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Finding Good Compilation Plans: A Strategy to
Enhance an Adaptive Optimization System

A. Ferrari, C. Segawa, and A. da Silva

Abstract—An important component of virtual machines is the
adaptive optimization system, which decides what methods to
optimize and what compiler optimization set to enable. In this
context, this paper presents the development of an auto-tuning
adaptive optimization system (a strategy to find good compiler
optimizations), in order to obtain the best possible performance;
that is, the reduction of runtime. Such system was implemented
over the Jikes Research Virtual Machine, and the results indicate
that the proposal is capable of achieving 11% better average
performance, at a cost of less than 10% of the total runtime.

Index Terms—Adaptive optimization system, Just-in-time com-
piler, Virtual machine, Performance.

I. INTRODUCAO

OMPILADORES sdo programas que transformam

codigo escrito em uma linguagem, para c6digo em outra
linguagem [1]. Tal processo é dividido em diversas fases,
sendo uma das mais importantes a fase de otimiza¢do; devido
ao fato de sua capacidade de melhorar a qualidade do cédigo
final.

Um aspecto importante de um compilador € sua habilidade
de prover diversas otimizagdes (também conhecidas como
transformacdes) [2]. Contudo, nem todas otimizagdes oca-
sionam um ganho de desempenho a um determinado programa.
Neste contexto, surge o problema da selecdo de otimizacdes
o qual consiste em encontrar efetivas otimiza¢des para um
determinado programa.

Diversas pesquisas tem investigado diferentes estratégias
para encontrar o melhor conjunto de otimizagdes para um
determinado programa [3][4][5]. Tais pesquisas empregam
tradicionalmente estratégias de compilacdo iterativa, que sdo
capazes de gerar e avaliar diferentes conjunto de otimizagdes.
Ao final, tais estratégias retornam o cédigo final com a
melhor qualidade. Vale ressaltar que neste contexto qualidade
pode ter diferentes aspectos, tais como: redu¢do do tempo de
execucdo, redugdo do tamanho de codigo, redugao do consumo
de energia, ou outros.

Maéquinas Virtuais Java (JVM — Java Vitual Machine) uti-
lizam um método misto para execu¢do, no qual métodos do
programa sdo inicialmente interpretados, ou compilados por
um compilador ndo-otimizado, e caso um método seja exe-
cutado com frequéncia (método quente), o mesmo provavel-
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mente serd compilado, ou recompilado, por um compilador
otimizador Just-In-Time (JIT) para melhorar o desempenho.

O Sistema de Otimizacdo Adaptativo (SOA) de um com-
pilador JIT é responsdvel por decidir quais métodos serdo
recompilados, em qual nivel de otimiza¢do e qual conjunto
de otimizacdes serd utilizado pelo nivel especificado. Deste
modo, o desafio é encontrar a melhor configuracdo para o
SOA, pois uma configuracdo dtima é altamente dependente
do programa (cédigo fonte), dos planos de otimizacdo (nivel
de otimizacdo e conjunto de otimizacdes, deste nivel, que
serdo utilizados pelo compilador para compilar/recompilar um
método) e da plataforma de hardware.

Neste contexto, os trabalhos [6] e [7] descrevem como
planos de otimizacdo podem ser determinados manualmente.
Por outro lado, os trabalhos [8] [9] [10] aplicam diferentes
planos de otimizagado a diferentes métodos. O trabalho de Zhao
[10] demonstrou que algoritmos inteligentes para automatizar
o processo de configuracdo do SOA, na busca por planos de
otimizagdo, tendem a obter bons resultados.

A proposta deste artigo é desenvolver um SOA seja capaz
de trocar dinamicamente o plano de otimizac¢do durante toda
a execucao da aplicacdo, o que ndo € realizado na proposta de
Zhao. Em outras palavras, a proposta € desenvolver um SOA,
para uma JVM que utilizada diferentes niveis de otimizagao,
que encontre bons conjuntos de otimizagdes e ndo se limite a
um determinado nivel de otimizacao.

O sistema proposto por Zhao aguarda a primeira
recompilacdo do método, feita pelo SOA, para iniciar a busca
por uma melhor configuracdo. Além disto, tal sistema utiliza
o mesmo nivel de otimizacdo durante todas as recompilagdes
de um método, ajustando apenas as otimizag¢des que compéem
tal nivel de otimizacdo. Portanto, embora o trabalho de Zhao
tenha sido desenvolvido em uma JVM que utiliza diversos
niveis de otimizacdo, nem todos os niveis sdo utilizados.

