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Naslov disertacije: Predvidanje profila izvrSavanja programa tehnikama masinskog ucenja

Rezime: Kompilatori koriste profil izvrsavanja programa kako bi izvodili optimizacije i kreirali
efikasne programe. lako dinamicki profajleri prikupljaju profile visokog kvaliteta, oni takode
imaju i znac¢ajne nedostatke. Oni komplikuju proces izgradnje aplikacije zahtevajuéi dve faze
kompilacije i dodatno prikupljanje profila. Dinamicki profajleri takode troSe znacajnu koli¢inu
vremena i memorije, i unose veliko optereé¢enje za programere, koji moraju da pripreme odgova-
rajuce test programe koji verno oslikavaju tipi¢an nacin koris¢enja aplikacije, pokrivaju vazne
delove koda i obezbeduju prikupljanje kvalitetnih profila.

Kako bi prevazisli nedostatke dinamickih profajlra, moderni staticki profajleri koriste te-
hnike masinskog ucenja za predvidanje profila izvrSavanja programa. Ipak, najbolji staticki
profajleri zasnovani na masinskom ucenju ¢esto se oslanjaju na manuelno definisane atribute
koji su specifi¢ni za platformu i koje je tesko prilagoditi razli¢itim arhitekturama i programskim
jezicima. Takode, oni Cesto koriste racunski zahtevne duboke neuronske mreze, sto povec¢ava vre-
me kompilacije aplikacija. Takode, staticki profajleri zasnovani na modelima masinskog ucenja
mogu narusiti performanse optimizovanih programa zbog gresaka prilikom predvidanja profila.

GraalSP je staticki profajler zasnovan na masinskom ucenju koji je portabilan, visejezic¢an,
efikasan i robustan. GraalSP postize portabilnost definisanjem atributa nad grafovskom medu-
reprezentacijom visokog nivoa i delimi¢nom automatizacijom procesa izdvajanja atributa. Ovo
takode omogucava visejezi¢nost jer GraalSP moze da predvida profile za programe napisane u
bilo kom jeziku koji se kompajlira u Java bajtkod, poput Jave, Skale ili Kotlina. GraalSP je
efikasan zahvaljuju¢i upotrebi efikasnog modela XG'Boost zasnovanog na stablima odluc¢ivanja,
a robustan jer se oslanja na pazljivo dizajnirane heuristike koje koriguju predvidanja modela
masinskog ucenja i obezbeduju visoke performanse u programima optimizovanim na osnovu
predvidenih profila.

Staticki profajler GraalSP sastavni je deo kompilatora Enterprise GraalVM Native Image.
Evaluacija na skupu od 28 programa iz skupova test programa Renaissance, DaCapo i DaCapo
con Scala pokazuje da GraalSP postize proseéno ubrzanje aplikacija od 7.46% geometrijske
sredine. Ovo ubrzanje odnosi se na ubrzanje vremena izvrSavanja programa u poredenju sa
podrazumevanom konfiguracijom kompilatora, koja koristi uniformnu raspodelu za modelova-
nje profila izvrSsavanja programa. KoriS¢eni skupovi test programa predstavljaju savremenu i
raznovrsnu kolekciju testova, sa brojnim modernim programima pisanim u razli¢itim program-
skim paradigmama Sto potvrduje kvalitet razvijenog statickog profajlera. Disertacija prikazuje
i detaljnu kvalitativna i kvantitativna analiza i pozicioniranje i uporedivanje predlozenog re-
Senja sa do sada najboljim razvijenim statickim profajlerima. Dodatno, kako bi se unapredila
i prosirila evaluacija, i kako bi se programerima omogucila bolja analiza predvidanja static-
kog profajlera GraalSP, u okviru ove disertacije razvijen je i alat GraalSP-PLog. Ovaj alat
omogucava programerima da pokrenu staticki profajler GraalSP na proizvoljnim programima
i generisu detaljne izvestaje o predvidanjima modela, olakSavajuéi identifikaciju pojedina¢nih
predvidanja i eventualnih gresaka modela.

S obzirom na to da GraalSP obezbeduje znacajna poboljsanja performansi, ima minimalan
uticaj na veli¢inu izvrsivih fajlova i vreme kompilacije programa, kao i da poseduje modernu,
potpuno automatizovanu infrastrukturu za ponovno obucavanje modela, veoma je pogodan za
komercijalnu primenu. Kao rezultat toga, GraalSP je podrazumevano omoguéen u kompilato-
ru Enterprise GraalVM Native Image od juna 2023. godine i od tada konstantno unapreduje
performanse programa pri svakoj kompilaciji.



Kljuéne reci: kompilatori, staticki profajleri, maginsko ucenje, regresija, gradijentno pojaca-
vanje, ansambli, Enterprise GraalVM Native Image

Naucna oblast: racunarstvo
UzZa nauc¢na oblast: kompilatori, masinsko ucenje

UDK broj: 004.415.5(043.3)



Dissertation title: Prediction of program profiles using machine learning techniques

Abstract: Compilers use program profiles to perform profile-guided optimizations and pro-
duce efficient programs. Although dynamic profilers generate high-quality profiles, they have
significant drawbacks. They complicate the application build pipeline by requiring two compi-
lation steps and an additional profile collection run. Dynamic profilers also consume substantial
time and memory and place a heavy burden on developers to create suitable workloads that
accurately reflect typical application usage, cover important code paths, and generate well-
distributed profiles.

In response to the shortcomings of dynamic profilers, modern static profilers employ ma-
chine learning (ML) techniques to predict program profiles. However, state-of-the-art ML-based
static profilers often rely on handcrafted features that are platform-specific and difficult to adapt
across different architectures and programming languages. They also tend to use computation-
ally intensive deep neural networks, which increase application compilation time. Moreover,
ML-based static profilers can degrade the performance of optimized programs due to inaccurate
profile predictions.

This dissertation presents GraalSP, an ML-based static profiler that is portable, polyglot,
efficient, and robust. GraalSP achieves portability by defining features on a high-level, graph-
based intermediate representation and by partially automating the feature extraction process.
This design makes GraalSP polyglot, allowing it to predict profiles for programs written in any
language that compiles to Java bytecode, such as Java, Scala, or Kotlin. GraalSP is efficient
due to its use of a lightweight XGBoost model based on decision trees, and robust because it
relies on carefully designed heuristics that correct machine learning predictions and ensure high
performance in programs optimized using the predicted profiles.

We integrate GraalSP into the Enterprise GraalVM Native Image compiler and evaluate it
on 28 benchmarks from the Renaissance, DaCapo, and DaCapo Scala benchmark suites. These
suites represent a modern and diverse collection of benchmarks, featuring numerous real-world
workloads across a variety of programming paradigms. Our comprehensive evaluation shows
that GraalSP achieves a geometric mean speedup of 7.46% in execution time compared to the
default compiler configuration, which models program profiles using a uniform distribution.
This dissertation also presents a detailed qualitative and quantitative analysis to position and
compare the proposed solution against state-of-the-art static profilers. Additionally, to enhance
and expand the evaluation and support developers in analyzing GraalSP’s predictions, this
dissertation introduces the GraalSP-PLog tool. This tool allows developers to run the GraalSP
static profiler on any program and generate detailed prediction reports, making it easier to
inspect individual predictions and identify model mispredictions.

Since GraalSP provides substantial performance gains, has minimal impact on binary size
and compile time, and includes a modern, fully automated model retraining pipeline, it is well-
suited for commercial deployment. As a result, GraalSP has been the default static profiler
for the Enterprise GraalVM Native Image compiler since June 2023, consistently improving
performance with every build.

Keywords: compilers, static profiler, machine learning, regression, gradient boosting, ensem-
ble models, Enterprise GraalVM Native Image

Research area: computer science



Research sub-area: compilers, machine learning

UDC number: 004.415.5(043.3)
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Glava 1

Uvod

Razvoj kompilatora odigrao je klju¢nu ulogu u napretku modernog racunarstva. Prvi pro-
gramabilni racunari, poput racunara ENIAC!, programirani su ,prespajanjem Zica” odnosno
direktnom rekonfiguracijom hardvera. lako su ovi racunari predstavljali revolucionaran tehno-
loski iskorak, ubrzo se pokazalo da ovakav pristup programiranju nije ni efikasan ni praktican,
naroc¢ito za kompleksne zadatke. Fon Nojmanova? arhitektura ra¢unara omogudila je progra-
miranje u masinskom ili asemblerskom jeziku niskog nivoa, $to je predstavljalo napredak, ali je
ovakav nac¢in programiranja i dalje bio nepraktican, zamoran, sklon greskama i tesko prenosiv
izmedu razli¢itih platformi.

Veé pedesetih godina dvadesetog veka pojavili su se prvi kompilatori koji su programerima
Ovi jezici omoguéili su intuitivnije i izrazajnije programiranje, dok je prevodenje tih programa
u masinski kod postalo zadatak kompilatora. Kvalitet kompilatora se, izmedu ostalog, ogledao u
efikasnosti izvrsavanja prevedenih programa. Kako performanse prevedenih programa direktno
zavise od optimizacija koje kompilator implementira, ove optimizacije su jos od samih pocetaka
modernog rac¢unarstva u fokusu interesovanja istrazivaca i inzenjera. Ve¢ vise od sedamdeset
godina oni nastoje da pomere granice i postignu sve veéi stepen optimizacije, kako bi programi
radili brze i efikasnije.

1.1 Optimizacije vodene profilom

Jedna od najvaznijih klasa optimizacija su optimizacije vodene profilom (engl. profile-guided
optimizations ili feedback-driven optimizations). Optimizacije vodene profilom koriste profil
izvrS8avanja programa da bi kreirale optimizovan program. Profil izvrSavanja programa je skup
informacija koje opisuju izvrSavanje programa, kao $to su brojevi izvrSavanja grana naredbi
grananja, broj poziva metoda, frekvencije izvrSavanja blokova u grafu kontrole toka programa
(engl. control flow graph), informacije o otklju¢avanju ili zaklju¢avanju monitora i sli¢no.

Poznavanje profila izvrSsavanja programa omogucava agresivnu primenu optimizacija poput
umetanja (engl. inlining) [82, 314|, duplikacije repa [171, 176|, optimizacija petlje [12], opti-
mizacija ke§ memorije [261] i analize delimi¢nog izlaska (engl. partial escape analysis) [284].
Na taj nacin, optimizacije vodene profilom znatno poboljsavaju performanse prevedenih pro-
grama i prevazilaze domet statickih optimizacija, koje nemaju uvid u ponasanje programa pri
njegovom izvrsavanju. Optimizacije vodene profilom uspesno poboljsavaju performanse razli-

!Univerzitet u Pensilvaniji, 1945.
2John von Neumann
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¢itih aplikacija poput kompilatora [317, 166|, aplikacija koje se koriste u centrima podataka
(engl. warehouse-scale applications) [46], veb pretrazivaca [203, 110] i procesora video igara
(engl. game engine) [91]. One dovode do znacajnog poboljsanja performansi izvrsavanja pro-
grama, koje varira i moze iznositi i preko 50% [228|.

Da bi optimizacije vodene profilom znacajno poboljSale performanse programa, neophodno
je da profil izvrSavanja programa bude kvalitetan [317, 47|. Kvalitetan profil odlikuje visoka
pokrivenost koda? i visoka preciznost, odnosno on sadrzi precizne informacije o izvrsavanju
najveceg dela koda i na taj na¢in verno oslikava ponasanje programa pri njegovom izvrSavanju.
Na primer, ako postoje precizni podaci o tome koje ¢e se putanje u programu najcesce izvrsa-
vati, kompilator ih moze optimizovati umetanjem poziva metoda sa tih putanja. Na taj nacin
se smanjuju troskovi pozivanja tih metoda prilikom izvrSavanja programa i poboljSavaju se
performanse programa. Sa druge strane, nekvalitetan profil moZe navesti kompilator da umece
metode sa putanja koje ¢e se retko izvrsavati, trosec¢i resurse na pogresan nacin i sprecavajuci
optimizaciju metoda koji ¢e biti ¢esto izvrSavani.

1.2 Dinamicki i staticki profajleri

Kako optimizacije vodene profilom mogu znacajno poboljsati performanse prevedenih pro-
grama, u nauc¢nim istrazivanjima i praksi dosta paznje posveceno je prikupljanju kvalitetnih pro-
fila izvrsavanja programa. Dinamicko profajliranje (engl. dynamic profiling) [196, 345, 260, 69|
predstavlja vid dinamicke analize programa kojom se prikuplja profil izvrSavanja programa.
Omno omogucava prikupljanje najkvalitetnijih podataka o izvrSsavanju programa [124|. Medu-
tim, dinamicko profajliranje znacajno povecava slozenost procesa izgradnje aplikacije. Umesto
jednog procesa kompilacije, potrebno je obaviti dve kompilacije i prikupljanje profila, sto zahte-
va znacajno vreme i memorijske resurse [47, 124, 211, 52]. Osim toga, ovaj pristup otezava rad
programerima jer nije jednostavno odabrati reprezentativne ulaze koji oponaSaju uobicajene
slucajeve koris¢enja aplikacije, pokrivaju sve vazne delove koda i obezbeduju ravnomernu po-
krivenost [47]. Dodatni izazov predstavlja i odrzavanje takvih ulaznih podataka za prikupljanje
profila tokom vremena, kako aplikacija evoluira. Troskovi dinamickog profajliranja su posebno
znacajni u kontekstu kontinuirane integracije, gde se oni vremenom sabiraju.

Staticko profajliranje (engl. static profiling) [326, 202| predstavlja alternativu dinamickom
profajliranju. Umesto da prikupljaju profile izvrSavanja programa, staticki profajleri predvi-
daju profile izvrsavanja programa. Termin staticki profajler se u kontekstu ove teze, kao i u
naucnoj literaturi [326, 202, 68, 254, 242, koristi za alate koji predvidaju verovatnoce izvr-
Savanja grana naredbi grananja, a ne druge tipove profila. Staticki profajleri definiSu atribute
koji karakterisu naredbe grananja u internim reprezentacijama kompilatora ili u grafu kontrole
toka programa, na osnovu kojih predvidaju verovatnocu izvrsavanja grana. Oni funkcionisu u
potpunosti staticki, bez potrebe za dve kompilacije i potrebe za prikupljanjem podataka o iz-
vrsavanju prilikom same izgradnje aplikacije. Na taj nacin, staticki profajleri pojednostavljuju
proces izgradnje aplikacije, smanjuju vreme i potrosnju memorije i oslobadaju programere od
potrage za reprezentativnim ulaznim podacima za prikupljanje profila.

Prvi staticki profajleri oslanjali su se na heuristike [326, 13| za predvidanje verovatnoca
izvrS8avanja grana. Takve heuristike su jednostavne i efikasne, zasnovane na intuiciji i prakti-
¢nom iskustvu programera. Svaka heuristika dodeljuje odredenu verovatnocu izvrsavanja grani,
a konacna verovatnoca se zatim dobija ili primenom prve primenljive heuristike ili objedinja-

3Pokrivenost se u ovom kontekstu odnosi na pokrivenost koda ostvarenu prilikom prikupljanja profila.
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vanjem predvidanja svih primenljivih heuristika — na primer, koris¢enjem Dempster4féafer5
teorije [111]. Tako relativno jednostavni, staticki profajleri zasnovani na heuristikama i dalje se
primenjuju u modernim kompilatorima, poput kompilatora Clang [202].

Tac¢nost predvidanja statickih profajlera ima presudan znacaj jer pogresna predvidanja mo-
gu da dovedu do donosenja losih optimizacionih odluka i pada performansi. Zbog toga se pri
razvoju modernih statickih profajlera sve cesce koriste modeli masinskog ucenja, koji su znat-
no izrazajniji od heuristika. Savremeni staticki profajleri primenjuju modele masinskog ucenja
za klasifikaciju [155, 225] i regresiju [39, 6]. Takvi modeli mogu da predvide znatno preciznije
profile od heuristika [202]. Medutim, ovi modeli su osetljivi na odstupanja u podacima, koja se
mogu javiti u bilo kojoj distribuciji i ne mogu se u potpunosti eliminisati [131, 161|. To znaéi da
staticki profajleri zasnovani isklju¢ivo na masinskom ucenju, iako kvalitetni i izrazajni, ponekad
mogu negativno da uti¢u na performanse prevedenih programa [254].

1.3 Doprinosi i organizacija disertacije

U ovoj disertaciji predstavljen je alat GraalSP, robustan staticki profajler zasnovan na
masinskom ucenju. GraalSP objedinjuje izrazajnost i ta¢nost predvidanja modela masinskog
ucenja sa statickim heuristikama zasnovanim na intuiciji programera. Ove heuristike obogacuju
profajler dodatnim informacijama i osiguravaju dobre performanse prevedenih programa i u
sluc¢ajevima odudarajué¢ih podataka. U okviru rada na ovoj disertaciji razvijen je i alat GraalSP-
PLog (GraalSP Profiles Logger) za analizu predvidanja statickog profajlera GraalSP. Doprinosi
ove disertacije obuhvataju vise aspekata, koji su navedeni u nastavku.

e Definisan je izrazajan i jezicki nezavisan skup atributa za opisivanje naredbi grananja.
Definisani skup atributa zasnovan je na grafovskoj internoj reprezentaciji kompilatora
visokog nivoa, Graal IR [175] i grafu kontrole toka programa.

e Kreiran je novi skup podataka za obucavanje modela za predvidanje verovatnoca izvrsa-
vanja grana, zasnovan na modernim Java aplikacijama. IzvrSena je analiza tog skupa
podataka koja je pruzila uvid u to kako treba dizajnirati i obucavati modele masinskog
ucenja radi pouzdanijeg i kvalitetnijeg predvidanja verovatnoca izvrsavanja grana.

e Dizajniran je i obucen regresioni model masinskog ucenja za predvidanje verovatnoca
izvrSavanja grana. Model gradijentnog pojacavanja XGBoost je odabran kao efikasan i
precizan model.

e Razvijene su heuristike za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana sa novom ulogom
u kojoj one koriguju predvidanja modela masinskog uc¢enja. Na taj nacin, heuristike obe-
zbeduju visoke performanse optimizovanih programa c¢ak i u slucajevima odudarajucih
podataka.

e Razvijen je viSejezic¢an, efikasan i robustan staticki profajler GraalSP. On se moze koristiti
za predvidanje profila u svim aplikacijama napisanim u jezicima koji se prevode na Java
bajtkod (kao $to su Java, Skala ili Kotlin).

e Razvijen je alat GraalSP-PLog koji omogucava analizu predvidanja statickog profajle-
ra GraalSP i identifikaciju uspesnih, kao i eventualno pogresnih predvidanja statickog

4Arthur P. Dempster
5Glenn Shafer
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profajlera. Alat omogucava detaljniju evaluaciju statickog profajlera GraalSP i olakSava
korisnicima razumevanje uticaja profajlera na optimizacije i performanse optimizovanih
programa.

e Razvijeno je efikasno i sveobuhvatno softversko resenje koje je integrisano u komercijalni
kompilator Enterprise GraalVM Native Image® [320] pocevsi od verzije 23.0, objavljene
u junu 2023. godine. Pri tome je staticki profajler GraalSP podrazumevano ukljucen,
pa se prilikom kompilacije programa automatski pokreé¢e kako bi predvideo verovatnoce
izvrSavanja grana i usmeravao optimizacije vodene profilom.

e Postignuto je ubrzanje izvrsavanja programa od 7.46%, geometrijske sredine’, u porede-
nju sa osnovnom verzijom kompilatora Enterprise GraalVM Native Image koja koristi
uniformnu raspodelu da modeluje verovatnoce izvrSavanja grana. Evaluacija je izvrSena
na 28 test programa iz referentnih skupova test programa Renaissance [241], DaCapo
[23] 1 DaCapo con Scala [267] koji se koriste za ocenu performansi kompilatora Enterprise
GraalVM Native Image.

U okviru rada na ovoj disertaciji kao i bo¢nih istrazivanja radenih tokom razvoja ove di-
sertacije, objavljeni su nauc¢ni radovi u medunarodnim i domacéim ¢asopisima |68, 69|, prija-
vljena su dva patenta u Sjedinjenim Americkim Drzavama [351, 140] i prezentovani su radovi
[199, 350, 249] i apstrakti [67, 70, 279, 349] na medunarodnim i domac¢im konferencijama.
Disertacija je organizovana na slede¢i nacin.

U poglavlju 2 (Osnove) prikazane su osnove masinskog ucenja, uz pregled nadgledanog uce-
nja, nenadgledanog ucenja i ucenja potkrepljivanjem. Objasnjeni su atributi i nacini
njihovog kodiranja, kao i tehnike redukcije dimenzionalnosti. Pored toga, prikazana je
platforma Oracle GraalVM, programski jezik Java i kompilator Enterprise GraalVM Na-
tive Image. Kona¢no, u ovom poglavlju prikazane su i tehnike profajliranja, dinamicko
profajliranje i staticko profajliranje, kao i odnos izmedu njih.

U poglavlju 3 (Staticki profajleri) dat je pregled tehnika za staticko predvidanje izvrsa-
vanja grana i prikazane su tehnike za predvidanje izvrSavanja grana koje koriste staticke
heuristike i one koje koriste modele masinskog ucenja. Pored toga, u ovom poglavlju pri-
kazani su i najsavremeniji staticki profajleri: profajler Vua® i Larusa® [326], koji se zasniva
na statickim heuristikama, profajler Rotema!? i Kuminsal!! [254], koji koristi klasifikacioni
model maginskog u¢enja, kao i profajleri Ramana'? i Lija'® [242] i VESPA [202], koji se
oslanjaju na duboke neuronske mreze za regresiju.

6Broj korisnika komercijalnog kompilatora Enterprise GraalVM Native Image nije javno dostupan. Ne-
komercijalnu verziju kompilatora, odnosno kompilator GraalVM Native Image koristi ¢ak 58.16% korisnika
platforme GraalVM [60, 339], Getvrtina svih korisnika radnog okvira Spring (engl. Spring framework) [311, 200]
i preko 3400 projekata otvorenog koda dostupnih na servisu GitHub [223]. Broj preuzimanja nekomercijalnih
izdanja platforme GraalVM sa servisa GitHub premaSuje devet miliona [297].

"Za agregaciju rezultata koris¢éena je geometrijska sredina jer se u literaturi smatra boljim izborom od
aritmeticke kada je re¢ o agregiranju skaliranih vrednosti [96].

8Youfeng Wu

9James R. Larus

10Nadav Rotem

11 Chris Cummins

12Faswaran Raman

13Xinliang David Li
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U poglavlju 4 (Staticki profajler GraalSP) predstavljen je staticki profajler GraalSP, kao
i skup atributa koriséenih za opisivanje naredbi grananja i proces kreiranja skupa poda-
taka za obucavanje modela za predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana. Pored toga, u
ovom poglavlju su prikazani i modeli masinskog ucenja koriséeni za predvidanje ovih ve-
rovatnoca, kao i staticke heuristike koje se primenjuju radi korekcije predvidanja modela.
Predstavljen je i alat GraalSP-PLog, namenjen analizi i otkrivanju greSaka u predvidanji-
ma statickog profajlera GraalSP.

U poglavlju 5 (Implementacija) prikazana je implementacija statickog profajlera GraalSP.
Analizirani su skupovi podataka za obucavanje i validaciju modela masinskog ucenja za
predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana, kao i nac¢ini implementacije samih modela,
procedure obucavanja i softverska i hardverska podrska. Pored toga, predstavljena je

implementacija statickih heuristika za korekciju predvidanja modela, kao i implementacija
alata GraalSP-PLog.

U poglavlju 6 (Evaluacija) prikazana je evaluacija statickog profajlera GraalSP. Evaluacija
statickog profajlera fokusira se na evaluaciju obucenih modela za predvidanje verovatnoca
izvrSavanja grana i odabir najboljeg od njih. Evaluacija obucenih modela izvrSena je u
terminima metrika masinskog ucenja i uticaja odgovarajuc¢ih statickih profajlera na vreme
izvrSavanja programa, veli¢inu generisanih izvrsivih fajlova i vreme kompilacije programa.
U ovom poglavlju prikazana su evaluacija i poredenje statickog profajlera GraalSP sa rele-
vantnim statickim profajlerima. U tu svrhu, u kompilatoru Enterprise GraalVM Native
Image implementiran je staticki profajler Vua i Larusa [326]. Takode, u ovom poglavlju
prikazani su i rezultati ispitivanja uticaja veli¢ine skupa atributa i veli¢ine skupa podataka
za obucavanje, kao i drugih aspekata treninga, poput tezina instanci, na kvalitet modela.
Konacno, analizirana su predvidanja statickog profajlera GraalSP na nekoliko konkretnih
primera programa.

U poglavlju 7 (Poredenje sa relevantnim stati¢kim profajlerima) prikazano je sveobu-
hvatno kvantitativno i kvalitativno poredenje statickog profajlera GraalSP sa najboljim
postoje¢im statickim profajlerima: profajlerom Vua i Larusa [326], profajlerom Rotema i
Kuminsa [254|, profajlerom Ramana i Lija [242| i profajlerom VESPA [202].

U poglavlju 8 (Zakljuéci i pravi daljeg razvoja) sumirani su osnovni zakljucci ove dise-
rtacije i predlozeni moguéi pravci daljeg istrazivanja koji se mogu razvijati na osnovu
predstavljenih rezultata. Pored toga, u ovom poglavlju dat je i kratak pregled radova
objavljenih tokom izrade ove disertacije, kako onih koji se direktno odnose na temu, tako
i onih nastalih u sklopu bo¢nih istrazivanja.

U dodatku A (Implementacija heuristika Vua i Larusa) prikazana je implementacija
statickog profajlera Vua i Larusa zasnovanog na statickim heuristikama u kompilatoru
Enterprise GraalVM Native Image.



Glava 2

Osnove

U ovom poglavlju prikaza¢emo tehnike nadgledanog masinskog uc¢enja poput tehnika prepro-
cesiranja podataka [154, 162, 188|, stabala odlu¢ivanja [255, 32, 252], gradijentnog pojac¢avanja
[18] i dubokih neuronskih mreza [169, 109]. U ovom poglavlju bi¢e dat i pregled platforme
Oracle GraalVM [60], sa posebnim akcentom na kompilator GraalVM Native Image [320]. Po-
red toga, bice opisani profajleri, osnovne i napredne tehnike profajliranja i optimizacije vodene
profilom.

2.1 Masinsko ucenje

Skup podataka (engl. dataset) predstavlja kolekciju podataka koja se koristi za obucavanje
modela masinskog ucenja. Svaki podatak, tj. instanca iz skupa podataka, opisuje se atributima
(engl. features). Najceséi primeri atributa su numericki i tekstualni atributi. Na primer, tele-
fonski imenik jeste skup informacija o pojedina¢nim kontaktima, gde je svaki kontakt instanca
opisana obi¢no svojim imenom, prezimenom, brojem telefona i opciono slikom. Skup podataka
sa oznacenim instancama (engl. labels) naziva se oznacen skup podataka (engl. labeled dataset).

Model masinskog ucenja predstavlja matematicku funkciju koja, na osnovu ulaznih poda-
taka, moze da daje predvidanja ili donosi odluke u cilju resavanja konkretnog zadatka. Modeli
masinskog ucenja uce zakonitosti koje vaze u skupu podataka. Prema postavci problema ucenja,
problemi masinskog ucenja obi¢no se klasifikuju u tri kategorije, u probleme nadgledanog ma-
sinskog ucenja (engl. supervised learning) [201, 271|, probleme nenadgledanog masinskog ucenja
(engl. unsupervised learning) [17, 104] i probleme ucenja potkrepljivanjem (engl. reinforcement
learning) [141].

Nadgledano ucenje

U oznac¢enom skupu podataka svaka instanca opisana je skupom atributa i oznac¢ena ciljnom
promenljivom koju je potrebno nauciti. Modeli nadgledanog masinskog ucenja uce zakonitosti
koje vaze izmedu atributa koji opisuju instance i njihovih oznaka. Termin nadgledano ucenje
motivisan je analogijom sa procesom ucenja gde ucitelj zadaje zadatke uceniku koji ih nakon
toga resava, nakon ¢ega ucitelj koriguje pogresno resene zadatke [213].

U zavisnosti od vrste oznaka, postoje dve osnovne vrste nadgledanog ucenja: klasifikacija
i regresija. Klasifikacija [4] podrazumeva ucenje modela koji instancama dodeljuju diskretne
oznake, tj. klase. Regresija [253, 193], s druge strane, podrazumeva predvidanje kontinualnih
(neprekidnih) numerickih vrednosti.
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Primer zadatka nadgledanog masinskog ucenja i oznac¢enog skupa podataka jeste klasifikacija
cveca u skupu podataka Iris [221]. Skup podataka Iris sadrzi 150 instanci koje su opisane realnim
brojevima odnosno merenjima koja opisuju svaki cvet, na primer duzinama i Sirinama listova.
Svaka instanca oznacena je sa jednom od tri vrste cveca. Na skupu podataka Iris moguce je
obucavati nadgledane modele masinskog ucenja za klasifikaciju [154, 155, 278].

Jos jedan primer oznacenih skupova podataka za obu¢avanje modela nadgledanog masSinskog
ucenja jesu skup podataka za klasifikaciju rukom pisanih cifara MNIST [80] i skupovi podataka
za klasifikaciju rukom pisanih slova EMNIST [59] 1 NIST [116]. Skup podataka MNIST sastoji
se od 60000 slika rukom pisanih brojeva u formatu crno belih slika rezolucije 28 x 28. Svaka
slika oznacena je brojem koji je na njoj napisan, odnosno cifrom od 0 do 9. Skupovi podataka
EMNIST i NIST sadrze veéi broj slika rukom pisanih karaktera, ne samo cifara, u ve¢oj rezolu-
ciji. Skupovi podataka rukom pisanih cifara primer su skupova u kojima su instance slike cifara,
karakterisane polozajem i vrednostima piksela. U zadacima nadgledanog masinskog ucenja, ovi
podaci mogu se koristiti za obucavanje modela za klasifikaciju cifara od 0 do 9, na osnovu
vizuelnih karakteristika svake slike, odnosno rasporeda piksela koji opisuju oblik napisane cifre.

Prethnodni primeri ukljuc¢ivali su oznacene skupove podataka gde su oznake uzimale ne-
ku od kona¢nog broja vrednosti odnosno jednu od konac¢nog broja klasa: tri klase u sluc¢aju
skupa podataka Iris i deset klasa u slucaju skupova podataka MNIST i EMNIST! i 62 klase
u slucaju podataka NIST?. U slucaju skupa podataka o cenama nekretnina u gradu Bostonu
[259, 219], nekretnine su opisane numerickim atributima koji opisuju socijalne i ekonomske
aspekte dela grada u kojem se nekretnina nalazi, kao i atributima koji opisuju samu nekretninu
ali i demografske i infrastrukturne karakteristike dela grada u kome se nekretnina nalazi. Sva-
ka nekretnina oznacena je cenom, koja je realna vrednost. Na ovom skupu podataka moguce
je obucavati regresione modele masinskog ucenja za predvidanje cena nekretnina na osnovu
njihovih karakteristika.

Nenadgledano ucenje i uc¢enje potkrepljivanjem

Nenadgledano masinsko ucenje odnosi se na modele koji se obuc¢avaju na skupovima poda-
taka koji nisu oznaceni. Metode nenadgledanog masinskog uc¢enja obi¢no su specijalizovane za
zadatke pronalaska strukture u podacima, na primer to su algoritmi klasterovanja (engl. clu-
stering) [251, 137] ili redukcije dimenzionalnosti odnosno u¢enja reprezentacije podataka [305].

Ucenje potkrepljivanjem odnosi se na scenarije ucenja u kojima je potrebno resiti neki
problem izvodenjem niza akcija, ¢ijim se zajednickim delovanjem ostvaruje cilj odnosno resava
problem. U slu¢aju ucenja potkrepljivanjem osnovna pretpostavka jeste postojanje subjekta
koji se naziva agent, koji preduzima korake i izvodi radnju. Agent opaza stanje svog okruzenja
i na osnovu stanja preduzima neke od akcija za koje dobija nagrade (engl. reward) ili kazne.
Rezultat ucenja je optimalna politika (engl. optimal policy) koja se sastoji od odluka koje je
potrebno doneti odnosno akcija koje je potrebno preduzeti u zavisnosti od stanja okruzenja i
stanja u kome se agent nalazi. Optimalna politika vodi do najboljeg resenja.

LU skupu podataka EMNIST broj klasa zavisi od varijante skupa koja se koristi. Osnovna varijanta, EMNIST
MNIST, sadrzi 10 klasa i predstavlja cifre od 0 do 9, kao u originalnom MNIST skupu. Varijanta EMNIST
Letters sadrzi 26 klasa i obuhvata rukom pisana slova engleskog alfabeta, gde su velika i mala slova objedinjena
u iste klase. EMNIST Balanced sadrzi 47 klasa i ukljucuje cifre i izabrana slova, takode sa objedinjavanjem
velikih i malih slova. Najbogatija varijanta, EFMNIST ByClass, sadrzi 62 klase i razlikuje cifre, velika i mala
slova kao posebne kategorije.

2U skupu podataka NIST nalaze se slike cifara, kao i velikih i malih slova engleskog alfabeta, ukupno 62
razli¢ita karaktera.
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[lustracija problema koji se reSava ucenjem potkrepljivanjem jeste autonomna voznja au-
tomobila. U primeru voznje automobil je agent koji sprovodi akcije poput kretanja, stajanja,
ubrzavanja, usporavanja i prelazi Zeljeni put odnosno stize na zadatu lokaciju. Stanje okruzenja
koje agent opaza je trenutno stanje na putu i stanje u saobracaju koje ga okruzuje. Pored toga,
neki od primera ucenja potkrepljivanjem jesu ucenje agenta za igranje Saha ili prelazak nivoa
u arkadnim igrama.

U nastavku ¢emo se fokusirati na statistike za opis raspodela podataka i tehnike nadgledanog
masinskog ucenja, prvenstveno na one koje koristimo za razvoj statickog profajlera.

Statistike za opis raspodele podataka

Za numericku karakterizaciju raspodele podataka, najcesée koris¢ene statistike su srednja
vrednost (engl. mean), varijansa (engl. variance), standardna devijacija (engl. standard devia-
tion), medijana (engl. median), percentili (engl. percentiles), minimum, maksimum i koeficijent
asimetrije (engl. skewness). Kada se ra¢unaju na osnovu instanci iz skupa podataka, za ove
statistike kazemo da su uzoracke jer se izracunavaju na osnovu uzorka, a ne cele populacije.

Srednja vrednost predstavlja prosecnu vrednost u skupu podataka. Ra¢una se po formuli:

gde su z; vrednosti podataka®, a n njihov ukupan broj.
Varijansa predstavlja meru prose¢nog kvadratnog odstupanja podataka od srednje vredno-
sti. DefiniSe se kao:

Varijansa izrazava stepen rasipanja podataka oko srednje vrednosti i izrazena je u kvadratnim
jedinicama u odnosu na vrednosti podataka. Standardna devijacija predstavlja kvadratni koren

varijanse i ra¢una se po formuli:

2
n-

Sn =1/S
Standardna devijacija je izrazena u istim jedinicama kao i podaci, pa je intuitivnija za inter-
pretaciju. Sto je veca standardna devijacija, to podaci viSe variraju oko srednje vrednosti.
Medijana je vrednost koja deli sortiran skup podataka na dve jednake polovine, odnosno
50% podataka je manje ili jednako toj vrednosti. Sli¢no, percentili predstavljaju vrednosti koje

dele raspodelu podataka na odredene procente. Najcesce koris¢eni percentili su:
e 25. percentil (prvi kvartil): vrednost ispod koje se nalazi 25% podataka,

e 50. percentil (medijana): centralna vrednost raspodele, koja deli podatke na dva jednaka
dela tako da je 50% podataka manje a 50% vecée od te vrednosti i

e 75. percentil (tre¢i kvartil): vrednost ispod koje se nalazi 75% podataka.

