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Resumo

Compilers are usually distributed with a test framework. This
framework supports the task of tuning optimizations and
static analyses. As an example, clang has a test suite that, in
March 2019, counted 259 benchmarks. Although in principle
a large collection, this number is small once we consider the
needs of the automatic tuning techniques that became fashi-
onable recently. To mitigate the problems caused by such
lack of benchmarks, this paper introduces a technique that
allows the automatic construction of compilable programs
out of open-source repositories. Our approach has made it
possible to build, in less than 24 hours, a collection with
over 500 thousand functions that clang can compile. In this
paper, we show that such abundance of data gives us precise
information about the behavior of compiler optimizations,
and lets us create accurate prediction models. This collection
of benchmarks is today freely available to the open-source
community.

CCS Concepts « Software and its engineering — Run-
time environments; Compilers; Software libraries and re-

positories.
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1 Introducio

A crescente popularizagdo de técnicas de auto-adaptacgio
em compiladores tem causado uma revolucéo nesta area de
pesquisa. As mais vatriadas técnicas podem ser usadas hoje
para configurar sistemas de compilacéo e execugéo de pro-
gramas de forma automatica [2]. Essas técnicas possuem um
modo comum de operagio: o comportamento do compilador
é testado em um conjunto de programas, e, a partir desse
treinamento, tal comportamento é repetido sobre programas
similares. Em outras palavras, programas que apresentam
estrutura sintatica proxima sio tratados da mesma maneira
durante sua analise e otimizagdo. Um problema dessa abor-
dagem ¢é a necessidade de uma grande quantidade de ben-
chmarks: programas que possam ser usados para apurar o
comportamento do compilador ou do analisador estatico.

A caréncia de benchmarks é um problema sério. Conforme
descrito por Cummins et al. [10], muitos trabalhos impor-
tantes na area de linguagem de programacéo utilizam uma
quantidade insuficiente de programas para treinamento. Em
um estudo de 25 trabalhos publicados em conferéncias e
periddicos da area de compiladores, Cummins et al. cons-
tataram que, em média, cada artigo usada 17 benchmarks
para validar hipoteses acerca do comportamento de progra-
mas. Conjuntos pequenos de treinamento levam a criacéo
de técnicas de auto-adaptagio sub-6ptimas. A fim de lidar
com a falta de benchmarks, existem mecanismos para gerar
programas de forma automatica. Possivelmente, a técnica
mais conhecida desse tipo é aquela empregada pelo gerador
de programas CSmith [23]. CSmith produz programas na
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linguagem C. Embora essa ferramenta seja muito usada para
gerar conjuntos de testes, seu propdsito original nao é predi-
zer o comportamento de compiladores, mas descobrir bugs
neles. Na sec¢éo 3 deste artigo demonstramos que programas
gerados por CSmith ndo podem ser usados para prever ade-
quadamente o efeito de otimiza¢des sobre programas reais.

A fim de suprir a falta de benchmarks, este artigo des-
creve uma metodologia para gerar programas compilaveis
na linguagem C, a partir de c6digos reais. Tais codigos sao mi-
nerados a partir de repositérios publicos. Um dos empecilhos
desta abordagem -frequentemente usada como justificativa
para sua nio adocdo- é o fato de que tais programas ndo
podem ser compilados automaticamente [9-11]. Para con-
tornar tal desafio, nés utilizamos um inferidor de tipos feito
para a linguagem C [17] para reconstruir as dependéncias
que faltam nos programas minerados automaticamente. Essa
ferramenta, Psyche-C, nos permite compilar grandes quan-
tidades de programa de forma automaética. Dependéncias
sdo reconstruidas, e, ao final do processo, um compilador
como clang ou gcc é usado para validar o cédigo gerado. A
execucdo dos benchmarks que criamos pode levar a com-
portamento indefinido —o que também acontece com outros
programas produzidos automaticamente [3, 4, 11]. Porém,
conforme demonstraremos na se¢io 3 deste trabalho, ainda
assim eles podem ser empregados em diversas técnicas de
auto-adaptacdo. Em particular, nossos benchmarks podem
ser usados para apurar otimizacdes de codigo que buscam
reduzir o tamanho de programas.