No sistema proposto neste artigo, a busca por bons planos
de otimizacao inicia a partir da primeira invoca¢do do método;
além disto, o sistema pode alterar o nivel de otimizagdo em
qualquer iteragdo além de ajustar a configuracdo do nivel de
compilacdo (otimizacdes por ele utilizadas).

Os experimentos utilizando os benchmarks DaCapo [11]
mostram que o sistema proposto € capaz de melhorar, na
média, em 11% o desempenho, quando comparado com o
sistema original. Tais resultados reforcam a necessidade de
se configurar o compilador JIT as caracteristicas de cada
programa.

As contribuicdes deste artigo sdo como segue.

1) Um SOA capaz de se adaptar as caracteristicas do

programa em execugdo, visando reduzir o tempo de
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execucdo de tal programa.

2) Uma estratégia de troca de planos de otimizacgdo, que
ndo se limita a determinados momento mas pode poten-
cialmente ocorrer durante toda a execucdo do programa.

3) Uma estratégia que melhora a qualidade do cdédigo
gerado por um compilador JIT.

4) Um SOA capaz de melhorar o desempenho médio de
11%, com baixo custo de execugao.

O restante deste artigo estd organizado como descrito a
seguir. A Sec¢do II apresenta trabalhos relacionados. A Secdo
IIT fornece os detalhes da proposta apresentada neste artigo.
A Secdo IV contém os resultados obtidos. Por fim, a Se¢do V
apresenta as conclusdes.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos [6] e [7] descrevem como niveis de otimizacio
podem ser determinados manualmente. Tais trabalhos diferem
do trabalho aqui proposto, pelo fato do proposto automatizar o
processo de descoberta de niveis de otimizagdo, como também
o processo de descoberta de conjuntos de otimizagdes.

Silva e Outros [12] exploram os pardmetros da JVM com o
objetivo de encontrar uma boa configuragio para a execugio de
programas paralelos. Tal trabalho demonstrou que € possivel
melhorar o desempenho de programas paralelo Java, a medida
que a maquina virtual seja parametrizada corretamente. Assim
como nos dois trabalhos citados acima, Silva e Outros nio
automizatiza o sistema mas avalia varias pardmetros da JVM
manualmente. Portanto, o trabalho de Silva e Outros se difere
do aqui apresentado pelo fato deste automatizar a JVM.

Cavazos e O’boyle utilizam uma abordagem diferente,
aplicando diferentes planos de otimizag¢do para cada método
compilado pela JvM [8]. As otimizagdes nesses planos sio
determinadas utilizando uma fun¢ao de regressao logistica que
prevé quais otimizagdes serdo mais Uteis para determinado
método de acordo com as caracteristicas do bytecode.

Jantz e Kulkarni [9] também abordaram o problema de
selecdo de otimizacGes, no contexto da JVM. Os autores
desenvolveram uma estratégia que analisa os métodos a serem
compilados e baseado em tal andlise remove do conjunto de
otimizagdes padrio as otimizagdes que possivelmente terdo um
impacto negativo no desempenho.

Os trabalhos [8] e [9] se assemelham ao aqui proposto por
ambos automatizarem o processo de selecao de otimizacdes.

III. ESTRATEGIAS PARA UM SISTEMA DE OTIMIZACAO
ADAPTATIVO

z

Um bom ambiente de compilacdo é aquele capaz de se
adaptar as caracteristicas do programa a ser compilado. Isto
indica, que tal ambiente é capaz de escolher bons planos de
otimizac¢do, que sdo aqueles que efetivamente melhoram o
desempenho do programa em questao.

Este trabalho tem por objetivo melhorar o desempenho de
um SOA, proporcionando que diferentes planos de otimizacao
sejam aplicados ao programa em execucdo. De fato, este
trabalho adiciona duas contribui¢des ao trabalho de Zhao [10],
sdo elas:
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1) O sistema proposto adianta o processo de busca por
novos planos de otimiza¢do. Enquanto no trabalho orig-
inal, a busca por um novo plano de compila¢do inicia
no momento de recompilagdo de um método, aqui é
proposto um sistema no qual a busca inicia no momento
de invocagdo de um método.