Minimum 1 maksimum su najmanja, odnosno najveca vrednost u posmatranom skupu poda-
taka. Jednake su nultom i stotom percentilu, redom.

3Pretpostavka je da su podaci numericki, na primer realni brojevi.
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Koeficijent asimetrije je statisticka mera koja opisuje stepen nesimetri¢nosti raspodele po-
dataka u odnosu na srednju vrednost. Na primer, Fier—Pirsov koeficijent asimetrije [153] ra¢una

se po formuli:
ms
gl - 3/2’
my

gde je m; i-ti centralni moment koji se racuna na sledeé¢i nacin:

1 ¢ iy
mi:ﬁZ(xj—x),
j=1

a gde je T srednja vrednost, a n ukupan broj instanci podataka. Ako je koeficijent asimetrije
pozitivan, raspodela je nagnuta ulevo, odnosno ima duzi rep na desnoj strani. Rep raspodele
odnosi se na deo krive raspodele koji se proteze daleko od njenog ,tela”, odnosno od glavne
koncentracije podataka. Rep raspodele predstavlja ekstremne vrednosti koje se javljaju rede,
ali znacajno utic¢u na oblik raspodele. Na primer, pozitivna asimetrija znac¢i da se manji broj
veoma velikih vrednosti nalazi na desnoj strani krive raspodele, dok je veé¢ina podataka smestena
levo od srednje vrednosti. Ako je koeficijent asimetrije negativan, tada je raspodela nagnuta
udesno, sa duzim repom na levoj strani. Na primer, normalna raspodela N (u, o) ima koeficijent
asimetrije jednak nuli jer je simetri¢na.

Za numericku karakterizaciju raspodele podataka, u sluc¢aju kada su elementi pozitivni,
mogu se koristiti geometrijska sredina (engl. geometric mean) i geometrijska standardna devi-
jacija (engl. geometric standard deviation). Geometrijska sredina [308| niza pozitivnih vrednosti

x1,To,...,T, racuna se kao:
n 1/n
i=1

Geometrijska sredina je odgovarajuca mera kada se vrednosti menjaju eksponencijalno i u
slu¢aju asimetri¢ne raspodele koja moze postati simetri¢na logaritamskom transformacijom
[191].

Geometrijska standardna devijacija [90] niza pozitivnih vrednosti ra¢una se kao:

1 - ZT; 2
0, = €xp — g In (—))
! n i=1 ( /JLg

Ona meri proporcionalno odstupanje od geometrijske sredine. Veée vrednosti ukazuju na ve-
¢u disperziju podataka u odnosu na sredinu, dok ako su svi elementi jednaki, geometrijska
standardna devijacija ima vrednost jednaku jedan.

Atributi i njihovo kodiranje

Atributi (engl. features) predstavljaju karakteristike kojima se opisuju instance u skupu
podataka. Atributi kojima se opisuju instance najcesée su numericki ili kategoricki. Numericki
atributi predstavljeni su realnim ili celim brojevima i opisuju merljiva svojstva instance, na
primer Sirina i duzina listova cveta. Kategoricki atributi uzimaju jednu od konac¢no mnogo
vrednosti koje pripadaju odredenim kategorijama. Primer kategorickog atributa moze biti boja
cveta, pri cemu vrednosti mogu biti crvena, zZuta, bela i sli¢no.
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Da bi modeli masinskog ucenja mogli da koriste kategoricke atribute, iste je potrebno ko-
dirati, odnosno konvertovati u oblik razumljiv modelima masinskog ucenja, najcesc¢e u vekto-
re numerickih vrednosti. Tipi¢an nac¢in kodiranja kategorickih atributa je jedini¢no kodiranje
(engl. one-hot encoding). Jedini¢no kodiranje podrazumeva kodiranje kategorickih promenlji-
vih vektorom, gde je dimenzija vektora jednaka broju mogucih kategorija koje atribut moze
uzeti i gde svaka koordinata odgovara tacno jednoj vrednosti atributa. Na primer, kategoricka
promenljiva boja cveta koja moze uzeti vrednosti crvena, bela i Zuta kodira se sa vektorom
duZine tri, gde se kategorija crvena kodira vektorom [1,0,0], kategorija bela vektorom [0, 1, 0]
a kategorija Zuta vektorom |0, 0, 1].

Jedini¢no kodiranje pokazalo se kao dobar na¢in kodiranja kategorickih promenljivih u slu-
¢aju atributa koji uzimaju manji broj kategorija [250|. U slu¢aju kategoric¢kih promenljivih koje
mogu uzeti veliki broj kategorija, preporucljivo je koristiti tehniku kao sto je hesiranje atributa
(engl. hashing trick) [313, 99| ili Bajesovo kodiranje (engl. target encoding, Bayesian target
encoding) [73, 237, 164].

Redukcija dimenzionalnosti

Tehnike redukcije (smanjenja) dimenzionalnosti koriste se kako bi se smanjio broj atribu-
ta kojima se opisuju instance skupa podataka, uz oCuvanje veéine bitnih informacija koje ti
atributi nose. Redukcija dimenzionalnosti koristi se za poboljsanje performansi modela. Pored
toga, tehnike redukcije dimenzionalnosti umanjuju preprilagodavanje modela. Preprilagodava-
nje (engl. overfitting) (85, 122] nastaje kada model, osim sustinskih obrazaca, nauéi i $um ili
sluc¢ajne nepravilnosti iz skupa podataka za obucavanje. To vodi ka ucenju zavisnosti koje ne
vaze u raspodeli podataka koja se modeluje, veé¢ su sluc¢ajno prisutne samo u skupu za obuca-
vanje modela. Preprilagodavanje dovodi do losijih predvidanja modela na podacima koje nije
video tokom obucavanja.

Dve najcesce koris¢ene tehnike redukcije dimenzionalnosti jesu redukcija dimenzionalnosti
na osnovu varijanse u podacima (engl. variance-based feature selection) [179] i analiza glavnih
komponenti (engl. principal components analysis, PCA) [1, 322].

Redukcija dimenzionalnosti na osnovu varijanse u podacima ukljucuje rangiranje atri-
buta na osnovu njihove varijanse u skupu za obucavanje i cuvanja samo onih atributa sa
najvecom varijansom [159, 41, 179|. U zavisnosti od implementacije mogu se ¢uvati sa-
mo oni atributi koji variraju vise od unapred definisanog praga, ili se moze ¢uvati samo
n atributa koji najvise variraju, za zeljenu izlaznu dimenziju n. Tehnika redukcije dime-
nzionalnosti na osnovu varijanse atributa motivisana je ¢injenicom da ukoliko atribut ima
malu varijansu, to znaci da je on prakticno konstantan atribut, ¢ije vrednosti ne variraju
puno od instance do instance u skupu za obucavanje modela, pa samim tim on ne moze
posluziti da se njime objasni variranje ciljne promenljive.

Analiza glavnih komponenti transformise skup podataka visoke dimenzionalnosti u pro-
stor nize dimenzionalnosti identifikovanjem glavnih komponenti, tj. linearnih kombinacija
originalnih atributa koje su medusobno ortogonalne [322, 162, 188, 1|. Analiza glavnih
komponenti hvata pravce maksimalne varijanse podataka, koji kreiraju novi skup atributa
kojima se opisuju instance. Komponente rangira prema objasnjenoj varijansi, pri ¢emu
prva komponenta objasnjava najviSe varijanse, dok preostale ortogonalne komponente
objaSnjavaju ostatak varijanse. Da bi se se smanjila dimenzionalnost skupa prodataka,
bira se n najvaznijih komponenti tj. atributa, gde n odgovara zZeljenoj dimenziji prostora.
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Modeli nadgledanog masinskog ucenja

Modeli masinskog u¢enja odredeni su vrednostima parametara (engl. learnable parameters).
U kontekstu nadgledanog ucenja, obucavanje modela (engl. model training) odnosi na podesa-
vanje parametara modela kako bi se minimizovala greska predvidanja modela. Cilj obucavanja
modela jeste ucenje zavisnosti izmedu atributa kojima se opisuju instance podataka i vrednosti
kojima su one oznacene. Obucavanje ima za cilj da proizvede modele koji dobro generalizuju,
gde generalizacija oznacava sposobnost modela da precizno predvida oznake za nove, prethodno
nevidene podatke.

Regularizacija obuhvata skup tehnika koje se primenjuju tokom obucavanja modela sa ci-
ljem poboljsanja njegove sposobnosti generalizacije. Regularizacione tehnike deluju tako sto
ogranicavaju kompleksnost modela ili uvode dodatne izvore varijacije tokom ucenja, ¢ime se
podstic¢e model da nauci opstije i robusnije reprezentacije koje bolje generalizuju.

Pored parametara, modeli masinskog uc¢enja sadrze i hiperparametre (engl. hyperparame-
ters) koji konfigurisu model (npr. dubinu stabla odlu¢ivanja) (93, 334, 269]. Tokom obucavanja
modela sa hiperparametrima, deo skupa podataka za obucavanje se koristi kao validacioni skup
da bi se ocenio izbor hiperparametara. Naprednije tehnike izbora odnosno evaluacije mode-
la uklju¢uju unakrsnu validacija (engl. cross validation) [289, 121, 19|. Unakrsna validacija je
tehnika kod koje se skup podataka deli na podskupove za visestruko obucavanje i validaciju
modela, pruzajuéi pouzdaniju procenu kvaliteta modela koriséenjem vecéeg validacionog skupa.

U nastavku ¢emo diskutovati mere kvaliteta modela masinskog ucenja kao i najc¢escée korisce-
ne modele masinskog ucenja u kontekstu statickih profajlera: stabla odlu¢ivanja (engl. decision
tree) [252], gradijentno pojacavanje (engl. gradient boosting, XGBoost) [18] i duboke neuronske
mreze (engl. deep neural networks) [169).

Mere kvaliteta modela

Kvalitet predvidanja klasifikacionih modela masinskog uc¢enja obi¢no se ocenjuje koriséenjem
metrika kao $to su tacnost (engl. accuracy), preciznost (engl. precision), odziv (engl. recall) i F1
skor (engl. FI score) 333, 112]. Sve ove mere zasnivaju se na matrici konfuzije, koja prikazuje
kako su instance stvarnih klasa rasporedene medu predvidenim klasama. Idealna klasifikacija
odgovara dijagonalnoj matrici, dok nedijagonalni elementi oznacavaju greske.

U slucaju regresionih modela, greska u predvidanjima modela se obi¢no meri koris¢enjem
srednjekvadratne greske (engl. mean squared error, MSE), korena srednjekvadratne greske
(engl. root mean square error, RMSE) [312, 299], koeficijenta determinacije poznatog i kao
R? skor (engl. R? score) [6, 207, 119], kao i tezinskih vrednosti MSE i RMSE metrika.

MSE izracunava prosecne kvadratne razlike izmedu predvidenih i stvarnih vrednosti. Ra-

¢una se po formuli:
n

1 .
MSE = Z(y — ;)%
=1
gde je y; stvarna vrednost, 1; vrednost predvidena od strane modela, a n ukupan broj instanci.
RMSE izrac¢unava kvadratni koren srednjekvadratne greske, nudeéi prednost da se rezultat

izrazava u istim jedinicama kao i ciljne vrednosti. RMSE se izrac¢unava po formuli:

n

1
_ — - . 412
RMSE = VMSE = || = (4 — )

i=1
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R? skor izra¢unava se kao: . o
R2—1_ >oima (Y — Ui)
> i (i — )2’
gde je y; stvarna vrednost, §; predvidanje modela, a p prosecna vrednost stvarnih izlaza. R?
skor predstavlja procenat varijanse u podacima koji je model uspesno objasnio.

U procesu nadgledanog obucavanja modela masinskog ucenja, tezine instanci mogu dati
prioritet pojedinacnim instancama skupa za obucavanje, usmeravaju¢i model ka preciznijem
predvidanju instanci sa ve¢im tezinama. Na ovaj nacin, model moze prioritetizovati pojedinac¢ne
instance i poboljsati performanse u odredenim podskupovima skupa za obucavanje. Koriséenje
tezina instanci menja interpretaciju metrika za ocenjivanje kvaliteta modela.

U slucaju regresionih modela, MSE i RMSE viSe ne mere jednostavno prose¢no odstupa-
nje predvidanja od stvarnih vrednosti za sve instance, ve¢ daju veéu vaznost instancama sa
vec¢im tezinama. Tezinski MSE (engl. weighted mean squared error, WMSE) i tezinski RMSE
(engl. weighted root mean squared error, WRMSE) pruzaju ponderisanu evaluaciju kvaliteta
modela, uzimajuéi u obzir razli¢itu vaznost instanci, koja se kvantifikuje kroz tezine w;.

Tezinski MSE se rac¢una kao:

n (2 — )2
WMSE — Zi:l w;fyl yl) ,
D i1 Wi

gde w; predstavlja tezinu instance i, y; stvarnu vrednost, a ¢; predvidanje modela.
Analogno, tezinski RMSE se rac¢una kao:

n (a1 — 47.)2
WRMSE — \/Zi:l Wy (y’L yl) .

n .
i=1 Wi
Ove ponderisane metrike omogucavaju pravedniju i ciljaniju procenu performansi modela,
posebno u situacijama kada odredene instance (npr. retki slucajevi ili kritiéni podaci) imaju
veéu vaznost u prakti¢noj primeni.

Stabla odluc¢ivanja

Stablo odlucivanja (engl. decision tree) [252, 277| je jedan od najintuitivnijih modela ma-
sinskog ucenja koji koristi strukturu nalik stablu za modelovanje podataka. Stablo odluc¢ivanja
sastoji se od ¢vorova, grana i listova. Svaki ¢vor stabla ispituje jednu od karakteristika instance
podataka odnosno jedan od atributa i, na osnovu vrednosti tog atributa, propagira donoSenje
odluke niz stablo. Listovi predvidaju ciljnu promenljivu, jednu od klasa u sluc¢aju klasifikacije
ili kontinualnu vrednost u sluc¢aju regresije. Glavna prednost koriséenja stabala odlucivanja je
njihova interpretabilnost [31, 100|. Jos jedna prednost stabala odlu¢ivanja je brzina obucavanja
i predvidanja kao i to §to su jednostavna za obucavanje i koris¢enje [32].

Slika 2.1 ilustruje jedno plitko stablo odlu¢ivanja koje predvida verovatnoée izvrsavanja
delova programa ispitujuéi samo tri karakteristike koje opisuju delove programa: dubinu ugne-
zdenja u petljama, veli¢inu asemblerskog koda koji odgovara tom delu programa i broj CPU
ciklusa potreban za izvrsavanje tog dela programa. Na primer, pretpostavimo da postoji deo
programa koji se nalazi na vrhu funkcije (tj. na nultoj dubini ugnezdenja u petljama) sa veli-
¢inom asemblerskog koda od 5 bajtova. U tom sluc¢aju, stablo odluc¢ivanja sa slike 2.1 predvida
da je verovatnoc¢a izvrsavanja tog dela programa 0.16.

Preprilagodavanje stabala odluc¢ivanja moze se desiti ako je stablo previse slozeno i suvise
dobro prati podatke skupa za obucavanje, sto dovodi do logih performansi na novim podacima.
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Slika 2.1: Primer modela stabla odluc¢ivanja

Odsecanje stabla (engl. tree pruning) [30] pomaze u pojednostavljivanju modela i ukljucuje
uklanjanje grana nakon $to je stablo u potpunosti izgradeno. Odsecanjem stabla iterativno se
uklanjaju podstabla sa najmanjim uticajem na performanse modela.

Najpopularnije implementacije stabala odlu¢ivanja [231] agresivnost odsecanja stabla kon-
trolisu sa parametrom cpp,,. Ovaj parametar predstavlja kompromis izmedu kvaliteta predvida-
nja stabla na podacima skupa za obucavanje i njegove jednostavnosti, pri cemu vecée vrednosti
parametra cpp, dovode do agresivnijeg odsecanja i jednostavnijih stabala.

Stabla odluc¢ivanja mogu se koristiti za rangiranje atributa u odnosu na njihovu prediktivnu
mo¢ [3]. Ginijev znacaj (engl. Gini importance) |177| atributa predstavlja (normalizovano)
ukupno smanjenje necisto¢e u podacima (engl. data impurity) [208, 338| koje se postize kada
model stabla vrsi podelu podataka u ¢voru na osnovu vrednosti tog atributa.

Gradijentno pojacavanje

Model gradijentnog pojac¢anja predstavlja vrstu ansambl modela. Ansambli su grupe vise
modela masinskog ucenja koji kolektivno donose odluke, agregacijom (moguce sa tezinama)
predvidanja pojedina¢nih modela iz ansambla. Ansambli su obi¢no medu najboljim modelima
jer agregacija modela smanjuje varijansu, Sto dovodi do stabilnijih i pouzdanijih predvidanja
[256, 15]. Osnovni modeli od kojih se sastoji ansambl nazivaju se slabi modeli (engl. weak
learners).

Pri obucavanju modela gradijentnog pojacavanja iterativno se dodaju novi modeli u ansa-
mbl, pri ¢emu se svaki novi model prilagodava rezidualima (tj. greskama) prethodnih modela.
Na taj nac¢in, ansambl postepeno poboljsava svoje performanse fokusirajuéi se na instance koje
je najteze predvideti.

Model XGBoost [51] je skalabilna i fleksibilna implementacija algoritma gradijentnog poja-
cavanja. Kod modela XGBoost, ansambl se sastoji od stabala odluc¢ivanja. Na slici 2.2 ilustrovan
je ansambl za regresiju koji se sastoji od 1500 stabala. Model daje kona¢no predvidanje tako
Sto uprosecava rezultate svih 1500 slabih modela od kojih se sastoji.

Duboka neuronska mreza

Neuronska mreza (engl. neural network) [169, 265, 293| sastoji se od slojeva neurona koji
transformisu ulazni vektor artibuta u izlazni vektor. Neuron predstavlja osnovnu rac¢unsku jedi-
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Stablo 1 Stablo 2 Stablo 1500

Slika 2.2: Model gradijentnog pojacavanja koji se sastoji od 1500 stabala odlucivanja

nicu u neuronskoj mrezi. Svaki neuron prima jedan ili vise ulaznih signala (najce$ée numericke
vrednosti), izracunava njihovu ponderisanu (tezinsku) sumu, eventualno dodaje pristrasnost
(engl. bias) i zatim primenjuje nelinearnu aktivacionu funkciju na dobijenu vrednost. Rezul-
tat ove transformacije prosleduje se kao izlaz ka neuronima narednog sloja. Neuronska mreza
ilustrovana je na slici 2.3.

-

I1zlazni
sloj

|
Vektor - — —
atributa Ulazni Prvi Poslednji
sloj skriveni skriveni
sloj sloj

Slika 2.3: Model duboke neuronske mreze za regresiju

Svaki neuron iz skrivenih slojeva mreze racuna ponderisani zbir svojih ulaza koristeéi tezine,
koje predstavljaju jac¢ine veza sa neuronima iz prethodnog sloja. Ove tezine ¢ine parametre
modela i klju¢ne su za ucenje jer odreduju kako informacije protic¢u kroz mrezu. Tezine povezane
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sa jednim neuronom definisu koliko snazno taj neuron reaguje na izlaze neurona iz prethodnog
sloja.

Aktivaciona funkcija je nelinearna funkcija koja uvodi nelinearnost u model, omoguéavajuci
modelu da uci slozene obrasce u podacima. Najéesée koriséene aktivacione funkcije ukljuc¢uju
funkciju ReLU (engl. rectified linear unit):

relu(z) = max(0, x)

i sigmoidnu aktivacionu funkciju:
1
o(xr) =———:,
(z) 1+e®

koja predvidanje modela prilagodava opsegu 0 — 1 [169]|. Neuroni iz skrienih slojeva mreze
sa slike 2.3 koriste aktivacionu funkciju ReL U, dok neuron iz izlaznog sloja koristi sigmoidnu
aktivacionu funkciju®.

Svi slojevi neuronske mreze ¢iji neuroni prosleduju svoje izlaze neuronima u drugim slojevi-
ma nazivaju se skrivenim slojevima. Neuronska mreza sa vise od jednog skrivenog sloja naziva
se duboka neuronska mreza (engl. deep neural network, DNN). Danas postoje neuronske mreze
sa vise od 100 slojeva [123, 327|. Stoga je definicija duboke neuronske mreze postala relativna
[120]. Poslednji sloj u mreZi naziva se izlazni sloj mreze. Pri tom imenovanju, svi slojevi mreze
osim izlaznog sloja nazivaju se skrivenim slojevima.

Svaki sloj mrezZe sadrzi vise neurona povezanih sa svim neuronima iz prethodnog sloja i svim
neuronima iz narednog sloja. Izuzeci su ulazni i izlazni sloj. Neuroni ulaznog sloja povezani su
samo sa neuronima narednog sloja jer ne postoji prethodni sloj, dok su neuroni izlaznog sloja
povezani samo sa neuronima prethodnog sloja jer ne postoji naredni sloj. Kod neuronskih mreza
za klasifikaciju, izlazni sloj ima onoliko neurona koliko ima klasa u zadatku klasifikacije, pri
¢emu svaki neuron predvida verovatnocéu da instanca pripada jednoj od klasa. Kod neuronskih
mreza za regresiju, koje predvidaju neprekidnu ciljnu promenljivu, izlazni sloj obi¢no sadrzi
samo jedan neuron.

Optimizacioni algoritmi prilagodavaju tezine modela tokom obu¢avanja modela [27, 8]. Op-
timizator Adam (engl. Adaptive Moment Estimation) [147] jedan je od najcesc¢e koriSc¢enih
optimizacionih algoritama za obucavanje dubokih neuronskih mreza. Pruza adaptivne stope
ucenja [75] i momentum [182, 181] za efikasnu i brzu konvergenciju tokom obucavanja modela.
Pored osnovne verzije optimizatora Adam, razvijene su i varijacije poput optimizatora ND-
Adam [343] ili Adam W [184], koje koriste dodatne tehnike za prilagodavanje brzine ucenja ili
poboljsanje stabilnosti i efikasnosti konvergencije tokom obucavanja neuronskih mreza.

Izostavljanje (engl. dropout) [281] je tehnika regularizacije u kojoj se nasumiéno odabra-
ni neuroni privremeno zanemaruju odnosno ,jiskljuc¢uju” tokom obucavanja duboke neuronske
mreze. [zostavljanje neurona sprecava preprilagodavanje i poboljSava generalizaciju modela.
Na slici 2.3 ilustrovano je izostavljanje neurona time Sto su izostavljeni neuroni u poslednjem
skrivenom sloju obojeni sivom bojom.

2.2 Platforma Oracle GraalVM

U ovoj sekciji bi¢e predstavljeno izvrSavanje Java programa, kao i platforma Oracle Gra-
alVM, sa posebnim fokusom na kompilator GraalVM Native Image.

4Tako se sigmoidna aktivaciona funkcija obi¢no koristi u kontekstu klasifikacionih modela maginskog ucenja,
moze se koristiti i u regresionim modelima.
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Izvrsavanje Java programa

Programski jezik Java jedan je od najpopularnijih i najc¢esée koriséenih programskih jezika
za razvoj poslovnih aplikacija. Kompanija Sun Microsystems je 1995. godine predstavila pro-
gramski jezik Javu [9] kao programski jezik opste namene. Kompanija Oracle je 2010. godine
izvrsila akviziciju kompanije Sun Microsystems i od tada se programski jezik Java razvija u
okviru kompanije Oracle.

Java radno okruzenje (engl. Java runtime environment, skra¢eno JRE) koristi se za izvra-
vanje programa napisanih u programskom jeziku Java. IzvrSavanje Java programa podrazumeva
da se kdd najpre prevode u medureprezentaciju pod nazivom Java bajtkod (engl. Java bytecode)
[335], koja je nezavisna od platforme i arhitekture (za sve sisteme generise se isti bajtkod).

Java radno okruzenje obuhvata Java virtuelnu masinu (engl. Java virtual machine, skraceno
JVM), koja izvrSava programe napisane u bajtkod formatu. Kako bi bajtkod bio nezavisan od
operativnog sistema i arhitekture ra¢unara, Java virtuelna masina se posebno implementira i
prilagodava za svaku konkretnu platformu.

Danas najpoznatije Java virtuelne masine su HotSpot JVM [227| (virtuelna masina nastala
1999. godine u kompaniji Syn Microsystems, koja se danas razvija u okviru kompanije Oracle),
J9 JVM [246] kompanije IBM i JVM koja je deo platforme GraalVM [63] (koji takde razvija
kompanija Oracle, odnosno njen deo Oracle Labs). Platforma GraalVM podrzava standardno
izvrsavanje Java programa, tj. kompilaciju u toku izvrSavanja programa (engl. just-in-time,
JIT kompilacija) [157] ali i kompilaciju pre vremena izvrSavanja programa (engl. ahead-of-
time, AOT kompilacija) [309]. AOT kompilacija podrazumeva integraciju koda aplikacije i dela
virtuelne masine koji je neophodan za izvrSavanje same aplikacije, u jedinstven izvrsivi fajl.

Pregled platforme Oracle GraalVM

Platforma Oracle GraalVM (ili skraceno GraalVM) [63] omogucéava prevodenje programa
pisanih u razli¢itim programskim jezicima u masinski kod za razli¢ite operativne sisteme i
arhitekture. Platforma GraalVM koristi kompilator Graal [331, 282, 88, 89, 283, 284, 240,
239] za prevodenje i optimizaciju aplikacija koje su napisane u jezicima koji se kompajliraju
u Java bajtkod, poput jezika Java, Skala [217, 218] (engl. Scala), Kotlin [132, 257| i Gruvi
(engl. Groovy) [152, 16]. Sema platforme GraalVM, kao i pregled podrzanih jezika, prikazani
su na slici 2.4.

C C++

JavaScipt Node.js Python Ruby R Wasm Sulong (LLVM)

Java Scala Kotlin Groovy Radni okvir Truffle

Kompilator Graal

Slika 2.4: Sema platforme GraalVM i spisak podrzanih jezika

Platforma GraalVM koristi radni okvir (engl. framework) Truffle [332, 324, 330] za imple-
mentaciju interpretatora zasnovanih na apstraktnim sintaksnim stablima (engl. abstract syntaz
trees, AST). Truffle implementacije programskih jezika koriste tehniku parcijalne evaluacije
(engl. partial evaluation) [101] AST reprezentacije programa. Ovi interpretatori su napisani u
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programskom jeziku Java. Platforma GraalVM efikasno prevodi i izvrSava dinamicke jezike Ja-
vaScript (198, 66|, Node.js [268|, Python [307, 258|, Ruby [296, 95|, R [133, 65] i WebAssembly
(Wasm) [347].

Platforma GraalVM koristi LLVM interpretator bajtkoda Sulong [248| da kompilira i iz-
vrSava programe napisane u programskim jezicima niskog nivoa, na primer, jezicima C [145],
C++ [290] i Fortran |2, 54]. Sulong koristi prednji deo kompilatorske infrastrukture LLVM
[167] da kompilira programe u LLVM bajtkod, kog zatim izvrSava koris¢enjem radnog okvira
Truffle. Integracijom bajtkod interpretatora Sulong i Truffle radnog okvira u platformu Gra-
alVM omogucava se efikasno prevodenje, optimizovanje i izvrSavanje programa nezavisno od
ulaznog jezika na kom je program napisan. Na taj nacin platforma GraalVM postaje visejezic-
na platforma obzirom da podrzava prevodenje i izvrSavanje vec¢eg broja razli¢itih programskih
jezika.

Kompilacija u okviru platforme GraalVM

Platforma GraalVM podrzava kompilaciju tokom izvrSavanja programa i kompilaciju pre
izvrSavanja programa. Kompilacija u toku izvrSavanja podrazumeva da se delovi programa
prevode sekvencijalno, neposredno pre njihovog izvrsavanja. Na taj nac¢in kompilator paralelno
prevodi i izvrSava program, $to mu omogucava da lako prikuplja profil izvrSavanja i koristi ga
za izvodenje optimizacija.

Kompilacija pre vremena izvrSavanja podrazumeva da se ceo program prevodi unapred, pre
nego $to se pokrene, pri ¢emu se iz izvornog (najcesce viseg) programskog jezika generise izvrsivi
fajl. AOT kompilacija takode moze koristiti profil izvrSavanja programa za optimizaciju, ali taj
profil mora biti prikupljen tokom posebnog izvrSsavanja programa za sakupljanje profila, pre
nego $to se izgradi optimizovana verzija programa.

Kompilacija pre vremena izvrSavanja ima nekoliko prednosti u odnosu na kompilaciju to-
kom izvrsavanja [309]. Kompilatori koji koriste AOT pristup prevode program samo jednom, pre
njegovog pokretanja, umesto da to rade tokom svakog izvrsavanja. Time se eliminisu dodatni
vremenski i memorijski zahtevi koje JI'T kompilacija namecée zbog paralelnog prevodenja i izvr-
Savanja koda. Kako AOT kompilacija proizvodi samostalne izvrsive fajlove, ona time omogucava
brze pokretanje aplikacija i manju potrosnju memorije, Sto je posebno znac¢ajno u okruzenjima
sa ograni¢enim resursima. Jo$ jedna vazna prednost AOT kompilacije je moguénost primene
Sireg spektra optimizacija. Kako je ceo kod dostupan u trenutku prevodenja, moguée je raditi
globalne optimizacije koje zahvataju vise modula i funkcija.

Takode i kompilacija tokom vremena izvrSavanja ima neke prednosti u odnosu na kompi-
laciju pre vremena izvrsavanja programa [309]. JIT kompilacija omogucava jednostavno priku-
pljanje i koris¢enje profila izvrSavanja programa za izvrsavanje optimizacija. Po svom dizajnu,
AOT kompilatorima je teze da prikupe profil izvrSavanja programa jer to moraju uciniti u
posebnom izvrsavanju programa, a ne tokom izvrsavanja samog programa.

Kompilator GraalVM Native Image

Kompilator GraalVM Native Image [320] omogucéava AOT kompilaciju u okviru platforme
GraalVM. Kompilator GraalVM Native Image implementiran je u programskom jeziku Java
i koristi se za prevodenje aplikacija iz Java bajtkoda u izvrSive programe. Za razliku od do-
tadagnje prakse, gde su kompilatori za Javu bili implementirani u jeziku C++°, GraalVM je

5 HotSpot JVM i kompilator C2 implementirani su u programskom jeziku C-++.
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doneo novinu time $to je kompilator razvijen u Javi. Ovakav pristup donosi brojne prednosti,
medu kojima su jednostavnije upravljanje memorijom, dostupnost savremenijih razvojnih alata
i efikasnija implementacija naprednih jezickih osobina, poput polimorfizma [172].

Kompilator GraalVM Native Image dostupan je u standardnom (engl. community) izda-
nju i naprednom (engl. enterprise) izdanju. Na napredno izdanje kompilatora ¢e se u daljem
tekstu referisati kao na kompilator Enterprise GraalVM Native Image. Kompilator Enterprise
GraalVM Native Image, uklju¢uje dinamicko profajliranje kao i naprednije tehnike optimizacije
koje omogucavaju bolje performanse aplikacija.

Graal IR

Kompilator GraalVM Native Image koristi internu reprezentaciju Graal IR [88, 175|. Graal
IR je grafovska reprezentacija visokog nivoa kojom se predstavlja bajtkod programa. Zasnovana
je na konceptu mora ¢vorova (engl. sea-of-nodes) [79] i koristi svojstvo jedinstvene staticke
dodele (engl. static single-assignment form, skra¢eno SSA form) za definisanje instrukcija |72,
192]. Graal IR je struktuiran kao usmereni graf i na taj nacin pojednostavljuje implementaciju
optimizacija kompilatora 88, 28|.

Nad Graal IR grafom, kompilator GraalVM Native Image konstruise graf kontrole toka pro-
grama (engl. control flow graph), koji predstavlja strukturu toka izvrsavanja kroz razli¢ite delove
programa. Graf kontrole toka sastoji se od blokova, pri ¢emu svaki blok predstavlja sekvencu
naredbi koje se izvrSavaju linearno, bez grananja, sve dok se ne dode do tacke odlucivanja ili
kraja bloka. Svaki blok grafa kontrole toka sadrzi jedan ili viSe ¢vorova iz originalnog Graal IR
grafa, odnosno konkretne naredbe koje se izvrsavaju. Tipi¢no, na kraju svakog bloka nalazi se
najvise jedna naredba grananja, koja odreduje dalji tok izvrSavanja — na primer, uslovni skok
ili povratak iz metode. Na osnovu tih grananja, blokovi su medusobno povezani granama koje
predstavljaju moguce putanje izvrSavanja programa.

Na listingu 1 prikazan je kdd metode sum koja koristi petlju for da sumira prvih n prirodnih
brojeva, gde se broj n prosleduje kao argument metode®. Na slici 2.5 prikazani su Graal IR graf
i graf kontrole toka ove metode. Radi bolje preglednosti, pojedini detalji Graal IR grafa metode
su pojednostavljeni. Na primer, izostavljena je numeracija svih ¢vorova. Cvorovi u Graal IR
grafu mogu biti fiksni (engl. fized) i pokretni (engl. floating). Fiksni ¢vorovi odgovaraju kontroli
toka u programu, dok pokretni ¢vorovi odgovaraju toku podataka u programu. Pokretni ¢vorovi
oznaceni su plavom bojom. Blokovi grafa kontrole toka obojeni su sivom bojom i numerisani
od B0 do BS.

Pokretni ¢vorovi formiraju graf toka podataka. Oni predstavljaju operacije nad podacima,
poput sabiranja, oduzimanja, mnozenja, deljenja, bitovskih operacija, konverzije tipova i sli¢no.
Pokretni ¢vorovi sluze za prosledivanje vrednosti izmedu instrukcija. Oni mogu imati ulaze
od drugih pokretnih ¢évorova ili konstanti i proizvode izlazne vrednosti koje koriste naredne
instrukcije predstavljene pokretnim ili fiksnim ¢vorovima. Pokretni ¢vor poredenja sa uslovom
(na primer, ¢vor poredenja na ,manje od”) predstavlja poredenje dve vrednosti koje do njega
stizu putem pokretnih ¢vorova i bivaju uporedene u okviru tog ¢vora. Rezultat poredenja moze
se koristiti kao uslov grananja i proslediti fiksnom ¢voru koji odgovara naredbi grananja, poput
¢vora If.

Neki od pokretnih ¢vorova prikazanih na slici 2.5 su pokretni ¢vorovi koji odgovaraju ope-
raciji sabiranja, pokretni ¢vor koji odgovara poredenju sa uslovom, kao i pokretni ¢vorovi koji

60va metoda data je kao primer koji ilustruje jednostavnu petlju for i odgovarajuée konstrukte reprezen-
tacije Graal IR. Iako se zbir prvih n prirodnih brojeva moze izra¢unati formulom n - (n+1)/2, sabiranje je ovde
namerno implementirano pomoc¢u petlje radi ilustracije.

