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RESUMO

Sistemas inteligentes de geracédo de codigo empregam estratégias de aprendizagem
de maquina para determinar quais transformacdes devem ser aplicadas ao
programa a ser compilado. Tais estratégias utilizam experiéncias passadas para
determinar um novo plano de compilagcdo, para um programa nao visto. Neste
contexto, € essencial a identificacdo de programas semelhantes. Este resumo
apresenta uma avaliagdo de diferentes representacdes de programas e como elas
diferem na identificacdo de programas semelhantes. Os resultados indicam que uma
representacdo baseada em histogramas é eficiente na identificagdo de tais
programas.

INTRODUCAO

Um sistema inteligente de geracéo de cédigo (ZANELLA, SILVA e PEREIRA, 2020)
tenta descobrir, para um determinado programa: (1) quais transformacdes de codigo
devem ser utilizadas, (2) a ordem dessas transformacbes e (3) suas
parametrizacdes; ou seja, um plano de compilacdo. Sistemas deste porte criam um
modelo de previsdo em uma fase de treino, baseado no comportamento de
programas treino. Posteriormente, o modelo de previsédo, na fase de teste, encontra
o melhor conjunto de transformagdes para um programa néo visto pelo sistema.

Tais sistemas necessitam identificar programas semelhantes; pois estes partem do
principio que programas semelhantes podem utilizar o0 mesmo conjunto de
transformacdes. Para alcancar esta identificacdo € realizado uma comparacao entre
a representacdo de dois programas. Desta forma, a questdo que surge é: qual
representacdo fornece uma melhor acuracia na determinacdo de programas
semelhantes. Este é o objetivo deste resumo, avaliar diferentes representacdes e
assim indicar aquela que fornece a maior precisdo na identificacdo de programas
semelhantes.
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MATERIAIS E METODOS

As representacdes de programas sao divididas em duas classes: (1) representagcbes
graficas (ZANELLA, SILVA e PEREIRA, 2020) e (2) representacéo vetoriais (LONG
e O'BOYLE, 2004; TARTARA e REGHIZZI, 2013; QUEIROZ JUNIOR e SILVA,
2013; LIMA, SOUZA XAVIER, SILVA e RUIZ, 2013; ZANELLA, SILVA e PEREIRA,
2020). A primeira representa o programa com componentes interconectados entre si.
Por outro lado, a segunda utiliza um vetor numérico ou de caracteres.

As representacdes graficas sdo arvore e grafo. Uma arvore representa o programa
por meio da sintaxe de suas estruturas e € conhecida como arvore sintatica abstrata
(ASA). Por sua vez, um grafo representa o programa por meio das relacdes entre
suas estruturas. Existem basicamente duas representacbes baseadas em grafo:
grafo de fluxo de controle (GFC) e grafo de fluxo de dados e controle (GFDC).

As representacdes vetoriais representam o programa como um DNA ou um vetor
numérico. O primeiro transforma cada estrutura do programa em um gene. O
segundo coleta a quantidade de estruturas contidas no programa e cria um vetor.

Tradicionalmente, o sistema de geracdo de codigo elege apenas uma representacao
e a implementa. Porém, o sistema YaCoS (ZANELLA, SILVA e PEREIRA, 2020)
possui o diferencial de disponibilizar diversas representacdes.

YaCoS € uma infraestrutura que permite explorar planos de compilacdo. Tal
infraestrutura consiste de quatro partes: (1) um extrator de caracteristicas
(representacdo) do programa; (2) um modulo que estabelece uma distancia
(similaridade) entre programas; (3) um modulo de busca por planos de compilacao; e
(4) um conjunto de programas que podem ser utilizados como treino e/ou teste.

Extrator de caracteristicas. Este mddulo fornece a necessaria funcionalidade para
extrair uma representacdo para o0 programa. Esta representacdo pode ser o
histograma das instru¢cdes que compdem programa, ou um grafo. Para este ultimo,
YaCoS fornece as seguintes representacfes: um GFC, além de trés variacOes
GFDC (GFDC tradicional, GFDC contendo arestas que representam os blocos
bésicos e PrograML).