2) O sistema proposto é capaz de alterar o nivel de
otimizacdo de um determinado médodo. No trabalho
original, ndo existe a troca de um determinado nivel
de otimizacdo, apenas o ajuste das otimizagdes que
compdem tal nivel. Isto indica, que um determinado
método nunca é promovido a outro nivel de otimizag¢do
durante a execucdo do programa. O sistema pro-
posto além de alterar o nivel de otimizacdo, ajusta as
otimizagOes que o compdem. Processo este que pode
ocorrer em diversos momentos da execugao.

Assim como o trabalho de Zhao, o trabalho aqui apre-
sentado é desenvolvido na Jikes RVM [13] [14]. Tal JvM
fornece um sistema aberto e flexivel para o desenvolvimento
e experimentagdo de estratégias de projeto para mdaquinas
virtuais.

E importante perceber que o objetivo do trabalho apre-
sentado a seguir ndo é melhorar o desempenho do SOA da
mdquina virtual Jikes RVM, mas sim demonstrar estratégias
que possam melhorar o desempenho de um SOA que utiliza
diferentes niveis de otimizag@o. Portanto, é importante notar
que Jikes RVM foi escolhido por ser um sistema aberto,
flexivel, e utilizar diferentes niveis de otimizacao.

O SOA proposto é baseado em um algoritmo heuristico, o
qual tem por objetivo escolher planos de otimizagdo. De fato,
foram criadas duas versdes para o SOA, sdo elas:

1) uma utilizando um algoritmo genético (AG) conven-
cional; e

2) uma utilizando o SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm 2) [15].

Ambas versdes utilizam feedback online (sem a necessi-
dade de execucdo prévia) para coletar informagdes que serdo
utilizadas para realizar otimizag¢Ges adaptativas [6].

Cada versdo inicia com uma populagdo aleatéria, na qual
cada individuo possui seu valor de fitness. Este € diretamente
relacionado com o desempenho que um método obteve ao usar
um determinado plano de otimizacdo, e é calculado por meio
de duas funcgdes objetivo:

1) taxa de compilagdo (nimero de bytecodes compilados
por milissegundo); e

2) ndmero de amostras (quantidade de vezes que aparecem
chamadas de um método na pilha de execugdo) em um
intervalo de tempo.

Um ponto importante a ser destacado € o fato dos algoritmos
heuristicos serem sem supervisdo, pois é desconhecido qual
plano de otimizagdo é melhor ou pior antes do inicio da busca
em tempo de execucio.

O AG convencional proposto neste trabalho é similar ao
utilizado por Zhao. Contudo, enquanto Zhao utilizou como se-
gunda abordagem o algoritmo Random-Mutation Hill Climb-
ing [10], este trabalho utiliza o SPEAZ2.
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A. Os Algoritmos Genéticos

AG convencional A populagao inicial do AG € um vetor que
contém um conjunto de 30 DNAs criados aleatoria-
mente, onde cada DNA € composto por objetos Op-
tOptions (otimizagdes disponibilizadas na méquina
virtual Jikes RVM). Tal populacdo é criada apli-
cando mutag¢do na configuragdo inicial do compilador
JIT, cuja taxa é de 4% indicando que somente
uma das otimizacdes de cada DNA serd modificado.
Novos individuos sdo gerados aplicando um operador
crossover, em um DNA escolhido aleatoriamente e
no DNA que foi utilizado na dltima recompilagdo do
método. Apds a criagdo de dois novos individuos,
cada um possui uma chance de 10% de sofrer
mutacdo. Por fim, os dois individuos criados sub-
stituem seus pais na populagdo corrente, e um deles é
escolhido, aleatoriamente, para recompilar o método
(este é denominado de plano de otimizacdo corrente).

SPEA2 E uma variagio do AG convencional, que uti-
liza uma populacdo intermedidria para armazenar os
individuos dominantes e realizar as operagdes de
crossover e mutacdo. O calculo do fitness também
¢ diferente, sendo necessario calcular o valor de raw
fitness R(j) = > 5(i) e a densidade D(i) = fi5.
S(4) é o ndmero de membros j da populagio que sdo
dominados ou iguais a ¢ em relacdo aos valores das
funcdes objetivo e a densidade d € a distancia euclid-
iana entre as funcdes objetivo de ¢ com o individuo
mais préximo. O fitness final de um individuo é
f(@) = R(i) + D(%) [15].

A escolha por utilizar um AG se deve ao fato de tal
algoritmo alcancar bons resultados, quando aplicado a diversos
contextos, como por exemplo: descoberta de conjuntos de
otimizagdes [4], sistema de inspecdo industrial [16], plane-
jamento de sequencia de montagem [17], programacio inteira
[18], entre outros.