18



GLAVA 2. OSNOVE

BO
ValueProxy
End

LoopB

d

private static int sum(int n) {
int s = 0;
for (int i = 0; i < n; i++) {
s += 1i;

¥

return s;

¥ TEEJ False

B2 B3

Listing 1: Metoda koja u petlji sabira prvih n
prirodnih brojeva LoopExit

Return

Slika 2.5: Graal IR graf i graf kontrole toka
programa koji odgovaraju metodi sum sa pri-
kaza koda 1

odgovaraju izboru vrednosti. Cvor izbora vrednosti (Phi ¢vor) se koristi na mestima gde se
spajaju razli¢iti tokovi kontrole programa (na primer, nakon grananja ili provere uslova petlje).
Cvor izbora vrednosti odreduje vrednost promenljive u zavisnosti od puta kojim je izvrSavanje
programa do tog mesta doslo. Na primer, prvi ¢vor izbora vrednosti u bloku B1 bira izmedu
konstante 0, koja se koristi kada se prvi put ude u petlju, i vrednosti dobijene inkrementiranjem,
tj. rezultata sabiranja prethodne vrednosti sa konstantom 1, koja se koristi prilikom narednih
prolazaka kroz petlju.

Fiksni ¢vorovi predstavljaju operacije koje direktno uti¢u na tok izvrSavanja programa,
kao S$to su instrukcije grananja, petlje, pozivi funkcija, spajanja tokova izvrSavanja i sli¢no.
Cvorovi spajanja (merge ¢vorovi) oznaCavaju mesta u programu gde se vise tokova izvrsavanja
objedinjuju u jedan. Pocetak petlje u Graal IR grafu oznacen je ¢vorom pocetka petlje (Gvor
LoopBegin), dok se izlazak iz petlje oznacava ¢vorovima kraja petlje (¢vor LoopEnd) i izlaska
iz. petlje (¢vor LoopFEwit), u zavisnosti od toga da li se prelazi na sledecu iteraciju petlje ili se
petlja napusta.

Alat mx

Kompilator GraalVM Native Image koristi alat mx za upravljanje projektom, izgradnju
(engl. build), testiranje i pokretanje komponenti. Alat mz predstavlja napredni sistem za au-
tomatizaciju zadataka specifican za platformu GraalVM. Alat mz integrise funkcionalnosti po-
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put pokretanja test programa, upravljanja zavisnostima, konfiguracije okruzenja i izvodenja
prilagodenih skripti u toku razvoja i kompilacije programa. Komande alata mz znacajno po-
jednostavljuju razvoj i testiranje unutar slozene platforme GraalVM jer pruzaju jedinstveno
okruzenje za upravljanje razli¢itim fazama razvoja projekta.

Na primer, komanda mx helloworld pokreée kompilator GraalVM Native Image kako bi se
kompilirao i kreirao izvrsivi fajl jednostavnog programa koji na standardni izlaz ispisuje poruku
»Hello World“. Komanda mx build koristi se za izgradnju celokupnog projekta, dok komanda mx
benchmark omogucava pokretanje test programa (engl. benchmarks) za ispitivanje performansi
kompilatora. Takode, komanda mx unittest sluzi za izvrSavanje testova i proveru korektnosti
komponenti kompilatora.

Alat mx takode omogucava pokretanje alata Ideal Graph Visualiser (IGV') (329, 64] za
vizuelizaciju interne reprezentacije kompilatora GraalVM Native Image. Alat IGV je alat sa
grafickim korisnickim interfejsom koji omogucava vizuelno prikazivanje Graal IR grafova i gra-
fova kontrole toka programa metoda tokom faza kompilacije. Na taj nacin alat /GV olaksava
razumevanje uticaja optimizacionih faza na kompilaciju metoda. Na slici 2.6 prikazan je izlaz
alata IGV koji prikazuje faze kompilacije metoda (levo), kao i Graal IR grafa metode i grafa
kontrole toka programa (desno), za metodu koja na standardni izlaz ispisuje pozdravnu poruku
LHello World!”.

L Helloworld.main(String[])
0: After phase Canonicalizer
1: After phase Implic tions BO -

2: After phase DeadStoreRemoval 0 Start ubstrateMethodCallTarge
3. After phase Canonicalizer
4: After phase Canonicalizer
5: After phase Optim
S

2 Invoke! #PrintStream . println

After phase Canon
7. After phase PhaseSuite
8 After phase ExtractBlockFeatures
9: After phase PCOApplyProfiles

10: After phase InferContralSplitProfiles L‘““-—-
11: After phase CuardGNMProfilelnference B1 B2
L Helloworld.main(string[])

0: After phase Trivialinline
1: After phase Canonicalizer 7 Begin 8 ExceptionObject

Slika 2.6: Graficki prikaz faza kompilacije i Graal IR grafa i grafa kontrole toka programa koji
na standardni izlaz ispisuje poruku ,Hello World!”

Proces kompilacije

Standardni kompilatori sastoje se od prednjeg dela (engl. frontend), srednjeg dela (engl. mi-
ddle-end) i zadnjeg dela (engl. backend). U prednjem delu kompilacije obavlja se leksicka,
sintaksna i semanticka analiza, nakon Cega se generiSe odgovaraju¢a medureprezentacija. U
srednjem, odnosno optimizacionom delu, vrse se optimizacije programa na nivou medurepre-
zentacije koja je rezultat rada prednjeg dela kompilatora. U zadnjem delu, kompilator prevodi
optimizovanu internu reprezentaciju programa na ciljnu platformu, pritom izvodec¢i dodatne
optimizacije niskog nivoa, specificne za konkretnu platformu i arhitekturu.

Kompilator GraalVM Native Image koristi kompilator Javac za generisanje bajtkoda na
osnovu ulaznog programa napisanog u nekom visem programskom jeziku. Na taj nacin, kom-
pilator GraalVM Native Image preskace najveéi deo prednjeg dela kompilacije, u kontekstu
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standardne terminologije i vr§i samo parsiranje bajtkoda i kreiranje Graal IR reprezentacije
programa.

U srednjem delu kompilacije, kompilator GraalVM Native Image izvrSava optimizacije na
Graal IR reprezentaciji kroz tri nivoa optimizacija. Izmedu svakog nivoa vrsi se spuStanje
(engl. lowering) koje uklanja apstrakcije iz prethodnog nivoa i priprema Graal IR graf za
slede¢i nivo optimizacija. Nakon slojeva optimizacije, u zadnjem delu kompilatora koristi se
interna reprezentacija programa niskog nivoa (engl. lowered intermediate representation, LIR
reprezentacija) za generisanje masinskog koda odnosno izvrsivog fajla.

Kompilator GraalVM Native Image organizuje optimizacije u faze kompilacije (engl. compi-
lation phases). Svaka faza analizira Graal IR grafove metoda u potrazi za obrascima i primenjuje
odgovarajuce optimizacije nad tim grafovima. Kompilator sadrzi mnoge takve faze na svim ni-
voima kompilacije. Na slici 2.7 prikazana je Sema kompilacije u okviru kompilatora GraalVM
Native Image, zajedno sa nekim od klju¢nih optimizacija koje se sprovode u srednjoj i zadnjoj
fazi kompilacije.

Optimizacioni deo kompilatora Zadnji deo kompilatora
I\ J§

( A
Optimizacije visokog nivoa Optimizacije srednjeg nivoa Optimizacije niskog nivoa Generisanje koda

Java Graal IR Graal IR Graal IR B
baijtkod & —_— —_— —1 3 |LR

[ Umetanje ] [ Optimizacije memorije ] [ Optimizacije instrukcija ] [ CFG optimizacije ]

IzvrSivi
program

[ Analiza delimiénog izlaska ] | [ Optimizaije zakljucavanja ] Eliminacija redundantnog Eliminacija provera
koda nedostajucih vrednosti

( Duplikacija ]

[ Optimizacije petij [ Eliminacije mrtvog koda l

J
[ Eliminacija gitanja |
J

[ Eliminacija kondicionala

Slika 2.7: Sema kompilacije u kompilatoru GraalVM Native Image

Optimizacije visokog nivoa apstrakcije (engl. high-tier optimizations) uklju¢uju optimizacije
visokog mnivoa bliske bajtkodu, poput umetanja (engl. inlining) [239], globalnog imenovanja
promenljivih (engl. global value numbering) [58|, sazimanja konstanti (engl. constant folding)
[12], analiza izlaska (engl. escape analysis) |57, 24], analize delimi¢nog izlaska (engl. partial
escape analysis) [284, 314], eliminacije ¢itanja (engl. read elimination), eliminacije kondicionala
(engl. conditional elimination), duplikacije repa (engl. tail replication) [171, 173, 174] i sli¢no.

Nakon optimizacija visokog nivoa interna reprezentacija programa se transformise (engl. lo-
wering) sa Graal IR reprezentacije koja odgovara bajtkodu na Graal IR reprezentaciju nesto
nizeg nivoa, koja odgovara nivou masinskih instrukcija, ali je i dalje nezavisna od platforme.
Kompilator GraalVM Native Image u srednjem nivou apstrakcije (engl. mid-tier) izvodi opti-
mizacije vezane za koris¢enje memorije u Javi (engl. Java memory semanctics optimizations)
poput optimizacija pristupa hip memoriji gde se pristupi hip memoriji modeluju kao pristupi
memoriji sa adresnom semantikom. Dodatno, u srednjem nivou optimizacija kompilator izvodi
optimizacije zakljucavanja (engl. lock optimizations) i standardne optimizacije poput globalnog
imenovanja promenljivih i sazimanja konstanti, koje su prisutne i medu optimizacijama visokog
nivoa.
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Optimizacije niskog nivoa apstrakcije (engl. low-tier optimizations) izvode se nad Graal IR
reprezentacijom niskog nivoa koje je specijalizovana za platformu i arhitekturu. Na ovom nivou
se adresne operacije prilagodavaju odgovarajuc¢oj arhitekturi, na primer arhitekturi amd64 ili
SPARC [135]. Ove optimizacije pripremaju Graal IR reprezenatciju niskog nivoa za transfor-
misanje u LIR reprezentaciju iz koje se generige finalni izvrsivi program. Generisanje izvrsivog
programa kompilator GraalVM Native Image izvodi u svom zadnjem delu, na osnovu LIR repre-
zentacije, sprovodedi optimizacije poput optimizacija grafa kontrole toka ili eliminacije provera
nedostajuéih vrednosti (engl. null check removal).

2.3 Tehnike profajliranja

Profajliranje programa [345, 260| (engl. program profiling) je tehnika kojom se prikuplja
profil izvrsavanja programa. Profil izvrSavanja programa je skup informacija o nacinu izvrsa-
vanja programa. Na primer, profil izvrSavanja programa moze sadrzati broj izvrSsavanja grana
naredbi grananja, brojeve poziva metoda, frekvencije izvrSavanja blokova u grafu kontrole toka
programa, informacije o izvrSenim implementacijama virtuelnih metoda i broj tih izvrsavanja,
informacije o otkljucavanju i zaklju¢avanju katanaca i monitora i sli¢no [44].

Kvalitetan profil precizno oslikava ponaSanje programa tokom izvrsavanja i odlikuju se vi-
sokom pokrivenosti koda i visokom preciznosti. To znaci da kvalitetan profil sadrzi precizne
informacije o izvrSavanju najveceg dela koda. Postoje dva osnovna nacina profajliranja: dina-
micko i staticko profajliranje.

Dinamicko profajliranje

Dinamicko profajliranje (engl. dynamic profiling) [124] je standardni nacin profajliranja i
odnosi se na prikupljanje profila prilikom izvrsavanja programa. Dva osnovna tipa dinamickih
profajlera su profajleri zasnovani na instrumentaciji (engl. instrumentation-based profilers) [285|
i profajleri zasnovani na uzorkovanju (engl. sampling-based profilers) |216]. Profajleri zasnova-
ni na instrumentaciji prikupljaju kvalitetnije profile od profajlera zasnovanih na uzorkovanju.
Profajleri zasnovani na uzorkovanju nude kompromis: oni prikupljaju profile nesto losijeg kva-
liteta od profajlera zasnovanih na instrumentaciji, ali smanjuju prostorne i vremenske zahteve
profajliranja.

Profajleri zasnovani na instrumentaciji

Profajleri zasnovani na instrumentaciji od ulaznog programa kreiraju instrumentovan pro-
gram. Ulazni program moze biti u formi izvornog koda, programa na nekoj od medurepreze-
ntacija kompilatora, objektnog koda ili izvrsivog koda. Da bi se kreirao instrumentovan program
profajleri zasnovani na instrumentaciji tipi¢no prosiruju program kodom za prikupljanje i ¢u-
vanje informacija o izvrSavanju programa. Nakon toga, izvrSava se instrumentovan program i
prikuplja se profil izvrSavanja programa. Profajleri zasnovani na instrumentaciji ilustrovani su
na slici 2.8.

Valgrind |211] je 8iroko koris¢ena platforma za implementaciju profajlera zasnovanih na
dinamickoj binarnoj instrumentaciji. Memcheck [303] je najpoznatiji alat u okviru platforme
Valgrind, namenjen otkrivanju greSaka u upravljanju memorijom kao Sto su curenja memori-
je, koris¢enje neinicijalizovane memorije i ilegalni pristupi memoriji. Pored alata Memcheck,
platforma Valgrind nudi i specijalizovane alate kao $to su Callgrind [302| i Cachegrind [301].
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U|61Zni Instrumentovan
kod program

Instrumentacijaj\ lzvrSavanje

Slika 2.8: Proces prikupljanja profila izvrsavanja programa profajlera zasnovanih na instrumen-
taciji

Callgrind se fokusira na prikupljanje podataka pozivima funkcija, dok Cachegrind simulira
ponasanje keS memorije procesora, Sto omogucava identifikaciju uskih grla u performansama
vezanih za keSiranje. Pored ovih alata, platforma Valgrind nudi i druge alate za instrumentaci-
ono profajliranje razli¢itih tipova profila.

Pored Valgrinda i moderni Java i .NET profajleri JProfiler [55], NetBeans [315, 206, Your-
Kit |336] i Honest |220] podrzavaju instrumentaciono profajlranje. Sli¢no, profajleri namenjeni
jezicima poput jezika C i C++, kao $to je gprof [238], takode podrzavaju instrumentaciono pro-
fajliranje. Oni mogu funkcionisati kao samostalne aplikacije |55, 220] ili mogu biti integrisani u
radno okruzenje za razvoj aplikacija poput alata InteliJ [156] i NetBeans [209, 143|. Takode i
kompilatorske infrastrukure poput infrastrukture LLVM [167] i platforme poput platforme Gra-
alVM [320] implementiraju instrumentaciono profajliranje. Kompilator Graal VM Native Image
koristi instrumentaciono profajliranje da prikupi bojeve izvrSavanja grana naredbi grananja,
brojeve poziva funkcija, informacije o virtuelnim pozivima, kao i informacije o otkljuc¢avanju i
zaklju¢avanju monitora.

Instrumentacija i uticaj instrumentacije

Instrumentacija programa je prosirivanje programa kodom koji sluzi za prikupljanje i ¢u-
vanje profila izvrSsavanja programa. Na primer, instrumentacija uklju¢uje dodavanje brojaca
(engl. counters) u program koji ¢e pamtiti koliko puta se izvrsio koji deo programa. Da bi se
profajlirale naredbe grananja, najjednostavniji nacin je da se na pocetku svake grane doda po
brojac¢ koji ¢e se inkrementirati svaki put kada se izvrsi ta grana u programu. Medutim, pre-
dlozeno resenje nije efikasno jer bi na ovaj nac¢in neki brojaci u kodu bili redundantni. Obzirom
da brojaci i njihovo inkrementiranje troSe resurse, prilikom implementacije instrumentacije ko-
riste se napredni algoritmi za minimizaciu broja potrebnih brojaca. Primer takvog algoritma
je Knutov” algoritam [151].

Knutov algoritam za profajliranje grana na osnovu grafa kontrole toka programa kreira mi-
nimalno razapinjuce stablo (engl. minimal cost spanning tree) [114, 113] a zatim svim granama
koje ne pripadaju kreiranom stablu dodaje brojace. Svaki put kada se izvrsi neka od instrumen-
tovanih grana, vrednost brojaca se uveca. Na osnovu broja poseta svake od instrumentovanih
grana rac¢una se broj poseta svake od grana u programu.

Knutov algoritam za profajliranje grana [151] samo je jedan od primera algoritama koji se
koriste u instrumentaciji. Svi ovi algoritmi pove¢avaju kompleksnost, kao i vremenske i memo-
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rijske zahteve tokom procesa kompilacije. Na primer, najcesée koris¢eni algoritmi za izracunava-
nje minimalnog razapinjuceg stabla su Primov® algoritam [7], koji uz kori§éenje odgovarajucih
struktura podataka moZze da postigne vremensku slozenost od O(|E|log|V]), i Kraskelov® al-
goritam [146] sa istom slozenoséu, gde je |V| broj ¢vorova, a |E| broj grana u grafu. Napredniji
pristupi, poput Karger'®-Klajn!!-Tarjan'? algoritma [142, 45|, uspevaju da smanje sloZenost
na skoro linearnu — O(|E|a(|E|,|V])), gde je a inverzna Akermanova funkcija [266], koja u
praksi ima vrlo male vrednosti. I pored ovih optimizacija, sama instrumentacija i dalje moze
imati znacajan uticaj na vreme prevodenja programa, posebno kod velikih ulaznih grafova.

Prikupljanje profila izvrSavanjem instrumentovanog programa traje znacajno duze i trosi
vise memorije od izvrSavanja odgovarajuc¢eg programa bez instrumentacije. U zavisnosti od
same aplikacije, izvrSsavanje instrumentovanog programa moze trajati 20% [185], 105% [14, 317|
ili ¢ak 22.2 puta duze [210] od izvrSavanja odgovarajuéeg optimizovanog programa. Usled toga
instrumentaciju i izvrsavanje instrumentovanog progama nekada nije moguce izvesti. Na primer,
u slucaju sistema sa ugradenim racunarima (engl. embedded systems) [126, 128] Gesto postoje
striktna memorijska ogranic¢enja [233] koja ne dozvoljavaju povecanja koja instrumentacija
namece, dok za sisteme za rad u realnom vremenu instrumentacija moze da uspori izvrSavanje
programa i na taj na¢in u¢ini program neupotrebljivim [310].

Smanjenje troskova instrumentacije moze se posti¢i naizmeni¢nim smenjivanjem izvrsavanja
instrumentovanog i neinstrumentovanog programa. Ova vrsta profajliranja naziva se i instant
profajliranje (engl. instant profilers) [56]. Instant profajliranje je posebno korisno u slucaju
velikih aplikacija, na primer centara za obradu podataka (engl. data centers) gde smanjuje
usporenje programa prilikom prikupljanja profila na 6% [56].

Profajleri zasnovani na uzorkovanju

Alternativa profajlerima zasnovanim na instrumentaciji su profajleri zasnovani na uzorko-
vanju [216]. Ovi profajleri ne zahtevaju posebno prevodenje zarad kreiranja instrumentovane
verzije programa ¢ime se pojednostavljuje proces profajliranja. Umesto toga, oni vrse prekide
izvrSavanja programa u odredenim vremeniskim intervalima sa ciljem prikupljanja informacija
na osnovu stanja u kom se program nade u trenutku prekida. Time se smanjuju troskovi izvrsa-
vanja programa koji se profajlira, ali se time dobija i manje precizan profil. Slika 2.9 prikazuje
proces prikupljanja profila koris¢enjem profajlera zasnovanog na uzorkovanju.

Profajler perf [232] jedan je od najpoznatijih profajlera zasnovanih na uzorkovanju. Omo-
gucava efikasno profajliranje zasnovano na brojacima ugradenim u procesore. Pored profajlera
perf, opste poznati profajleri koji podrzavaju profajliranje uzorkovanjem jesu profajleri vtune
[244, 298] i gprof [238|, prvi razvijen u okviru kompanije Intel, a drugi kao deo GNU zajed-
nice. Pored toga, profajleri poput profajlera Honest [220] i JProfiler 55| pored profajliranja
zasnovanog na instrumentaciji implementiraju i profajliranje zasnovano na uzorkovanju.

Guglovo siroko profajliranje (engl. Google-wide profiling) [245] predstavlja infrastrukturu
zasnovanu na profajliranju uzorkovanjem, namenjenu profajliranju centara za obradu podataka
i aplikacija u oblaku (engl. cloud applications). Ovaj alat je skalabilan i ima minimalan uticaj
na performanse, prikupljajuéi pritom stabilne i precizne profile. Sli¢no, profajleri zasnovani na
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Slika 2.9: Proces prikupljanja profila izvrSsavanja programa koris¢enjem profajlera zasnovanih
na uzorkovanju

uzorkovanju mogu se efikasno koristiti i u produkcionim okruZenjima, sa niskim usporenjem
aplikacija izmedu 2% i 4% [316].

Hardverski zasnovani profajleri (engl. hardware-based profilers) koriste hardverske brojace
u procesorima da prikupe profil prilikom izvrSavanja programa. Time se dodatno smanjuju
troskovi prikupljanja profila u sluc¢ajevima kada procesor ima integrisane hardverske brojace.
Hardverski zasnovani profajleri svode usporenje prikupljanja profila u opseg od 0.4% do 4.6%
[61].

Hardverski brojac¢i za prikupljanje podataka o izvrSavanju programa omogucavaju priku-
pljanje visokokvalitetnih profila [216]. Na sloZenijim aplikacijama, kao $to su obrada slika i
videa i veb serveri za pretragu i procesiranje logova, profajleri zasnovani na ovim hardverskim
brojac¢ima mogu prikupiti profile koji, kada se iskoriste za odgovarajuée optimizacije, dovode
do poboljsanja performansi programa kompiliranih kompilatorom GCC [97] i do 30%.

Mane dinamickih profajlera

Vremenska i memorijska zahtevnost dinamickog profajliranja dolazi posebno do izrazaja u
kontekstu modernog razvoja softvera koji uklju¢uje kontinuiranu integraciju (engl. continuous
integration) [98, 197] i kontinuirano isporucivanje (engl. continuous deployment) |270, 48, 49].
Kontinuirana integracija i kontinuirano isporucivanje podrazumevaju konstantno integrisanje
novih promena u kod, izvrSavanje odgovarajué¢ih testova i isporucivanje programa krajnjim
korisnicima. U slucajevima kada kreiranje stabilne i optimizovane verzije programa ukljucuje
profajliranje, potrosnja resursa jo$ viSe dobija na znacaju. Racunska zahtevnost profajliranja
posebno je izrazena u slucaju velikih aplikacija koje se dugo izvrsavaju, poput centara za obradu
podataka [228, 270].

Pored povecane kompleksnosti i poveé¢anih vremenskih i memorijskih zahteva kompilacije,
dinamicki profajleri imaju jo§ nedostataka. Odabir kvalitetnih ulaza za izvrSavanje programa
za testiranje veoma je vazan jer izvrsavanje programa u velikoj meri zavisi od ulaznih podataka
sa kojima se taj program pokrec¢e. Promenom ulaza, menjaju se i tokovi izvrSavanja, odnosno
odabir grana u programu. Na primer, u slu¢aju osnovne verzije algoritama sortiranja izborom
(engl. selection sort) [150], broj izvrsavanja spoljasnje petlje direktno zavisi od veli¢ne ulaznog
niza koji se sortira. Sli¢no, kod algoritama poput sortiranja spajanjem (engl. merge sort) iz-
vrSavanje programa ne zavisi samo od duzine ulaznog niza niza, ve¢ i od rasporeda njegovih
elemenata. Gotovo sortiran niz zahteva minimalnu obradu, dok obrnut redosled elemenata u
ulaznom nizu moze znacajno povecati broj operacija. Zbog toga je vazno da se prilikom pokre-
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tanja programa koriste ulazi koji odrazavaju tipican nac¢in upotrebe aplikacija i verno simuliraju
scenarije upotrebe koji se zaista javljaju u praksi. Prema tome, jedan od velikih izazova di-
namickih profajlera jeste pronalaZzenje informativnog skupa ulaza sa kojima ¢e biti prikupljan
profil. Ovo posebno dolazi do izrazaja u kontekstu velikih aplikacija, obzirom da broj moguéih
slucajeva upotrebe raste eksponencijalno sa poveéanjem samog programa.

Staticko profajliranje

Da bi se prevazisli izazovi dinamickog profajliranja, potrebno je promeniti pristup profaj-
liranju i umesto prikupljanja profila izvrSavanja programa, iste predvideti, bez prokretanja
samog programa. Staticki profajleri [326] su alati koji staticki predvidaju verovatnoce izvr-
Savanja grana u programu. lako je moguce koristiti i Siru definiciju, prema kojoj su staticki
profajleri alati za staticko predvidanje bilo koje od karakteristika izvrSavanja programa, u ovoj
disertaciji zadrzacemo se na originalnoj definiciji, buduéi da je ona Siroko prihvaéena u literaturi
[326, 254, 202].

Staticki profajleri definisu skup atributa kojima opisuju grane naredbi grananja, na osno-
vu kojih predvidaju verovatnoce njihovog izvrsavanja. Na taj nacin staticki profajleri profil
izvrSavanja programa generise staticki, bez izvrSavanja samog programa.

Staticko profajliranje ne treba mesati sa statickim predvidanjem izvrSavanja grana. Sta-
ticko predvidanje grana u programu (engl. static branch prediction), ili skra¢eno predvidanje
grana, odnosi se na predvidanje koje ¢e se grane nakon naredbi grananja u programu verovat-
no izvrsiti, a koje ne¢e — dakle, na zadatak klasifikacije grana na one koje ¢e biti i one koje
nece biti izvrSene. S druge strane, staticki profajleri ne donose binarne odluke, veé¢ predvidaju
verovatnoce izvrsavanja svake od grana.

Staticko profajliranje zasnovano na heuristikma

Jos tokom devedesetih godina proslog veka uoceno je da se na osnovu samog ulaznog koda
programa mogu izvesti znacajni zakljucci o na¢inu na koji ¢e se taj program izvrsavati [13]. Na
primer, u petljama se povratna grana obi¢no izvrSava mnogo ¢eS¢e nego grana koja vodi van
petlje. Sli¢no, grane koje odgovaraju obradama izuzetnih situacija (engl. exception handlers)
obi¢no se retko izvrsavaju. Ovakva opazanja dovela su do definisanja skupa heuristika koje su
koriSéene za predvidanje profila izvrsavanja programa. lako je skup koris¢enih heuristika bio
relativno mali, njihova primena za predvidanje profila u kombinaciji sa optimizacijama vodenim
tim profilom mogla je znac¢ajno da poboljsa performanse programa [78].

Staticko profajliranje zasnovano na masinskom ucéenju

Osnovni nedostatak heuristika za staticko predvidanje profila je $to su one ogranic¢ene na
opisivanje jednostavnih pravila. Na ovaj nacin nije mogucée uhvatiti kompleksne zavisnosti ko-
je postoje u ulaznom kodu programa. Modeli masinskog ucenja [139] nametnuli su se kao
naslednik heuristika za predvidanje profila i prirodno unapredenje statickih profajlera. Zahva-
ljujuéi izrazajnosti modela maSinskog ucenja i sposobnosti otkrivanja najsuptilnijih zakonitosti
u podacima, modeli maginskog ucenja omogucavaju kvalitetnije predvidanje profila izvrsavanja
programa od statickih heuristika.

Na slici 2.10 prikazani su koraci predvidanja profila statickih profajlera. Staticki profajleri
u prvom koraku izdvajaju atribute (engl. feature extraction) kojima se opisuju delovi koda.
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Ovo izdvajanje atributa znatno je jeftinije nego dinamicko prikupljanje profila. U drugom ko-
raku, staticki profajleri na osnovu izdvojenih atributa predvidaju profil izvrSavanja programa
heuristikama ili modelima masinskog ucenja.

Heuristike/
ML Model

Prikupljanje
atributa

Predvidanje
profila

Slika 2.10: Proces predvidanja profila izvrSavanja programa statickih profajlera

Prvi radovi koji su kombinovali masinsko ucenje i staticko predvidanje profila fokusirali
su se na predvidanje verovatnoca izvrSavanja razli¢itih putanja u kodu [94, 13, 37]. Koris¢eni
su klasifikatori poput stabala odlu¢ivanja (engl. decision tree) [255, 81|, logisticke regresije
(engl. logistic regression) 325, 36| i potpuno-povezanih dubokih neuronskih mreza (engl. fully-
connected feed-forward deep neural networks) (292, 169, 212, 37|. S razvojem oblasti, uvedeni
su novi klasifikacioni modeli, kao §to su metoda k najblizih suseda (engl. k-nearest neighbors
algorithm) [144, 288] i rekurentne neuronske mreze (engl. recurrent neural networks) [195, 115,
340|. Pored toga, resavani su i drugi problemi, poput predvidanja faktora odmotavanja petlji
(engl. unroll factor) [288|.

U kontekstu statickog predvidanja profila, klasifikacija ima ogranic¢enja jer se putanje od-
nosno grane u kodu cesto svrstavaju u dve kategorije: kao izvrSena putanja odnosno grana
(engl. taken) ili kao putanja odnosno grana koja nije izvrSena (engl. not-taken). Profil izvrga-
vanja programa predstavlja kontinualne vrednosti, na primer, za grane naredbi grananja profil
sadrzi informaciju o broju koliko je puta ta grana izvrSena. Stoga klasifikacija u dve kategorije
vodi do gubitka informacija. Zato se u novije vreme pojavljuju radovi koji koriste regresiju za
predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana [202].

Sto se tide reprezentacije programa, atribute koji opisuju delove koda staticki profajleri mogu
izdvajati iz razlic¢itih izvora — od grafovskih medureprezentacija programa [340| do izvrSivog
koda programa [202, 228|.

Odnos dinamickog i statickog profajliranja

Staticki profajleri znacajno su jeftiniji od dinamickih profajlera, obzirom da izbegavaju
vremenski i memorijski skupu instrumentaciju, uzorkovanje i prikupljanje profila. Kako staticki
profajleri elimini$u potrebu za komplikovanim procesom dinamickog prikupljanja profila koji,
pored kompilacije optimizovanog programa zahteva i izvrSavanje programa radi prikupljanja
profila, staticki profajleri se znatno jednostavnije integrisu u kontekst modernog razvoja softvera
koji se konstantno integrise i isporucuje. Pored toga, staticki profajleri prevazilaze i problem
pronalaska ulaznih programa za prikupljanje profila, obzirom da ne ukljuc¢uju korak prikupljanja
profila.
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Ipak, staticki profajleri predvidaju profil nesto losijeg kvaliteta od dinamickih profajlera.
Jedan od osnovnih razloga za to je ¢injenica da staticki profajleri na raspolaganju imaju manju
koli¢inu informacija, tj. ne uzimaju u obzir ulazne podatke sa kojima se izvrsavaju aplikacije.
Ove informacije nedostupne su statickim profajlerima po njihovom dizajnu jer su to informacije
iz izvrSavanja programa (engl. runtime), dok staticki profajleri rade u vreme kompilacije. Prema
tome, staticki profajleri predstavljaju kompromis u odnosu na dinamicke profajlere nudedi
profile losijeg kvaliteta po znacajno manjoj ceni.

2.4 Optimizacije vodene profilom

Performanse prevedenih programa u znacajnoj meri zavise od vrste i kvaliteta optimizacija
koje omogucava kompilator koji taj program prevodi. Jedna od najvaznijih klasa optimizacija
su optimizacije vodene profilom (engl. profile-quided optimizations) [118, 321].

U klasu optimizacija vodenih profilom spadaju sve optimizacije koje koriste profil izvrsa-
vanja programa. Na slici 2.11 ilustrovan je proces kreiranja optimizovanih programa u slucaju
optimizacija vodenih profilom. Da bi kompilator primenio optimizacije vodene profilom, pret-
hodno je potrebno na neki na¢in generisati njegov profil izvrsavanja. Profil izvr8avanja programa
moze biti prikupljen nekom od tehnika dinamickog profajliranja, ili staticki predviden. Nakon
toga, optimizacije vodene profilom koriste generisan profil da optimizuju programe.

Primeri optimizacija vodenih profilom

Koris¢enjem informacija o tome koji delovi koda se ¢eScée izvrSavati, kompilator moze pri-
meniti agresivne optimizacije kao $to su umetanje (engl. inlining) |10, 42|, duplikacije repa
[171, 176], pozicioniranje koda [235], optimizacije keSa [261], optimizacija petlje [12] i analizu
delimi¢nog izlaska (engl. partial escape analysis) [284]. Ove tehnike mogu zna¢ajno unaprediti
performanse programa. Za razliku od statickih optimizacija, koje se oslanjaju samo na analizu
izvornog, prekompajliranog koda ili interne reprezentacije programa, optimizacije vodene pro-
filom koriste dodatne informacije o tome na koji nacin ¢e se program najverovatnije izvrSavati
[216, 228|.

Optimizacije zasnovane na duplikaciji mogu znacajno unaprediti performanse programa,
ali dolaze uz cenu povecanja veli¢ine izvrsivog programa i duzeg vremena kompilacije. Zato
kompilatori moraju pazljivo vagati koristi i troskove ovakvih optimizacija, procenjujué¢i njihov
uticaj na performanse izvrSavanja programa i veli¢inu izvrsivog fajla. lako se odluke o duplikaciji
Cesto oslanjaju na staticke heuristike, one su ograniCene jer ne uzimaju u obzir ponasanje
programa pri izvrSavanju. Profil izvrSavanja programa igra kljuénu ulogu u vodenju odluka o
duplikaciji. Pruzajué¢i informacije o ucestalosti izvrsavanja razli¢itih grana i broju izvrSavanja
metoda, oni omogucavaju identifikaciju onih mesta u kodu gde ¢ée duplikacija imati najveci
uticaj, a da se pri tom izbegne nepotrebno povecanje veli¢ine izvrsivih fajlova.

Umetanje funkcija [295, 10, 42] je jedna od klju¢nih optimizacija u kompilatorima, kojom se
pozivi funkcija zamenjuju njihovim telima direktno na mestima poziva. Time se smanjuje trosak
poziva funkcije, ali se istovremeno otvara prostor za dodatne unutarproceduralne optimizacije
(engl. interprocedural optimizations) [247, 35, 62]. Umetanje moZe omoguéiti optimizacije poput
eliminacije mrtvog koda (engl. dead code elimination) i time dovesti do smanjenja veli¢ine
optimizovanih programa. Ipak, ako se preterano koristi, ono moze dovesti i do znacajnog rasta
veli¢ine izvrsivog fajla.
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Slika 2.11: Kreiranje optimizovanog programa na osnovu profila izvrSavanja programa (desno).
Profil izvrsavanja programa moze biti dinamicki prikupljen ili staticki predviden (levo).

Donosenje odluka o tome gde umetnuti funkcije predstavlja slozen zadatak jer ne zavisi
samo od karakteristika konkretne funkcije, ve¢ i od toga kako ¢e to umetanje uticati na ostatak
optimizacija koje slede u lancu kompilacije. Sam problem izbora koje funkcije umetnuti, a
koje ne, spada u NP-kompletne probleme i moze se posmatrati kao varijanta problema ranca
(engl. knapsack problem) [264]. Razvijene su razne heuristike koje procenjuju karakteristike
funkcija, kao $to su broj potrebnih instrukcija procesora za izvrSavanje funkcije, kontekst mesta
poziva ili procena uticaja na vreme kompilacije. Sli¢no, razvijeniji su i napredniji pristupi poput
onih zasnovanih na probama (engl. inlining and trials) 77| koji omogucéavaju kompilatorima
da privremeno umetnu funkcije, procene njihov uticaj i poniste promene ako je potrebno.
Profil izvrsavanja omogucava umetanje ¢esto pozivanih funkcija i izbegavanje umetanja retko
pozivanih funkcija, ¢ime se postize bolji balans izmedu performansi i veli¢ine izvrsivog fajla.