Como forma de validar nossa metodologia de criacdo de
benchmarks, nés criamos uma ferramenta, Angha, que pro-
duz programas C compilaveis a partir de codigo disponivel
em repositorios publicos. Nos utilizamos Angha para cons-
truir uma colecéo de programas contendo 530.000 amostras
compilaveis. Tal conjunto chama-se AnghaBench. Na se¢éo 3,
nos demonstramos que AnghaBench é consistentemente me-
lhor que CSmith para aproximar o comportamento de pro-
gramas reais. Para demonstrar a utilizacdo desse conjunto de
benchmarks, nds mostraremos como ele pode ser usado para
prever o comportamento de Clang. Com tal propdsito, mos-
tramos que AnghaBench prevé com grande acuracia o efeito
de diferentes niveis de otimizacdo (-O1 e -O3) sobre o tama-
nho dos programas de teste disponiveis na infra-estrutura
de compilacdo LLVM [14].

2 Construcio Automatica de Benchmarks

A fim de melhor explicar o funcionamento de Angha, nosso
gerador de benchmarks, nés o dividimos em quatro partes.
Cada uma dessas partes consiste de uma ferramenta indepen-
dente. Essas ferramentas sdo o Rastreador Web (secdo 2.1),
o Extrator de Fungdes (segao 2.2), o Reconstrutor de Tipos
(secdo 2.3) e o Validador de Arquivos (secéo 2.4). A figura 1
mostra como essas diferentes partes se relacionam. A seguir,
detalhamos cada uma dessas partes.
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clang
l (plug-in) psyche-c clang
Bxvator]  [Reconsiruter]  [Vaidador’
repositério Arquivos Fungdes CUnidgc’ie bytecodes
i ompilavel
(github) (-c) (-c) (c+.h) (-bc)

Figura 1. O Arcabouco Angha para construgio automatica
de benchmarks. Acima de cada parte do sistema é vista a
infra-estrutura em torno da qual aquela parte é construida.

2.1 O Rastreador Web

A primeira etapa para a constru¢éo dos benchmarks é a obten-
¢éo de dados brutos a serem processados. Para tal proposito
noés construimos um rastreador Web que realiza mineracio
de repositérios no GitHub, procurando por cédigos fonte
em C. A busca feita por esse rastreador retorna projetos or-
denados de forma decrescente pela relevancia, mensurada
pela quantidade de vezes que um projeto foi avaliado como
util por usuarios da plataforma GitHub. Para um maior con-
trole dos dados minerados, criamos uma estrutura para cada
projeto obtido, contendo a URL original do repositério, a
data na qual a mineracéo foi feita e o nimero de arquivos C
encontrados.

E comum e esperado que sejam utilizados os mais diversos
recursos para a construcgéo de sistemas complexos. Esse fa-
tor faz com que os principais repositorios contenham varios
arquivos diferentes dos arquivos de codigo pertinentes para
a realizacdo desse trabalho. Para contornar esse problema,
em todo repositorio minerado foi feita uma limpeza dos da-
dos, eliminando assim qualquer tipo de arquivo irrelevante
para a construcdo de benchmarks. Essa limpeza foi aplicada
de maneira automatica, através de um programa em Shell
Script, que foi executado no diretério raiz de cada projeto.
O script recursivamente acessa todos os subdiretérios do
projeto apagando os arquivos irrelevantes para a compila-
¢do de programas C, assim como os diretérios que ficaram
vazios ap0s a limpeza. Apenas foram mantidos arquivos de
codigo fonte C e arquivos de cabecalho. Esses arquivos cons-
tituem a entrada para a proxima etapa da construgio dos
AnghaBench: a extracido de fungoes.