No contexto de descoberta de conjuntos de otimizagdes, o
uso de um AG tem se monstrado ser uma boa estratégia [4]

[5].

B. Estrutura Baseada em Arvore

A estrutura baseada em arvore € a infraestrutura basica do
SOA, a qual indica qual plano de otimizacdo deve ser utilizado
para recompilar um determinado método. Cada né da arvore
contém um conjunto de DNAs (populagdo). Além disto, cada
nd contém um apontador que indica qual DNA da populacio
serd o plano de otimizacdo corrente.

Em nossa proposta, o SOA utiliza uma estratégia de
recompilacdo multi-nivel. Nessa estratégia, procura-se encon-
trar um nivel de otimizacao maior para um método que precisa
ser recompilado (ou seja, promover um método a um nivel de
otimiza¢do mais alto). Como existem trés niveis de otimizacio
na Jikes RVM (Opt0, Optl e Opt2) existem trés arvores
no SOA, uma correspondente para cada nivel.

Na implementacdo de Zhao, quando a mdaquina virtual
evita mudar o nivel de otimizacdo de determinado método,
comega o processo de busca por um bom plano de otimizacgio
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no nivel de otimizacdo em que o método foi recompilado
pela ultima vez, percorrendo a mesma drvore de DNA até o
final da execugdo deste método. No trabalho aqui proposto,
a busca € iniciada a partir da compilacio do método pelo
compilador base (primeira invoca¢do) e, independente se a
maquina virtual decide ou ndo mudar o nivel de otimizacdo
durante as recompilacgdes, o uso da estrutura baseada em arvore
ocorre dinamicamente. Desta forma, caso a mdquina virtual
decida alterar o nivel de otimizacdo para um nivel maior, a
busca ¢ transferida para a nova arvore.

Quando um método € relacionado para recompilacdo pela
primeira vez pelo SOA, ele “aponta” para a raiz da 4rvore e
envia o plano de otimizagdo corrente desse nd para o compi-
lador JIT realizar a recompilacdo propriamente dita. O plano
de otimizacdo corrente da raiz encapsula a configuracdo bdsica
do compilador JIT, ou seja, todos os métodos que possuem
referéncia para a raiz sdo recompilados pela configuracio
original da Jikes RVM. Ap6s a recompilagdo do método
com o plano de otimizagd@o corrente da raiz, o SOA armazena
o desempenho do método executado, para calcular o fitness
e realizar futuras comparagdes com novos nds que podem
ser criados na drvore. A Figura 1 apresenta um exemplo do
gerenciamento da arvore.

Caso 0 SOA decida recompilar novamente o método, ele de-
verd apontar para um novo né e analisar o desempenho obtido
com a ultima recompilagdo. Neste caso, quatro situacdes
devem ser analisadas, sdo elas:

1) Se a tltima recompilagdo obteve ganho de desempenho,
o método passa a apontar para o primeiro filho de seu
né atual ou, caso ndo haja filhos o SOA cria um né
com os componentes do né atual, realizando crossover
e mutacdo. Neste caso, o nd criado serd referenciado
como filho do né atual como pode ser visto na Figura
la;

2) Se a ultima recompilacdo obteve perda de desempenho
¢ realizado rollback, como pode ser visto na Figura 1b;

3) Se a ultima recompilacdo obteve ganho de desempenho
e foi determinado pela maquina virtual a mudanga no
nivel de otimiza¢do, o SOA utiliza os componentes do
né atual para criar um novo nd, o qual sera inserido na
arvore referente ao novo nivel como um filho da raiz,
como mostra a Figura Ic;

4) Se a ultima recompilacdo obteve perda de desempenho
e foi determinado que o método mude o nivel de
otimizagdo, € realizado o rollback, como pode ser visto
na Figura 1d.

Sempre que um novo nd € criado, os dois novos DNAs
gerados sdo inseridos na populacdo substituindo quem os
gerou. Porém, caso a mudanca ndo seja vantajosa para o
desempenho do método, € interessante voltar a um estado
anterior da populacdo.

Para alcangar tal objetivo, o SOA proposto cria snapshots.
Neste caso, a populagdo representada em um né é uma copia
original da populagdo do né pai, fornecendo um ponto seguro
para realizar rollback, ja que todas as modificacdes feitas na
populacdo de um né ndo afetam a populacdo de seu pai.
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(a) Método obteve ganho de desempenho.