Duplikacija repa [171, 44|, ¢esto nazivana i replikacija repa [204, 205|, predstavlja optimi-
zaciju kompilatora koja uklanja kod nakon spajanja vise putanja u programu i kopira ga u
spojene putanje. Ova tehnika omogucéava kompilatoru da specijalizuje duplirani kéd u skladu
sa tipovima i vrednostima koje se koriste u putanjama koje se spajaju. Specijalizacija koda mo-
ze otvoriti dodatne moguénosti za optimizaciju, zbog ¢ega je neophodna sofisticirana strategija
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duplikacije koja ¢e izabrati one duplikacije koje donose maksimalnu korist. Profil izvrsavanja
programa igra kljuénu ulogu u ovom procesu jer pruza informacije o frekvenciji i obrascima
izvrSavanja, omogucavajucéi identifikaciju delova koda gde ¢e duplikacija najvise doprineti po-
boljsanju performansi.

Jos jedna optimizacija koja moze koristiti profil izvrSsavanja programa jeste odmotavanje
petlje (engl. loop unrolling) [76, 130]. Odmotavanje petlje podrazumeva dupliranje tela petlje
kako bi se smanjio broj iteracija i kontrolnih prelaza, Sto moze poboljsati iskoriséenost proceso-
rskih resursa i smanjiti grananje. Medutim, agresivno odmotavanje moze dovesti do znacajnog
povecanja veli¢ine koda, pa informacije iz profila pomazu u identifikaciji najcesce izvrsavanih
petlji koje su dobri kandidati za ovu optimizaciju, dok se izbegava bespotrebno uvec¢anje veli¢ine
optimizovanih programa.

Optimizacija pozicioniranja koda (engl. code positioning) [235] odnosi se na pozicioniranje
delova programa, funkcija i instrukcija u memoriju na nac¢in da se poboljsa lokalnost informa-
cija (engl. information locality), smanji kasnjenje memorije (engl. memory latency) i smanje
promasaji u kesu'®. Pozicioniranje koda koristi profil izvr§avanja programa da grupise delove
koda kojima ¢e biti pristupano istovremeno, time smanjujué¢i promasaje u kesu i smanjujuéi
kasnjenje uzrokovano neefikasnim ¢itanjem iz memorije. Ovo je posebno vazno u modernim ar-
hitekturama, gde brzine procesora znac¢ajno nadmasuju brzine memorije, a loSa lokalnost moze
postati glavno usko grlo u performansama.

Uticaj profila na optimizacije

Kvalitet profila izvrsavanja programa presudan je za rezultate optimizacija vodenih profilom.
Kvalitetan profil obezbeduje precizne informacije o izvrSsavanju najveéeg dela programa, Sto
omogucava kompilatoru da ta¢no predvidi koje optimizacije ée doneti najvise koristi. Na primer,
ukoliko profil pokazuje da ¢e se odredena putanja u programu ¢esto izvrsavati, kompilator moze
umetnuti pozive funkcija sa te putanje. Na taj nacin se smanjuju troskovi poziva funkcija koje
se Cesto izvrsavaju, Sto rezultuje poboljSavanjem performansi izvrSavanja programa.

Sa druge strane, nekvalitetan profil moze dovesti do pogresnih odluka prilikom primene
optimizacija, Sto mozZe rezultirati smanjenjem performansi programa. Na primer, ako profil
pogresno oznaci retko izvrSsavane putanje kao frekventne, kompilator moze nepotrebno uloziti
resurse u umetanje funkcija sa tih putanja, zanemarujuéi one koje su zaista vazne. To moze
dovesti ili do znatnog povecanja veliCine izvrSivog fajla zbog umetanja suvisnih funkcija, ili
do propustanja prilike da se optimizuju najfrekventnije metode i time poboljSaju performanse
optimizovanog programa.

U slucaju profila izvrSavanja programa dobijenog profajliranjem zasnovanim na uzorkova-
nju, veliki izazov predstavlja i preslikavanje tog profila iz izvrsivog koda nazad u razli¢ite delove
lanca kompilacije i omogucéavanje primene optimizacija. Profil sakupljeni prilikom izvrSavanja
programa moze se preslikati u razlicite delove lanca kompilacije: u vreme same kompilaci-
je (engl. compile time) [46], pri linkovanju (engl. link time) [178, 226] ili nakon linkovanja
(engl. post-link time) |187, 228|.

Odabir faze lanca kompilacije u koju ¢e se profil preslikati predstavlja kompromis izmedu
njihove preciznosti i broja optimizacija koje mogu da koriste profil. Profil dostupan u ranim
fazama kompilacije moze se koristiti u ve¢em broju optimizacija, ali je obi¢no manje precizan.

13Ke§ memorije pomazu u prevazilaZenju vremenskog jaza izmedu brzih mikroprocesora i relativno spore
memorije ra¢unara [168, 53]. Cuvajuéi nedavno koriséene delove memorije, ke memorije smanjuju broj ciklusa
tokom kojih procesor mora da ¢eka na podatke. Kako razlika u brzini ciklusa izmedu procesora i glavne memorije
raste — za viSe od 40% godisnje — efikasna upotreba ke§ memorije postaje sve vaznija.
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S druge strane, profil preslikan blize izvrsivom kodu nudi veéu preciznost, ali se moze primeniti
u manjem broju optimizacionih faza [228|.
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Glava 3

Staticki profajleri

U ovoj sekciji dat je pregled radova koji se bave statickim predvidanjem grana, kao i prikaz
relevantnih statickih profajlera. Staticko predvidanje grana predstavlja zadatak binarne klasifi-
kacije i odnosi se na predvidanje koje ¢e se grane naredbi grananja u programu ¢escée izvrsavati.
S druge strane, staticki profajleri predvidaju verovatnoée izvrsavanja grana.

3.1 Staticko predvidanje grana

Figer! i Frojdenberger? [94] su jos 1992. godine pokazali da je moguée predvideti koje ¢e
grane naredbi grananja biti najcesSée izvrSsavane u programu. Pokazali su da se, ¢ak i u sloze-
nim aplikacijama poput jezickih procesora (engl. language processors) i sistemskih biblioteka
(engl. system wutilities), nakon vec¢ine naredbi grananja u programu najcesce izvrsava samo jed-
na od grana. Kao primer, moze se uzeti obrada izuzetaka u kodu. Grana predvidena za obradu
izuzetka je najcesce retko posecena, na primer, samo u slu¢ajevima kada nije moguée alocirati
resurse zbog nedostatka memorije na racunaru. Zakljucci iz ovog rada motivisali su istrazivanja
u oblasti statickog predvidanja grana u programima.

Bal® i Larus [13] su 1993. godine razvili staticki prediktor grana zasnovan na karakteristika-
ma programa (engl. program-based branch predictor). Definisali su skup od sedam jednostavnih
i efikasnih heuristika koje staticki predvidaju izvrSsavanje grana direktno na osnovu izvrsivog
fajla programa. Definisane heuristike su motivisane intuicijom i posmatranjima nacina na koje
se programi izvrSavaju, a opsane su u nastavku.

Heuristika petlje (engl. loop heuristic) predvida izvrSavanje tela petlje, pre nego njeno pre-
skakanje. Heuristika izlaska iz programa (engl. return heuristic) predvida da grane koje sadrze
naredbu izlaska iz funkcije (engl. return) nece biti izvrSene. Sli¢no, heuristika cuvanja u me-
moriji (engl. store heuristic) predvida da grane koje sadrze instrukciju ¢uvanja u memoriji
(engl. store instruction) nece biti izvrSene. Heuristika zastite registara (engl. guard heuristic)
predvida izvrSavanje grana koje odgovaraju uspesnim poredenjima u kojima je jedan od ope-
ranada registar.

Heuristika poziva (engl. call heuristic) predvida da se grane u programu koje sadrze pozive
metoda uglavnom nece izvrSavati. Autori napominju da ova heuristika moze delovati neintui-
tivno jer programi obi¢no pozivaju metode da izvrSe konkretne zadatke. Medutim, metode se
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Cesto i pozivaju za obradu izuzetnih situacija, pa su takvi pozivi retki, zbog ¢ega su Bal i Larus
definisali heuristiku poziva ba§ na ovaj nacin.

Heuristika koda operacije (engl. opcode heuristic) koristi ¢injenicu da procesor MIPS R2000
[74], kog su autori koristili prilikom pisanja rada, podrzava instrukcije grananja zasnovane
na poredenju vrednosti registra sa nulom. Kako negativne vrednosti ¢esto oznacavaju greske,
ova heuristika predvida da grane koje odgovaraju uspesnom poredenju vrednosti u registru sa
»manje od nule“ ili ;manje ili jednako nuli“ nece biti izvrSsene. Nasuprot tome, za grane koje
odgovaraju uspesnom poredenju vrednosti u registru sa ,vece od nule“ili ,wece ili jednako nuli*
predvida se da ¢e biti izvrSene.

Poredenja pokazivaca mogu biti ili poredenje dva pokazivaca na jednakost ili poredenje
pokazivaca sa nedostaju¢om vrednosti (engl. null pointer). Heuristika poredenja pokazivaca
(engl. pointer heuristic) predvida izvrSavanje grana koje odgovaraju uspesnom poredenju dva
pokazivaca, a preskakanje grana koje odgovaraju poredenju pokazivaca sa nedostaju¢om vred-
nosti jer su ovakve grane uglavnom vezane za obradu izuzetaka, i kao takve retko se izvrsavaju.

U slucajevima kada se viSe heuristika moze primeniti na istu granu, Bal i Larus koriste prvu
primenjivu heuristiku, pri ¢emu su redosled heuristika odredili eksperimentalno. Za optimiza-
ciju redosleda primena ru¢no definisanih heuristika i za otkrivanje novih heuristika za staticko
predvidanje grana moZe se koristiti i model stabla odlucivanja [81].

Bal i Larus su evaluaciju uradili na programima napisanim u jezicima C i Fortran [11].
Autori prijavljuju gresku klasifikacije od 26% na test skupu koji se sastoji od 23 Uniz programa,
ukljucujuéi kompilatore poput kompilatora GCC' [97] i sistemskih alata poput alata compress,
grep, dcg i drugih. Slicne heuristike se i danas podrazumevano koriste u kompilatoru Clang
[165, 136, 202].

Ditrih? i ostali [78] unapredili su staticke heuristike za predvidanje grana Bala i Larusa,
izmedu ostalog, koriS¢enjem informacija iz izvornog koda programa, a ne samo iz izvrsivog
fajla programa, kako su ove heuristike izvorno definisane. PredloZeno reSenje integrisali su u
kompilator IMPACT [43|, i ocenjivali na skupovima test programa SPEC CINT92 i SPEC
CINT95 |86, 40]. Pored Ditriha i ostalih i drugi radovi dizajnirali su staticke heuristike za
predvidanje grana koje koriste atribute izdvojene iz izvornog koda programa [323].

Kalder® i ostali [37] su jo§ 1997. godine razvijali modele maginskog u¢enja za staticko predvi-
danje grana. U svom radu koristili su klasifikacione modele stabla odlu¢ivanja i duboke neuron-
ske mreze, koje su trenirali na osnovu atributa izdvojenih iz interne reprezentacije niskog nivoa
kompilatora jezika Fortran i C. Njihova metoda predvidanja grana nazvana ESP (engl. evidence-
based static branch prediction) ostvarila je gresku klasifikacije od 20%. Poredenja radi, najbolje
tada dostupne heuristike za staticko predvidanje grana ostvarivale su gresku klasifikacije od
25%.

Shih® i ostali [272] izdvajaju atribute iz LLVM medureprezentacije i obucavaju pet klasic-
nih modela masinskog ucenja za staticko predvidanje grana: model stabla odlu¢ivanja, metod
k-najblizih suseda, slu¢ajnu Sumu (engl. random forest) [22|, metod poptpornih vektora [287]
i ansambl gradijentnog pojacavanja [18]. Pored toga, koristili su i model grafovske neuronske
mreze [346, 328] dizajniran na osnovu interne grafovske medureprezentacije kompilatora Pro-
GraML [71]. Autori pokazuju da model grafovske neuronske mreze postize rezultate uporedive
sa rezultatima klasi¢nih modela maSinskog ucenja.

Heuristike za predvidanje grana bile su prve tehnike koje su omogucile staticko predvidanje
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izvrSavanja delova programa. Nakon njih, razvijeni su staticki prediktori koji su predvidali i
druge karakteristike programa, kao §to su faktori odmotavanja petlji [288], frekventne putanje
u programu [36, 340], frekventne metode [138, 190] i virtuelne pozive [341]. Pored toga, u novije
vreme modeli masinskog ucenja koriséeni su i za odabir hardvera (engl. heterogeneous compute
device mappings) i klasifikaciju algoritama [71].

3.2 Staticki profajleri

Najsavremeniji staticki profajleri koriste ru¢no definisane heuristike (engl. hand-crafted heu-
ristics) |326], klasifikacione modele masinskog ucenja [254] i regresione modele dubokog ucenja
koji izdvajaju atribute iz binarnih odnosno izvrsivih fajlova (engl. program binary) [202].

Staticki profajler Vua i Larusa

Vu i Larus su [326] su definisali staticki profajler koji koristi devet heuristika za predvidanje
verovatnoca izvrSavanja grana u programu. Oni su prilagodili heuristike iz rada Bala i Larusa, i
definisali jo§ dve nove heuristike. U slucaju heuristika Bala i Larusa heuristike su predvidale da
li ¢e grane biti izvrSene. Vu i Larus su prilagodili te heuristike tako da predvidaju izvrsavanje
grana, ali sa odredenim, eksperimentalno utvrdenim verovatnoc¢ama izvrsavanja. Verovatnoce
izvrSavanja grana u slucaju da se heuristika primenjuje na granu date su u tabeli 3.1.

Tabela 3.1: Heuristike za predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana u programu. Druga kolona
odnosi se na verovatnoc¢u izvrsavanja (p) koja se dodeljuje grani ukoliko se heuristika primenjuje
na granu.

Heuristika P

Heuristika petlje (engl. loop branch heuristic) 0.88
Heuristika izlaska iz programa (engl. return heuristic) 0.72
Heuristika ¢uvanja u memoriji (engl. store heuristic) 0.55
Heuristika zastite registara (engl. guard heuristic) 0.62
Heuristika poziva (engl. call heuristic) 0.78
Heuristika koda operacije (engl. opcode heuristic) 0.84
Heuristika poredenja pokazivaca (engl. pointer comparison heuristic) | 0.60
Heuristika pocetka petlje (engl. loop header heuristic) 0.75
Heuristika izlaska iz petlje (engl. loop exit heuristic) 0.80

Vu i Larus su definisali heuristiku pocetka petlje (engl. loop header heuristic) i heuristiku
izlaska iz petlje (engl. loop exit heuristic). Heuristika pocetka petlje predvida da ¢e se izvrsiti
povratna grana naredbe grananja koja pripada petlji, odnosno grana koja vodi ka njenom
pocetku. Sa druge strane, heuristika izlaska iz petlje predvida da ¢e grananja unutar tela petlje,
¢ija jedna grana vodi van nje, najceSée ostati unutar petlje. Heuristika pocetka petlje zasniva
se na grafu toka kontrole i predvida izvrSavanje bloka koji predstavlja pocetak petlje.

Vu i Larus predlazu korigéenje Dempster—éafer teorije [111] kako bi prevazisli problem kom-
binovanja viSe heuristika. Svaka heuristika h, ukoliko je primenljiva, predvida izabranu granu
b sa unapred definisanom verovatnocom h(b). Kada su dve heuristike (h; i hg) primenljive za
granu b, one se kombinuju koristeé¢i formulu:

hi(b) - ha(b)
hi(b) - ha(b) + (1 — (b)) - (1 — ha(b))
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Ova formula definisana je tako da favorizuje slucajeve kada obe heuristike snazno podrzavaju
istu odluku, i da vodi ka neutralnijem predvidanju u sluc¢aju kada su predvidanja heuristika
suprotstavljena. Na taj nacin se omogucava kombinovanje heuristika koje nagraduje slaganje, a
kaznjava neslaganje. Na primer, ako prva heuristika procenjuje verovatnocu izvrsavanja grane b
kao hi(b) = 0.9, a druga kao hs(b) = 0.8, njihovo kombinovanje daje:

0.9-0.8 0.72 ~0.72

= = = ~ 0.973.
09-0840.1-02 0.7240.02 0.74

(h1 @ ha)(b)

Dakle, kombinovana verovatnoca je veca nego kod bilo koje pojedinac¢ne heuristike, $to odrazava
njihovu medusobnu saglasnost. S druge strane, ako se heuristike ne slazu (npr. hy(b) = 0.9,
ho(b) = 0.1), rezultat kombinovanja je:

B 0.9-0.1 ~0.09
©09-01+01-09 018

(hy & o) (b) 0.5,
sto vodi do neutralnog predvidanja verovatnoce izvrsavanja grane.

Staticki profajler Vua i Larusa ima Siroku primenu. Kompilator GCC [286] koristi heuristike
slicne onima koje su predlozili Vu i Larus, uz dodatne heuristike prilagodene programskom
jeziku C [5]. Na primer, jedna od njih jeste predvidanje da je povratna vrednost funkcije malloc
skoro uvek razli¢ita od nule [103].

Kompilator za programski jezik Haskel (engl. Haskell) kompanije Intel (engl. Intel Labs
Haskell Research Compiler) primenjuje heuristike Bala i Larusa za predvidanje profila kako bi
poboljgao umetanje frekventih metoda [180]. Bogerd” i Monen® primenili su pet heuristika Vua
i Larusa zajedno sa njihovom metodologijom za kombinovanje vise heuristika da razviju alat
ELAN, koji pomaze Kkorisnicima da prioritizuju informacije prikupljene iz alata za inspekciju
softvera (engl. software inspection tool) [92]. Sun® i ostali koriste heuristike Vua i Larusa za

predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana tokom razvoja alata za staticku analizu Lukewarm
[291].

Staticki profajler Rotema i Kuminsa

Rotem i Kumins razvili su staticki profajler zasnovan na ansamblu stabala odlu¢ivanja za
viseklasnu klasifikaciju. Kako bi kreirali oznacen skup podataka za obuc¢avanje, oni su profajlirali
naredbe grananja sa dve grane i prikupili podatke o broju izvrSavanja njihovih grana. Naredbe
grananja oznacavali su odnosom brojeva izvrSsavanja njenih grana. Prikupljene odnose brojeva
izvrSavanja grana autori su diskretizovali i svaku naredbu grananja oznacavali jednom od 11
kategorija, u zavisnosti od intervala kom pripada izrac¢unata vrednost. Kategorije se kreé¢u od
0.0 do 1.0, sa korakom od 0.1.

Rotem i Kumins koriste 54 atributa kojima opisuju naredbe grananja. Atribute definisu
na nivou binarne reprezentacije programa. Atributi opisuju naredbu grananja, grane naredbe
grananja ali i blok grafa kontrole toka u kome se nalazi naredba grananja. Neki od atributa
koji opisuju blok u kome se nalazi naredba grananja su: broj instrukcija u bloku, broj poziva
funkcija u bloku, broj instrukcija ¢itanja iz memorije (engl. load instructions), broj instrukcija
pisanja u memoriju (engl. store instructions), broj blokova prethodnika u grafu kontrole toka
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(engl. number of predecessors blocks) i broj blokova sledbenika u grafu kontrole toka (engl. num-
ber of successors blocks). Autori naredbu grananja opisuju atributima kao $to su dubina ugne-
zdenja u petljama (engl. loop depth) i broj blokova u grafu kontrole toka nad kojima naredba
grananja ima dominaciju. Takode je opisuju i prema tipu grananja, odnosno da li je grananje
rezultat poredenja po jednakosti ili poredenja pokazivaca. Dodatni atribut je i informacija o
tome da li leva ili desna grana sadrzi instrukeiju za izlazak iz metode (engl. exit instruction).

Autori su obucili model XGBoost za viseklasnu klasifikaciju, koji postize ta¢nost od 75%.
Integracijom obucenog ansambla u kompilatorsku infrastrukturu LLVM [167] ostvareno je po-
boljsanje performansi na 6 od 10 testiranih programa. Najveée ubrzanje, od 16%, zabelezeno
je kod programa napisanih u programskom jeziku Pajton, dok je smanjenje performansi od 7%
uoceno na test programu bzip2 [127].

Staticki profajler Ramana i Lija

Raman i Li [242] su razvili staticki profajler za predvidanje verovatnoca izvrSavanja gra-
na u velikim aplikacijama namenjenim centrima za obradu podataka. Profajler je razvijen za
programski jezik C++, a atribute koji opisuju naredbe grananja autori izdvajaju iz interne
reprezentacije kompilatorske infrastrukture LLVM. Raman i Li koriste nekoliko grupa atributa
kojima opisuju naredbe grananja: atribute koji opisuju tok podataka u programu, atribute koji
opisuju kontrolu toka u programu, atribute koji opisuju petlje i atribute koji opisuju funkcije.

Atributi koji opisuju tok podataka u programu sluze za opis podataka koji ucestvuju u
naredbi grananja. Autori konstrusu drvo toka podataka (engl. dataflow tree) kojim modeluju
konstante, operatore i promenljive, a ¢vorovi tog drveta kodiraju se kao kategoricki atributi
i dodaju u skup atributa naredbe grananja. Atributi koji opisuju kontrolu toka u programu
koriste se da opisu oblik grafa kontrole toka, pocevsi od bloka koji sadrzi naredbu grananja.
Autori posmatraju samo jednostavne obrasce, poput trougla (blok koji ima dva sledbenika, A
i B, pri ¢emu A ima B kao jedinog sledbenika) i dijamanta (blok koji ima dva sledbenika, A i
B, koji oba imaju C kao jedinog sledbenika).

Petlje se opisuju atributima poput dubine ugnezdenja, brojem osnovnih blokova od koji se
sastoji telo petlje, brojem izlaza iz petlje i sli¢no. Atributi kojima se opisuju funkcije su broj
instrukcija, broj osnovnih blokova i brojem grana u grafu kontrole toka funkcije. Ovi atributi
izdvajaju se za funkciju u kojoj se nalazi naredba grananja koja se opisuje. Pored toga, autori
izdvajaju jos i ime fajla u kome se nalazi naredba grananja kao jedan od atributa.

Raman i Li koriste Guglovo 8iroko profajliranje [245] za prikupljanje profila izvrsavanja
programa i oznacavanje naredbi grananja. Kako bi kreirali skup podataka za obucavanje modela,
kompiliraju vise od 750 programa koji se sastoje od ukupno preko 37000 C'i C++ fajlova. Na
taj nacin kreiraju skup podataka koji obuhvata vise od sedam miliona jedinstvenih oznacenih
naredbi grananja.

Za predvidanje profila izvrSavanja programa Raman i Li obu¢avaju duboku neuronsku mre-
7u za regresiju. Njihov staticki profajler postize prosecno ubrzanje od 1% (geometrijska sredina)
na 40 test programa, pri cemu pojedina¢na poboljSanja dostizu i do 8.1%. Takode, primenom ra-
zvijenog profajlera dolazi do poboljsanja performansi Guglove aplikacije za pretragu (aplikacije
Search) za 1.2%.

VESPA

Staticki profajler VESPA [202| predvida verovatnoce izvrSavanja grana naredbi grananja
koris¢enjem duboke neuronske mreze za regresiju. Kao i prethodno opisivani staticki profajle-
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ri, staticki profajler VESPA se takode ograni¢ava na predvidanje profila izvrSavanja binarnih
naredbi grananja.

Atributi kojima se opisuju naredbe grananja izdvajaju se iz izvrsivih fajlova odnosno binar-
ne reprezentacije programa. Konkretno, radi se o binarnoj reprezentaciji za arhitekturu z86.
VESPA koristi skup od 56 atributa od kojih je 21 atribut preuzet iz Kalderovog rada [37].
Preuzeti su atributi kao $to su kod operacije naredbe grananja (engl. opcode instruction), smer
grane, odnosno informacija o tome da li je grana direktna ili povratna, zatim informacija da li
blok koji sadrzi naredbu grananja predstavlja pocetak petlje, kao i da li grana naredbe grananja
sadrzi poziv funkcije ili naredbu za izlazak iz programa.

Pored preuzetih atributa, definise se dodatnih 35 atributa, kao $to su broj instrukcija pisanja
u memoriju (engl. store instruction), broj instrukcija ¢itanja iz memorije (engl. load instruction)
i broj poziva metoda u bloku grafa kontrole toka koji sadrzi naredbu grananja. Takode se koriste
atributi poput broja instrukcija u bloku koji sadrzi naredbu grananja, broja indirektnih poziva
i broja rekurzivnih poziva u funkciji u kojoj se nalazi naredba grananja. Za opisivanje funkcije
u kojoj se nalazi naredba grananja koriste se i atributi poput maksimalnog nivoa ugnezdenja
petlji u okviru funkcije, veli¢ine funkcije izrazene brojem osnovnih blokova, ukupnog broja petlji
u funkciji i broja izlazaka iz petlji unutar funkcije.

Prilikom razvoja statickog profajlera VESPA koriséena je rekurzivna eliminacija atributa,
¢ime je odabrano 26 najinformativnijih atributa za obucavanje neuronske mreze. Od tih 26
atributa, 16 potice iz Kalderovog rada, dok je preostalih 9 iz skupa novodefinisanih atributa.

Model duboke neuronske mreze koriséen u statickom profajleru VESPA obucavan je na
osnovu podataka prikupljenih iz 11 programa iz skupa test programa SPEC CINT2006 [273|
i 226 programa iz skupa LLVM test programa. Za prikupljanje profila izvrSavanja kori$¢eno
je instrumentaciono profajliranje. Tokom tog procesa prikupljeno je ukupno 2093 873 naredbi
grananja sa dve grane, od kojih je samo 513316 bilo izvrSeno i oznaceno. Ovaj skup od nesto
viSe od pola miliona oznacenih binarnih naredbi grananja iskoriséen je za obucavanje modela.

Staticki profajler VESPA integrisan je u binarni optimizator BOLT [228]. Za evaluaciju,
autori su koristili skup od Cetiri test programa: kompilatore Clang [165] i GCC [97], kao i
sisteme baza podataka MySQL (87| i PostgreSQL [276]. BOLT, kada koristi staticki prediktor
VESPA, na ovim test programima generise izvrsive fajlove koji su u proseku 5.47% brzi nego
izvrsivi fajlovi koje generiSe bez statickog predvidanja verovatnoca izvrSavanja grana.
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Staticki profajler GraalSP

Staticki profajler GraalSP predvida verovatnoce izvrSsavanja grana naredbi grananja u grafu
kontrole toka programa. Ove verovatnoce se zatim koriste u okviru optimizacionih faza kompi-
latora za kreriranje efikasnih programa. Razvoj profajlera GraalSP obuhvata proces kreiranja
skupa podataka za obucavanje modela masinskog ucenja i dizajn modela masinskog ucenja za
staticko predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana u programu. Dodatno, obuhvata i razvoj
statickih heuristika za korigovanje predvidanja modela i osiguravanje performansi i u slucaje-
vima odudarajuc¢ih podataka.

Staticki profajler GraalSP predvida verovatnoce izvrSavanja grana naredbi grananja sa dve
grane, predvidajuc¢i verovatnoc¢u izvrSavanja prve grane (p;). Verovatnocu izvrsavanja druge
grane GraalSP ra¢una kao ps = 1 —p;. Termini prva grana i druga grana odnose se na redolsed
u kome se grane naredbi grananja obraduju prilikom parsiranja.

GraalSP koristi uniformnu raspodelu da modeluje verovatnoce izvrsavanja grana kod nared-
bi grananja sa vise od dve grane. Na ovaj na¢in pojednostavljuje se dizajn statickog profajlera
i obucavanje modela masinskog ucenja. Dodatno, s obzirom na to da velika ve¢ina naredbi
grananja ima samo dve grane, ¢injenica da staticki profajler ne predvida profil za naredbe gra-
nanja sa viSe od dve grane ne predstavlja nedostatak. Ovaj pristup prihvaéen je i primenjivan
u razvoju ranijih relevantnih statickih profajlera [13, 37, 202, 254|.

4.1 Kreiranje skupa podataka

Slika 4.1 prikazuje proces kreiranja skupa podataka za obucavanje modela masinskog ucenja
za staticko predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana u programu. Kompilator GraalVM Native
Image parsira Java bajtkod kako bi kreirao internu medureprezentaciju Graal IR i odgovarajuci
graf kontrole toka programa. Proces kreiranja skupa podataka moze se podeliti u dve faze.

U prvoj fazi kreiranja skupa podataka izdvajaju se atributi koji karakteriSsu naredbe gra-
nanja u reprezentaciji Graal IR. Za prikupljanje profila izvrSsavanja naredbi grananja koristi se
dinamicko profajliranje zasnovano na instrumentaciji jer ono prikuplja profile najviseg kvaliteta.
Ovaj pristup takode je kori§¢en u sli¢nim istrazivanjima [254, 37|. Da bi se dobili reprezentativni
i kvalitetni profili, programi su pokretani sa ulazima koji definisani u okviru kompilatora Graal
Native Image. Ovi ulazi za prikupljanje profila su pazljivo konstruisani kako bi pokrili Sirok
spektar funkcionalnosti i realisti¢nih scenarija koriséenja aplikacija iz skupa programa za obu-
¢avanje modela. Na taj nac¢in prikupljeni profili precizno odrazavaju nacin izvrSavanja naredbi
grananja u programima. U drugoj fazi procesa kreiranja skupa podataka koriste se prethodno
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Prikupljanje

Parsiranje atributa
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Instrumentacija instrumentovanog atributa
programa

Slika 4.1: Kreiranje oznacenog skupa podataka za nadgledano obucavanje modela masinskog
ucenja za staticko predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana u programima

prikupljeni profili kako bi se oznacili sakupljeni atributi. Na taj nacin kreira se oznacen skup
podataka namenjen za nadgledano obucavanje modela maSinskog ucenja.

Skup atributa

Prilikom kreiranja skupa podataka za obucavanje modela atributi kojima se opisuju naredbe
grananja izdvajaju se iz Graal IR grafa i grafa kontrole toka programa (engl. control flow graph).
Cvorovi u Graal IR grafu koji odgovaraju binarnim naredbama grananja (engl. control flow split
node, skrac¢eno cfs-¢vor) opisuju se atributima koji karakterisu:

(i) sam ¢vor naredbe grananja u Graal IR grafu,
(ii) blok B u grafu kontrole toka koji sadrzi ¢vor naredbe grananja,
(iii) blokove u grafu kontrole toka koji prethode bloku B (engl. predecessors blocks),
)

(iv) blokove u grafu kontrole toka koji su dominirani' blokovima na koje grane iz bloka B
(odnosno grane naredbe grananja) upucuju.

Naredbe grananja opisane su pomocu Sesnaest atributa. Ovi atributi prikazani su u tabeli
4.1. Od Sesnaest atributa, njih deset je preuzeto iz literature, dva atributa su prilagodena i
modifikovana za potrebe razvoja alata GraalSP, dok se u ovoj disertaciji uvode ¢etiri nova
atributa.

Od Sesnaest koris¢enih atributa, njih jedanaest jesu numericki atributi a njih pet slozeni
atributi, koji se kodiraju u vektore celobrojnih vrednosti. Kada je re¢ o slozenim atributima,
tri atributa su kategoricki atributi, dok su dva atributa rec¢nici u kojima su kljucevi tipovi
¢vorova u reprezentaciji Graal IR, a vrednosti celi brojevi.

U grafu kontrole toka programa blok A dominira blok B ako svaki put od poéetnog bloka grafa do bloka
B mora da prolazi kroz blok A. Drugim re¢ima, izvrSavanje bloka B nije mogucée bez prethodnog izvrSavanja
bloka A.
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Pored svakog od atributa, u koloni Predmet oznaceno je na Sta se atribut odnosi. Atribut
moZe da se odnosi na sam ¢vor naredbe grananja (u tabeli obelezeno sa cfs-¢vor), blok koji
sadrzi tu naredbu (u tabeli obelezeno sa Blok), blokove koji prethode tom bloku (u tabeli
obelezeno sa Prethodni blokovi) ili blokove dominirane granama naredbe grananja (u tabeli
obelezeno sa Dominirani blokovi).

Tabela 4.1: Staticki atributi kojima se opisuju naredbe grananja. Kod kategorickih atributa
u zagradama je naveden broj razli¢itih kategorija (tip atributa). Za atribute predstavljene
reCnicima, u zagradi je dat maksimalan broj kljuceva tih re¢nika. Svi numericki atributi su
celobrojne vrednosti.

# | Naziv Vrsta Tip Predmet

1. | CSType Preuzet Kategoricki (2) | c¢fs-¢vor

2. | CSBranchType Preuzet Kategoricki (14) | cfs-Cvor

3. | Header Preuzet Kategoricki (2) | Dominirani blokovi

4. | BlocksCount Preuzet Numericki Dominirani blokovi

5. | CSDepth Preuzet Numericki cfs-¢vor

6. | MaxCSDepth Preuzet Numericki Dominirani blokovi

7. | LoopDepth Preuzet Numericki Blok, Dominirani blokovi
8. | MaxLoopDepth Preuzet Numericki Dominirani blokovi

9. | DominatorDepth | Preuzet Numericki Blok
10. | PCount Preuzet Numericki Blok
11. | NodeCountMap Prilagoden | Reé¢nik (165) Dominirani blokovi
12. | FNodeCountMap | Prilagoden | Rec¢nik (56) Blok, Prethodni blokovi
13. | AssemblySize Nov Numericki Blok, Dominirani blokovi
14. | CPUCycles Nov Numericki Blok, Dominirani blokovi
15. | CPUCheap Nov Numericki Blok, Dominirani blokovi
16. | CPUExpensive Nov Numericki Blok, Dominirani blokovi

Preuzeti atributi. Prvih 10 atributa prikazanih u tabeli 4.1 preuzeti su iz relevantne li-
terature [37, 202, 81, 254]. Atributi CSType i CSBranchType odnose se na sam ¢vor naredbe
grananja u Graal IR grafu i tip ¢vora kojim se definiSe grananje. Atribut CSType karakterise
tip ¢vora naredbe grananja i moze biti If ili Switch jer su to ¢vorovi koji definiSu grananje
u reprezentaciji Graal IR. Atribut CSBranchType karakteriSe logicku operaciju koja definise
grananje, npr. provera da li je broj negativan ili manji ili jednak od nule. U reprezentaciji Graal
IR postoji 14 razli¢itih takvih operacija.

Treci kategoricki atribut Header odnosi se na prvi ¢vor u grani i izdvaja se za obe grane
naredbe grananja odnosno za odgovaraju¢e dominirane blokove u grafu kontrole toka programa.
Kako svaka grana u reprezentaciji Graal IR moze zapoceti sa ¢vorom LoopFxit ili ¢vorom
Begin, ovaj kategoricki atribut kodira se vektorom duzine dva. Atribut BlocksCount koristi se
za opisivanje veli¢ine grana, odnosno broja blokova u svakoj od njih.

Atributi numerisani rednim brojevima od pet do deset iz tabele 4.1 koriste se da bi se njima
opisala kontrola toka u pogramu. Atribut CSDepth predstavlja dubinu ugnezdenja cfs-¢vora u
naredbama grananja, dok atribut MaxCSDepth predstavlja maksimalnu dubinu ugnezdenja u na-
redbama grananja i izdvaja se za blokove dominirane grananma naredbe grananja. Sli¢no, atri-
but LoopDepth predstavlja dubinu ugnezdenja cfs-¢vora u petljama, dok atribut MaxLoopDepth
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predstavlja maksimalnu dubinu ugnezdenja u petljama i izdvaja se za grane naredbe grananja
odnosno za odgovarajué¢e dominirane blokove.