2.2 O Extrator de Funcgoes

Uma vez que coletamos um corpo de arquivos C, a préoxima
etapa consiste em extrair funcdes dos mesmos. Para tanto,
implementamos o Extrator de Fung¢des. O extrator recebe
como entrada um arquivo C, sem que o mesmo tenha sido
preprocessado. O extrator entdo identifica todas as funcoes
contidas no arquivo, que possuam uma definicio (isto é, um
corpo), e extrai cada uma delas para um arquivo C préprio.
Durante a copia das fung¢des, alguns cuidados sdo tomados.
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1 int bs_list_find(const BS_LIST *list, const uint8_t *data)
2 {

3 int r = find(list, data);

4

5 //return only -1 and positive values
6 if (r<0){

7 return -1;

8}

9

10 return list->ids[r];

1 3

Figura 2. Exemplo de c6digo de uma funcéo, extraida do
repositdrio toxcore.

Por exemplo, fun¢des que possuem classe de armazenamento
estatica sdo anotadas com um atributo "(used)", para evitar
que um compilador as otimize (ndo gere cédigo para as mes-
mas).

Implementamos o extrator como um plugin para Clang, o
front-end de compilacio C da infraestrutura LLVM. Desta
forma, o extrator executa durante a compilacdo de um ar-
quivo C. Assim que o compilador termina o processo de
geracio da Arvore de Sintaxe Abstrata (AST) do programa,
ela é processada pelo extrator. O extrator percorre a arvore,
identificando quaisquer nds que se referem a declaragdes de
fungdes. Para cada declaragio encontrada, o extrator deter-
mina se ha uma defini¢io disponivel para tal funcéo. Caso a
encontre, sua implementacéo é copiada e extraida. E impor-
tante notar que um arquivo néo precisa ser compilavel para
que seja processado. Clang gera uma AST para programas
mesmo que ocorram erros durante a compilagéo, como a
auséncia de defini¢des para nomes. Contanto que Clang gere
um no na AST para uma funcio do arquivo, o plugin é capaz
de extrai-la.

Exemplo 2.1. A Figura 2 mostra um exemplo de cédigo mi-
nerado do repositorio toxcore, que implementa um protocolo
de comunicacdo segura. Note que a funcdo em questdo ndo é
compildvel. A estrutura dos tipos “BS_LIST” e “uint8_t” recebi-
dos como parametro na linha 1 ndo é conhecida, assim como a
definicdo da funcdo “find” usada na linha 3.

Ao final do processamento de um arquivo, o extrator tera
gerado varios arquivos, cada um com a implementacéo de
uma funcdo, similar ao cédigo mostrado no Exemplo 2.1.
Porém, é improvavel que essas fun¢des sejam compilaveis
por si s6. Sem informacdes como defini¢des de nomes, tipos,
macros e outras fun¢des usadas no codigo das mesmas, néo
seria possivel gerar codigo para qualquer implementagio
ndo-trivial. Logo, para possibilitar a compilagio de cédigos
na presenca de tais restri¢cdes, usamos um reconstrutor de
tipos —assunto da proxima secdo deste trabalho.
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1 typedef int uint8_t;

o struct TYPE_4__ {int*ids; };

3 typedef struct TYPE_4__ BS_LIST ;
4 int find (BS_LIST const*, int const®);
5 int bs_list_find(const BS_LIST *list, const uint8_t *data)
6 {

7 int r = find(list, data);

8 //return only -1 and positive values
9 if (r<0){

10 return -1;

11 }

12

13 return list->ids[r];

14 }

Figura 3. Exemplo de cddigo de funcéo reconstruido, com
definicoes de tipos ausentes inclusas.

2.3 O Reconstrutor de Tipos

Dado o codigo de uma funcdo extraida, nosso objetivo é ga-
rantir que a mesma seja compilavel. O cédigo de uma funcéo
por si s6 pode néo ser compilavel por varios motivos, como a
auséncia de tipos usados, referéncias a nomes nao definidos
no escopo da propria fungéo, etc. Logo, cria-se a necessidade
de uma ferramenta que preencha as lacunas no cédigo in-
completo. Para tal, usamos Psyche-C [17]. Psyche-C é capaz
de inferir tipos e defini¢des para os nomes usados em uma
funcdo que nio sdo explicitamente definidos na mesma, ge-
rando um arquivo cabegalho com tais defini¢des. Anexando a
implementacao desse cabecalho ao cddigo original, criamos
entdo um arquivo que codifica um programa compilavel. A
titulo de exemplo, Psyche-C ja foi utilizada com sucesso na
construcéo de entradas para benchmarks [19].

