa sep podem ser encontrados o resultado do tre
mento da regred® linear noWekapara o tamanho deddigo

informagdes sobre instri@es, como o feito em [6]. Todas gerado e tempo de compitag. Alem disso &o fornecidas

as caractésticas computadas sobreétndos &o descritas
na Tabela I. Alguns exemplos do resultado daiculo de
caracteisticas podem ser vistos na Tabela VII.

Para o processo de treinamentoasetilizado o nétodok-
fold validationonde as amostras de treinamer#o slivididas

cinco prevides de saa para dados do conjunto de treil
mento.

A. Otimizago O1
O resultado para previ® do tamanho do écligo na

em k parties, onde k-1 partiies §0 usadas no treinamento otimizagio O1 fornecido peldekapode ser visto na Figur
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size =
9. 2062 * bytecodes +
38.3063 * | ocal Space +
125.9147 = synch +
1245.0898 * exceptions +
155.9847 * leaf +
124.2994 » aload astore +
-1484.4537 = primtive_long +
-21011. 2525 = jsr +
600. 4225 * invoke +
2344.8719 * new +
479. 8091 * athrow checkCast_nonitor +
-2287.1684 = sinple_long real +
- 249. 659
Figura 1. Regre$® linear para a predip de tamanho debdigo no modo

O1. O tamanho deédigo & dado em bytes.

Tabela II. GNCO PREDIGOES DE TAMANHO NA OTIMIZAGAO O1.

Valor Real (bytes) | Predicao (bytes) | Erro (bytes)

size =
12.4861 * bytecodes +
50. 3098 * | ocal Space +
1500. 5807 * exceptions +
362.1418 * |eaf +
149.8093 * private +
296. 6817 * aload astore +
-2513.885 * primtive_long +
-3381. 3528 = conpare +
-24723. 3547 * jsr +
-279.414 x putOrCet +
1581. 3714 * invoke +
3458. 0678 * new +
-5519.8463 * sinple _long real +
-466. 7764
Figura 3. regres® linear para a predip de tamanho deddigo no modo

02. O tamanho de&digo & dado em bytes.

Tabela IV. ANCO PREDIGOES DE TAMANHO NA OTIMIZAGAO O2.

1556 1843.419 287.419
1174 1693.233 519.233
32 20.907 -11.093
77 242.571 165.571
29 20.907 -8.093

IV-A. O comportamento para cinco preliss do tamanho de

Valor Real (bytes) | Predicao (bytes) | Erro (bytes)
51 134.201 83.201
122 383.901 261.901
908 1260.888 352.888
171 575.66 404.66
383 779.047 396.047

cddigo pode ser vistos na Tabela Il. O conjunto de treinamento

possiia m = 1843 instancias.

O resultado para previ® do tempo de compilag na
otimizag@o O1 fornecido peldNekapode ser visto na Fi-
gura 2. O comportamento para cinco prées do tempo de
compila@o pode ser vistos na Tabela IIl.

B. Otimizago 02

O resultado para preds do tamanho do édigo na

otimizag@o O2 fornecido peldVekapode ser visto na Figura 3.

O comportamento para cinco preds do tamanho debdigo

O resultado para prevs do tempo de compilag na
otimizag@o O2 fornecido peldNeka pode ser visto na Fi
gura 4. O comportamento para cinco prées do tempo d
compila@o pode ser vistos na Tabela V.

C. Otimiza¢o O3

O resultado para previ® do tamanho do &cligo na
otimizag@@o O3 fornecido peldVekapode ser visto na Figura !
O comportamento para cinco pre¥s do tamanho debdigo
pode ser vistos na Tabela VI. O conjunto de treinamt
possiia m = 1655 instancias.

pode ser vistos na Tabela IV. O conjunto de treinamentd 1 M8 =

possiia m = 1657 instancias.

tine =
0.068 =+ bytecodes +
-0.6754
Figura 2. regre$® linear para prediip de tempo de compilag no modo

O1. O tempoé dado em milisegundos.

Tabela Ill. QNCO PREDIGES DE TEMPO DE COMPILAGO NA

OTIMIZAGAO O1.

Valor Real (ms) | Predicdo (ms) | Erro (ms)
3.2 12.637 9.437
3.8 11.111 7.311
0.2 -0.515 -0.715
0.0 0.357 0.357
0.1 -0.515 -0.615
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0.0684 * bytecodes +
3.5308 * |eaf +
5.0397 * private +
5.2166 * al oad_astore +
15.5741 = invoke +
-5.4619
Figura 4. regres® linear para predép de tempo de compilag no modo
02. O tempoe dado em milisegundos.
Tabela V. GNCO PREDIQOES DE TEMPO DE COMPILAGO NA
OTIMIZAGAO O2.
Valor Real (ms) | Predicdo (ms) | Erro (ms)
0.2 111 0.91
0.2 1.356 1.156
1.8 5.093 3.293
0.3 3.765 3.465
1 0.905 -0.095




