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Resumo:

A aprendizagem de maquina tem sido utilizada em diversos contextos, tais
como: sistemas inteligentes de geracdo de codigo, descoberta de clones de programas,
classificacdo de algoritmos entre outros. Neste contexto, uma questdo essencial € a
modelagem do conhecimento, mais especificamente, a modelagem — ou representacéo
— de programas. Este trabalho tem por objetivo analisar diferentes representacoes de
programas, baseadas em grafo, as quais s&do provenientes da representacéo
intermediaria do programa. Desta forma, se tem por objetivo final identificar qual a
melhor representacdo na solu¢do do problema de escolha do dispositivo de execucéo
de um programa. Os resultados demonstraram que a representagdo programl € uma
boa opcéao.

Introducéo

Uma area que nos ultimos anos aumentou o uso de aprendizagem de maquina é
a area de linguagens de programacdo. Nesta &area problemas como: geracdo de
cbdigo, deteccao de clones, classificacdo de algoritmos e escolha do dispositivo de
execucdo empregam aprendizagem de maquina. Tais sistemas utilizam diferentes
mecanismos para representar programas, como: histograma de instrucdes, sequéncias
de instrucdes, vetores numéricos que fornecem propriedades do programa, ou ainda
grafos.

O grafo é uma representacdo que indica a relacdo entre propriedades, e é
formado por vértices e arestas. No contexto em questdo, 0os vértices indicam as
instrucdes do programa e as arestas as relacdes entre elas, ou seja, o fluxo de controle
el/ou o fluxo de dados. Neste trabalho, o interesse € representar programas utilizando a
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representacdo intermediaria da infraestrutura LLVM (Lattner e Adve, 2004). A escolha
desta infraestrutura de compilacdo se da pelo fato de sua larga utilizacdo, na geracao
de codigo, tanto no meio comercial como no meio académico. Basicamente, um
programa escrito em Linguagem C € transformado em bitcode, representacéo
intermediaria LLVM, o qual é otimizado e entdo transformado em cédigo Assembly.

Neste contexto, este trabalho investiga o uso de grafo, como representacdo de
programas, na solucdo do problema da escolha do dispositivo de execucdo. Tal
problema é formulado da seguinte forma: dado um programa em qual dispositivo este
terd 0o menor tempo de execugcdo, mais precisamente, um programa deve ser
executado na CPU ou na GPU para obter o menor tempo de execucdo. Para alcancar
tal objetivo trés passos sdo realizados: (1) extracdo de diferentes grafos, para
representar o mesmo programa; (2) criacdo de um modelo de redes neurais para
aprender escolher o dispositivo; e (3) avaliacdo do modelo mediante o uso de
diferentes grafos.

Materiais e métodos

Os materiais da pesquisa constituem-se da infraestrutura ComPy-Learn
(Brauckmann e Outros, 2020) e um conjunto de programas extraidos de diferentes
benchmarks. ComPy-Learn foi idealizada como uma infraestrutura para a exploracéo
de representacfes de programas e o aprendizado de maquina em tarefas relacionadas
a programas. Portanto é possivel utilizar tal infraestrutura para modelar diferentes
problemas, e diferentes representacdes de programas.

Como mencionado anteriormente, utilizamos o problema da selecdo do
dispositivo de execucdo e representacdo baseada em grafo. Neste ultimo quesito
avaliamos trés grafos distintos: (1) cfg+call, (2) cdfg+call e (3) programl. O primeiro
representa o programa utilizando suas instrucdes e o fluxo de controle entre elas.
Adicionalmente, tal grafo possui arestas de chamadas de fun¢des, ocasionando a uniao
dos grafos que compdem as fungcdes do programa. O segundo adiciona ao primeiro,
vértices que representam dados, além de arestas que representam fluxo de dados. Por
fim, pode-se dizer que o ultimo grafo € um cdfg+call com mais detalhes sobre os dados
do programa. O segundo néo faz distincédo entre tipos de dados, por exemplo variavel e
constante, enquanto o terceiro faz tal distingao.

Resultados e Discussao

Para a execucdo do experimento, a rede neural (Mou e Outros, 2016) é
executada 10 vezes em 100 épocas, para cada tipo de grafo. O objetivo é observar a
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acuracia da rede, quando a representacdo do programa é modificada. Desta forma,
guanto maior a acuracia melhor a representacdo se mostra. O conjunto de dados é
formado por 170 programas, os quais sdo divididos em treino e teste utilizando
validacao cruzada com 10 agrupamentos.

A Figura 1 apresenta os resultados obtidos por cfg+call. Este grafo apresentou
variagcdo média da acuracia no treinamento de 60%, no teste de 62%. Além disso, a
acuracia de teste estagnada na 512 época.

== Acuracia de Treinamento == Acuracia de Teste
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Figura 1 - grafo cfg+call

A Figura 2 apresenta os resultados obtidos por cdfg+call. Este grafo apresentou
variacdo média da acuracia no treinamento de 62%, no teste de 65%. Além disso, a
acuracia de teste estagnada na 512 época.

== Acurdcia de Treinamento == Acurcia de teste

100,00%
75,00%
50,00%

25,00%

0,00%

épocas

Figura 2 - grafo cdfg+call

A Figura 3 apresenta os resultados obtidos por programl. Este grafo apresentou
variagdo média da acuracia no treinamento de 67%, no teste de 68%. Além disso, a
acuricia de teste estagnada na 502 época.
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Figura 3 - grafo programl
Conclusdes

Este trabalho apresentou uma avaliacdo de diferentes tipos de grafo, no
contexto do problema de selecdo do dispositivo de execucdo. Mediante experimentos
ficou evidenciado que a representacdo programl foi a que apresentou a melhor
acurécia.
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