Exemplo 2.2. A Figura 3 mostra o codigo gerado pelo recons-
trutor de tipos para a fungdo do Exemplo 2.1. As linhas 1 a
3 fornecem defini¢oes compativeis para os tipos “uint8_t” e
“BS_LIST”, que eram usados sem ser definidos na fungdo origi-
nal. A linha 4 fornece uma declaracdo valida para a fungdo
“find”. Essa nova versdo da fungdo é compilavel.

Psyche-C usa um algoritmo de unificacdo para encontrar
defini¢des validas para cada tipo ausente, guiado pelos usos
encontrados no coédigo. Uma vez que a Unica informagéo pre-
sente consiste nos usos de cada tipo, ndo ha garantia que o
codigo gerado por Psyche-C seja semanticamente equivalente
ao codigo completo. Por exemplo, no cédigo reconstruido
do Exemplo 2.2, o reconstrutor gerou um tnico campo “ids”
para a estrutura “BS_LIST”, pois esse é o unico campo usado
dentro da implementacio da funcio. E provavel que a defini-
¢éo real do tipo “BS_LIST” possua outros membros. Porém,
apenas a definicdo gerada ja é suficiente para tornar a funcéo
compilavel.
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2.4 O Validador de Arquivos

Uma vez que o codigo incompleto foi reconstruido, passa-
mos entdo a fase final do processo de geracdo: a validacdo
do cddigo gerado. Mesmo que Psyche-C tenha gerado de-
fini¢des para os tipos ausentes, é necessario garantir que
o programa final é de fato compilavel. Para tanto, usamos
o proprio Clang como validador. Simplesmente passamos
o arquivo final como entrada para o compilador, para que
0 mesmo gere uma representacio intermediaria em LLVM
para o mesmo. Caso a compilacio ocorra com sucesso, consi-
deramos o programa valido. Salientamos que os programas
gerados sdo apenas compilaveis. Isto é, ndo geramos execu-
taveis para os programas. Embora os programas possuam
defini¢des para os tipos ausentes, elementos como implemen-
tacdes de funcdes chamadas de dentro do cédigo nédo sdo
gerados, e portanto a linkedi¢do dos mesmos nio é possivel.

Para a grande maioria dos programas, se Psyche-C é capaz
de reconstruir os tipos incompletos, o cddigo gerado tende
a representar programas validos. Para alguns casos, porém,
a compilacdo ainda pode falhar. Em alguns desses casos,
tal situacdo ocorre devido a pequenos bugs na prépria im-
plementacéo de Psyche-C. Tais casos foram reportados aos
desenvolvedores da ferramenta. Em outros casos, a compila-
co falha devido ao uso de funcionalidades builtin exclusivas
de outros compiladores, como gcc. Vale ressaltar que poderia-
mos usar qualquer compilador C como validador. A escolha
por Clang foi simplesmente pela facilidade da realizacio de
analises estaticas na infraestrutura LLVM.

3 Aplicacgoes

Detalhes de Implementacdo Angha foi produzido a partir
da combinacio de diferentes ferramentas. O rastreador Web
descrito na Secdo 2.1 foi implementado como uma aplica-
¢do em Java versdo 8, e utilizando as API's para mineracéo
de repositorios Jcabi-github! e JGit?. O extrator de fungdes
descrito na Secdo 2.2 foi desenvolvido como um plugin para
Clang 8.0. Para o reconstrutor descrito na Se¢io 2.3, usamos
a versdo mais recente de Cnippet®, que é equivalente a versio
publicamente disponivel de Psyche-C*. Para a validagdo dos
programas reconstruidos e geragdo dos benchmarks, foram
usados Clang 8.0 e LLVM 8.0.