Atribut DominatorDepth predstavlja nivo bloka u stablu dominatora grafa kontrole toka
programa. Stablo dominatora predstavlja hijerarhijsku strukturu u kojoj svaki blok ima jedin-
stveni nadredeni dominatorski blok, a koren stabla je pocetni blok programa. Pocetni blok ima
dubinu nula, a svaki naredni blok ima dubinu koja odgovara broju blokova koji ga dominira-
ju. Atribut DominatorDepth je atribut kojim se opisuje relacija dominacije medu blokovima u
grafu kontrole toka programa. Intuitivno, ovaj atribut meri koliko je blok udaljen od pocetka
programa.

Atribut PCount odnosi se na blok u grafu kontrole toka programa koji sadrzi cfs-¢vor i
oznacava broj njegovih prethodnika u tom grafu. Ovaj atribut koristi se za opis lokalne strukture
grafa i karakteriSe broj ulaznih blokova, odnosno razli¢itih tokova programa koji se na tom
mestu spajaju u jedan.

Prilagodeni atributi. Zekani i ostali [340] izdvajali su atribute iz blokova LLVM interne re-
prezentacije. Njihov skup atributa broji razli¢ite vrste LLVM instrukcija u okviru blokova grafa
kontrole toka programa. Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP izdvajani su atributi iz
Graal IR grafova, Sto je grafovska medureprezentacija, pa je prethodna ideja prilagodena bro-
janjem razlic¢itih vrsta ¢vorova Graal IR grafa unutar blokova grafa kontrole toka (tabela 4.1,
atributi NodeCountMap i FNodeCountMap). Atribut NodeCountMap je re¢nik ¢iji kljucevi predsta-
vljaju sve fiksne ¢vorove u Graal IR grafu, dok vrednosti oznac¢avaju broj njihovih pojavljivanja
u odgovarajuc¢em delu grafa. Ovaj atribut koristi se za opisivanje kontrole toka programa i iz-
dvaja se za obe grane naredbe grananja odnosno za odgovaraju¢e domomirane blokove. Sli¢no,
atribut FNodeCountMap je recnik ¢iji kljucevi predstavljaju sve pokretne ¢vorove u Graal IR
grafu, dok vrednosti oznacavaju broj njihovih pojavljivanja u odgovaraju¢em delu grafa. Ovaj
atribut koristi se za opisivanje toka podataka u programu i izdvaja se za obe grane naredbe
grananja odnosno za odgovarajué¢e domomirane blokove i ¢vorove u bloku koji sadrzi naredbu
grananja.

Siroko kori§¢eni atributi, kao $to su broj load i store instrukcija, pokriveni su brojevima Load
i Store ¢vorova u Graal IR grafu, a koje su sa¢uvane unutar atributa NodeCountMap. Sli¢no
tome, broj poziva funkcija i broj Ph: instrukcija u bloku pokriveni su brojem odgovarajuéih
¢vorova u atributima NodeCountMap i FNodeCountMap. Na ovaj nacin izbegnuto je u potpunosti
rucno definisanje atributa za opisivanje naredbi grananja.

Pored toga $to doprinose izrazajnosti skupa atributa kojima se opisuju naredbe grananja,
atributi NodeCountMap i FNodeCountMap povec¢avaju nivo zrelosti radnog okvira za obucavanje
modela masinskog ucenja (engl. ML training pipeline). Kompilator Enterprise GraalVM Native
Image, kao komercijalni proizvod, stalno se razvija, a unapredenja kompilatora se odrazavaju
kroz promene u internoj reprezentaciji Graal IR. Te promene podrazumevaju dodavanje novih
¢vorova, brisanje postoje¢ih i promenu uloga postojec¢ih évorova (npr. promena u optimizaciji
moZe uticati na nacin na koji optimizacija koristi ¢vorove interne reprezentacije). Koriséenjem
atributa NodeCountMap i FNodeCountMap, model masinskog u¢enja moze redovno da se ponovo
obucava (engl. model re-training), pri ¢emu se odabir najinformativnijih atributa automatizu-
je. Ovakav pristup obezbeduje otpornost radnog okvira za obucavanje modela na promene u
internoj reprezentaciji i eliminise potrebu za manuelnim redefinisanjem atributa svaki put kada
Graal IR dozivi izmene.
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Novi atributi. Pored preuzetih i prilagodenih atributa, u ovom radu uvedena su i ¢etiri nova
atributa kojima se opisuju naredbe grananja (tabela 4.1, atributi 13-16). Ovi atributi koriste
se za opis bloka koji sadrzi ¢vor naredbe grananja i blokova koji odgovaraju granama naredbi
grananja.

Novi atributi opisuju kod niskog nivoa koji ¢e biti generisan na osnovu Graal IR grafa.
Leopoldseder i ostali [174] kreirali su staticki model koji za pojedinac¢ne évorove Graal IR grafa
procenjuje broj CPU ciklusa potrebnih za izvrSavanje instrukcija koje nastaju kompilacijom
tih ¢vorova kao i veli¢inu odgovarajuceg asemblerskog koda. Na osnovu ovog modela definisani
su atributi CPUCycles i AssemblySize.

Pored toga, skup atributa proSiren je brojanjem ¢vorova koji su procenjeni kao CPU jeftini
(atribut CPUCheap) i ¢vorova koji su procenjeni kao CPU skupi (atribut CPUExpensive). CPU
jeftini ¢vorovi su oni ¢vorovi za ¢ije izvrSavanje je procenjeno da trosi nula ili jedan CPU ciklus, a
CPU skupi ¢vorovi oni ¢vorovi za ¢ije izvrSavanje je procenjeno da trosi vise od 64 CPU ciklusa.
Izvrsavanje ¢vora u ovom kontekstu odnosi se na izvrSavanje odgovarajucih instrukcija niskog
nivoa koje ¢e biti generisane na osnovu tog ¢vora.

Kodiranje atributa

Kako GraalSP koristi samo tri kategoricka atributa koji uzimaju mali moguéi broj kategorija
(atributi CSType i Header uzimaju po dve moguce kategorije dok atribut CSBranchType moZe
uzeti ¢etrnaest mogucih kategorija), ovi atributi kodirani su koris¢enjem jedini¢nog kodiranja.

Slicno, atributi predstavljeni kao recnici, NodeCountMap i FNodeCountMap, kodirani su vek-
torima celih brojeva i to, atribut NodeCountMap vektorom duzine 165, a atribut FNodeCountMap
vektorom duzine 56. Broj 165 jednak je broju razli¢itih ¢vorova u Graal IR grafu dok je broj 56
jednak broju pokretnih ¢vorova u Graal IR grafu. Prilikom kodiranja atributa predstavljenih
recnicima svakoj vrednosti kljuca recnika odgovara ta¢no jedna pozicija u kodiranom vektoru
atributa. Redosled ¢vorva odreden je jedinstveno leksikografskim sortiranjem kljuceva re¢nika
odnosno leksikografskim sortiranjem naziva ¢vorova u Graal IR grafu.

Nakon sto se kategoricki atributi kodiraju jedini¢nim kodiranjem i nakon $§to se atributi
predstavljeni re¢nicima kodiraju u odgovarajuce vektore, ovi vektori se konkateniraju sa nume-
rickim atributima. Na taj nacin se naredba grananja opisuje vektorom dimenzije 468.

Proces oznacavanja podataka

Naredbe grananja oznacavaju se frekvencijom izvrSavanja njihove prve grane. Frekvencija
izvrSavanja prve grane racuna se na osnovu broja izvrSavanja grana, prikupljenog pomocu
profajliranja zasnovanog na instrumentaciji. Kod naredbi grananja sa dve grane od kojih je
prva izvrsena n; a druga ny puta, frekvencija izvrSavanja prve grane ra¢una se po formuli:

ny
Ny + No

Primer izdvajanja atributa

Implementacija sortiranja pomoc¢u hipa iz standardne Java biblioteke je data na listingu
2. Da bi niz celobrojnih vrednosti bio sortiran u rastué¢em redosledu, metoda heapSort koristi
pomoc¢nu metodu pushDown, koja smeSta elemente u hip. Staticki profajler predvida verovat-
noce izvrsavanja tela for petlje na liniji 9, kao i tela while petlje na liniji 12. Te predvidene
verovatnoce izvrSavanja grana zatim se koriste tokom faza optimizacija vodenih profilom.
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Va1
* Sorts the specified range of the array using heap sort.
*
* O@param a the array to be sorted
* Oparam low the index of the first element, inclusive, to be sorted
* Oparam high the index of the last element, exclusive, to be sorted
*/
private void heapSort(int[] a, int low, int high){
for(int k = (low + high) >> 1; k > low; ){

pushDown(a, --k, alk], low, high);

}

while(--high > low){
int max = al[low];
pushDown(a, low, alhigh], low, high);
alhigh] = max;

}

by

Listing 2: Implementacija sortiranja pomoc¢u hipa u Java standardnoj biblioteci

Na slici 4.2 prikazani su graf interne medureprezentacije kompilatora GraalVM Native Image
i graf kontrole toka, koji se odnose na petlju for sa listinga 2 (linije 9-11). Radi bolje pregled-
nosti, odredeni detalji Graal IR grafa su pojednostavljeni, kao sto je, na primer, izostavljanje
numeracije svih ¢vorova.

Cfs-¢vor 1. If, koji se nalazi u bloku BI, odgovara naredbi grananja sa dve izlazne grane.
Prva grana povezuje ¢vor 1. If sa ¢vorom koji predstavlja pocetak bloka B2 (¢vor Begin). U
grafu kontrole toka, toj grani odgovara veza izmedu blokova B! i B2. Druga grana naredbe
grananja vodi ka ¢voru koji predstavlja izlaz iz petlje (¢vor LoopExit), kojim pocinje blok BY.
U grafu kontrole toka, toj grani odgovara veza izmedu blokova B i B9.

Da bi se opisala naredba grananja predstavljena cfs-¢vorom 1. If, izdvajaju se atributi iz:

(i) ¢vora naredbe grananja u Graal IR grafu (1. If ¢vora),
(ii) bloka B1 u grafu kontrole toka koji sadrzi ¢vor 1. If,

(iii) bloka B0 u grafu kontrole toka koji prethodi bloku B1,
)

blokova B2-B8& u grafu kontrole toka koji su dominirani blokom B2 (grana koja odgovara
telu for petlje), i

(iv-a

(iv-b) blokova B9—B2/ koji su dominirani blokom B9 (grana koja odgovara izlasku iz petlje).

Na slici 4.3 prikazani su atributi izdvojeni za ovu naredbu grananja. Atributi su organizovani
u tri vektora koji se odnose redom na

1) ¢évor naredbe grananja (i), blok koji sadrzi taj ¢vor (ii) i blok koji mu prethodi (iii),
2) dominirane blokove B2-B8§ (iv-a) i
3) dominirane blokove B9-B2/ (iv-b).
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P:a
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Call |
|Load|ndexed| Target Bytecode }
L Exception
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Slika 4.2: Graal IR graf i graf kontrole toka koji odgovaraju for petlji funkcije heapSort (funkcija
je prikazana na listingu 2)
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Numeracija atributa na slici prati numeraciju iz tabele 4.1 i ponovljena je u nastavku teksta u
zagradama (uz ime atributa).

Vektor atributa 1) obuhvata atribute CSType, CSBranchType, CSDepth (koji se odnose
na ¢vor naredbe grananja), atribute LoopDepth, DominatorDepth, PCount, FNodeCountMap,
AssemblySize, CPUCycles, CPUCheap, CPUExpensive (koji se odnose na blok koji sadrzi ¢vor
naredbe grananja) i dodatno jo§ jednom atribut FNodeCountMap (koji se izdvaja i za blok koji
prethodi bloku koji sadrzi naredbu grananja).

CSType (1), CSBranchType (2), CSDepth (5). Vrednost atributa CSType za cfs-¢vor
1. If jeste kategorija If koja odgovara tipu naredbe grananja ovog ¢vora. Kako ova nared-
ba grananja odgovara proveri ulaska u petlju i kako se ova provera svodi na proveru da li je
brojac iteracija petlje manji od neke vrednosti, to vrednost atributa tipa grananja odno-
sno atributa CSBranchType jeste kategorija poredenja na manje (¢vor IntegerLessThan,
na slici predstavljen kao znak <). Vrednost atributa nivoa ugnezdenja u naredbama grana-
nja (atribut CSDepth) jeste nula, buduéi da se naredba grananja koja odgovara cfs-¢voru
1. If ne nalazi u okviru drugih naredbi grananja.

LoopDepth (7), DominatorDepth (9), PCount (10). Vrednost atributa nivoa ugnezde-
nja u petljama (atribut LoopDepth) je nula, obzirom da se naredba grananja koja odgovara
cfs-¢voru 1. If ne nalazi u okviru petlji. Kako blok B0 dominira nad blokom BI, vrednost
atributa DominatorDepth iznosi jedan. Takode, broj blokova koji prethode bloku BI u
kome se nalazi naredba grananja PCount jednak je jedan.

FNodeCountMap (12). Atribut FNodeCountMap izdvaja se za blok B0 koji prethodi bloku
B1,ipredstavlja recnik sa klju¢evima Parameter, Pi, And, Constant i UnsignedRightShi-
ft, obzirom da su ovo tipovi pokretnih ¢vorova koji se nalaze u bloku B0. Vrednosti u
recniku jednake su broju pojavljivanja tih ¢vorova u bloku B0. Na primer, u bloku B0
nalaze se tri parametra i jedno neoznaceno Siftovanje u desno. Na slici 4.3 ovaj atribut
oznacen je kao 12. a).

Atribut FNodeCountMap izdvaja se i za blok B1 (na slci 4.3 oznacen kao 12. b)). Kako se
u bloku BI nalaze samo dva pokretna ¢vora, to je izdvojena vrednost atributa rec¢nik sa
dva kljuca, ¢vorovima IntegerLessThan i Constant, i vrednostima jedan, za oba ¢vora.

AssemblySize (13), CPUCycles (14), CPUCheap (15), CPUExpensive (16). U vek-
toru atributa 1) vrednosti ovih atributa izdvajaju se za blok B1 koji sadrzi naredbu gra-
nanja. Vrednost atributa AssemblySize jeste 5 dok vrednost atributa CPUCycles iznosi
2. Pored toga, u bloku BI postoji pet CPU jeftinih ¢vorova i nijedan CPU skup ¢évor
(atributi CPUCheap i CPUExpensive, redom).

Vektor atributa 2) obuhvata atribute Header, BlocksCount, MaxCSDepth, LoopDepth, Domi -
natorDepth, NodeCountMap, AssemblySize, CPUCycles, CPUCheap i CPUExpensive (ovi atri-
buti izdvajaju iz dominiranih blokova B2-B8).

Header (3), BlocksCount (4). Kako je prvi ¢vor u bloku B2 ¢vor pocetka bloka (&vor
Begin), to je on upravo i vrednost kategorickog atributa Header. Broj blokova domi-
niranih prvom granom naredbe grananja jeste 7, sto je i vrednost atributa BlocksCount.
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P:low || P: high \
BO | \

I B1

False

LoopBegin

B11-B24

Vektor atributa 1) BI:|25
1. 2. 5. 7. 9. 10. 12. a) 12.b) 13.14. 15. 16.
- 1"] If | < | 0 | 0 | 1 | 1 Parameter: 3, Pi: 1, IntegerLessThan: 1, 512|5|0
And: 1, Constant: 1, Constant: 1

UnsignedRightShift: 1

3. 4. 6. 7. 8. 1. 13. 14. 15. 16.

o[ Begin [7[2[1]1] Begin:4, ArrayLength: 1, Add: 1.IntegerBelow: 1, [46]33[17] 0
If: 1, End: 2, FrameState: 2, BytecodeException: 1,
LoopEXxit: 2, LoadIndexed: 1, MethodCallTarget: 1,
InvokeWithException: 1, LoopEnd: 1,
ExceptionObject: 1

|
|
| Vektor atributa 2)
|
|

Vektor atributa 3)
3. 4. 6. 7. 8. 11. 13.14. 15. 16.

LoopExit [16] 5[ 0 [ 1 | Begin: 8, ArrayLength: 2, Add 1, IntegerBelow: 3, [11675]43] 0 J«—
If: 4, End: 5, FrameState: 13,
BytecodeException: 3, LoopExit: 6,
LoadIlndexed: 2, MethodCallTarget: 1, Return: 1,
InvokeWithException: 1, LoopEnd: 1,
LoopBegin: 1, ExceptionObject: 1,
IntegerLessThan: 1, Storelndexed: 1

[ | Cvor koji odgovara naredbi grananja (na primer, ¢vor If)
1 Cvor spajanja kontrole toka (Evor Merge)
[ Cvor izlaska iz petlje (na primer, ¢vor LoopExit)

Slika 4.3: Atributi kojima se opisuje naredba grananja koja odgovara for petlji funkcije heapSort
(listing 2). Numeracija atributa odgovara numeraciji u tabeli 4.1.
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MaxCSDepth (6), MaxLoopDepth (7), DominatorDepth (8). Maksimalni nivo ugne-
zdenja u naredbama gananja (atribut MaxCSDepth) u blokovima B2-B8§ iznosi dva jer se
¢vor koji predstavlja poziv metode pushDown (Evor Invoke WithException u bloku B3 na
slici 4.2) nalazi na dubini ugnezdenja dva. Takode, blokovi B2—-B8 nalaze se na dubini
ugnezdenja u petljama (atribut MaxLoopDepth) jednakoj jedan, buduéi da ¢ine telo for
petlje. Kako se blok B2 nalazi na dubini jedan u stablu dominatora grafa kontrole toka
metode heapSort, to je vrednost atributa DominatorDepth jednaka 1.

NodeCountMap (11). Blokovi B2-B§8 sadrze poziv metode (¢vor InvokeWithEzception),
bacanje bajtkod izuzetaka (¢vorovi BytecodeEzception i ExceptionObject), ucitavanje ele-
menata iz niza (¢vor LoadIndezed), proveru duzine niza (¢vor ArrayLength), dva izlaska
iz. petlje (¢vorovi LoopFEwit) i sli¢no. Spisak svih izdvojenih ¢vorova i brojevi njihovih
pojavljivanja prikazani su na slici 4.3.

AssemblySize (13), CPUCycles (14), CPUCheap (15), CPUExpensive (16). Proce-
njena veli¢ina asemblerskog koda (atribut AssemblySize) blokova B2—BS§ izrac¢unata je
sabiranjem procenjenih veli¢ina asemblerskog koda ¢vorova Graal IR grafa koji se nalaze u
ovim blokovima i ona iznosi 46. Sli¢no, procenjeni broj CPU ciklusa (atribut CPUCycles)
potrebnih za izvrSavanje instrukcija koje odgovaraju ¢vorovima iz ovih blokova iznosi
33. Blokovi B2-B8§ sadrze 17 ¢vorova procenjenih kao CPU jeftini (atribut CPUCheap) i
nijedan ¢vor procenjen kao CPU skup (atribut CPUExpensive).

Vektor atributa 3) obuhvata atribute Header, BlocksCount, MaxCSDepth, LoopDepth, Domi -
natorDepth, NodeCountMap, AssemblySize, CPUCycles, CPUCheap i CPUExpensive (ovi atri-
buti izdvajaju iz dominiranih blokova B9-B24).

Header (3), BlocksCount (4). Kako blok B9 po¢inje ¢vorom izlaska iz petlje (¢vor LoopE-
zit) to je upravo on vrednost kategorickog atributa Header. Broj blokova dominiranih
drugom granom naredbe grananja jednak je 16, Sto je vrednost atributa BlocksCount.

MaxCSDepth (6), MaxLoopDepth (7), DominatorDepth (8). Maksimalna dubina ugne-
zdenja u naredbama grananja (atribut MaxCSDepth) u blokovima B9—B2/ iznosi 5, dok je,
kako se blokovi B9-B24 ne nalaze unutar petlje, vrednost atributa LoopDepth za drugu
granu naredbe grananja jednaka 0. Blok B9 nalazi se na dubini jedan u stablu domina-
tora grafa kontrole toka metode heapSort, pa je vrednost atributa DominatorDepth koja
se izdvaja za drugu granu naredbe grananja jednaka 1.

NodeCountMap (11). Blokovi B9—B24 sadrze petlju while sa listinga 2. Stoga se u re¢niku
NodeCountMap nalazi jedan ¢vor tipa LoopBegin koji odgovara pocetku te petlje, Sest
¢vorova tipa LoopExit koji odgovaraju izlascima iz te petlje i jednom izlasku iz for petlje,
kojim inace i pocinje blok BY. Kako se u telu while petlje poziva metod pushDown, to se
u ovom rec¢niku nalazi i jedan ¢vor tipa InvokeWithException. Pored toga, u blokovima
B9-B24 nalaze se i ¢etiri naredbe grananja predstavljene ¢vorovima tipa If, ¢vorovi
koji odgovaraju obradama izuzetaka (tri ¢vora tipa BytecodeException i jedan évor tipa
ExceptionObject) i sli¢no.

AssemblySize (13), CPUCycles (14), CPUCheap (15), CPUExpensive (16). Proce-
njena veli¢ina asemblerskog koda (atribut AssemblySize) blokova B9—B24 iznosi 116,
dok je procenjeni broj CPU ciklusa (atribut CPUCycles) potrebnih za izvrSavanje in-
strukcija koje odgovaraju ¢vorovima iz ovih blokova 75. Blokovi B9-B2/ sadrze 43 Graal
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IR ¢vora koji su procenjeni kao CPU jeftini (atriibut CPUCheap) i nijedan ¢vor koji je
procenjen kao CPU skup (atribut CPUExpensive).

4.2 Modeli masinskog ucenja za predvidanje verovatnoca
izvrSavanja grana

Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP najbolji rezultati postignuti su koris¢enjem
modela stabala odlu¢ivanja, modela gradijentnog pojacavanja XGBoost i modela duboke neu-
ronskie mreze. Pored ova tri modela, eksperimenti su vrseni i sa drugim modelima poput metoda
potpornih vektora [125, 215] i algoritma k najblizih suseda [234, 342|. U ovoj sekciji dati su
detalji razvoja i obucavanja najboljih modela masinskog ucenja za predvidanje verovatnoca
izvrSavanja grana u statickom profajleru GraalSP.

Model stabla odluc¢ivanja. Da bi se izbeglo preprilagodavanje iskorisc¢eno je odsecanje sta-
bla sa parametrom odsecanja cpp, = 107°. Konkretna vrednost ovog parametra odredena je
eksperimentalno, na osnovu kvaliteta predvidanja modela na skupu za validaciju.

Model gradijentnog pojacavanja XGBoost. Model gradijentnog pojacavanja XGBoost
predvida verovatnoce izvrSsavanja grana naredbi grananja agregiranjem predvidanja 1500 sta-
bala odluc¢ivanja maksimalne dubine 10. Broj stabala odreden je eksperimentalno, na osnovu
ocene kvaliteta predvidanja modela na skupu za validaciju. Dublja stabla vode preprilagoda-
vanju modela, dok ogranicavanje maksimalne dubine stabala na manje od deset onemogucava
model da modeluje podatke iz skupa za obucavanje na adekvatan nacin.

Model duboke neuronske mreze. Za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana dizajni-
rana je duboka neuronska mreza koja se sastoji od Sest skrivenih slojeva sa 512, 512, 512, 256,
256 i 256 neurona, redom. Neuroni u skrivenim slojevima koriste aktivacionu funkciju ReLU.
Izlazni sloj sastoji se od jednog neurona koji koristi sigmoidnu aktivacionu funkciju. Predlozeni
model duboke neuronske mreze sastoji se od ukupno 832513 parametara. Model je obucavan
koris¢enjem optimizatora Adam. Kako bi se sprecilo preprilagodavanje, primenjena je regula-
rizacija izostavljanjem na poslednja dva skrivena sloja modela, nasumic¢nim iskljuc¢ivanjem 5%
neurona iz tih slojeva. Model je obucavan koris¢enjem srednjekvadratne funkcije greske. Prili-
kom obucavanja modela eksperimentisano je i binarnom unakrsnom entropijom (engl. binary
cross-entropy loss) kao funkckijom greske, ali su nesto bolji rezultati postignuti korisé¢enjem
srednjekvadratne greske.

Redukcija dimenzionalnosti

Koriséenje slozenih atributa (kategoricki atributi i atributi predstavljeni re¢nicima) rezultuje
visokodimenzionim vektorima atributa kojima su opisane naredbe grananja. Da bi se poboljsalo
i ubrzalo obucavanje modela masinskog ucenja, potrebno je preprocesirati visokodimenzioni
vektor atributa, smanjiti njegovu dimenzionalnost i eliminisati redundantne informacije |84,
154, 202|.

Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP koriséene su tehnike redukcije dimenzionalno-
sti zasnovane na varijansi, kao i analiza glavnih komponenti. Za model gradijentnog pojacavanja
XGBoost i model stabla odlu¢ivanja implementirana je redukcija dimenzionalnosti zasnovana
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na varijansi. Na taj nacin se nakon smanjenja dimenzionalnosti zadrzavaju originalni atributi
i omogucava se interpretabilnost predvidanja. Ovakav izbor napravljen je i prilikom razvoja
relevantnih statickih profajlera zasnovanih na stablima odlu¢ivanja [37, 254].

Prilikom obu¢avanja modela zasnovanih na stablima odlu¢ivanja eliminisani su atributi ¢ija
je varijansa u skupu podataka manja od 0.5. Na taj nacin zadrzano je 78 atributa. Vrednost
praga za eliminaciju atributa odredena je empirijski, koris¢enjem unakrsne validacije za izbor
hiperparametara ovih modela.

Za pripremu podataka za obuc¢avanje modela duboke neuronske mreze iskoris¢ena je analiza
glavnih komponenti. Koris¢enjem analize glavnih komponenti zadrzano je 78 najinformativnijih
komponenti podataka, gde je broj komponenti odabran tako da bude jednak broju atributa na
kojima su obucavani modeli zasnovani na stablima.

TeZine instanci

Model maginskog ucenja koji se koristi za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana mora
precizno predvidati verovatnoce izvrSavanja grana koje vode do frekventnih putanja u programu
jer optimizacija ovakvih putanja znacajno uti¢e na performanse optimizovanih programa. Da
bi se model fokusirao na frekventne putanje, prilikom njegovog obucavanja koriséene su tezine
instanci.

Tezina instanci odreduje se na osnovu broja izvrSavanja naredbi grananja. Broj izvrSavanja
neke naredbe grananja predstavlja zbir izvrSavanja svih njenih grana. Na primer, ako naredba
grananja ima dve grane, by i by, pri cemu je by izvrSena n; puta, a by je izvrSena ns puta, ukupan
broj izvrsavanja te naredbe je m; + ny. TeZina jedne instance (odnosno naredbe grananja u
programu) rac¢una se kao odnos izmedu broja izvriavanja te naredbe i ukupnog broja izvrsavanja
svih naredbi grananja u programu. Na taj nacin, tezine instanci su realni brojevi u intervalu
od nula do jedan, a njihov zbir u okviru jednog programa jednak je jedan.

4.3 Heuristike za korekciju predvidanja verovatnoca
izvrSavanja grana

Jedna od osnovnih pretpostavki masinskog ucenja jeste da ¢e podaci na kojiima ¢e korisnici
obucenog modela koristiti model pripadati istoj raspodeli kao i podaci na kojima je obucavan
model. Medutim, odudarajuéi podaci se uvek mogu pojaviti [105]. Ovo postaje posebno vazno
kada se model masinskog ucenja koristi u komercijalnom proizvodu. Da bi staticki profajler
GraalSP bio jos robustniji, unapreden je sa dve heuristike za korekciju predvidanja verovatnoca
izvrSavanja grana, koje se odnose na situacije kada se model masSinskog ulenja susretne sa
odstupanjima u podacima. Ta¢ne vrednosti parametara koriS¢ene u heuristikama odabrane su
eksperimentalno.

Heuristika petlje (engl. loop heuristic) osigurava da grana koja vodi ka telu petlje uvek
ima predvidenu verovatnocu izvrsavanja vecu ili jednaku od 0.20. Ako model maginskog ucenja
predvidi verovatnocu izvrsavanja manju od 0.20, heuristika petlje ¢e korigovati predvidanje i
postaviti je na 0.20. Ova heuristika obezbeduje da, ¢ak i u slucaju pogresnih predvidanja modela
u vezi sa ponaSanjem petlji, delovi koda koji se odnose na frekventno izvrsavane petlje ne budu
zanemareni tokom optimizacija. Na taj nacin sprecava se potencijalni gubitak performansi usled
neadekvatnih predvidanja modela.

Heuristika zaustavljanja programa (engl. dead-end heuristic) osigurava da svaka grana koja
vodi ka blokovima koji zavrsavaju program ima predvidenu verovatno¢u manju ili jednaku od
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0.80. Ova heuristika primenjuje se samo u slucaju kada druga grana (ona koja ne vodi ka
zavrSetku programa) vodi ka blokovima ¢ija je procenjena veli¢ina asemblerskog koda odnosno
vrednost atributa AssemblySize najmanje 50 bajtova. Cilj ove heuristike je da se izbegne
favorizovanje grane koja vodi ka zavrSetku programa kada postoji alternativna grana koja
omogucava nastavak izvrsavanja programa.

Vazno je ista¢i da ove heuristike predstavljaju kompromis izmedu veli¢ine izvrsivih fajlova
programa i performansi tih programa. Na primer, osiguravanje da verovatnoca izvrSavanja tela
petlje bude najmanje 0.20 pomaze da se izbegnu greske u predvidanjima niskih verovatnoca
izvrSsavanja petlji koje se zapravo Cesto izvrSsavaju. Sa druge strane, to dovodi do agresivnije
duplikacije koda unutar tela svake petlje, ukljuc¢ujuéi i one petlje koje pripadaju hladnim delo-
vima koda, odnosno delovima koda koji se retko izvrSavaju. Ovo rezultuje pove¢anjem veli¢ine
izvrsivih fajlova optimizovanih programa. Dakle, heuristike za staticku korekciju predvidanja
verovatnoca izvrSavanja grana u programu donose dobitak u performansama, ali po cenu pove-
¢anja veli¢ine optimizovanih programa.

4.4 Alat za analizu i otkrivanje greSaka u predvidanjima

Analiziranje predvidanja statickog profaljera i otkrivanje gresaka u tim predvidanjima ve-
oma je izazovno. Cak i u jednostavim programima poput programa koji na standardni izlaz
ispisuje poruku ,Zdravo svete!” (engl. HelloWorld program) izvrsi se 1689 naredbi grananja?.
Predvidena verovatnoca izvrsavanja svake od grana ovih naredbi grananja moze uticati na per-
formanse programa, u zavisnosti od odluka koje se na osnovu ovih verovatnoé¢a donesu tokom
kompilacije i optimizacije programa.

Alat GraalSP-PLog

U okviru ove disertacije razvijen je alat GraalSP-PLog (skra¢eno od GraalSP Profiles Log-
ger), koji sluzi za analizu predvidanja i otkrivanje gresaka u predvidanjima statickog profajlera
GraalSP. Alat GraalSP-PLog je alat koji kompilira ulazni program, pokrece staticki profajler
GraalSP, belezi predvidanja modela maSinskog ucenja i korekcije tih predvidanja dobijene sta-
tickim heuristikama. Nakon toga, pokrece profajliranje zasnovano na instrumentaciji i belezi
dinamicki prikupljene frekvencije izvrSavanja grana naredbi grananja. Na osnovu svih priku-
pljenih informacija alat generise izvestaj o predvidanjima statickog profajlera. Na taj nacin
alat GraalSP-PLog predstavlja znacajnu podrsku u procesu evaluacije statickog profajlera jer
omogucava detaljan uvid u mesta u programima gde su predvidanja profajlera potencijalno
netac¢na ili neuskladena sa oc¢ekivanjem.

Izvestaj alata GraalSP-PLog sadrzi pregled svih predvidanja modela, zajedno sa relevantnim
informacijama o kontekstu u kojem su predvidanja izvrsena, uklju¢ujuéi naziv metode, pripa-
dajucu klasu kao i poziciju unutar Graal IR grafa. Pored tekstualnog izvestaja, alat omogucava

2Prebrojavanje izvrenih naredbi grananja izvedeno je koriséenjem programa koji na standardni izlaz ispisuje
poruku ,,Zdravo svete!” napisanog u progamskog jeziku Java i izvrSenog koriSéenjem kompilatora Enterprise
GraalVM Native Image. Broj izvrSenih naredbi grananja u ovom slu¢aju znatno je veéi od broja izvrSenih naredbi
grananja u programima pisanim u jezicima niskog nivoa, na primer u programskom jeziku C. U Javi, izvrSavanje
programa ukljuc¢uje ¢itav niz biblioteckih i sistemskih funkcija: u¢itavanje izvrsivog fajla, inicijalizacija sistema
za upravljanje nitima i sakupljaca otpadaka (engl. garbage collector), zatim formatiranje stringa, upis u izlazni
bafer, eventualno zaklju¢avanje 1/O resursa i slino. Radi poredenja, broj izvrSenih naredbi grananja u C
programu koji na standardni izlaz ispisuje pozdravnu poruku iznosi oko 20.
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i vizuelizaciju Graal IR grafova metoda, ¢ime se dodatno olakSava identifikacija i razumevanje
tacaka u kojima je doslo do greske u predvidanju.

Izvestaj alata GraalSP-PLog predstavlja fajl sa tabelarnim podacima sac¢uvan kao .csv
dokument. Ovo omogucéava jednostavno otvaranje, ucitavanje, filtriranje i analizu podataka
koriséenjem standardnih alata za obradu tabelarnih podataka poput Majkrosoftovog Eksela
(engl. Fzcel) [319], ili javno dostupnog softvera poput alata Libre Office [294] ili WPS Office
[148]. Na slici 4.4 prikazano je zaglavlje izvestaja kao i prvih deset instanci u izvestaju koje
se odnose na pokretanje alata na primeru programa koji na standardni izlaz ispisuje poruku
LZdravo svete!”.

Declaring Class Method Name Node Nod_e_Source Block [l PmﬁIEd.. PrEdiCt?.d Guarde_d_ I(E;)I(th:::ion ol - A .\:\Vbeslglrt‘ftzd
Position Frequency Probability Probability Probability Count Error
Frequency Error

java.nio.Buffer position 29(If 37 Bl 1 0 0.8747 0.060826 2807531 0.87465 0.053202
sun.nio.cs.StreamEncoder implWrite 6/If 4 BO 1 1 0.0035 0.023199 1070808 0.99648 0.023118
java.nio.charset.CharsetEncoder encode 99|If 97 B17 0.2832 1 0.4283 0.023204 1071006 0.57172 0.013266
sun.nio.cs.StreamEncoder implWrite 52|If 25 B8 1.3333 0 0.1848 0.023348 1077649 0.18482 0.004315
sun.nio.cs.UTF_8$Encoder encodeArrayloop | 73|I 103 B7 0.9999 0.0064 0.1623 0.023428 1081347 0.15592 0.003653
sun.nio.cs.StreamEncoder implWrite 85(If 46 B13 0.6666 0.0064 0.1175 0.2 0.023348 1077671 0.11108 0.002593
jdk.internal.util.Preconditions checkindex 11)1f 6 B2 1 1 0.9402 0.037947 1751488 0.0598 0.002269
java.nio.Buffer limit 311f 42 Bl 1 0 0.1229 0.016424 758075 0.12294 0.002019
java.nio.charset.CharsetEncoder encode 78|If 82 B13 1.1327 0.9936 0.9074 0.023353 1077886 0.08617 0.002012
sun.nio.cs.StreamEncoder write 44|If 49 Bl4 1 0 0.2728 0.006794 313586 0.27276 0.001853

Slika 4.4: Izvestaj alata GraalSP-PLog za program koji na standardni izlaz ispisuje poruku
wZdravo svete!”