Identificador de similaridade. A distancia entre dois programas € a medida de
similaridade entre eles. Programas com a menor similaridade devem ser tratados
como semelhantes. YaCoS fornece as seguintes métricas: (1) MCoeff, a qual mede
a distancia entre dois programas analisando o efeito de diferentes planos de
compilacdo sobre eles; (2) alinhamento de DNA,; (3) distancia de coseno; (4)
distancia euclideana; (5) distancia de Manhattan; (6) distancia de edicao.
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Motor de planos de compilacdo. Este € um mecanismo de busca cujo objetivo é
associar um bom plano de compilacdo a um determinado programa. YaCoS fornece
0S seguintes mecanismos: (1) algoritmo genético; (2) otimizacdo por enxame de
particulas; (3) eliminacdo em lote; (4) ordenacédo de fase; (5) aprendizagem ativa; (6)
raciocinio baseado em caso; e (7) algoritmo aleatdrio.

Benchmarks. YaCoS também fornece uma colecdo de programas, os quais foram
coletados de diversas fontes; tais como: MiBench, SPEC CPU, LLVM Test Suite,
entre outras.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para identificar a representacdo que fornece a maior precisdo na identificacdo de
programas semelhantes sdo seguidos 0s passos a seguir.

1. Selecéo de programas de treino. Este grupo € composto por 100 programas
do LLVM Test Suite.

2. Selecao de programas de teste. Este grupo € composto por 10 programas do
SPEC CPU.

3. Selecao de planos de compilacdo. Este grupo € composto por 100 planos de
compilagédo utilizando o algoritmo de busca aleatoria.

4. Identificacdo de pares de programas treino semelhantes. Para identificar tais
programas € utilizada a métrica MCoeff, que indica quais programas possuem
comportamento semelhante quando o mesmo plano de compilacéo é utilizado
para ambos, com os 100 planos de compilacdo gerados no passo anterior.
Tal métrica sera utilizada como oraculo, ou seja, programas semelhantes.

5. Extracdo de representacdo para 0s programas treino e teste. Todas
representacdes disponiveis no YaCoS sao utilizadas.

6. ldentificagdo do programa treino mais semelhante a um determinado
programa teste. Para alcancar tal objetivo cada programa teste € comparado
com todos programas treino. Tal comparacéo é feita utilizando um par (R, D),
onde R indica a representacdo e D indica a métrica de distancia aplicada a
esta representacao.

7. Por fim, é anotado quantos acertos cada representacdo obteve. Um acerto
indica que o par (R, D) encontrou, na base de treino, 0 mesmo programa
encontrada pelo oraculo.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos apos a execucdo do Passo 7. Como
demonstrado pelos resultados obtidos, a representacdo que obteve o melhor
desempenho é o histograma das instrucbes do programa. Tal fato indica que é
possivel obter resultados utilizando uma representagdo simples. Outro ponto a ser
observado, € o fato das variacbes do GFDC né&o apresentarem resultados diferentes.
Isto indica que aumentar o grafo com novas informacdes nao ocasionam
necessariamente uma melhora nos resultados.
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Tabela 1: Acuracia Obtida por Cada Representacao

Representacdo Indicador de Similaridade Acuricia
Histograma Distancia Euclideana 80 %
DNA Alinhamento 45 %
GFC Distancia de edicao 60 %
GFDC tradicional Distancia de edicdo 70 %
GFDC + blocos basicos Distancia de edicao 70 %
Programl Distancia de edicao 70 %

CONCLUSOES

Este resumo apresentou uma avaliacao de diferentes representa¢cdes de programas,
as quais sao utilizadas por diferentes sistemas inteligentes de geracdo de cédigo,
com o objetivo de identificar programas semelhantes. Os resultados indicam que
histograma € uma boa representacado para alcancar tal objetivo.
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