3.1 Visao Geral dos Dados

Para demonstrar sua efetividade, usamos Angha para gerar
fungdes compilaveis a partir de 79 dos mais populares re-
positorios de codigo C na plataforma GitHub. Entre estes

Ihttps://github.com/jcabi/jcabi-github
Zhttps://www.eclipse.org/jgit/
Shttp://cnippet.cc/
4https://github.com/ltcmelo/psychec
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Figura 4. Distribuicdo de programas por nimero de instru-
¢Oes load e store em sua representacgdo intermediaria LLVM.

repositorios encontram-se, por exemplo, o sistema de con-
trole de versdes git’, o nicleo do sistema operacional linux®
e a biblioteca de processamento multimidia FFmpeg 7.

No total, coletamos 54.431 arquivos de cddigo fonte C.
Dos mesmos, extraimos 698.449 fung¢des. O tamanho de tais
funcdes varia entre apenas uma linha de cédigo até a maior
funcido com 45.263 linhas, provinda do projeto do desmonta-
dor Radare2. Executamos entéo o reconstrutor de tipos, com
tempo limite de 30 segundos para cada funcdo. O mesmo foi
capaz de gerar codigo compilavel para 529.498 funcdes, uma
taxa de sucesso de aproximadamente 75,8%. O reconstrutor
de tipos falha, ou devido a timeouts, ou devido a existéncia de
macros na fungio alvo que no sio sintaticamente validas em
C. Logo, obtivemos um conjunto de dados para modelagem
de aproximadamente 530 mil programas.

A fim de estudar a estrutura do conjunto de dados for-
mado por tais programas, medimos a quantidade de instru-
¢des LLVM contidas na representagio intermediaria de cada
um deles. A Figura 4 mostra a distribuicdo dos programas
em func¢do do numero de instrucdes de leitura e escrita em
memoria (loads e stores) geradas para cada um. E facil obser-
var pela figura que a grande maioria dos programas possui
poucas instrucdes destes tipos. De fato, os numeros médios
de loads e stores na populagao sio de 11 e 5 instrugdes, res-
pectivamente. Os valores medianos para ambos sdo de 22,1
e 8,1 instrucdes.

Shttps://github.com/git
Ohttps://github.com/torvalds/linux
"https://github.com/FFmpeg/FFmpeg
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Figura 5. Histograma da populagio de 530 mil programas,
por tamanho em nimero de instrugdes LLVM.

Para representar o tamanho de cada programa, medimos
seu numero total de instru¢des LLVM (de qualquer tipo). O
histograma da Figura 5 mostra a frequéncia de programas
para cada tamanho, em nimero de instrucdes. Nesta figura
também é possivel observar que a populacio concentra-se
fortemente em programas de tamanho pequeno. Aproxima-
damente 60% dos programas possuem 50 ou menos instru-
¢des LLVM. O nimero médio é de 63,27 instrucdes, e o valor
mediano é de 36 instrucdes.

Como observamos que a populacdo de programas é for-
temente enviesada, decidimos criar um novo conjunto de
dados. Selecionamos, entre os 530 mil programas iniciais,
0s 10.000 maiores, em numero de instrugdes. O histograma
da Figura 6 mostra a frequéncia de programas para cada
tamanho nesse novo conjunto. Embora a nova populacdo
ainda seja relativamente concentrada em programas meno-
res, a distribui¢do é mais equilibrada. A média do nimero
de instrucdes nesses programas é de 441,8, enquanto o valor
mediano é de 360 instru¢des. Devido a sua disposi¢do mais
heterogénea, consideramos apenas esse novo conjunto para
a realizacdo dos experimentos descritos nas proximas secgdes.

3.2 Analise da Efetividade de Otimizacdes

Uma otimizagao de cédigo busca melhorar algum parametro
de eficiéncia de um programa: seu tempo de execucio, seu
consumo de energia, ou a quantidade de espago que ele ocupa,
por exemplo. Uma otimizagio é dita efetiva quando ela con-
segue, consistentemente, melhorar algum desses aspectos.
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Figura 6. Histograma da populacido de 10 mil programas,
por tamanho em nimero de instrugdes LLVM.