Za svaku naredbu grananja u ulaznom programu alat GraalSP-PLog prikazuje odgovarajuci
cfs-¢vor u internoj reprezentaciji Graal IR, zajedno sa metodom u kojoj se taj cfs-¢vor nalazi —
prvo naziv klase kojoj metoda pripada (kolona Declaring Class), zatim naziv metode (kolona
Method Name) i na kraju sam cfs-¢vor (kolona Node). Pored toga, alat prikazuje i poziciju ¢vora
u izvornom kodu programa (kolona Node Source Position), kao i naziv i frekvenciju bloka u
grafu kontrole toka koji sadrzi taj ¢vor (kolone Block i Block Frequency). Dodatno, alat prikazuje
i dinamicki prikupljenu frekvenciju izvrSavanja prve grane naredbe grananja (kolona Profiled
Probability), predvidenu verovatnocu izvrsavanja te grane (kolona Predicted Probability), kao i
korekciju tog predvidanja statickim heuristikama (kolona Guarded Probability).

Pored prethodnog, alat za svaku naredbu grananja prikazuje i njenu normalizovanu frekven-
ciju izvrsavanja (kolona Global Ezecution Frequency) i broj izvrSsavanja njenih grana (kolona
Ezecution Count). Broj izvrSavanja grana naredbe grananja racuna se sabiranjem brojeva iz-
vrsavanja svih njenih grana i moze znacajno varirati u zavisnosti od ulaznih podataka i petlji u
programu. Zbog toga alat prikazuje i normalizovanu frekvenciju izvrSsavanja naredbi grananja,
koja se ra¢una prema formuli:

b

ZbiEprogram bl ’

gde je b broj izvrsavanja grana konkretne naredbe grananja, a imenilac predstavlja ukupan zbir
brojeva izvrsavanja grana svih naredbi grananja u programu. Na taj nacin dobija se relativna
vrednost jer zbir svih normalizovanih frekvencija izvrSavanja na nivou celog programa iznosi
jedan. Normalizovana frekvencija izvrSavanja naredbi grananja omogucava laksu procenu udela
u izvrSavanju programa pojedinac¢nih naredbi grananja.

Pored toga, izvestaj prikazuje i apsolutnu gresku predvidanja (kolona Absolute Error) koja
predstavlja apsolutnu vrednost razlike predvidene verovatnoce izvrsavanja prve grane naredbe
grananja i njene dinamicki prikupljene frekvencije izvrsavanja. Radi bolje procene uticaja na
performanse, pored apsolutne greske predvidanja alat prijavljuje i tezinsku apsolutnu gresku
predvidanja (kolona Weighted Absolute Error). Tezinska apsolutna greska predvidanja racuna
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se kao proizvod apsolutne greske predvidanja i normalizovane frekvencije izvrSavanja naredbe
grananja.

Cvorovi u izvestaju sortirani su opadajué¢im redosledom prema tezinskoj apsolutnoj gresci
predvidanja. Budué¢i da naredbe grananja sa veéim tezinama imaju veéi uticaj na ukupne
performanse programa, ovakav nacin belezenja omogucava lako prepoznavanje kriti¢nih ta¢nih
i neta¢nih predvidanja sa aspekta performansi.

Vizuelizacija predvidanja uz pomoé¢ alata Ideal Graph Visualizer

Alat GraalSP-PLog koristi alat Ideal Graph Visualiser za vizuelizaciju predvidanja modela.
Korisnici alata GraalSP-PLog na taj na¢in mogu videti Graal IR grafove u razli¢itim fazama
kompilacije odnosno u razli¢itim fazama optimizacije kao i ¢vorove koji odgovaraju naredbama
grananja i predvidene verovatnoce izvrSavanja njihovih grana.

Primer izlaza alata IGV za vizuelizaciju metoda writeline iz Java standardne biblioteke koji
se poziva prilikom ispisa poruke Zdravo svete! na standardni izlaz prikazan je na slici 4.5. Na
levoj strani slike prikazane su razli¢ite faze kompilacije, dok je na centralnom delu slike prika-
zan deo Graal IR grafa ove metode. Na desnoj strani slike prikazana je predvidena verovatnoca
izvrSavanja prve grane ¢vora 69. If. Faza kompilacije se bira dvostrukim klikom miSa na odgo-
varajuéi naziv u padajucoj listi koja se nalazi sa leve strane. Na taj nacin korisnici alata mogu
videti Graal IR grafa metode u odgovarajucoj fazi i predvidene verovatnoce izvrsavanja grana
ili prikupljene frekvencije izvrsavanja (na primer u fazi PGOApplyProfilesPhase).

java.io.Printstream.writeln(string)
0: After phase Canonicalizer

1: After phase ImplicitAssertions
2: After phase DeadStoreRe

3: After phase Canonica

P

I TEn
| 68 LoadField#PrintStréam. autoFlush |

IF - profileData X

INFERRED
designa

A

After phase Canonica

A

After phase Phasesuite

dSuccessorProbability:
7670974731|

8: After phase ExtractBlockFeatures

9: After phase PGOApplyProfiles 74 LoadF|eId#HIterOutpu%E?ream.out |

0: After phase InFerControlSplitProfiles Close
11: After phase GuardGNNMNProfileinference 76 IsNull

Slika 4.5: Graficki prikaz faza kompilacije (levo), dela Graal IR grafa metoda writeline iz Java
standardne biblioteke nakon faze predvidanja verovatnoca izvrSavanja grana modelom XGBoost
(sredina) i predvidena verovatnoca izvrSavanja prve grane ¢vora 69. If (desno)
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Implementacija

Staticki profajler GraalSP razvijen je i prvi put integrisan u verziju 23.0 kompilatora En-
terprise GraalVM Native Image, koja je objavljena u junu 2023. godine. Prilikom kompilacije
programa staticki profajler GraalSP podrazumevano je ukljucen.

Implementacija statickog profajlera GraalSP sastoji se od nekoliko delova: kreiranja skupa
podatka za obucavanje i validaciju modela, obu¢avanja modela masinskog uc¢enja za predvidanje
verovatnoca izvrsavanja grana u programu, implementacije heuristika za korekciju predvidanja
modela masinskog ucenja i integracije statickog profajlera u kompilator Enterprise GraalVM
Native Image. Za kreiranje skupa podataka za obucavanje modela koriséeno je instrumentaciono
profajliranje kompilatora Enterprise GraalVM Native Image, dok je programski jezik Pajton
koriSéen i za prikupljanje podataka i za obuc¢avanje modela. Za integraciju statickog profajlera
koriS¢éena je biblioteka ONNX biblioteka, i programski jezik Java.

5.1 Skupovi podataka za obucavanje i validaciju modela

Skup podataka za obucavanje modela kreiran je na osnovu podataka iz 44 Java aplikacije iz
repozitorijuma GraalVM Reachability Metadata [222]'. Ovaj repozitorijum je projekat otvore-
nog koda i javno je dostupan na servisu GitHub. Sastoji se od raznovrsnih aplikacija, uklju¢ujuéi
razli¢ite biblioteke za kreiranje i upravljanje bazama podataka, biblioteke za kompresiju po-
dataka, biblioteke za logovanje, mrezne biblioteke, veb servere, HI'TP protokole, aplikacije za
slanje i primenje e-poste. Na taj nacin, skup podataka za obucavanje modela zasnovan je na
savremenim aplikacijama i bibliotekama. Time se izbegava Cest problem oslanjanja skupa poda-
taka za obuavanje na test programe (engl. benchmarks) umesto na projekte iz stvarnog sveta
(engl. real-world programs), $to dovodi do razvoja statickih profajlera losijeg kvaliteta [202].

Repozitorijum GraalVM Reachability Metadata sadrzi vise verzija istih biblioteka. Na pri-
mer, postoje dve razli¢ite verzije biblioteke com.mysql (verzije 8.0.29 i 8.0.31). Kako ove dve
verzije biblioteke dele ve¢inu koda, starija verzija biblioteke se ne koristi prilikom kreiranja
skupa podataka za obucavanje modela. Koriséenje vise verzija iste biblioteke prilikom kreiranja
skupa podataka za obucavanje modela moZe se tumaciti kao augmentacija podataka [306, 337],
koja bi model usmerila ka ponovljenim instancama. Zobg toga je, prilikom kreiranja skupa
podataka za obucavanje modela, obezbedeno da svaka biblioteka bude uklju¢ena samo u svojoj
najnovijoj verziji. Koris¢ene biblioteke navedene su u tabeli 5.1.

ISkup podataka za testiranje sastoji se od standardnih test programa kompilatora GraalVM Native Image
i potpuno je odvojen od skupa podataka za obuavanje i validaciju modela (Sekcija 6.1).
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Tabela 5.1: Aplikacije i biblioteke iz skupa programa GraalVM Reachability Metadata Reposi-
tory koje su koriséene za kreiranje skupa podataka za obucavanje modela

# Biblioteka Program Verzija

1. org.opengauss opengauss-jdb 3.1.0

2. io.netty netty-common 4.1.80

3. lo.grpc grpc-netty 1.51.0

4. com.sun.mail jakarta.mail 2.0.1

5. io.opentelemetry opentelemetry-exporter-jaeger 1.19.0

6. com.mysql mysql-connector-j 8.0.31

7. com.hazelcast hazelcast 5.2.1

8. com.github.ben-manes.caffeine caffeine 3.1.2

9. org.jboss.logging jboss-logging 3.5.0
10. org.apache.tomcat.embed tomcat-embed-core 10.0.20
11. org.apache.httpcomponents httpclient 4.5.14
12.  org.liquibase liquibase-core 4.17.0
13. org.thymeleaf thymeleaf 3.1.0.RC1
14. org.glassfish.jaxb jaxb-runtime 3.0.2
15. io.jsonwebtoken jjwt-gson 0.11.5
16. com.google.protobuf protobuf-java-util 3.21.12
17.  com.graphgl-java graphql-java 19.2
18.  com.github.luben zstd-jni 1.5.2
19. org.apache.activemq activemq-broker 5.18.1
20. javax.cache cache-api 1.1.1
21. org.eclipse.jetty jetty-client 11.0.12
22. org.hibernate.orm hibernate-core 6.2.0
23. io.undertow undertow-core 2.2.19
24. org.ehcache ehcache-jakarta 3.10.8
25.  com.ecwid.consul consul-api 1.4.5
26. org.apache.commons commons-pool2 2.11.1
27. org.quartz-scheduler quartz 2.3.2
28. commons-logging commons-logging 1.2
29. org.hdrhistogram HdrHistogram 2.1.12
30. com.zaxxer HikariCP 5.0.1
31. ch.qos.logback logback-classic 1.4.1
32. jakarta.servlet jakarta.servlet-api 5.0.0
33. org.freemarker freemarker 2.3.31
34. org.postgresql postgresql 42.3.4
35. org.mockito mockito-core 4.8.1
36. org.testcontainers testcontainers 1.17.6
37. org.flywaydb flyway-core 9.0.1
38. org.example library 0.0.1
39. com.microsoft.sqlserver mssql-jdbc 12.2.0.jrell
40. org.jline jline 3.21.0
41. org.jetbrains.kotlin kotlin-stdlib 1.7.10
42. com.h2database h2 2.1.210
43. org.jooq jooq 3.18.2
44. net.java.dev.jna jna 5.8.0

Skup podataka za obucavanje modela sastoji se od 323 350 naredbi grananja. Svaka nared-
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ba grananja oznacCena je verovatnocom izvrSavanja svoje prve grane. Naredbe grananja koje
odgovaraju obradama izuzetaka (engl. bytecode exception) iskljucene su iz skupa podataka za
obucavanje modela s obzirom na to da su verovatnoce izvrSavanja ovakvih grana ocekivano
veoma niske?.

Tabela 5.2 prikazuje glavne karakteristike raspodele oznaka u skupu podataka za obucavanje
modela. To je raspodela podataka koju model treba da nauci. Raspodela se odlikuje izrazenom
simetrijom, Sto potvrduje koeficijent asimetrije od priblizno 0.1, kao i bliske vrednosti srednje
vrednosti i medijane.

Na slici 5.1 prikazana je raspodela oznaka u skupu podataka za obucavanje modela. Ova
raspodela potvrduje oc¢ekivanje da se tokom izvrSavanja programa, u vecini slucajeva, izvrsava
samo jedna od grana naredbe grananja [13]. Medutim, kao $to je prikazano na slici 5.2, kod
18.39% naredbi frekvencija izvrSavanja prve grane nije blizu vrednostima 0 ili 1. Ovo opravdava
odluku da se staticki profajler GraalSP dizajnira tako da za predvidanje verovatnoca izvrsavanja
grana koristi model masinskog ucenja za regresiju, a ne klasifikaciju.

Tabela 5.2: Osnovne statistike raspodele oznaka iz skupa podataka za obucavanje modela

Naziv Vrednost

Srednja vrednost 4.7315 x 1071
Standardna devijacija 4.5774 x 107!
Koeficijent asimetrije  1.0381 x 107!

Minimum 0.0
25. percentil 1.000000000029 x 10~6
50. percentil 4.222222222222 x 1071
75. percentil 9.999990000000 x 107!
Maksimum 1.0

Skup podataka za validaciju modela. Prilikom obucavanja modela stabla odlu¢ivanja
i modela gradijentnog pojacavanja koriS¢ena je unakrsna validacija za podeSavanje hiperpa-
rametara modela. Zbog racunske slozenosti, prilikom obucavanja modela duboke neuronske
mreze nije koris¢éena unakrsna validacija. Umesto toga, hiperparametri modela podesavani su
na nasumicno izdvojenih 10% podataka iz skupa podataka za obucavanje modela.

5.2 Implementacija modela masSinskog ucenja

Prilikom obucavanja modela masinskog ucenja koriséene su tezine instanci da bi se model
fokusirao na najvaznije naredbe grananja. Automatizacija procesa obucavanja modela masSin-
skog ucenja ostvarena je primenom kontinuirane integracije. Za obucavanje modela koris¢ene
su biblioteke programskog jezika Python.

TeZine instanci

Tabela 5.3 prikazuje glavne karakteristike raspodele tezina instanci u skupu podataka za
obucavanje modela, dok je ta raspodela vizuelno prikazana na slici 5.3. Raspodela je izrazito

2Verovatnoce izvrsavanja grana naredbi grananja koje odgovaraju obradama izuzetaka su unapred definisane
u kompilatoru GraalVM Native Image. Verovatnoca izvrsavanja grane koja predstavlja izuzetak definisana je sa
0.000001, dok je verovatnoca izvrSavanja grane kojom se nastavlja izvrSavanje programa definisana sa 0.999999.
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Slika 5.1: Raspodela oznaka iz skupa podataka za obucavanje modela (logaritamska skala, prikaz
histogramom sa 50 stubica)
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Frekvencija izvrS§avanja

Slika 5.2: Klasifikacija oznaka u tri kategorije u zavisnosti od profajlirane frekvencije izvrsavanja
grane f

pozitivno asimetri¢na, sa dugim repom na desnoj strani. Leva grupa stubic¢a histograma na slici
5.3 obuhvata tezine manje od 0.002 i sadrzi 320212 instanci, $to ¢ini 99% skupa podataka za
obucavanje modela.

Znacajna razlika izmedu 95. percentila i maksimalne vrednosti ukazuje na postojanje neko-
liko izuzetno visokih vrednosti u raspodeli. Instance koje odgovaraju tim tezinama nisu oduda-
rajuci podaci. Naprotiv, to su naredbe grananja za koje zelimo da predvidanja modela budu sto
preciznija. Na primer, algoritam klasterovanja k-sredina (engl. K-Means clustering algorithm)
[183, 189] je iterativni algoritam ¢ije se performanse znacajno oslanjaju na performanse izvr-
Savanja njegovih glavnih petlji. Grane koje odgovaraju tim petljama c¢esto se izvrsavaju, zbog
Cega imaju visoku frekvenciju izvrsavanja. Zbog toga su ovakvim instancama u skupu podataka
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Tabela 5.3: Osnovne statistike raspodele tezina instanci iz skupa podataka za obucavanje mo-
dela

Nagziv Vrednost

Srednja vrednost 1.3515 x 10~
Standardna devijacija 1.6963 x 1073
Koeficijent asimetrije  2.2889 x 107!

Minimum 1.6038 x 10710
25. percentil 1.4748 x 1078
50. percentil 6.0001 x 108
75. percentil 4.0563 x 1077
90. percentil 4.4665 x 1076
95. percentil 2.5704 x 107°
Maksimum 1.1431 x 107¢
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Slika 5.3: Histogram normalizovanih tezina instanci iz skupa podataka za obucavanje modela
(logaritamska skala, prikaz na 50 stubica)

za obucavanje dodeljene visoke tezine.

Kontinuirana integracija

Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP koriséena je infrastruktura projekta GraalVM
za kontinuiranu integraciju i automatizaciju kreiranja skupa podataka i obuc¢avanja modela
masinskog ucenja. Ovaj proces se redovno izvrsava (jednom mese¢no) kako bi model masinskog
ucenja uvek bio azuran i obucavan na najnovijim verzijama interne reprezentacije kompilatora
Enterprise GraalVM Native Image.

Koris¢enje slozenih atributa, uz redovno ponovno kreiranje skupa podataka i obucavanje
modela masinskog ucenja, ¢ini tok kontinuirane integracije i isporuc¢ivanja (engl. continuous
integration and deployment pipeline) otpornim na promene u internoj reprezentaciji kompila-
tora. Java zajednica konstantno azurira repozitorijuim GraalVM Reachability Metadata novim
aplikacijama i najnovijim verzijama biblioteka. Zahvaljujuéi tome, koris¢enje programa iz ovog
repozitorijuma za kreiranje skupa podataka u kombinaciji sa automatizacijom procesa kreiranja
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i obucavanja modela masinskog uc¢enja, omogucava da se komercijalna upotrebljivost statickog
profajlera GraalSP vremenom poboljSava. Za obelezavanje instanci u skupu podataka koriséen
je profajler zasnovan na instrumentaciji koji je integrisan u kompilator Enterprise GraalVM
Natwe Image.

Softverska i hardverska podrska

Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP za trening modela masinskog ucenja koriséen
je programski jezik Python u verziji 3.8 i

1. biblioteka SciKit Library, verzija 1.1.2 [231] (koriS¢ena za implementaciju preprocesiranja
podataka i razvoj modela stabla odlu¢ivanja),

2. biblioteka DLMC XGBoost Library, verzija 1.6.1 [50] (koris¢ena za razvoj modela gradi-
jentnog pojacavanja),

3. ML radni okvir PyTorch, verzija 1.12.1 [230] (koris¢en za razvoj modela duboke neuronske
mreze).

Implementirani modeli obucavani su na laptop rac¢unaru sa Sestojezgarnim procesorom Intel(R)
Core(TM) i7-9850H sa radnom frekvencijom od 2.60 GHz i 32 GB DDR4 radne memorije.
Obucavanje modela traje manje od sat vremena. To omoguéava integraciju obuc¢avanja modela
u sisteme kontinuirane integracije projekta GraalVM iredovno azuriranje i ponovno obucavanje
modela.

5.3 Implementacija heuristka za korekciju predvidanja
modela masinskog ucenja

Heuristike za staticku korekciju predvidanja verovatnoca izvrSavanja grana u programu
implementirane su kao posebna faza kompilacije kompilatora GraalVM Native Image. Ova faza
pozicionirana je odmah nakon faze predvidanja profila obu¢enim modelom maginskog ucenja.
Nakon sto model predvidi verovatnoce izvrSavanja grana, faza korekcije predvidanja modela
statickiim heuristikama u linearnom vremenu prolazi kroz sve binarne naredbe grananja u
okviru interne reprezentacije metoda i na odgovarajuc¢im mestima poziva heuristiku petlje i
heuristiku zaustavljanja programa. Kako se ove dve heuristike primenjuju na razli¢ite naredbe
grananja u programu, redosled primena ovih heuristika nije vazan jer je na svaku naredbu
grananja primenljiva najvise jedna od njih.

Heuristika zaustavljanja programa primenjuje se u slucaju da jedna grana vodi ka domi-
niranim blokovima koji zaustavljaju program pri ¢emu alternativna grana odnosno ona grana
koja ne vodi zaustavljanju programa vodi ka blokovima ¢ija je procenjena veli¢ina asemblerskog
koda najmanje 50 bajtova. Kako se veli¢ina asemblerskog koda dominiranih blokova veé¢ ra¢una
prilikom izdvajanja atributa koji karakterisu naredbe grananja, heuristika zaustavljanja progra-
ma koristi atribut AssemblySize modela maSinskog ucenja. Heuristika petlje ne koristi posebne
atribute, ve¢ u konstantnom broju operacija proverava da li uslov grananja ispunjava kriteri-
jume za njenu primenu. Na taj nacin heuristike za korekciju predvidanja modela masSinskog
ucenja izvrsavaju se efikasno, bez potrebe za novim, rac¢unski zahtevnim operacijama.
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5.4 Integracija u kompilator Enterprise GraalVM
Native Image

Na slici 5.4 prikazana je integracija statckog profajlera GraalSP sa dinamickim profajlerom
zasnovanim na instrumentaciji. Ako je dinamicko profajliranje ukljuc¢eno, kreira se instrumen-
tovana verzija programa koja se pokrece kako bi se prikupio profil izvrSavanja programa. U
tom slucaju optimizacije vodene profilom izvrsavace se koriséenjem prikupljenih frekvencija iz-
vrSavanja grana. U suprotnom, kompilator ¢e upotrebiti staticki profajler GraalSP da predvidi
verovatnoce izvrSavanja grana i optimizacije vodene profilom izvrSavace se na osnovu predvi-
denih verovatnoca.

Pokretanje dinamickog profajlera

Frekvencije/
1. Kreiranje instrumentovane verzije programa verovatnoce
2. Pokretanje instrumentovane verzije programa izvr§avanja
3. Prikupljanje profila grana

Dinamicko
profajliranje
uklju¢eno?

Ulazni
program

Ne Pokretanje statickog profajlera GraalSP
(podrazumevana
vrednost)

1. lzdvajanje atributa
;L 2. Predvidanje profila ML modelom

3. Korekcije profila heuristikama

Slika 5.4: Integracija statickog profajlera GraalSP sa dinamickim profajlerom u kompilatoru
GraalVM Native Image

U kompilatoru Enterprise GraalVM Native Image dinamicko profajliranje podrazumeva-
no je iskljuéeno. Kada je profil izvrsavanja programa sakupljen dinamickim profajliranjem?,
staticko profajliranje se iskljucuje. Ova odluka je zasnovana na ¢injenici da dinamicki profaj-
ler kompilatora Enterprise GraalVM Native Image prikuplja kvalitetan profil za one delove
programa koji ¢e zaista biti izvrSeni. Zbog toga, predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana u
delovima programa koji se nece izvrsiti prilikom izvrSavanja programa je suvisno. Pored toga,
takvo predvidanje samo dodatno povecava vreme kompilacije programa.

Za integrisanje obucenog modela masinskog ucenja u kompilator Enterprise GraalVM Na-
tive Image, koris¢ena je biblioteka ONNX Java Runtime [83], verzija 1.20.0. Ova biblioteka
omogucava integrisanje obucenih modela masinskog ucenja u kompilator Enterprise GraalVM
Native Image na operativnim sistemima Windows, Linux i Darwin.

Izdvajanje atributa, predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana naredbi grananja modelom
masinskog ucenja i korekcije predvidanja modela statickim heuristikama implementirani su kao
faze u procesu kompilacije. Izdvajanje atributa i predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana
naredbi grananja vrse se nakon faze parsiranja koda i kreiranja Graal IR grafova metoda. To je
uradeno da bi se omoguéilo $to ve¢em broju faza da koriste predvidene verovatnoée odnostno da
bi se omogucilo izvrSavanje Sto veceg broja optimizacija vodenih profilom. Takode, moguce je
klonirati faze izdvajanja atributa i predvidanja verovatnoca izvrsavanja grana naredbi grananja
i ukljuciti ih na razli¢ita mesta u lancu faza kompilacije programa. Kako se interna reprezentaci-

3U kompilatoru Enterprise GraalVM Native Image dinamicko profajliranje moze se eksplicitno ukljudi-
ti navodenjem opcije --pgo-instrument. Optimizacija programa koris¢enjem dinamicki prikupljenog profila
izvrSavanja programa moze se uklju¢iti pomocu opcije --pgo.
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ja programa menja tokom faza kompilacije, ovo dovodi do preciznijih profila u kasnijim fazama
kompilacije. Eksperimentalna evaluacija pokazala je samo blagi porast performansi, dok su se
troskovi vremena kompilacije znac¢ajno povecavali. Zato tokom kompilacije nisu klonirane faze
za izdvajanje atributa i predvidanje verovatnoce izvrSavanja grana naredbi grananja.

Staticki profajler GraalSP istovremeno predvida verovatnoce izvrSsavanja svih grana u okvi-
ru jedne metode, ¢ime se smanjuje broj poziva predvidanja modela i ukupno vreme kompilacije.
Ovakav pristup, koji predvidanja verovatnoc¢a vrsi na nivou metode, odgovara na¢inu rada kom-
pilatora Oracle GraalVM Native Image, gde su metode osnovna jedinica paralelizacije procesa
kompilacije.

5.5 Implementacija alata GraalSP-PLog

Alat GraalSP-PLog implementiran je kao deo mz okruzenja. Mehanizam za ¢uvanje pred-
vidanja statickog profajlera GraalSP realizovan je kroz izmenu faze predvidanja profila i faze
korekcije predvidanja modela pomocu statickih heuristika. Kada je alat GraalSP-PLogger ak-
tiviran, ove faze automatski beleze sva svoja predvidanja, Sto se kasnije koristi za generisanje
izvestaja. Pored toga, alat GraalSP-PLog pokrece izgradnju instrumentovane verzije programa,
koju zatim izvrSava kako bi prikupio dinamicki profil. Nakon izvrsavanja, GraalSP-PLog upisuje
dinamicki profil u izvestaj i omoguéava njegovo poredenje sa staticki predvidenim profilom.

Primer komande za pokretanje alata dat je na listingu 3. Prilikom pokretanja alata, potrebno
je navesti putanju do instalacije Jave koja ¢e se koristiti za kompilaciju (u ovom slucaju Java
25), kao i putanju do Jave 21, koju zahteva alat IGV. Osim toga, navodi se i relativna putanja
do izvorne datoteke (u ovom slu¢aju Hello World.java), kao i regularni izraz za filtriranje metoda
¢iji Graal IR grafovi ¢e biti prikazani u alatu IGV (u ovom slucaju Graal IR graf metode main).
Prilikom pokretanja alata IGV, prikazuju se IR grafovi svih metoda ¢ija imena odgovaraju
navedenom regularnom izrazu.

mx --java-home=$JAVA25_HOME --tools-java-home=$JAVA21_HOME ml debug \
--input-file HelloWorld. java --method-filter=main

Listing 3: Komanda za pokretanje alata GraalSP-PLog na primeru programa koji na standardni
izlaz ispisuje poruku Zdravo svete!
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Evaluacija

Prilikom evaluacije statickog profajlera GraalSP ocenjivani su kvalitet skupa atributa ko-
jima se opisuju naredbe grananja kao i kvalitet obucenih modela masinskog ucenja u termini-
ma odgovarajuc¢ih metrika, na primer, u sluc¢aju modela za regresiju, srednjekvadratne greske,
apsolutne greske i koeficijenta determinacije. Pored toga, evaluacija statickog profajlera Gra-
alSP ukljucila je i evaluaciju njegovog uticaja na performanse programa optimizovanih prema
predvidenom profilu.

Najvazniji pokazatelj kvaliteta statickog profajlera je njegov doprinos performansama izvr-
Savanja programa. Pored toga, u evaluaciju statickog profajlera GraalSP ukljuceni su i drugi
relevantni aspekti, poput veli¢ine generisanih izvrsivih fajlova i vremena potrebnog za kompila-
ciju programa. Naime, poboljsanje performansi izvrSsavanja nije tesko posti¢i ako se ovi faktori
zanemare. Na primer, jednostavna heuristika koja umece pozive svih metoda moze ubrzati
program, ali ¢esto uz cenu znacajnog povecanja veli¢ine izvrsivog fajla i produzenja vremena
kompilacije.

6.1 Programi za testiranje

Za evaluaciju statickog profajlera GraalSP koriséen je skup standardnih programa koji se
koriste za merenje performansi i ocenu kvaliteta kompilatora GraalVM Native Image:

e Skup programa Renaissance [241] predstavlja savremenu i raznovrsnu kolekciju aplika-
cija razvijenih u okviru razli¢itih programskih paradigmi. U njemu se nalaze programi
zasnovani na konkurentnom, funkcionalnom i objektno-orijentisanom programiranju, kao
i aplikacije za obradu velikih koli¢ina podataka, mreznu razmenu poruka, obradu tokova
podataka (engl. stream processing) i masinsko ucenje. Kolekcija obuhvata raznovrsne pri-
mere, poput optimizacije genetskih algoritama koriséenjem biblioteke Jenetics [318], kao

i simulacije intenzivnog serverskog optere¢enja pomocu radnog okvira Twitter Finagle
[300].

e Skup programa DaCapo |23] sastoji se od modernih i raznovrsnih programa koji se ko-
riste u komercijalnoj i slobodnoj upotrebi. Na primer, obuhvata programe za simulaciju
procesa na mrezi AVR mikrokontrolera [160], kreiranje PDF dokumenata, indeksiranje i
pretrazivanje velikih kolekcija dokumenata, kao i alate za analizu izvornog koda.

e Skup programa DaCapo con Scala |267] predstavlja proSirenu verziju DaCapo kolekcije,
usmerenu na programe napisane u programskom jeziku Skala. Ukljucuje biblioteke za
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obradu programskih jezika, kompilatore i dekodere klasa za programski jezik Skala, alat
za formatiranje koda, kao i aplikacije za obradu i povezivanje sa XML podacima, takode
razvijene u programskom jeziku Skala.

Svi programi koriséeni za evaluaciju statickog profajlera GraalSP prikazani su u tabeli 6.1.
Ovi programi su razli¢iti od onih koji su koris¢eni za obucavanje modela i ova dva skupa pro-
grama se medusobno ne preklapaju. Skup podataka za testiranje modela masinskog ucenja
formiran je na osnovu podataka dobijenih iz ovih programa i sadrzi ukupno 198 157 naredbi
grananja. Na ovom skupu podataka ocenjivan je kvalitet obucenih modela za predvidanje vero-
vatnoca izvrSavanja grana. Pored toga, na ovim test programima ocenjivan je i uticaj statickog
profajlera GraalSP na performanse optimizovanih programa.

6.2 Izvodenje eksperimenata

Da bi se obezbedila validnost evaluacije, eksperimenti su izvodeni u izolovanom okruzenju,
bez izvrSavanja drugih aplikacija na serveru tokom izvrSavanja test programa. Na taj nacin su
eliminisani svi potencijalni spoljasnji faktori koji bi mogli uticati na rezultate.

Softverska konfiguracija sistema za evaluaciju. Svi eksperimenti sprovedeni tokom
evaluacije statickog profajlera GraalSP izvodeni su u istom okruzenju. Korisé¢en je kompilator
Enterprise GraalVM Native Image, verzija 23.0, zasnovan na Javi 17. Eksperimenti su pokre-
tani na sistemu sa operativnim sistemom Oracle Linux Server verzije 7.4 i kernelom Linux
4.1.12-112.14.13.elTuek.x86 _64. Za upravljanje memorijom koriséen je sakuplja¢ otpadaka Se-
rial Garbage Collector iz kompilatora GraalVM Native Image.

Hardverska konfiguracija sistema za evaluaciju. Eksperimenti su izvodeni na racunar-
skom klasteru ¢iji ¢vorovi opremljeni sa po dva Intel E5-2699 procesora sa frekvencijom od
2.30 GHz, svaki sa 18 jezgara. Svaki ¢vor poseduje L1 ke§ memoriju od 64 KB, L2 keS me-
moriju od 256 KB i L3 kes memoriju od 46080 KB. Pored toga, sistem raspolaze sa 512 GB
DDR4 radne memorije, LSI MegaRAID SAS-3 3108 kontrolerom i Mellanox Connect-X Infi-
niband mreznim karticama. Eksperimenti se mogu izvrSavati i na laptop racunarima sa znatno
slabijim performansama od koriséenog servera.

Podesavanje okruzenja. Prilikom evaluacije isklju¢eno je ubrzanje procesora (engl. turbo
boost), proces je izvrSavan na prvom jezgru procesora, pri ¢emu je koriS¢ena memorija sa-
mo prvog jezgra procesora kako bi se smanjila nestabilnost merenja izazvana promenljivom
frekvencijom procesora i neuniformnim pristupom memoriji [149, 20]. Eksperimenti su pokre-
tani sa uklju¢enom tehnologijom hiperniti (engl. hyperthreading), a umesto standardnog diska
koriséen je RAM disk velicine 40 GB, kako bi se izbegla nestabilnost rezultata uzrokovana
ulazno-izlaznim operacijama. Procesori su postavljeni u nulto stanje (engl. C-state 0) kako bi
se onemogudili rezimi ustede energije koji mogu uticati na nestabilnost merenja rezultata.

Odabir ulaza za izvrSavanje test programa. Prilikom pokretanja programa za testiranje
koriséen je standardni skup ulaza koji simuliraju tipi¢ne scenarije upotrebe aplikacija iz skupova
programa Renaissance, DaCapo i DaCapo con Scala. Ovi ulazi predstavljaju deo platforme
GraalVM Native Image, koja ih veé¢ dugi niz godina koristi za pokretanje programa za testiranje
radi $to vernije i realisti¢nije ocene kvaliteta i performansi kompilatora.
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Tabela 6.1: Programi kori$¢eni za evaluaciju profajlera GraalSP. Kolona n prikazuje broj izvr-
Savanja testa, dok kolona Vreme izvrs. (ms) prikazuje proseéno vreme i standardnu devijaciju.

Skup programa DaCapo, verzija 9.12

#  Program Opis n  Vreme izvrs. (ms)

1. avrora Simulacija izvrSavanja programa na mrezi mikrokontrolera [160]. 20 6741.39 + 18.24

2. fop Parsiranje i konvertovanje XSL-FO fajlova u PDF. 40  1206.28 + 14.90

3 h2 Simulacija bankarskog sistema koris¢enjem relacionih baza po- 40 27112.14 4+ 130.72
dataka [129]. 3

4. luindex Indeksiranje dela Sekspira i Biblije kralja DZejmsa pomocu si- 20 5679.21 4 68.53
stema Apache Lucene [21, 186].

5. lusearch Pretraga klju¢nih reci u korpusu koji obuhvata dela éekspira i 40 438.01 +£6.11
Bibliju kralja DZejmsa pomocu sistema Apache Lucene.

6. pmd Detektor programerskih gresaka [236] koji detektuje ceste gre- 30  15947.94 + 180.13
Ske u programiranju poput neiskoris¢enih promenljivih, praznih
catch blokova i sli¢no.

7. sunflow Obrada ra¢unski zahtevnih zadataka poput renderovanja kori- 30 1938.48 + 29.38
S¢enjem sistema Sunflow [158, 108].

Skup programa Renaissance, verzija 1.14.0

#  Program Opis n  Vreme izvrs. (ms)

8. akka-uct Izvrsava Unbalanced Cobwebbed Tree test program [344] koris¢e- 24  51116.57 & 337.46
njem radnog okvira Akka [224, 280).

9. finagle-chirper Simulira mikrobloging servis koriste¢i radni okvir Twitter Fina- 90 8483.10 £ 83.10
gle [300] za izgradnju mreznih aplikacija.