Mudou nivel
de otimizacao

Arvore N

Arvore N-1

(c) Ganho de desempenho com mudanga no nivel de otimizagdo.

Fig. 1. Funcionamento da estrutura em arvore.

C. Estratégia de Otimizagcdo Por-Método

Os métodos considerados para recompilacdo devem percor-
rer os nés das arvores de maneira independente, pois um plano
de otimizacdo pode resultar em diferentes desempenhos para
métodos distintos [8]. Devido a este fato, o SOA proposto uti-
liza uma estratégia por-método, o que indica que cada método
percorre de maneira independente a drvore para encontrar seu
plano de otimizacao.

A busca por um plano de otimizacdo finaliza quando um
dos dois casos ocorre:

1) Quando um método deixa de ser considerado “quente”.
Isso acontece quando o método nio atinge um valor
minimo de amostras coletadas, sendo esse valor
dindmico, iniciando em 1% e pode decair até 0,25%
[19], ou seja, se um método possui mais de 1% do
nimero de amostras coletadas em um intervalo de tempo
ele é considerado um método quente e, se a maquina
virtual ndo estiver encontrando muitos métodos quentes,
o valor cai gradativamente até 0,25%;

2) Quando um método ja foi recompilado a0 menos uma
vez no nivel maximo de otimizacao.

D. Medicdo de Desempenho

A Jikes RVM realiza uma contagem do niimero de
amostras de um método quando ocorre troca de threads. Em
geral, é utilizado o valor de amostras coletadas durante 20
operacdes de troca de threads (valor padrdo da maquina virtual
Jikes RVM), sendo definido como um intervalo de tempo.
Esse mecanismos foi preservado na proposta aqui apresentada.
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(d) Perda de desempenho com mudanga no nivel de otimizagio.

Para cada método recompilado, € registrado o desempenho
no intervalo de tempo atual e no intervalo de tempo cujo
método foi recompilado pela dltima vez, assim os valores
podem ser usados para comparacgdo no futuro.

No SOA original da Jikes RVM, um evento de método
quente é gerado para cada método que foi capturado no
processo de amostragem dentro de um intervalo de tempo.
Para registrar o desempenho no intervalo de tempo atual foram
utilizados dois atributos da classe HotMethodEvent:

1) o nimero de amostras capturadas até a criagdo do evento
de método quente; e
2) a taxa de compilacdo.

Para o desempenho no intervalo de tempo que o método
foi recompilado pela dltima vez foi criado uma estrutura
hash map, que armazena o nimero de amostras e a taxa de
compilacdo sempre que um evento de método quente é criado,
sendo a chave desse valor o identificador do método.

Os valores salvos na hash map e no atual evento sdo usados
pelo SOA, aqui proposto, para calcular o fitness de um DNA,
da seguinte forma:

¢ Quanto menor o nimero de amostras coletadas, menor foi
0 processamento gasto com o método, consequentemente
melhor desempenho, e maior serd o fitness;

o Quanto menor a taxa de compilag@o, melhor € a qualidade
do codigo recompilado e maior serd o fitness.

e Se 0 SOA esta utilizando o SPEA2, é necessario verificar
a dominancia de todos os DNAs de uma populacdo para
calcular o valor de strength e raw fitness.
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IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secao apresenta os resultados alcangados pelo SOA pro-
posto. Inicialmente € apresentado a configuracdo do sistema,
para apds apresentar os resultados obtidos.

A. Configuragdo do Sistema

Hardware Os experimentos foram realizados em uma
mdquina com arquitetura Intel, mais especificamente
com um processador Intel(R) Core(TM) 17-4700HQ
CPU @ 2.40GHz com um Ubuntu 16.04.02 LTS. O
sistema possui memoria de 16 GB.

Jikes RVM A configuragdo de build da Jikes RVM foi
a FastAdaptiveGenlmmix, também conhecida como
production build em plataformas linux.

Niveis de otimizacdo Nos experimentos sdo utilizados

trés niveis de otimizacdo da Jikes RVM:
Opt0, Optl e Opt2. Os dois primeiros
sdo como definidos pela maquina virtual.

Contudo, para o nivel Opt2 foi adicionado as
otimizagoes: SSA_EXPRESSION_FOLDING,
SSA_REDUNDANT_BRANCH_ELIMINATION,
e SSA_LOAD_ELIMINATION; as quais
desabilitadas por padrao na maquina virtual.