Benchmarks permitem medir a efetividade de otimizacdes
de codigo.

Objetivo do Experimento O objetivo deste experimento é
verificar como diferentes niveis de otimizag¢tes de codigo per-
mitem reduzir o nimero de instrucdes presentes no cédigo
objeto de um programa. Neste experimento iremos compa-
rar os trés conjuntos de teste: AnghaBench, LLVMBench
e CSmithBench, verificando qual a reducdo média de ins-
trugdes que LLVM -O1 e -O3 provoca em cada um deles.
Consideraremos como verdade hipotética o efeito de LLVM
sobre LLVMBench, e buscaremos mostrar que AnghaBench
aproxima melhor o comportamento da verdade hipotética
do que os programas produzidos por CSmith.

Discussdo de resultados A figura 7 mostra o efeito das
otimiza¢des em cada um dos conjuntos de benchmarks que
testamos. Em cada figura pode ser vista a diagonal princi-
pal (linha negra) e a linha de regressao (vermelha). Pontos
abaixo da diagonal principal representam benchmarks que
tiveram o nimero de instrugdes reduzido pela otimizacio.
Conforme é possivel ver na figura, tal foi o caso na maioria
dos benchmarks. Em algumas situagdes, otimizacdes como
integracdo de fung¢des ou desenlaco levaram ao crescimento
de coédigo. Tal fato é mais comum no nivel 3 de otimizacéo,
quando a integragio passa a poder acontecer.

Principais Conclusées A principal conclusio deste expe-
rimento é que AnghaBench aproxima muito melhor o com-
portamento de programas reais do que CSmithBench. Tal
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Figura 7. Numero de instrug¢des de programas compilados com LLVM -O0 e -O3. Pontos abaixo da linha representam programas
que sofreram reducéo de instrucdes tendo sido compilados com LLVM -O3.

fato pode ser constatado a partir de observagdes visuais: as
linhas de regressédo produzidas pelos conjuntos AnghaBench
e LLVMBench sio muito similares na figura 7. E possivel
mensurar esta proximidade. No nivel O1 de otimizag¢~0es,
o erro médio quadratico de um preditor treinado usando
AnghaBench, quando aplicado sobre LLVMBench, é 1.6x
maior do que se LLVMBench fosse usado para treinar predi-
¢oes nele mesmo. Por outro lado, caso CSmithBench fosse
usado como o conjunto de treinamento, entdo o erro quadra-
tico seria 33.3 vezes maior! No nivel O3 a diferenca é menor,
porém nio trivial: AnghaBench leva a predigdes 10.1x mais
precisas do que CSmithBench, quando usados para prever o
comportamento de otimizagdes sobre LLVMBench. Tal dife-
renca decorre do fato das entradas dos programas gerados
por CSmith serem constantes. Uma vez que este padrao é
facil de otimizar, LLVM consegue reduzir muitas instrucdes
dos programas aleatérios —algo que néo se da sobre os ben-
chmarks que mineramos de repositorios.

3.3 Analise de Complexidade de Otimizacdes

Benchmarks permitem a inferéncia empirica da complexi-
dade assimptotica de otimizacdes e analises estaticas. Essa
analise experimental é util para detectar bugs de desempe-
nho em compiladores e ferramentas similares que processam
programas. Nesta se¢do, mostraremos como AnghaBench
suporta esse tipo de estudo empirico.
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Objetivo do Experimento O objetivo desse experimento
é analisar o comportamento assimptotico de otimizacdes
em codigo fonte. Nos executamos duas transformacdes de
c6digo em nosso conjunto de benchmarks: global value num-
bering (GVN) e conversio para o formato de atribuicio esta-
tica Gnica (SSA). Ambas as transformacdes sdo distribuidos
juntos com a infra-estrutura de compila¢do LLVM, e sdo im-
plementadas a partir de algoritmos classicos da literatura
de compiladores. A implementacdo de GVN segue o algo-
ritmo proposto por Briggs et al. [7]. A criac¢do do formato
SSA envolve trés algoritmos: a construcio da arvore de do-
minéncia, a criacdo de fungdes ¢, e a propagacio esparsa de
constantes. A construgio da arvore de dominéncia é imple-
mentada a partir do algoritmo de Lengauer & Tarjan [15]. A
criagdo de funcdes ¢ segue a técnica proposta por Sreedhar
& Gao [20]. Finalmente, a propagacio de constantes é feita
via o algoritmo de Wegman & Zadeck [22]. Todas essas im-
plementagdes sdo supostamente lineares no tamanho dos
programas. Nesta secdo testaremos tal hipotese.