10. finagle-http Simulacija velikog opterec¢enja servera koristeéi radni okvir Twit- 12 9223.50 £ 51.95
ter Finagle.

11.  fj-kmeans Izvrsava algoritam k-sredina (engl. k-means) u konkurentnom 30 5796.09 £+ 100.18
okruzenju.

12.  future-genetic Optimizacija funkcija genetskim algoritmom koriS¢enjem bibli- 50 14132.75 £ 78.24
oteke Jenetics [318].

13. mnemonics Resavanje zadatka paméenja brojeva telefona koriséenjem JDK 16  41063.38 + 243.61
strimova.

14.  par-mnemonics Resavanje zadatka pamcéenja brojeva telefona koris¢enjem para- 16  33323.08 £ 179.94
lelnih strimova.

15.  philosophers Simulira problem filozofa koji veGeraju [170] koristeci radni okvir 30  4640.16 £ 31.59
ScalaSTM [33].

16. reactors Izvrsava test sli¢an mikrobenchmarku Savina [134] sekvencijal- 10  66946.44 £ 2485.89
no u radnom okviru za distribuirano programiranje Reactors.IO
[262]

17.  rx-scrabble Resava zagonetku Scrabble koristeéi funkcionalno-reaktivne kon- 80  1806.08 £ 5.86
cepte [214] i radni okvir RzJava [243].

18.  scala-doku Resava sudoku zagonetke koris¢enjem jezika Skala. 20 23620.25 £ 99.52

19. scala-kmeans Koristi kolekcije u jeziku Skala za izvodenje algoritma k-sredina. 50  2375.70 4 82.19

20. scala-stm-bench7 Koristi radni okvir ScalaSTM za pokretanje test programa 60 7775.83 4+ 65.02
STMBench7 [117].

21.  scrabble Resava zagonetku Scrabble koristeéi Java strimove. 50  943.07 £ 9.00

Skup programa DaCapo con Scala, nije verzionisan

#  Program Opis n  Vreme izvrs. (ms)

22. factorie Koristi alat Factorie [229, 194] za probabilisticko modelovanje i 60  89362.71 £ 842.55
ekstrakciju tema iz teksta koriSéenjem latentne Dirihleove alo-
kacije 25, 26].

23. kiama Koristi biblioteku za obradu jezika u Skali, Kiamu [274], za kom- 40  2030.87 & 59.83
pajliranje i izvrSavanje programa pisanih u jeziku Oberon [275]
i jezicima koji prosiruju jezik ISWIM [163].

24. scalac Koristi kompilator Scalac [304] za kompajliranje dekodera klasa 12 7425.68 £ 143.23
Scalap [38].

25.  scaladoc Koristi alat za generisanje dokumentacije u Skali [348] za izradu 12  8685.27 £+ 123.49
API dokumentacije za Scalap.

26. scalap Koristi Skala dekoder klasa za dekodiranje viSe klasa iz Skala 12 603.56 £+ 9.82
biblioteke.

27. scalariform Koristi alat Scalariform [348] za formatiranje izvornog koda Ska- 30  2533.38 4 13.24
la programa.

28.  scalaxb Koristi XML alat Scalazb [263] za kompilaciju XML 8ema [102] 60 2991.35 4+ 9.33

Ponavljanje eksperimenata.

u Skala kod.

Prilikom evaluacije uticaja statickog profajlera GraalSP na

performanse programa iz skupa za testiranje, svaki test program izvrSavan je vise puta, nakon
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Cega je izracunata aritmeticka sredina izmerenih rezultata. Brojevi izvrSavanja pojedinac¢nih
test programa dati su uz opise test programa (sekcija 6.1). Na primer, kako bi se izmerilo vre-
me izvrSavanja test programa avrora iz skupa programa DaCapo, program je izvrSen 20 puta,
a kao konacno vreme izvrsavanja uzeta je srednja vrednost tih 20 merenja. Broj izvrsavanja
svakog test programa dat je u tabeli 6.1, u koloni oznacenoj sa n. Taj broj je odabran tako da
programi koji pokazuju veéu nestabilnost (na primer, usled nedeterministickog ponasanja ili pa-
ralelnog izvrSavanja) budu izvrSsavani vise puta. Na ovaj nain obezbedena je veéa pouzdanost i
stabilnost dobijenih rezultata. Broj izvrsavanja je prilagoden za svaki test program pojedinac-
no, pri ¢emu su u ovom radu koriséene podrazumevane vrednosti prilagodene kontinuiranom
testiranju performansi kompilatora GraalVM Native Image u okviru platforme Graal VM. Iste
vrednosti koriste se i u ranijim istrazivanjima koja koriste ove skupove podataka [34].

Pored broja izvrsavanja, u tabeli 6.1 prikazano je i izrac¢unato prosecno vreme izvrSavanja
test programa u podrazumevanoj konfiguraciji kompilatora Enterprise GraalVM Native Image,
kao i varijacija vremena izvrSavanja. Ovi podaci nalaze se u koloni pod nazivom Vreme izvrs.

(ms).

Agregiranje rezultata. Prilikom agregiranja rezultata na nivou skupa programa za testira-
nje (Renaissance, DaCapo ili DaCapo con Scala), prikupljeni rezultati su skalirani u odnosu na
podrazumevanu konfiguraciju kompilatora Enterprise GraalVM Native Image, nakon ¢ega su
skalirane vrednosti agregirane kori¢enjem geometrijske sredine [191]. Za agregiranje rezultata
(skaliranih vrednosti) koriséena je geometrijska sredina obzirom da je to preferiran metod za
agregaciju skaliranih vrednosti i da korisé¢enje aritmeticke sredine za agregaciju skaliranih vred-
nosti moze dovesti do pogresnih zakljucaka [96]. U nastavku teksta, kada se upotrebi termin
prosek u kontekstu skaliranih vrednosti odnosi¢e se na agregiranje koris¢enjem geometrijske
sredine. Kako smo u ovoj disertaciji za agregiranje vrednosti skaliranih u odnosu na osnovnu
konfiguraciju kompilatora koristili geometrijsku sredinu, za racunanje odstupanja koristili smo
geometrijsku standardnu devijaciju.

6.3 Analiza skupa atributa

U ovoj sekciji analizirani su atributi koris¢eni za staticko predvidanje verovatnocéa izvr-
Savanja grana u programu. Najinformativniji atributi izdvojeni su primenom modela stabla
odluc¢ivanja. Pored toga, ispitivan je i uticaj broja atributa koji opisuju naredbe grananja na
kvalitet modela. Za to je odabran model XGBoost kao kompromis izmedu kvaliteta predvida-
nja i vremena potrebnog za obucavanje. Model stabla odlu¢ivanja se lako obucava, ali je manje
izrazajan od modela XGBoost, dok je obucavanje dubokih neuronskih mreza previse zahtev-
no u pogledu rac¢unskih resursa da bi omogucilo izvodenje iterativnih eksperimenata, poput
postepenog povecavanja broja atributa ili veli¢ine skupa za obucavanje modela.

Najinformativniji atributi

Na slici 6.1 prikazano je 15 najinformativnijih atributa, identifikovanih na osnovu obuc¢enog
modela stabla odlué¢ivanja i Ginijevog znacaja atributa. Analiza pokazuje da su atributi koji su
definisani u ovom radu a koji opisuju kdd niskog nivoa koji ¢e biti generisan na osnovu Graal
IR grafa veoma informativni i znacajni za staticko predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana.
Konkretno, procenjena veli¢ina asemblerskog koda bloka koji sadrzi ¢vor koji odgovara naredbi
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grananja rangiran je kao najinformativniji atribut, dok su broj jeftinih CPU instrukcija i broj
CPU ciklusa u tom bloku rangirani kao tre¢i, odnosno Sesti atribut po znacaju.

AssemblySize (Blok) 0.2127

FNodeCountMap (Preth. blokovi):
ParameterNode

CPUCheap (Blok)

FNodeCountMap (Blok): ParameterNode

FNodeCountMap (Blok): ConstantNode

CPUCycles (Blok)

NodeCountMap (Dominirani blokovi 2):

.%’ BeginNode 0.0275
-'g NodeCountMap (Dominirani blokovi 1): 0.0244
<: LoopEXxitNode |
N
®©
2 PCount 0.0178
NodeCountMap (Dominirani blokovi 1): 00169
BytecodeExceptionNode ’
NodeCountMap (Dominirani blokovi 2):
ReturnNode 0.0160
NodeCountMap (Dominirani blokovi 2):
EndNode 0.0148
NodeCountMap (Dominirani blokovi 2): 00140
ArrayLengthNode ’
NodeCountMap (Dominirani blokovi 2): 0.0137
ExceptionObjectNode ’
NodeCountMap (Dominirani blokovi 2): 00133

AddNode

0 0.05 0.1 015 02 025

Ginijev znagaj atributa

Slika 6.1: Atributi kojima se opisuju naredbe grananja sortirani na osnovu Ginijevog znacaja
i obucenog modela stabla odluc¢ivanja. Za atribute predstavljene re¢nicima NodeCountMap i
FNodeCountMap dat je i konkretan naziv ¢vora odnosno kljuca rec¢nika.

Analiza znacaja atributa identifikuje informativne komponente atributa predstavljenih rec-
nicima, NodeCountMap i FNodeCountMap. Na primer, stablo odluc¢ivanja kao drugi najznacajniji
atribut izdvaja broj Graal IR ¢vorova tipa ParameterNode u blokovima koji prethode bloku ko-
jisadrzi cfs-¢vor naredbe grananja, dok je broj ovih ¢vorova u samom bloku koji sadrzi cfs-¢vor
cetvrti najznacajniji atribut. Cvorovi tipa ParameterNode predstavljaju parametre metoda i
prilikom kreiranja grafa kontrole toka programa smestaju se u prvi CFG blok metode. Znacaj
ovih atributa moze se interpretirati kao Cinjenica da je vazno identifikovati poziciju naredbe
grananja u metodi, kao i to da li se ona pojavljuje na samom pocetku metode, ili kasnije.

Pored broja Graal IR ¢vorova tipa ParameterNode, analiza znacaja atributa pokazala je da
je broj Graal IR ¢vorova tipa ConstantNode u bloku u kome se nalazi cfs-¢vor koji odgovara
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naredbi grananja rangiran kao peti najznacajniji atribut. Ovaj rezultat ukazuje na to da prisu-
stvo konstantnih vrednosti u relevantnim blokovima ima znac¢ajnu ulogu u modelovanju toka
izvrSavanja programa.

U okviru re¢nika atributa NodeCountMap, broj ¢vorova tipa LoopExitNode u blokovima do-
miniranim prvom granom naredbe grananja identifikovan je kao osmi najinformativniji atribut
po znacaju. Takode, broj Graal IR ¢vorova tipa BeginNode i EndNode u blokovima dominiranim
drugom granom naredbe grananja rangirani su kao sedmi, odnosno dvanaesti najinformativniji
atribut. Na osnovu ovih rezultata moze se zakljuciti da su ¢vorovi koji modeluju tok programa
— poput pocetka ili kraja grane, kao i izlaska iz petlje — relevantni za precizno predvidanje
verovatnoce izvrSavanja pojedina¢nih grana, odnosno za efikasno modelovanje toka izvrsavanja
programa.

Sli¢no prethodnom, Graal IR ¢vorovi koji definisu prekide programa, kao sto su broj Graal
IR ¢vorova tipa BytecodeExceptionNode u blokovima dominiranim prvom granom naredbe
grananja i broj Graal IR ¢vorova tipa ReturnNode i ExceptionObjectsNode u blokovima do-
miniranim drugom granom naredbe grananja, veoma su informativni atributi za model stabla
odlucivanja. Ovo je u skladu sa ranijim istrazivanjima u ovoj oblasti, koja su ru¢no definisala
i izdvajala sli¢cne atribute radi opisivanja prekida izvrSavanja unutar grana naredbi grananja
[202, 254]. Na taj nac¢in, osim $to omogucavaju otkrivanje novih atributa, atributi predstavljeni
reCnicima mogu se koristiti i za potvrdivanje znacaja ranije utvrdenih i koris¢enih atributa za
staticko predvidanje verovatnoca izvrSsavanja grana naredbi grananja.

Odabir skupa atributa

Da bi se ispitao uticaj atributa kojima se opisuju naredbe grananja na kvalitet modela
XGBoost, ovaj model je obucavan sa razli¢itim brojem atributa, pri ¢emu je prac¢en kvalitet
predvidanja modela na skupu za testiranje. Na slici 6.2 prikazane su promene srednjekvadratne
greske i koeficijenta determinacije na test skupu u zavisnosti od broja atributa koji su koriséeni
za obucavanje modela.

Prilikom odabira atributa za obucavanje modela uvek su koriséeni najinformativniji atri-
buti, odabirom atributa na osnovu njihove varijanse. Koriséenje veéeg broja atributa prilikom
obucavanja modela poboljsava kvalitet modela, ali po cenu poveéanja vremena obucavanja
(prikazano na slici 6.3). Pored toga, koriS¢enje veceg broja atributa moze dovesti do blagog
preprilagodavanja modela, $to se odrazava kroz blago smanjenje koeficijenta determinacije i
povecanja srednjekvadratne greske na skupu za testiranje modela u slucajevima kada model
koristi vise od 200 atributa.

6.4 Analiza skupa podataka za obucavanje modela

U ovoj sekciji izvrSeno je ispitivanje uticaja veli¢ine i sadrzaja skupa za obucavanje modela
na kvalitet modela. Pored toga, kvalitet modela analiziran je i u zavisnosti od tezina instanci
koriséenih prilikom obucavanja modela radi fokusiranja modela na znacajnije instance poda-
taka odnosno na frekventnije naredbe grananja. Kao i u prethodnoj sekciji, za izvodenje ovih
eksperimenata koris¢en je model XGBoost.
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Slika 6.2: Uticaj veli¢ine skupa atributa na kvalitet predvidanja modela na skupu za testiranje
odnosno na vrednosti metrika srednjekvadratne greske i koeficijenta determinacije
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Slika 6.3: Uticaj veli¢ine skupa atributa na trajanje obucavanja modela

Velic¢ina skupa

Na slici 6.4 prikazan je uticaj postepenog dodavanja programa u skup za obucavanje mo-
dela na kvalitet predvidanja modela na skupu za testiranje odnosno na vrednosti metrika za
ocenu kvaliteta regresionih modela na skupu za testiranje. Povec¢anje broja instanci u skupu za
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obucavanje omogucava bolju generalizaciju modela, $to dovodi do smanjenja vrednosti srednje-
kvadratne greske i povecanja vrednosti koeficijenta determinacije na test skupu. Ovi rezultati
su u skladu sa slicnim eksperimentima sprovedenim na klasifikacionim modelima, gde je greska
klasifikacije na test skupu opadala sa povecanjem velic¢ine skupa za obu¢avanje modela [37].
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Slika 6.4: Uticaj velic¢ine skupa za obucavanje modela na kvalitet predvidanja modela na skupu
za testiranje odnosno na vrednosti metrika srednjekvadratne greske i koeficijenta determinacije

Kada skup za obucavanje modela sadrzi manje od 10000 instanci, model ima poteskoca
da generalizuje, Sto rezultira veoma visokom vredno$éu srednjekvadratne greske od oko 0.45 i
koeficijentom determinacije bliskom nuli. Kada se broj instanci kreée izmedu 10000 i 100 000,
dodavanje novih instanci podataka u skup za obuc¢avanje modela znac¢ajno doprinosi poboljsa-
vanju kvaliteta modela. Nakon sto skup za obucavanje modela premasi 100 000 instanci, dodatni
podaci i dalje doprinose poboljsanju kvaliteta modela, ali u manjoj meri.

Sadrzaj skupa

Skup za obucavanje modela sastoji se isklju¢ivo od programa pisanih u programskom jeziku
Java. Kako bi se ocenio kvalitet modela i skupa atributa, pri radu sa programima pisanim
u razli¢itim programskim jezicima koji se kompajliraju na Java bajtkod, uporedena je greska
predvidanja obu¢enog modela XGBoost na programima iz DaCapo skupa (koji sadrzi iskljucivo
programe pisane u programskom jeziku Java) i programima iz DaCapo con Scala skupa (koji
se sastoji od programa pisanih u programskom jeziku Skala). Srednjekvadratna greska pred-
vidanja modela XGBoost na programima iz DaCapo skupa iznosi 0.2950, dok za programe iz
DaCapo con Scala skupa ona iznosi 0.3038. S druge strane, koreficijent determinacije racunat
na osnovu predvidanja modela na programima iz DaCapo skupa iznosi 0.5402, dok je koefici-
jent determinacije ra¢unat na osnovu predvidanja modela na programima iz DaCapo con Scala
skupa 0.5664.
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Zbog sli¢nih vrednosti srednjekvadratne greske i koeficijenta determinacije, tesko je izvuci
opste zakljucke o kvalitetu predvidanja modela XGBoost na programe napisane u jezicima Java
i Skala. Ovo je u skladu sa promenljivim performansama izvrSavanja programa napisanim u
programskom jeziku Skala u poredenju sa programima pisanim u programskom jeziku Java, bu-
duéi da postoje primeri i boljih i loSijih ubrzanja kod Skala programa optimizovanih na osnovu
profila predvidenih modelom XGBoost (videti odeljak 6.5). Zbog toga se moze pretpostaviti da
kvalitet predvidanja modela prvenstveno zavisi od karakteristika konkretnog programa, a ne
od programskog jezika u kojem je napisan.

TeZine instanci

S obzirom na to da je raspodela tezina instanci izrazeno pozitivno asimetri¢na, ocekivano je
da ona utic¢e kako na vreme obucavanja modela masinskog uc¢enja, tako i na kvalitet samog mo-
dela, fokusirajuc¢i model ka frekventnim instancama, odnosno instancama kojima su pridruzene
visoke vrednosti tezina. Radi potvrde ove pretpostavke, obucen je model XGBoost sa istom
konfiguracijom kao i originalni model, ali bez koris¢enja tezina instanci tokom obuc¢avanja.

Model XGBoost obu¢en bez korisé¢enja tezina instanci zauzima 6.9 MB, §to je skoro 24 puta
vise u poredenju sa originalnim modelom XGBoost u ¢ijem procesu obucavanja su koris¢ene
tezine instanci. Ova razlika nastaje zbog velikog broja instanci sa veoma malim teZzinama koje
originalni model XGBoost u velikoj meri zanemaruje. Zbog toga Sto je model XGBoost obucen
bez koriS¢enja tezina instanci, on je znatno veéi od originalnog modela, pa mu je i vreme
predvidanja duZe i u proseku iznosi 1.5 sekundi. Takode, vreme njegovog obucavanja iznosi
4503 sekunde, $to je 38% duZe od vremena obucavanja modela XGBoost kada se koriste tezine
instanci.

Kada se model XGBoost obucen bez koriséenja tezina instanci integrise u staticki profajler,
prose¢no ubrzanje programa na programima skupa za testiranje iznosi 3.18%, u poredenju sa
programima optimizovanim osnovnom verzijom kompilatora, kada se verovatnoce izvrsavanja
grana modeluju uniformnom raspodelom. Ovo je za 57% manje od prosecnog ubrzanja koje
se postize kada staticki profajler za predvidanje profila koristi model XGBoost koji je obucen
koriS¢enjem tezina instanci i koji se stoga fokusira na frekventne naredbe grananja.

Model XGBoost obucen bez koriS¢enja tezina instanci sve instance u skupu podataka za
obucavanje tretira ravnopravno, i sa priblizno jednakom precizno$é¢u predvida oznake i za fre-
kventne i za nefrekventne naredbe grananja. To rezultira prose¢nom veli¢inom izvrsivih fajlova
koja je za 0.89% manja u odnosu na veli¢inu izvr8ivih fajlova programa optimizovanih osnovnom
verzijom kompilatora.

Kako se prilikom obucavanja originalnog XG'Boost modela koriste tezine instanci, on ima
tendenciju da zanemaruje naredbe grananja sa nizom frekvencijom i agresivno se fokusira na
frekventne instance. To dovodi do promasaja prilikom predvidanja profila manje frekventnih
instanci. Ti promasaji ne uti¢u na vreme izvrsavanja optimizovanih programa jer ove instance
ne utic¢u znacajno na vreme izvrsavanja programa. Ipak, greske u predvidanjima na ovakvim
instancama mogu navesti optimizacije zasnovane na duplikacijama da agresivno dupliciraju na
ovim mestima, tako da manje precizna predvidanja profila ovih instanci uti¢u na povecéanje ve-
licine izvrsivih fajlova. Stoga XG'Boost model obuc¢avan bez koris¢enja tezina instanci ostvaruje
bolje rezultate od originalnog modela kada je u pitanju veli¢ina optimizovanih programa.
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6.5 Evaluacija kvaliteta predvidanja modela

U ovoj sekciji prikazana je evaluacija modela stabla odlu¢ivanja, modela XGboost i modela
duboke neuronske mreze za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana naredbi grananja. Prili-
kom razvoja statickog profajlera GraalSP obucavani su i drugi modeli masinskog uc¢enja, poput
modela linearne regresije i modela zasnovanih na Sirokom pojasu: metoda potpornih vektora
za regresiju i algortima k najblizih suseda za regresiju. U ovom delu bi¢e prikazana evaluacija
samo onih modeli koji su ostvarili najbolje rezultate.

U tabeli 6.2 prikazane su vrednosti srednjekvadratne greske i koeficijenta determinacije
koje su modeli stabla odlu¢ivanja (engl. decision tree, skra¢eno DT'), duboke neuronske mre-
ze (engl. deep neural network, skraéeno DNN) i gradijentnog pojacavanja (modela XGBoost)
postigli na skupu podataka za testiranje. Pored toga, tabela sadrzi i informacije o veli¢ina-
ma obucenih modela, vremenu potrebnom za njihovo obucavanje, kao i vremenu predvidanja
modela (engl. inference time). Vreme obucavanja i vreme predvidanja izmereni su na laptopu
koji je koriséen za razvoj statickog profajlera GraalSP, ¢ime se dobijaju realisticne procene
performansi koje mogu uod¢iti i krajnji korisnici.

Tabela 6.2: Poredenje razli¢itih modela masinskog u¢enja na osnovu vrednosti srednjekvadratne
greske (RMSE) i koeficijenta determinacije (R?) na skupu za testiranje modela, kao i veli¢ine
modela, vremena obucavanja i vremena predvidanja

Velicina Vreme obu-  Vreme pre-

2
Model RMSE R (KB) cavanja (s) dvidanja (s)

DT 0.3510 0.3812 19.9 243 0.1
DNN 0.3230 0.4758  3117.3 6459 3.0
XGBoost  0.2989 0.5512 289.5 3264 0.5

Model masinskog uc¢enja XGBoost nadmasuje modele stabla odlu¢ivanja i duboke neuronske
mreze, postizuéi najnizu srednjekvadratnu gresku i najvisi koeficijent determinacije na test
skupu. Pored toga, model XGBoost je vise od deset puta manji od modela duboke neuronske
mreze. Vremena obucavanja i predvidanja takode znacajno variraju. Kao sto je i ocekivano,
vreme obucavanja modela stabla odlu¢ivanja je najkrace, s vrcemenom obucavanja nesto duzim
od 4 minuta. Nasuprot tome, obuc¢avanje modela duboke neuronske mreze traje skoro dva sata,
Sto je posledica mreze sa vise od 800 000 parametara. Ansambl XGBoost, koji se sastoji od 1500
stabala, zahteva priblizno sat vremena za obucavanje. Vreme predvidanja modela XGBoost je
oko Sest puta krace u poredenju sa vremenom predvidanja modela duboke neuronske mreze.

Da bi se ocenio uticaj statickih profajlera zasnovanih na modelima masinskog ucenja na
performanse programa optimizovanih prema predvidenom profilu, staticki profajleri koji ko-
riste model stabla odlu¢ivanja, duboku neuronsku mrezu i model XGBoost integrisani su u
kompilator Enterprise GraalVM Native Image. Evaluacija kvaliteta modela masinskog ucenja
dobijena je uporedivanjem:

e kao osnovne verzije, podrazumevane konfiguracije kompilatora Enterprise GraalVM Na-
tive Image, koja koristi uniformnu raspodelu da modeluje verovatnoce izvrSavanja grana
naredbi grananja,

e kompilatora Enterprise GraalVM Native Image koji koristi staticki profajler zasnovan na
modelu stabla odluc¢ivanja za predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana naredbi grana-
nja,
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e kompilatora Enterprise GraalVM Native Image koji koristi staticki profajler zasnovan na
modelu duboke neuronske mreze za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana naredbi
grananja i

e kompilatora Enterprise GraalVM Native Image koji koristi staticki profajler zasnovan na
modelu masinskog ucenja XGBoost za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana naredbi
grananja.

Rezultati poredenja prikazani su u tabeli 6.3. Konfiguracije kompilatora prikazane u narednim
tabelama i slikama oznacene su prema modelu masinskog ucenja koji se koristi za predvida-
nje verovatnoce izvrSavanja grana: DT oznacava stablo odluc¢ivanja, DNN oznacava duboku
neuronsku mrezu, a XGBoost oznac¢ava model XGBoost. Prikazani rezultati su uvek dati u
procentima u odnosu na osnovnu konfiguraciju kompilatora.

Tabela 6.3: Poredenje statickih profajlera prema uticaju na vreme izvrSavanja programa, veli-
¢inu generisanih izvrsivih fajlova i vreme kompilacije programa. Vrednosti u tabeli izrazene su
kao procenti u odnosu na osnovnu (podrazumevanu) konfiguraciju kompilatora.

Ubrzanje Povecanje velicine Povecanje vremena

Model - X . . e
izvrSavanja izvrsivih fajlova kompilacije
DT 4.91 2.44 4.04
DNN 5.16 2.44 3.20
XGBoost 5.22 2.44 2.17

Trajanje izvrSavanja programa

Najveée ubrzanje programa, od 5.22%, ostvareno je upotrebom statickog profajlera koji
koristi model XGBoost za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana naredbi grananja (tabe-
la 6.3). Na slici 6.5 prikazan je uticaj statickih profajlera na vreme izvrSavanja programa iz
skupa programa za testiranje modela. U tabeli 6.4 prikazana je geometrijska standardna devi-
jacija prilikom agregiranja skaliranih vremena izvrSavanja programa kroz razli¢ite skupove test
programa.

Programi napisani u jezicima Java i Skala prevode se u Java bajtkod i mogu se izvrsavati
na Java virtuelnoj magini. Ipak, iako se izvrSavaju na istoj platformi, ovi jezici se znacajno
razlikuju. Na primer, Skala je u ve¢oj meri zasnovana na funkcionalnoj paradigmi, za razliku od
klasi¢nih Java programa. Zbog toga nije iznenadujuce sto modeli postizu znatno losije rezultate
na programima iz skupa DaCapo con Scala, buduéi da u skupu za obucavanje modela nema
aplikacija napisanih u programskom jeziku Skala. Model XGBoost pokazuje bolju sposobnost
generalizacije u poredenju sa modelom duboke neuronske mreze, pri ¢emu na programima
iz skupa DaCapo con Scala ostvaruje priblizno dvostruko bolje rezultate od modela duboke
neuronske mreze.

Tabela 6.4: Geometrijska standardna devijacija vremena izvrSavanja programa

Skup programa DT DNN XGBoost

DaCapo 1.08 1.04 1.04
Renaissance 1.12  1.10 1.10
DaCapo con Scala 1.06 1.05 1.07

71



GLAVA 6. EVALUACIJA

@ DT B DNN XGBoost

8.00
6.56 097 671

5.61
6.00 pog ! 540

4.00

2.00

Ubrzanje vremena izvrSavanja [%]

0.00
DaCapo Renaissance DaCapo con Scala

Skup test programa

Slika 6.5: Prose¢no ubrzanje vremena izvrsavanja programa ostvareno na osnovu predvidanja
statickih profajlera koji koriste modele masinskog ucenja za predvidanje verovatnoca izvrsava-
nja grana

Uzimajudi u obzir raspodelu podataka u skupu za obucavanje modela, programi za testiranje
scala-doku, scala-kmeans, scalap i scalaxb predstavljaju odudarajuée podatke. Staticki profajleri
vodeni obuc¢enim modelima masinskog ucenja vode do usporenja izvrSavanja ovih test programa
u rasponu od 0.27% do 30.48%. Tako su svi ovi programi pisani u programskom jeziku Skala,
vazno je naglasiti da modeli mogu pokazati dobre performanse i na programima pisanim u
programskom jeziku Skala. Na primer, staticki profajler koji koristi model XGBoost ubrzava
izvrsavanje test programa kiama (iz skupa test programa DaCapo con Scala), Skala biblioteke
za obradu jezika [274] za 13.54%.

Veli¢ina izvrsivih fajlova

Svi modeli masinskog ucenja sli¢no uti¢u na veli¢inu izvrsivih fajlova optimizovanih progra-
ma, dovodeci do prose¢nog povecanja velic¢ine izvrsivih fajlova od 2.44% (tabela 6.3). Prilikom
integracije obuceni modeli postaju deo kompilatora Enterprise GraalVM Native Image, a ne
deo optimizovanih izvrsivih fajlova. Zbog toga veli¢ina modela uti¢e na veli¢inu kompilatora,
ali ne i na veli¢inu optimizovanih izvrsivih fajlova.

Staticki profajler utice na veli¢inu optimizovanih izvrsivih fajlova jer se optimizacije (npr. du-
plikacije koda) vrSe na osnovu predvidenih verovatnoca izvrsavanja grana naredbi grananja. U
podrazumevanom scenariju kompilacije, kompilator pretpostavlja uniformnu raspodelu vero-
vatnoca izvrSavanja grana naredbi grananja, Sto dovodi do manje agresivne duplikacije koda
[176] 1 manjih izvrsivih fajlova.

Razlike u veli¢ini optimizovanih izvrsivih fajlova za razli¢ite modele masinskog ucenja su
manje od 0.01%. Prose¢no povecanje veli¢ine izvrsivih fajlova iznosi 2.70% za programe iz sku-
pa programa DaCapo, 2.59% za programe iz skupa Renaissance i 1.88% za programe iz skupa
DaCapo con Scala. lako modeli masinskog ucenja ostvaruju najmanje proseéno ubrzanje izvr-
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Savanja programa na programima iz skupa DaCapo con Scala, oni takode uzrokuju i najmanje
povecanje veli¢ine izvrsivih fajlova na programima iz tog skupa.

Trajanje kompilacije programa

Trajanje procesa kompilacije uz koriséenje statickog profajlera zasnovanog na modelima ma-
Sinskog ucenja zavisi od trajanja izdvajanja atributa, trajanja predvidanja modela i kvaliteta
predvidenih profila. Staticki profajler koji verovatnoce izvrsavanja grana predvida koriSéenjem
modela XGBoost dovodi do najmanjeg povecanja vremena kompilacije programa (tabela 6.3).
Na slici 6.6 prikazan je uticaj statickih profajlera na vreme kompilacije programa agregiran
prema skupu test programa, dok tabela 6.5 prikazuje geometrijsku standardnu devijaciju agre-
giranja ovih rezultata kroz razli¢ite skupove test programa.

5.86 @ DT B DNN XGBoost
6.00

4.00

2.00

Povecanje vremena kompilacije [%)]

0.00

DaCapo Renaissance DaCapo con Scala

Skup test programa

Slika 6.6: Uticaj statickih profajlera na vreme kompilacije programa, pri ¢emu se za predvidanje
verovatnoca izvrsavanja grana koriste modeli stabla odlucivanja (DT), duboke neuronske mreze
(DNN) i model XGBoost

Tabela 6.5: Geometrijska standardna devijacija vremena kompilacije programa

Skup programa DT DNN XGBoost

DaCapo 1.03  1.05 1.03
Renaissance 1.02  1.05 1.05
DaCapo con Scala 1.04  1.08 1.08

Model XGBoost dovodi do najmanjeg prosec¢nog povecanja vremena kompilacije na sva tri
skupa test programa. Kod modela duboke neuronske mreze, glavni nedostatak u kontekstu
povecanja vremena kompilacije jeste skupo izvodenje predvidanja modela, s obzirom na to da
model sadrzi vise od 800 000 parametara. S druge strane, modeli zasnovani na stablima odluci-
vanja imaju nize vreme predvidanja zbog svoje jednostavne strukture. U slu¢aju modela stabla
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odlucivanja, do pove¢anja vremena kompilacije dolazi zbog nesto losijeg kvaliteta predvidenog
profila u poredenju sa drugim modelima. Takav profil moze usmeriti optimizacije ka drugacijim
delovima programa nego sto bi to u¢inio profil predviden koris¢enjem modela duboke neuronske
mreZe i modela XGBoost.

6.6 Evaluacija statickog profajlera GraalSP

Evaluacija modela masinskog ucenja za staticko predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana
naredbi grananja pokazala je da model XGBoost daje najbolje rezultate od svih obuc¢avanih
modela. Ovaj model ostvaruje najvece ubrzanje izvrsavanja programa, pokazuje najbolju spo-
sobnost generalizacije i najmanje povec¢ava prosecno vreme kompilacije programa. Zbog toga
¢emo u nastavku teksta na staticki profajler GraalSP referisati kao na staticki profajler ko-
ji koristi upravo ovaj model za predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana naredbi grananja i
staticke heuristike opisane u odeljku 4.3 za korekcije predvidanja modela.

Kako bi se ocenio staticki profajler GraalSP i uporedio sa relevantnim pristupima, u ovoj
sekciji uporedeni su:

Programi optimizovani osnovnom verzijom kompilatora — programi optimizovani kom-
pilatorom Enterprise GraalVM Native Image, koji koristi uniformnu raspodelu da mode-
luje verovatnoce izvrSsavanja grana naredbi grananja.

Vu-Larus optimizovani programi — programi optimizovani kompilatorom Enterprise Gra-
alVM Native Image, koji koristi staticki profajler zasnovan na heuristikama Vua i Larusa
(implementacija heuristika opisana je u Dodatku A) za predvidanje verovatnocéa izvrsa-
vanja grana naredbi grananja.

XGBoost optimizovani programi — programi optimizovani kompilatorom Enterprise Gra-
alVM Native Image, koji koristi model XGBoost za predvidanje verovatnoca izvrsavanja
grana naredbi grananja.

GraalSP optimizovani programi — programi optimizovani kompilatorom FEnterprise Gra-
alVM Native Image, koji koristi staticki profajler GraalSP za predvidanje verovatnoca
izvrSavanja grana naredbi grananja.

Dinamicki optimizovani programi — programi optimizovani kompilatorom Enterprise Gra-
alVM Native Image, koji koristi dinamicki profajler zasnovan na instrumentaciji za mo-
delovanje verovatnoca izvrsavanja grana naredbi grananja.

U tabeli 6.6 prikazani su rezultati evaluacije uticaja ovih profajlera na trajanje izvrsavanja
optimizovanih programa, veli¢inu izvrSivih fajlova i trajanje kompilacije programa iz skupa
programa za testiranje. Konfiguracije kompilatora u narednim tabelama i slikama oznacene su
prema koriséenom profajleru. Prikazani rezultati su izrazeni u procentima u odnosu na osnovnu
konfiguraciju kompilatora.

Trajanje izvrSavanja programa

Vreme izvrSavanja GraalSP optimizovanih programa u proseku je za 7.46% krace od vre-
mena izvrSavanja programa optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora (tabela 6.6). Ovo
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Tabela 6.6: Poredenje uticaja statickih profajlera na trajanje izvrSavanja programa, veli¢inu
izvr8ivih fajlova i trajanje kompilacije programa. Vrednosti u tabeli izrazene su kao procenti u
odnosu na osnovnu (podrazumevanu) konfiguraciju kompilatora.