Nivel maximo de otimizacdo Opt2

Tamanho da populacido no algoritmo genético 30

Aplicacoes O desempenho do sistema foi avaliado
utilizando seis aplicagdes dos benchmarks DaCapo
[11], sdo elas: AVRORA, SUNFLOW, LUSEARCH,
H2, PMD, e XALAN. Embora o benchmark DaCapo
seja composto por 14 aplicacdes, apenas estas seis
funcionam corretamente na maquina virtual Jikes
RVM. E importante relembrar que a mdquina virtual
Jikes RVM é uma madaquina virtual de pesquisa,
que ndo fornece suporte a todas funcionalidades da
mdquina virtual Java, consequentemente nem todos
benchmarks Java podem ser executados.

Iteracido OnlineOs experimentos utilizam iteragdo online,
indicando que um programa teste serd executado
vdrias vezes sem que a madaquina virtual reinicie
ao final de cada execugdo. Desta forma € possivel
realizar a busca por planos de otimizagdo da primeira
a ultima iteracdo, e assim coletar o desempenho de
cada plano. Ao utilizar esta estratégia, a arvore de
DNA pode ser construida consistentemente. Caso a
madquina virtual fosse reiniciada entre cada iteracao,
para cada execug@o as arvores seriam reconstruidas
do inicio; portanto, com iteracdo online € possivel
que as trés arvores cresgam em uma maior proporcao,
melhorando a busca por planos de otimizagao.

Niimero de iteracoes online 30

sao

B. Experimentos e Discussdo

O SOA proposto neste artigo foi avaliado em 3

configuracdes distintas, a saber:
1) o SOA proposto com AG (AG-SOA);
2) o SOA proposto com SPEA2 (SPEA2-SOA); e
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3) o SOA proposto sem uso de rollback (AG-SOA sem
Rollback).

O desempenho obtido por tais configuracdes foi com-
parado com o desempenho obtido pelo sistema padrido
(SOA-Original) e com a versao de Zhao (SOA-Zhao).

Todos os experimentos foram realizados com a estratégia
de otimizacdo por-método, cujos resultados sdo apresentados
ns Figuras 2, 3, 4,5,6¢e 7.

Os resultados obtidos para AVRORA (Figura 2) mostram
uma melhora média, no desempenho, de aproximadamente 4%
com picos de até 10% no decorrer das iteracdes utilizando o
AG-SOA em relagdo ao SOA-Original. Contudo, a partir
da oitava iteracdo o desempenho do AG-SOA se mantém
constante até o final. Para o SPEA2-SOA, o desempenho foi
pior que o AG-SOA, mas apresenta uma melhora média de 2%
em relacdo a0 SOA-Original. Com relagdo ao SOA-Zhao
€ observavel que no geral o seu desempenho foi inferior ao
SOA proposto neste artigo, exceto para a iteracdo 14 na qual o
SOA-Zhao obteve um desempenho 2.5% superior ao obtido
por AG—SOA.

3.2 T
SOA-Original

! — AG-SOA

y SPEA2-SOA e

a ---AG-SOA sem Rollback

B SOA-Zhao

B

3.1

291

Tempo(s)

2.8

2.6 |- 1

0 5 10 15 20 25 30
Iteraces

Fig. 2. Avrora.

O benchmark SUNFLOW (Figura 3) com o AG-SOA ap-
resenta melhoras em relacio ao SOA-Original a partir
da sétima iteracdo, obtendo tempo de execucdo menor ou
igual e com um pico de até 12% melhor (iteracdo 20). Com
0 SPEA2-SOA, o desempenho foi pior que o AG-SOA e
semelhante a0 SOA-Original. O desempenho de AG-Zhao
segue o mesmo padrdo de AG-SOA, contudo com uma ligeira
perda de desempenho.

O benchmark LUSEARCH (Figura 4) com AG-SOA ap-
resenta desempenho semelhante a0 SOA-Original até a
20* iteracdo. A partir desta iteracdo ocorre uma reducio
do tempo de execucdo, com melhora de 11% na iteracdo
25. O SPEA2-SOA se mostra mais lento que o AG-SOA
e SOA-Original durante praticamente todas as iteracdes
do experimento. O desempenho obtido por SOA-Zhao estd
compreendido entre o desempenho obtido por AG-SOA e
SPEA2-SOA. Como pode ser observado, SOA-Zhao obteve
no geral um desempenho inferior a SOA-Original, exceto
para a itera¢do 13 para a qual SOA-Zhao foi superior a todas
outras versoes.
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Fig. 4. Lusearch.