Discussdo de resultados A figura 8 mostra os resultados
de tempo de execucdo das duas otimiza¢des nos 10,000 mai-
ores benchmarks de AnghaBench. O tamanho dos bench-
marks é medido pelo niimero de instruc¢des na representagéo
intermedidria de LLVM, sem a aplicacdo de qualquer otimi-
zagdo (LLVM -00). Tempo é medido em milisegundos. Cada
ponto no grafico representa os tempos de execucdo da con-
versdo para o formato SSA (eixo z) e de GVN (eixo y). Uma
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Figura 8. Avaliacdo de complexidade assimptética de duas
transformacoes de codigo: global value numbering (GVN) e
conversio para o formato de atribuicdo estatica tinica (SSA).

parte da figura 8 mostra um zoom das menores func¢des que
analisamos.

Principais Conclusées Esse experimento nos permitiu
averiguar que o tempo gasto em ambas as otimizacdes au-
menta de forma linear com o tamanho dos benchmarks.
Como consequéncia, mesmo em nossos maiores benchmarks
as otimizacdes utilizadas séo eficientes, executando em mili-
segundos. O coeficiente de determinacio (R?) entre GVN e
o tamanho de programas é 0.43, enquanto que essa mesma
relacdo entre SSA e o tamanho dos programas é 0.27. Em
nenhum dos casos, temos valores muito préximos de 1.0,
ainda que os coeficientes sejam positivos. Assim, existe uma
correlacéo entre o tamanho dos programas e o tempo para
otimiza-los —fato ja esperado. Porém, nio temos forte evi-
déncia para concluir que essa relacio seja linear, pelo menos
dados os benchmarks que usamos para inferi-la.

4 Trabalhos Relacionados

A falta de benchmarks tem sido percebida como um pro-
blema sério para o treinamento de compiladores. Esse pro-
blema leva projetistas de compiladores a desenvolverem
micro-benchmarks que exercitam caracteristicas particulares
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da arquitetura alvo da compila¢do. Exemplos desse modus-
operandi incluem a implementacio de CHOMP, um arca-
bougo para mapear programas para diferentes configuragdes
de hardware [21], e 0 escalonador caixa-preta de Barik et
al [6]. Outros exemplos podem ser vistos em trabalhos bem
recentes, como as analises realizadas por Jia et al. [13] e
Arafa et al. [1]. Nesse caso, micro-benchmarks sio usados
para descobrir caracteristicas especificas de GPUs, como a
laténcia de instrucdes. Em todos esses trabalhos, geradores
de micro-benchmarks foram usados para produzir milhares
de programas, os quais foram, posteriormente, usados para
apurar os efeitos de diferentes otimiza¢des de codigo. Tais
micro-benchmarks sdo muito parecidos entre si —eles diferem
somente em algumas poucas constantes usadas, por exemplo,
para definir o nimero de intera¢des de lacos. Embora tuteis
no contexto em que foram usados, néo é claro como essas
técnicas poderiam ser estendidas para produzir benchmarks
mais gerais.