WTA 2014 — VIII Workshop de Tecnologia Adaptativa

size =
12. 7794 = bytecodes +
64. 3957 = | ocal Space +
2514.5824 * exceptions +
409. 5668 » |eaf +
168.9502 * private +
231.8959 + aload_astore +
-2680.7018 » prinmtive_long +
-3530. 3777 = conpare +
-36919.3804 * jsr +
1915. 7344 = invoke +
3883. 0666 * new +
-5978.9789 » sinple_long real +
-587. 0996
Figura 5. regres® linear para a preddp de tamanho deddigo no modo

03. O tamanho deadligo &€ dado enbytes

Tabela VI. ANCO PREDIQOES DE TAMANHO NA OTIMIZAGAO O3.
Valor Real (bytes) | Predicdo (bytes) | Erro (bytes)
114 259.124 145.124
29 -14.342 -43.342
1953 1051.965 -901.035
5672 5774.292 102.292
58 75.685 17.685

O resultado para preds do tempo de compildag na
otimizaggo O3 fornecido peld/Neka pode ser visto na Fi-
gura 6. O comportamento para cinco prées do tempo de
compila@o pode ser vistos na Tabela VII.

tinme =
0.0815 * bytecodes +
9.3518 * exceptions +
3.8292 + |eaf +
1.4214 » private +
2.7379 » aload_astore +
-13.3196 * primtive_ long +
-140. 6578 * jsr +
-2.2356 * putOrGet +
13.378 =+ invoke +
-39.7453 » sinmple_long real +
-4.3945
Figura 6. regres® linear para predép de tempo de compilag no modo

03. O tempoé dado em milisegundos.

Tabela VII.  QNCO PREDIGES DE TEMPO DE COMPILAGO NA

OTIMIZAGAO O3.

Valor Real (ms) | Predi¢cdo (ms) | Erro (ms)
0.3 0.716 0.416
0.1 -0.106 -0.206
3.6 3.471 -0.129
17.5 24.095 6.595
0.2 -0.477 -0.677
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V. DIsScUssio

Um efeito indesejvel de se utilizar a regres linear foi o
aparecimento de prediges com valores negativos tanto par
tempo de compila&o quanto para o tamanho ded@go, ambas
deveriam ter sempre valores positivos.

Sendo tanto o tamanho dodigo gerado quanto o tempo
compila@o diretamente proporcionais ao tamanhabgteco-
desnao & nenhuma surpresa @imero debytecodesaparecel
em todas as@rmulas de predip. A predi@o de tempo ni
compilag@o O1, por exemplo, pode ser feita exclusivame
com o rumero debytecodes

Vale notar que as predies utilizam mais caractsticas
conforme o aumento doivel de otimizago. O aumento di
nivel indica que um maiorimero de otimizaies esio sendc
realizadas, algumas delas edfieas mais relacionadas a ur
categoria de instrugs.

Mesmo no perfil de compil@p O3 (todas as otimizées
habilitadas), e8to ausentes algumas caraidcas na ex
pres§io de predigo de tamanho deoddigo e tempo de
compila@o. Uma explicago pode ser o fato de que algurr
instru@des aparecem raramente hgtecode Sabendo que
Maxine riio possui tantas otimizaes quanto uma aguina
virtual comercial & raz@avel supor que algurts/tecodesejam
desprezados.

VI.

O processo de predio do tempo de compilag e tamanhc
de @digo gerado & um bom exemplo de como comes
a aplicar écnicas de aprendizado computacionalamea de
compiladores (mais especificamente eraquinas virtuais).

CONCLUSAO

O uso da regred® linear &€ interessante para fazer
predi@o devido a natureza do processo de compdag@pro-
ximadamente tempo e tamanho proporcionais ao tam
do dddigo. Como pbximo passo poderia ser escolhido |
algoritmo de regre$® que @o produza valores negativos
tempo de compilép e tamanho debdigo.

E interessante notar que as cardstaras 80 calculada:
sobre o 6digo em tempo de compilag. N&o daria para se
feita a prevido (ou pelo menos com uma boa préois de
gualquer valor dependente da exdom@e um programa. ;
execu@o de um programa depende de seus dados de en
sem fixar a entradaao seria possel obter uma pred#o
confiavel.

A previsio do tempo de compilag e tamanho debdigo
podem ter utilidade para o processo de ad&utagn ndquinas
virtuais (a naquina virtualé um software adaptativo). P
exemplo, atrags de previes do tempo de compilag nos
diferentes perfis pode-se escolher o perfil cujo tempc
compilag@o rio sejado grande, lembrando que ermaquinas
virtuais o tempo de compil@p concorre com o tempo ¢
execu@o do programa.

Em trabalhos futuros dev@o ser adicionadas medid
de desempenho para a melhoria das pfestic Grupos di
otimiza@es, determinados pelo perfil de compélag poderr
ser substitidas por ativages individuais de otimizégs.
Diferencas observadas no desempenho devido a ¢
otimizages fornecéio informa@es Uteis no treinamento d
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preditores. O tempo de exe@a; de nétodos @o foi usado
nesse trabalho devido a complexidade da néligo tempo,
0 que necessitaria tar@im de um tratamento editico mais
rigoroso.
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VII. A PENDICE
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Tabela VIII.