As iteragdes do benchmark H2 (Figura 5) com AG-SOA
apresentam melhoras a partir da 12? iteracdo, com picos de
até 25% e uma melhora geral de aproximadamente 15%.
O SPEA2-SOA também obtém resultados melhores que o
SOA-Original a partir da 12? iteragdo, porém com desem-
penho 5% pior que 0 AG-SOA. Até a 10? iteracdo, SOA-Zhao
segue o mesmo padrdo de AG-SOA, apds ocorre uma queda
de desempenho.

O benchmark PMD (Figura 6) é um pouco mais lento com
0 AG-SOA até a iteracdo 12 e, a partir dai, obtém em média o
mesmo tempo de execugdo que 0 SOA-Original, ndo sendo
perceptivel uma melhora no desempenho. O SPEA2-SOA se
mantém semelhante a0 SOA-Original. Executando PMD,
SOA-Zhao obteve o pior desempenho entre as iteragdes 13 e
16, apds o desempenho segue o padrdo das outras versoes.

O dltimo experimento foi realizado com o XALAN (Figura
7) e, semelhante a PMD, o AG-SOA apresenta desempenho
semelhante ao sistema adaptativo original, porém um pouco
diferente que o benchmark anterior devido aos seguintes
pontos:

e entre a 12* e 16" iteracdo € possivel perceber uma
melhora de até 10%;
e uma piora na iteragdo 21 de 8%;
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Fig. 6. Pmd.

e ¢ uma melhora média de 11,5% nas ultimas cinco

iteragdes.

Para 0 XALAN, o SPEA2-SOA € pior que o AG-SOA,
como também o SOA-Original. AG-SOA chega a obter
um desempenho 20% superior ao obtido por SOA-Zhao.

Os experimentos indicam que SOA proposto sem rollback
ndo apenas deixa de obter melhor desempenho que 0 AG-SOA,
como também se mostra mais lento que o sistema adaptativo
padrio da Jikes RVM, com picos de perda de desempenho
de até 25% (como percebido no benchmark XALAN) e média
de perda de 5%. A tnica excecdo é o benchmark PMD, cujo
desempenho € ligeiramente pior do que SOA-Original e o
AG-SOA.

O SPEA2-SOA mostra-se pior ou igual a0 AG-SOA em to-
dos os experimentos e pior que o0 SOA-Original em alguns
experimentos. Isto é devido a complexidade das operacdes
realizadas pelo SPEA2, como verificar a dominancia de todos
os membros da populacdo para calcular o fitness.

Como existem fatores aleatdérios em um algoritmo genético,
a medicdo de desempenho sem rollback foi utilizada para
averiguar se os resultados obtidos sdo representativos. Caso
0 AG-SOA sem rollback obtivesse resultados semelhantes
a versdo com rollback, poderia indicar que as operacgdes
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Fig. 7. Xalan.

realizadas durante o processo de busca ndo influenciavam
tanto no desempenho, sendo o fator de maior peso a prépria
configuracdo padrdo da Jikes RVM.

A implementagdo apresentada neste trabalho melhorou o
desempenho de quase todos os benchmarks analisados uti-
lizando o AG-SOA. Além disto, tal implementa¢do conseguiu
convergir mais rdpido na maioria dos experimentos, sendo
necessario cerca de 8 iteracdes apenas para o SOA proposto
apresente um melhor desempenho do que o SOA original.

O fato do SOA proposto considerar uma troca dindmica
entre as diferentes arvores de otimizacdo possibilita que os
métodos troquem diversas vezes o plano de otimizagdo, até
que o término da busca por um bom plano seja alcangado. Tal
estratégia possibilita uma rapida convergéncia para melhores
resultados.

E importante perceber que as operagdes realizadas pelo
SOA, aqui proposto, possuem um impacto no tempo total de
execucdo da aplicagdo. Por isto é importante medir tal impacto.

A Figura 8 apresenta a propor¢do do tempo consumido em
cada benchmark, pelo AG-SOA e pelo SPEA2—-SOA.