Nessa direcdo —a producio de benchmarks que aproximem
o comportamento de programas em geral- também muito
foi feito. Os primeiros trabalhos na area tinham como foco
principal encontrar bugs em compiladores. Tais bugs podem
manifestar-se durante a execugio do cddigo binario produ-
zido [5, 23], ou durante o proprio processo de geracdo de
codigo [3, 5]. Nesse ultimo caso, o defeito leva a terminacéo
anormal da compilacéo, isto é, sem a geracdo de codigo. O
primeiro trabalho nessa linha, do qual temos noticia, deve-se
a Hanford [12] e data de 1970. Hanford produzia programas
em PL/I. Embora fosse relativamente trivial reconhecer o
carater aleatorio daqueles programas, eles ja possuiam algu-
mas caracteristicas de codigos reais. Por exemplo, Hanford
preocupou-se em assegurar que variaveis eram declaradas
antes de serem usadas. Décadas mais tarde foram lancados
geradores de programas em Fortran [8] e C [16]. Em 2011, pes-
quisadores da Universidade de Utah langaram CSmith [23],
até a presente data, o gerador de programas aleatérios mais
popular entre usuarios da linguagem C.

Nenhum dos trabalhos acima citados tinha como foco trei-
nar técnicas de auto-adaptagio. Ainda assim, CSmith tem
sido utilizado com tal propésito, como foi salientado por
Cummins et al. [10]. Entretanto, com a crescente adocio
de técnicas de aprendizagem automatica como uma forma
de melhorar o processo de geracdo de codigo, geradores de
benchmarks mais reais passaram a ser um importante ob-
jetivo de pesquisa dentro da comunidade de linguagens de
programagcdo. Nessa linha de trabalho, temos CLgen, uma
ferramenta produzida por Cummins et al. para gerar pro-
gramas com diretivas OpenCL [10]. Baseada em técnicas
similares, Han et al. propuseram uma técnica para gerar
benchmarks voltados para o uso de memoria em sistemas
formados por CPUs e GPUs [11]. Tanto o trabalho de Cum-
mins et al. quanto o trabalho de Han et al. sdo especificos
para arquiteturas formadas por CPUs e GPUs. Uma vez que
os programas que ambos os grupos representam kernels de
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alto desempenho, dificilmente eles poderiam ser usados em
contextos mais gerais, por exemplo, para prever o efeito das
diferentes otimizacoes utilizadas por um compilador.

Salientamos que as técnicas de Cummins e Han geram
programas a partir de um modelo probabilistico. Tal modelo
foi construido a partir de programas extraidos de reposit6-
rios, mas os programas criados nunca chegaram a existir
como partes de aplicagdes. Nossa técnica transforma pro-
gramas reais em benchmarks: nés mineramos tais programs
diretamente a partir de repositorios publicos. Abordagem
similar foi utilizada por Richards et al. [18] para produzir
benchmarks em JavaScript. Porém, o desafio enfrentado por
Richards et al. é bem mais simples que o0 nosso: uma funcéo
JavaScript pode ser interpretada sem suas dependéncias: er-
ros em tempo de execugdo sdo capturados pelo interpretador,
e o programa nunca fica em um estado indefinido. Em nosso
caso, precisamos utilizar um reconstrutor de tipos para per-
mitir que nossos benchmarks possam ser —estaticamente-
compilados.

5 Conclusao

Este artigo descreveu uma metodologia para a construcio
de conjuntos de benchmarks em C, e a implementacio dessa
metodologia, a ferramenta Angha. A partir de Angha, fo-
mos capazes de criar AnghaBench, um conjunto com 530
mil fung¢des compilaveis. Esse conjunto pode ser facilmente
aumentado com novas amostras, pois o processo de constru-
¢do de benchmarks é automético. Conforme descrito neste
trabalho, benchmarks sdo minerados a partir de reposito-
rios publicos, e pré-processados com um inferidor de tipos.
Esse pré-processamento nos permite compilar cada amostra
presente em AnghaBench. Nosso conjunto de benchmarks
nos permitiu observar diversas caracteristicas de programas
reais, tais como o numero de instrucdes que eles contém.
Além disso, pudemos demonstrar que AnghaBench é mais
efetivo em prever o efeito de otimizacdes de codigo do que
benchmarks gerados por CSmith, por exemplo.
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