Tempo(%)
3
T
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N

10{- I :
of N Sy | N SI §I QI
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I
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I
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AG-SOA mEE SPEA2-SOA [ Outros

.
Sunflow pmd
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Fig. 8. Tempo gasto pelo novo SOA.
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O custo do AG-SOA ¢é menor de 6% do tempo total
de execucgdo, para a maioria dos benchmarks. PMD, para o
qual o SOA proposto ndo apresentou melhorias, foi o tnico
benchmark cujo custo do AG-SOA ultrapassa 6%. De fato,
para este benchmark o custo do SOA proposto é de 15% do
tempo total de execucdo. O SPEA2-SOA possui um custo
maior que o AG-SOA em todos os benchmarks, chegando este
custo a ser 3 vezes maior.

Os resultados dos experimentos indicam que o novo mecan-
ismo de busca do sistema adaptativo funciona corretamente e
é capaz de selecionar bons planos de otimizagao para diversas
aplicacdes.

A implementagdo com AG, organizado em uma estrutura
de arvore, converge a um ponto 6timo do sistema (mdaquina
virtual e aplica¢do), o que resulta em um melhor desempenho
em relacdo a versdo original do SOA. A implementagdo com
SPEA2 ndo atinge os mesmos resultados, o que demonstra
ndo ser eficiente. Portanto, os resultados indicam duas coisas.
Primeiro, nem sempre utilizar um algoritmo complexo ird geral
bons resultados. Segundo, alterar um sistema de compilacio
adaptativo, embora aumente o o custo do sistema geral, tem
o potencial de melhorar o desempenho final.

V. CONCLUSOES

O conjunto de otimizagdes, aplicado pelo compilador du-
rante o processo de geracdo de cddigo final, ird impactar o
desempenho do cédigo final. Devido as otimizagdes alterarem
a estrutura do cddigo original; embora sem alterar a sua
semantica. De fato, € esperado que o cédigo final tenha uma
melhor qualidade, quando comparado com o cédigo original.
Contudo, tal premissa nem sempre é verdadeira; pois uma
determinada otimizacdo pode melhorar a qualidade de um
determinado programa mas ndo necessariamente de outro.
Isto indica, que o problema de selecdo de otimizagdes é um
problema dependente de programa. Portanto, € importante
desenvolver estratégias que considerem individualmente cada
programa e assim adapte o sistema ao programa em questao.

Nos tltimos anos diversos trabalhos apresentaram diferentes
estratégias para mitigar o problema de selecdo de otimizagdes.
Embora a maioria dos trabalhos apresentem estratégias para
compiladores standalone, os trabalhos que apresentam es-
tratégias para compiladores JIT demonstram que é possivel
adaptar tais compiladores as caracteristicas do programa em
execucdo e desta forma reduzir o tempo de execucdo de tal
programa.

No contexto de compiladores JIT em JVMs, este artigo
apresenta um SOA capaz de melhorar o desempenho dos
programas a medida que adapta o sistema as caracteristicas
especificas do programa em questdo. Tal SOA utiliza um
algoritmo genético convencional, permitindo que a JVM realize
otimizagdes adaptativas de forma inteligente.

Os resultados alcangados demonstram que o sistema pro-
posto chega a obter um desempenho médio 11% superior a
versdo original, com picos de até 25%. Tais resultados indicam
que as escolhas feitas durante a implementagcao de um sistema
de otimizagdo adaptativa automdtico refletem diretamente no
desempenho.
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Outro ponto importante a ser destacado é o fato da
construcao de um sistema adaptativo considerar o consumo dos
recursos computacionais. Como pode ser visto nos resultados
obtidos, o tempo gasto para executar as operagdes do SOA
proposto foram minimas quando comparadas ao tempo total de
execucdo do programa. Contudo, isto ao utilizar um algoritmo
simples. Pois utilizar um algoritmo mais complexo, como o
SPEA2, tende a aumentar o custo do sistema; além de ndo
garantir a obtencdo de bons resultados.

A préxima drea a ser explorada é modificar o cdlculo de
fitness para ndo depender somente das amostragens realizadas.
Siraichi e Outros [20] utilizaram um método para representar
fungdes quentes inspirado no DNA biolégico, codificando as
instrucdes do compilador em uma string. O objetivo € adaptar
tal abordagem para ao SOA, realizando uma comparacgio entre
as otimizagdes dos individuos da populagao de um né recen-
temente inserido na drvore. Neste caso, o grau de similaridade
de dois individuos originados da recombinacdo com outros
da populagdo serd levado em consideracdo para calcular o
fitness de cada um. Desta forma, mesmo que algum membro
da populacdo nao seja selecionado, é possivel obter um valor
da funcdo fitness aproximado, o qual serd uma previsdo de seu
possivel desempenho.
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