Ubrzanje Povecanje velicine Povecanje vremena

Profajler izvrSavanja izvrsivih fajlova kompilacije
Vu i Larus 5.64 31.60 78.51
XGBoost 5.22 2.44 2.17
GraalSP 7.46 3.91 12.01
Dinamicki profajler 33.17 -14.57 -10.98

ubrzanje je za 2.24% vecée od ubrzanja koje ostvaruju XGBoost optimizovani programi u od-
nosu na programe optimizovane osnovnom verzijom kompilatora. Dodatnih 2.24% poboljsanja
rezultat su heuristika za korekciju predvidanja modela masinskog ucenja, koje predstavljaju
kompromis izmedu performansi izvrSsavanja programa i povecanja veli¢ine izvrsivih fajlova i
povecanja vremena kompilacije programa.

Na slici 6.7 prikazana su poboljSanja performansi koja se ostvaruju integracijom navedenih
profajlera u kompilator Enterprise GraalVM Native Image na programima iz skupova programa
za testiranje. Tabela 6.7 prikazuje geometrijsku standardnu devijaciju agregiranja vremena iz-
vrSavanja programa. Heuristike za korekciju predvidanja verovatnoca izvrsavanja grana naredbi
grananja poboljsavaju performanse modela XGBoost za 0.47%, 2.70% i 3.08% na skupovima
programa za testiranje DaCapo, Renaissance i DaCapo con Scala, redom.

@ Vuilarus XGBoost M GraalSP W Dinamicko profajliranje

40.00 35.43
32.11 32.54

30.00

20.00

10.00

Ubrzanje izvr§avanja [%]

0.00
DaCapo Renaissance DaCapo con Scala

Skup test programa
Slika 6.7: Prose¢no ubrzanje izvrSavanja optimizovanih programa

Slika 6.8 prikazuje uticaj statickog profajlera koji koristi model masinskog uc¢enja XGBo-
ost, kao i statickog profajlera GraalSP, na performanse izvrSavanja test programa scala-doku,
scala-kmeans, scalap i scalaxb. Ovi test programi napisani su u programskom jeziku Skala, a
staticki profajler koji za predvidanje profila koristi model XGBoost dovodi do usporenja izvrsa-
vanja ovih programa u odnosu na to kada se ovi programi prevedu koriséenjem osnovne verzije

75



GLAVA 6. EVALUACIJA

Tabela 6.7: Geometrijska standardna devijacija pri agregiranju rezultata prilikom ra¢unanja
uticaja profajlera na trajanje izvrSavanja programa

Skup test programa Vu i Larus XGBoost GraalSP Dlnam{ckl

profajler
DaCapo 1.05 1.04 1.04 1.16
Renaissance 1.17 1.10 1.08 1.26
DaCapo con Scala 1.08 1.07 1.03 1.18

kompilatora. Profajler GraalSP uspesno prevazilazi ova usporenja koriS¢enjem statickih heuri-
stika koje sluze za korekciju predvidanja modela. U zavisnosti od konkretnog programa i toga
koliko pogresno predvidene petlje i grane uti¢u na vreme njegovog izvrsavanja, GraalSP uspe-
va da performanse vrati na nivo osnovne konfiguracije kompilatora (kao kod test programa
scalaxb) ili ¢ak da ih poboljsa (kao u sluc¢ajevima test programa scala-doku, scala-kmeans
i scalap).

XGBoost M GraalSP

30.00 28.05
) 20.00 12.15
= ' 9.20
'g 10.00
g : . . 0.02
B
S 0.00 ——
N
.“E’ -10.00 -2.39 -2.04
8 -10.62
g -20.00
-22.64
-30.00
scala-doku scala-kmeans scalap scalaxb

Test program

Slika 6.8: Uticaj statickog profajlera koji koristi model XGBoost za predvidanje profila i sta-
tickog profajlera GraalSP na performanse izvrSavanja test programa koji predstavljaju oduda-
raju¢e podatke

Vu-Larus optimizovani programu su za, u proseku, 5.64% brzi u odnosu na programe opti-
mizovane osnovnom verzijom kompilatora. Ovo ubrzanje je za 1.82% manje od ubrzanja koje
ostvaruju GraalSP optimizovani programi. lako na skupovima test programa DaCapo i DaCapo
con Scala (Slika 6.7) Vu-Larus optimizovani programi imaju bolje performanse izvrsavanja u
odnosu na GraalSP optimizovane programe, ti rezultati dolaze po visokoj ceni: staticki profaj-
ler zasnovan na heuristikama Vua i Larusa dovodi do generisanja znatno veé¢ih izvrsivih fajlova
(odeljak 6.6) i zahteva znatno vise vremena za kompilaciju programa (tabela 6.6).

Kompilator Enterprise GraalVM Native Image koji koristi dinamicki prikupljen profil iz-
vrSavanja grana naredbi grananja postavlja gornju granicu performansi koje se mogu postici
koris¢enjem statickog profajliranja (poboljsanje od 33.17%, tabela 6.6). Iako ovakav vid dina-
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mickog profajliranja ne sadrzi eksplicitne informacije o izvrS8avanim metodama, on ih implicitno
ukljucuje jer dinamicki profajler prikuplja profil izvrSavanja grana naredbi grananja iskljucivo
iz izvrSsenih metoda. Kao rezultat toga, kompilator primenjuje agresivnije optimizacije na tim
metodama za koje je i prikupljen profil i postize bolje rezultate.

Na slici 6.9 prikazan je uticaj ocenjivanih profajlera na performanse izvrsavanja pojedi-
na¢nih programa iz skupa programa koriséenih za evaluaciju modela. Vu-Larus optimizovani
programi, zbog agresivnosti heuristika, mogu ostvariti znacajna ubrzanja. Na primer, ubrzanje
od 30.11% zabelezeno je na test programu scala-kmeans iz skupa test programa Renaissance,
dok je ubrzanje od 21.12% ostvareno na programu scalaxb iz skupa test programa DaCapo
con Scala. S druge strane, moguca su i znac¢ajna usporenja poput usporenja od 49.30% na test
programu scala-doku, takode iz skupa test programa DaCapo con Scala. Tako je to jedini slucaj
usporenja medu testiranim programima, ono je drasti¢no.

XGBoost optimizovani programi ostvaruju znac¢ajna ubrzanja programa, do 13.06% 1 11.61%
na test programima fj-kmeans i future-genetic iz skupa test programa Renaissance. XGBoost
optimizovani programi mogu biti i sporiji od programa optimizovanih osnovnom verzijom kom-
pilatora. Takva usporenja zabelezena su, na primer, kod test programa scala-kmeans i scala-
doku, kao i kod test programa scalazb.

GraalSP optimizovani programi ostvaruju ubrzanja do 28.05% na test programu scala-
kmeans, 13.74% na test programu reactors i 12.15% na test programu scala-doku, sva tri iz
skupa test programa Renaissance. Takode, GraalSP optimizovani programi ostvaruju znacaj-
na ubrzanja i na programima iz drugih test skupova. Na primer, ubrzanje od 9.20% na test
programu scalap iz skupa test programa DaCapo con Scala ili 10.90% i 10.01% redom na test
programima [uindex i h2, oba iz skupa test programa DaCapo. Znacajno je i to Sto GraalSP
optimizovani programi ni na jednom od test programa ne unose znacajno usporenje izvrsava-
nja. Jedini program na kome je primecéeno usporenje jeste test program philosophers iz skupa
test programa Renaissance ali je ovo usporenje od 0.88% minimalno. Na svim drugim test
programima performanse GraalSP optimizovanih programa bolje su od performansi programa
optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora.

Dinamicki optimizovani programi ostvaruju najveca ubrzanja i ona dosezu do ¢ak 60.88%
na programu scala-kmeans i 56.41% na programu future-genetic, oba iz skupa test programa
Renaissance. Na skupu test programa ubrzanja dinamicki optimizovanih programa uglavnom
su bila dvocifrena. Jedini dinamicki optimizovan program na kom je izmereno jednocifreno
ubrzanje jeste test program philosphers iz skupa test programa Renaissance. Ubrzanje dinamicki
optimizovane verzije ovog test programa iznosi 7.72%.

Velic¢ina izvrsivih fajlova

Veli¢ina izvr8ivih fajlova GraalSP optimizovanih programa je za 3.91% veca od veli¢ine iz-
vrsivih fajlova programa optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora (tabela 6.6). Dodatno
povecanje veli¢ine izvrsivih fajlova od 1.47% u poredenju sa XGBoost optimizovanim progra-
mima, posledica je heuristika za korekciju predvidanja modela. Ovo je ocekivano ponasanje:
heuristike koje koristi staticki profajler GraalSP ne dozvoljavaju da verovatnoca izvrSavanja
tela petlje bude manja od 0.2, sto navodi kompilator da izvrsi dodatne optimizacije zasnovane
na duplikaciji u telima petlji i time generise vece programe.

Veli¢ina izvrsivih fajlova Vu-Larus optimizovanih programa je za, u proseku, 31.60% veca
od veli¢ine izvrsivih fajlova programa optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora. Do po-
vecanja veliCine izvrsivih fajlova dolazi zbog optimizacija zasnovanih na duplikaciji i ¢injenice
da heuristike za predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana agresivno favorizuju tela petlji: tri
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Slika 6.9: Uticaji profajlera na vreme izvrsavanja optimizovanih programa
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od devet heuristika koje su predlozili Vu i Larus predvidaju izvrSavanje tela petlje sa visokim
verovatnoc¢ama. Heuristika grananja, heuristika izlaza iz petlje i heuristika pocetka petlje pred-
vidaju izvrSavanje tela petlje sa verovatno¢ama od 0.88, 0.80 i 0.75, redom. Heuristike Vua i
Larusa dovode do znatno veéeg povecanja veli¢ine izvrsivih fajlova optimizovanih programa u
poredenju sa heuristikama koje koristi staticki profajler GraalSP. Razlog tome je Sto heuristike
Vua i Larusa dodeljuju mnogo vecu verovatnocu izvrsavanja telima petlji nego heuristika petlje
koju koristi statcki profajler GraalSP.

Veli¢ina izvrsivih fajlova dinamicki optimizovanih programa u proseku je manja za 14.57%
u poredenju sa veli¢inom izvrsivih fajlova programa optimizovanih osnovnom verzijom kompi-
latora. Do ovog smanjenja dolazi zato Sto kompilator vrsi duplikacije koda iskljuc¢ivo u delovima
programa koji ¢e biti izvrSeni prilikom izvrSavanja programa, koriste¢i tacne, dinamicki priku-
pljene frekvencije izvrsavanja grana.

Na slici 6.10 prikazan je uticaj profajlera na veli¢inu izvrsivih fajlova optimizovanih pro-
grama po skupovima programa za testiranje, dok tabela 6.8 prikazuje geometrijsku standardnu
devijaciju izracunatu prilikom agregiranja rezultata na nivou skupova programa za testiranje
modela. Dinamicki profajler nadmasuje staticke profajlere i na svakom od skupova programa za
testiranje dovodi do generisanja manjih izvrsivih fajlova. Nasuprot tome, staticki profajler koji
koristi heuristike Vua i Larusa vodi do generisanja znatno vec¢ih izvrsivih fajlova u poredenju
sa ostalim profajlerima. Na skupu programa za testiranje Renaissance ovo povetanje veli¢ine
izvrsivih fajlova iznosi ¢ak 39.18%.
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Slika 6.10: Prosecan uticaj na veli¢inu izvrsivih fajlova optimizovanih programa

Na slici 6.11 prikazan je uticaj ocenjivanih profajlera na veli¢inu izvrsivih fajlova pojedi-
na¢nih programa iz skupa programa koriséenih za evaluaciju modela. Vu-Larus optimizovani
programi konzistentno su veéi od programa optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora. Oni
unose znacajna uvecanja veli¢ine izvrsivih fajlova optimizovanih programa. Ova uvecanja idu
¢ak i do uvecanja od 47.93% na test programu akka-uct i 43.31% na test programu finagle-
chirper, oba iz skupa test programa Renaissance. Ipak, uvec¢anje veli¢ine izvrsivih fajlova nesto
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Tabela 6.8: Geometrijska standardna devijacija pri agregiranju rezultata prilikom racunanja
uticaja profajlera na veli¢inu izvrsivih fajlova programa

Vu i Larus XGBoost GraalSP Dmaml.ckl

profajler

DaCapo 1.03 1.01 1.02 1.20
Renaissance 1.04 1.01 1.02 1.26
DaCapo con Scala 1.19 1.01 1.01 1.11

je manje kod programa iz skupa test programa DaCapo con Scala. Na primer, to su uveéanja
od 6.05% na test programu factorie i 2.50% na test programu scalariform.

XGBoost optimizovani programi konzistento su vec¢i od programa optimizovanih osnovnom
verzijom kompilatora. U vecini sluc¢ajeva, to uvec¢anje iznosi izmedu 1% i 3%. Najmanje uvec¢anje
veli¢ine optimizovanog programa koje ostvaruju XGBoost optimizovani programi jeste uvecanje
od 1.03%, 1 to u slucaju test programa factorie, iz skupa test programa Renaissance. Poredenja
radi, uvecanje veli¢ine izvrsivog fajla GraalSP optimizovane verzije programa factorie iznosi
1.53%. Prethodno uveéanje od pola procenta nesto je manje od uobic¢ajenog uveéanja veli¢ine
GraalSP optimizovanih programa. GraalSP optimizovani programi su za u proseku jedan do
dva procenta veéi od XGBoost optimizovanih programa. Njihovo povecanje veli¢ine izvrsivih
fajlova ulavnom se krec¢e izmedu 3% i 5%, u odnosu na osnovnu verziju kompilatora. Ipak,
uvecanje veli¢ine GraalSP optimizovanih programa moze iéi i do 6.44%, koliko iznosi uvec¢anje
na test programu fop iz skupa programa DaCapo i 6.31% koliko iznosi uvecanje na test programu
sunflow, takode iz skupa test programa DaCapo.

Dinamicki optimizovani programi konzistetno su manji od programa optimizovanih osnov-
nom verzijom kompilatora. Na veéini test programa ovo smanjenje veli¢ine izvrsSivih fajova
krece se izmedu 10% i 20%. Najvec¢e smanjenje veli¢ine izvr§ivog fajla optimizovanog programa
ostvareno je na test programu sunflow iz skupa test programa DaCapo i ono iznosi 21.76%.

Trajanje kompilacije programa

U poredenju sa kompilacijom programa sa osnovnom verzijom kompilatora, upotreba static-
kog profajlera GraalSP povecava vreme kompilacije za, u proseku, 12.01% (tabela 6.6). Staticki
profajler koji koristi model XGBoost za predvidanje profila povecava vreme kompilacije u pro-
seku za 2.17%, takode u odnosu na osnovnu verziju kompilatora. Kao $to je ve¢ pomenuto, zbog
heuristike petlje, izvrsivi fajlovi GraalSP optimizovanih programa veéi su od izvrsivih fajlova
XGBoost optimizovanih programa. Vedi izvrsivi fajlovi dodatno produzavaju vreme kompilacije.

Kako je veli¢ina izvrsivih fajlova Vu-Larus optimizovanih programa znacajno vecéa od ve-
licine izvrsivih fajlova programa optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora, to upotreba
statickog profajlera Vua i Larusa znacajno povecava i vreme kompilacije programa. Staticki
profajler Vua i Larusa ne sprovodi izdvajanje atributa niti izvrsava predvidanje modela masin-
skog ucenja prilikom predvidanja profila, ali generisanje znatno vecih izvrsivih fajlova ponistava
te prednosti i produzava vreme kompilacije programa. Kao rezultat toga, profajler Vua i La-
rusa u znacajno ve¢oj meri povec¢ava vreme kompilacije u poredenju sa statickim profajlerom
GraalSP.

Upotreba dinamickog profajliranja grana smanjuje ukupno vreme kompilacije programa
za 10.98% u poredenju se kompilacijom u osnovnoj verziji kompilatora. Do toga dolazi jer
kompilator Enterprise GraalVM Native Image, kada koristi dinamicki prikupljene frekvencije
izvrSavanja grana, primenjuje vremenski zahtevne optimizacije samo na one delove programa

30



GLAVA 6. EVALUACIJA

Prom. vel. izvrs. fajl. [%] Prom. vel. izvrs. fajl. [%] Prom. vel. izvrs. fajl. [%]

Prom. vel. izvrS. fajl. [%]

Prom. vel. izvrs. fajl. [%]

®mVuilarus » XGBoost ® GraalSP = Dinamicko profajliranje

40.00 34.22 35.00
28.47 3243 28.55 29.24
20.00
6.44 413
3.81 4.80 5.31
2.61
2.54 2.98 2.92 i 2.02 3.49
0.00 172 -r
7.92
-20.00 -13.11 1718 -11.73 -11.32 -12.69
avrora fop h2 luindex lusearch pmd
47.93
50.00 43.31 42.58 42.13
25.00
0.00
-25.00 21.76 -17.88 -18.84 -19.02 -18.37
sunflow akka-uct finagle-chirper finagle-http fi-kmeans future-genetic
50.00 42.44 42.77 41.50
31.83 33.53 31.82
25.00
0.00
-21.85 -13.
-25.00 -19.93 -19.52 -20.30 330 -19.41
mnemonics  par-mnemonics  philosophers reactors rx-scrabble scala-doku
60.00
40.9
40.00 s 36.03
20.00
0.00
-20.00 -14.22
scala-kmeans scala-stm-bench7 scrabble factorie kiama scalac
40.00 31.60
20.00
0.00
-2.50
-8.47 -9.01
-20.00 -12.35 1457
scaladoc scalap scalariform scalaxb Geometrijska sredina

Test program

Slika 6.11: Uticaji profajlera na veli¢inu izvrsivih fajlova optimizovanih programa
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za koje postoji odgovarajuci profil izvrSsavanja — odnosno na one delove koji ¢e zaista biti iz-
vrSeni. Prilikom merenja vremena kompilacije za programe optimizovane na osnovu dinamicki
sakupljenih profila, ne uzima se u obzir vreme potrebno za instrumentaciju programa i priku-
pljanje profila. Kada bi se i to ukljucilo, vreme kompilacije koriS¢éenjem dinamickog profajlera
bilo bi za red veli¢ine duze u odnosu na vreme kompilacije kada se koristi neki od statickih
profajlera.

Na slici 6.12 prikazana je prose¢na promena trajanja kompilacije programa prilikom kori-
Scenja razlicitih profajlera. U tabeli 6.9 prikazana je geometrijska standardna devijacija agre-
giranja ovih rezultata. Uticaj upotrebe profajlera na vreme kompilacije programa korelisan je
sa veli¢inom generisanih izvrsivih fajlova.
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Slika 6.12: Prosecan uticaj na vreme kompilacije optimizovanih programa

Tabela 6.9: Geometrijska standardna devijacija pri agregiranju rezultata kroz programe skupova
programa za testiranje prilikom rac¢unanja uticaja profajlera na vreme kompilacije programa

Vui Larus XGBoost GraalSP Dmaml.Ckl

profajler

DaCapo 1.07 1.03 1.05 1.06
Renaissance 1.08 1.05 1.04 1.06
DaCapo con Scala 1.11 1.08 1.04 1.07

Na slici 6.13 prikazan je uticaj ocenjivanih profajlera na vreme kompilacije pojedina¢nih
programa iz skupa programa koris¢enih za evaluaciju modela. Vremena kompilacije Vu-Larus
optimizovanih programa znacajno su vec¢a od vremena kompilacije programa optimizovanih
osnovnom verzijom kompilatora. Uveéanje vremena kompilacije uglavnom je preko 70% i moze
iéi cak do 122.20% kao $to je slucaj sa vremenom kompilacije test programa mnemonics ili
112.31% kao &to je slucaj sa vremenom kompilacije test programa future-genetic iz skupa test
programa Renaissance.
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Test program

Slika 6.13: Uticaji profajlera na vreme kompilacije optimizovanih programa
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Vreme kompilacije XGBoost optimizovanih programa uglavnom je duze u odnosu na vre-
me kompilacija programa optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora. Ipak, u pojedinim
slu¢ajevima ono moze biti i krace. Na primer, vreme kompilacije test programa mmnemonics
smanjeno je za 8.80%. Sli¢no, kod programa kiama iz skupa test programa DaCapo con Scala,
zabelezeno je smanjenje vremena kompilacije od 3.79%.

Vreme kompilacije GraalSP optimizovanih programa vece je od vremena kompilacije pro-
grama optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora. U nekim slu¢ajevima to povec¢anje iznosi
svega 3.63%, kao §to je slucaj sa test programom scaladoc iz skupa test programa DaCapo con
Scala. Medutim, u drugim slucajevima, vreme kompilacije mozZe biti znatno veée. Na primer,
¢ak 21.01% na test programu [uindex iz skupa test programa DaCapo.

Vreme kompilacije dinamicki optimizovanih programa uglavnom je manje od vremena kom-
pilacije porograma optimizovanih osnovnom verzijom kompilatora. Usteda vremena krece se
do ¢ak 21.21% i 20.61% na test programima avrora i fj-kmeans, prvi iz skupa test programa
DaCapo, a drugi iz skupa test programa DaCapo con Scala.

6.7 Analiza predvidanja statickog profajlera GraalSP

Najvaznija ocena kvaliteta predvidanja statickog profajlera dobija se merenjem njegovog
uticaja na efikasnost izvrSavanja programa, veli¢inu izvrsivih fajlova optimizovanih na osnovu
predvidanja statickog profajlera, kao i merenjem njegovog uticaja na vreme kompilacije progra-
ma. Pored toga, da bi se stekao bolju uvid u kvalitet predvidanja statickog profajlera, potrebno
je analizirati njegova predvidanja na konkretnim primerima.

Sortiranje pomod¢u hipa

U ovom delu analiziraju se predvidanja statickog profajlera GraalSP na primeru programa
za sortiranje pomoc¢u hipa (listing 2, poglavlje 4). Pored ocene kvaliteta tih predvidanja kroz
merenje njihovog uticaja na performanse izvrSsavanja programa i veli¢inu generisanog izvrsivog
fajla, izvedeno je i poredenje predvidenog profila sa profilom dobijenim dinamickim profajli-
ranjem, kao i semanticka procena kvaliteta tih predvidanja (ljudska evaluacija, engl. human
evaluation).

Predvidanje profila

Da bi se ocenio kvalitet predvidanja statickog profajlera, najpre je potrebno pokrenuti taj
staticki profajler i zabeleziti predvideni profil. Kako bi se predvidele verovatnoce izvrsavanja
grana naredbe grananja predstavljene ¢vorom 1. If (slika 4.2, poglavlje 4), najpre je neophodno
izvrsiti konkatenaciju tri vektora atributa prikazana na slici 4.3. Nakon Sto se ti vektori spoje
u jedan, sledi kodiranje slozenih atributa, a zatim i preprocesiranje kroz odabir najinformativ-
nijih atributa na osnovu varijanse. Na taj nacin izdvajaju se 78 najinformativnijih komponenti
vektora atributa. Tako formiran vektor predstavlja ulaz u prethodno obu¢eni model masinskog
ucenja XGBoost, koji sluzi za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana u programu.

Naredni korak u procesu predvidanja profila jeste pokretanje modela i predvidanje vero-
vatnoce izvrSavanja prve grane naredbe grananja koja odgovara ¢voru 1. If. Model XGBoost,
integrisan u staticki profajler GraalSP, predvida da je verovatnoca izvrSavanja prve grane ¢vora
1. If jednaka 0.62. Ova vrednost predstavlja verovatnocu izvrsavanja tela for petlje. Verovat-
noca izvrSavanja druge grane, odnosno verovatnoca izlaska iz petlje, tada je implicitno odredena
i iznosi 0.38.
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Kako predvidena verovatnoca izvrSavanja tela petlje nije manja od 0.20, GraalSP ne prime-
njuje heuristiku petlje. Sli¢no, kako ni jedna od grana ¢vora 1. If ne vodi ka prekidu programa,
GraalSP neée primeniti ni heuristiku zaustavljanja programa. Koristeci sli¢cnu proceduru, Gra-
alSP predvida da je verovatnoca izvrsavanja tela while petlje jednaka 0.94.

Uticaj na performanse programa

Precizno predvidanje verovatnoca izvrsavanja grana od klju¢nog je znacCaja za agresivne
optimizacije kompilatora, poput umetanja funkcija. Ukoliko staticki profajler predvidi da ¢e se
tela for i while petlji Cesto izvrSavati, to ¢e sugerisati kompilatoru da umetne pozive metode
pushDown. Na taj nacin ¢e se izbeci troskovi poziva metoda pri umetanju elemenata u hip i
smanjiti ukupno vreme sortiranja. Ukoliko staticki profajler predvidi niske vrednosti verovat-
noca izvrsavanja tela pomenutih petlji, to moze sugerisati kompilatoru da ne umetne pozive
metoda pushDown, obzirom da se u tom slucaju ne radi o frekventnoj putanji u programu. Na
taj nacin ¢e kompilator propustiti priliku za optimizaciju programa.

Na primer, u slu¢aju sortiranja nasumic¢no generisanog niza od deset miliona celih brojeva,
ukoliko kompilator umetne pozive metode pushDown, prose¢no vreme sortiranja iznosi 1.80
sekundi'. U slu¢aju kada ti pozivi nisu umetnuti, prose¢no vreme sortiranja iznosi 2.18 sekundi.
Ovo je usporenje vremena sortiranja od 21.11%.

Predvidena verovatnoca izvrsavanja tela for petlje koriSéenjem statickog profajlera Gra-
alSP jeste 0.62. Kvalitet ovakvog predvidanja moze se dovesti u pitanje, buduci da veéa vero-
vatnoca izvrSavanja odgovara frekvencijama izvrsavanja petlje prilikom sortiranja veéih nizova.
U slucaju vecih nizova i efikasnost sortiranja postaje znatno vaznija. Na primer, za sve nizove
duze od 20 elemenata, frekvencija izvrSavanja prelazi 0.90, $to implicira gresku u predvidanju
od najmanje 0.28.

Medutim, predvidanje verovatnoce izvrsavanja tela for petlje od 0.62 dovoljno je da dovede
do umetanja poziva metode pushDown i time poboljsa vreme izvrSavanja sortiranja za vise od
20%. Ovo poboljsanje je ostvareno u poredenju sa osnovnom verzijom kompilatora Enterprise
GraalVM Native Image, koja koristi uniformnu raspodelu verovatno¢a da modeluje verovatnoce
izvrSavanja grana naredbi grananja.

Pored znacajnog pozitivnog uticaja na performanse izvrSavanja optimizovanog programa,
koriSéenje statickog profajlera GraalSP donosi minimalan negativan uticaj na veli¢inu opti-
mizovanog programa i vreme kompilacije programa. Pri kompilaciji programa za sortiranje sa
optimizacijama vodenim profilom kog predvida staticki profajler GraalSP, veli¢ina generisanog
izvrsivog fajla povecava se za 3.12%, sa 6.4 MB na 6.6 MB. Takode, vreme kompilacije povecava
se za 16.44%, sa 22.5 sekundi na 26.2 sekunde.

Evaluacija koriséenjem dinamicki sakupljenih profila

Na slici 6.14 prikazano je prvih 20 vrsta izvestaja koji alat GraalSP-PLog generiSe pri pokre-
tanju na primeru programa koji koristi metod sortiranja pomoc¢u hipa (listing 2) za sortiranje
niza od deset miliona nasumic¢no generisanih celih brojeva. Na taj nacin alat GraalSP-PLog
omogucava pracenje staticki predvidenih verovatnoca izvrsavanja grana i dinamicki prikupljenih
frekvencija izvrSsavanja tih grana. Vazno je naglasiti da bi dinamicko profajliranje, u zavisnosti
od veli¢ine ulaznih nizova, prikupilo razli¢ite frekvencije izvrSsavanja grana naredbi grananja.

'Da bi se procenio stvarni uticaj na korisnike, merenja su izvriena koriséenjem kompilatora Enterprise
GraalVM Native Image na razvojnom laptopu sa Sestojezgarnim Intel i7 procesorom. Vreme sortiranja mereno
je sa preciznoS¢u u nanosekundama, a prosek izra¢unat na osnovu deset nezavisnih izvrSavanja programa.
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Declaring Class Method Name Node NodeSource g, Block Profied  Predicted Guarded ZOC%, | Execution  Absolute .:Vbeslgattid
Position Frequency Probability Probability Probability Count Error
Frequency Error

SortExample pushDown 14If 13 Bl N elelele] 0.9487 0.6316 0.232643 175836759 0.31711 0.073773
SortExample pushDown 25(1f 25 B2 0.6667 ! 0.8873 0.220708 166816004 0.11274 0.024883
SortExample pushDown 69(If 44 B9 0.3333 0.4916 0.5382 0.220708 166815980 0.04666 0.010298
java.nio.Buffer position 29|If 37 Bl 1 0 0.8747 0.003626 2740756 0.87465 0.003172
SortExample heapSort 14|If 8 Bl 2 0 0.3809 0.006615 5000002 0.38092 0.00252
SortExample pushDown 113|If 61 B20 0.6667 0.9642 0.9539 0.220708 166816004 0.01027 0.002267
sun.nio.cs.StreamEncoder implWrite 6|If 4 BO 1 1 0.0035 0.001376 1039907 0.99648 0.001371
java.util. Random next 33|If 35 B4 2 0 0.0707 0.2 0.013231 10000000 0.07069 0.000935
SortExample heapSort 50(If 32 Bl1O 2 0 0.0642 0.013231 10000000 0.06424  0.00085
java.nio.charset.CharsetEncoder encode 99|If 97 B17 0.2832 1 0.4283 0.001378 1041299 0.57172 0.000788
SortExample generateRandomArray | 25|If 21 B4 2 1 0.9632 0.013231 10000001 0.03684 0.000487
sun.nio.cs.StreamEncoder implWrite 52(If 25 B8 1.3333 0 0.1848 0.001385 1046473 0.18482 0.000256
sun.nio.cs.UTF_8%Encoder encodeArrayLoop 73|I 103 B7 0.9999 0.0063 0.1623 0.001397 1055831 0.156 0.000218
sun.nio.cs.StreamEncoder implWrite 85|If 46 B13 0.6666 0.0064 0.1175 0.2 0.001385 1046495 0.11115 0.000154
jdk.internal.util.Preconditions checkindex 11|if 6 B2 1 1 0.9402 0.002197 1660455 0.0598 0.000131
Java.nio.Buffer limit 31| 42 Bl 1 0 0.1229 0.000979 740030 0.12294 0.00012
java.nio.charset.CharsetEncoder encode 78|If 82 Bl13 1.1327 0.9936 0.9074 0.001386 1047910 0.08624 0.00012
sun.nio.cs.StreamEncoder write 44| 49 Bl4 1 0 0.2728 0.000403 304624 0.27276  0.00011
sun.nio.cs.StreamEncoder implWrite 141]If 80 B35 0.3333 0 0.0522 0.001376 1039891 0.05218 7.18E-05
jdk.internal.util.DecimalDigits stringSize 29(If 24 B5 0.6667 0.3113 0.3877 0.000801 605148 0.07636 6.11E-05
sun.nio.cs.UTF_8$Encoder encodeloop 38|If 11 B8 0.5 0 0.0285 0.001397 1055809 0.02847 3.98E-05

Slika 6.14: Izvesta]j alata GraalSP-PLog generisan za analizu predvidanja statickog profajlera
GraalSP na primeru programa koji sortira deset miliona slu¢ajno generisanih celih brojeva
metodom sortiranja hipom. Vrste koje se odnose na naredbe grananja u metodi pushDown
obojene su svetlo narandzastom bojom, dok su vrste koje se odnose na naredbe grananja u
metodi heapSort obojene svetlo zelenom bojom.

Normalizovane frekvencije izvrSavanja naredbi grananja iz metoda heapSort i pushDown
iznose ukupno 0.9146. Ovo ukazuje na to da performanse izvrSavanja programa za sortiranje u
velikoj meri zavise upravo od ovih dvaju funkcija.

Alat GraalSP-PLog sortira vrste u izvestaju po opadaju¢em redosledu prema vrednosti
tezinske apsolutne greske. S obzirom na to da se u test programu najvise vremena provodi u
samom procesu sortiranja nizova, u prvih deset vrsta izvestaja pojavljuju se ¢ak Cetiri cfs-Gvora
iz metode pushDown i dva cfs-¢vora iz metode heapSort. Jedan od njih odgovara for petlji, a
drugi while petlji. Alat GraalSP predvida verovatnoce izvrSavanja grana ovih naredbi grananja
sa prose¢nom apsolutnom greskom koja je jednaka 0.1553, kao i prose¢nom srednjekvadratnom
greskom koja je jednaka 0.2100.

Na slici 6.15 prikazane su i predvidena verovatnoc¢a izvrSavanja i prikupljena frekvencija
izvrsavanja za &vor koji odgovara naredbi grananja for petlje u metodi heapSort. Cvor oznaden
kao 14. If na toj slici odgovara cvoru 1. If sa slike 4.22 Cvor oznacen kao 50. If predstavlja
proveru uslova za ulazak u petlju while na liniji broj 12 u listingu 2. Korisnici alata GraalSP-
PLog mogu klikom miSa na te ¢vorove videti verovatnoce izvrSavanja prve grane u razli¢itim
fazama kompilacije.

Leva strana slike 6.15 prikazuje kako alat IGV predstavlja razlic¢ite faze kompilacije. Tu su
prikazane i: verovatnoca izlaska iz for petlje na osnovu statickog predvidanja, kao i frekvencija

izvrSavanja te grane dobijena dinamickim profajliranjem. Iste brojke nalaze se i u izvestaju sa
slike 6.14.

2Na slici 4.2 koristi se pojednostavljena numeracija &vorova Graal IR grafa. Takode, radi preglednosti i
jasnije intuicije, kao prva grana prikazana je ona koja vodi ka telu petlje, dok druga grana vodi van petlje.
Nasuprot tome, na Graal IR grafu sa slike 6.15, prva grana vodi van petlje. Redosled grana u okviru naredbe
grananja definiSe se nakon faze parsiranja Java bajtkoda i kreiranja Graal IR grafa i moze da varira u zavisnosti
od primenjenih optimizacija.
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v | SortExample.heapSort(Integer(], int, int)

: After phase Canonicalizer

. After phase ImplicitAssertions

: After phase DeadStoreRemoval

. After phase Canonicalizer

. After phase Canonicalizer

: After phase OptimizeExceptionPaths
: After phase Canonicalizer

. After phase PhaseSuite

. After phase ExtractBlockFeatures

: After phase PCOApplyProfiles

10: After phase InferControlSplitProfiles
11: After phase GuardGNNProfilelnference

5 ValueAnchor

7 LoopBegin

= v B W N =2 O

10 Phi(9, 42, i32)

W oo

FEEEEEEEEEEE

If - profileData x
INFERRED )
:.ei,'?? 1a Ejf 1I*Ja4k:;ff)“r|F el | 16 LoopExit | |17 Begin | | 1ﬁm—|
Close
If - profileData X
PROFILED

designatedSuccessorProbability:
1.9999991995867106E-7]

Close 21 Begin

| 29 Loadindexed

31 SubstratéMethno

|54 Begin | | 53 LanEuit |

Slika 6.15: Deo Graal IR grafa koji odgovara pocetku for petlje metoda heapSort. Sa leve
strane prikazan je padajuca lista u kome se mogu videti Graal IR grafovi metode u razli¢itim
fazama kompilacije, dok je u donjem levom uglu dat prikaz predvidene verovatnoce izvrsava-
nja i dinamicki prikupljene frekvencije izvrSsavanja prve grane ¢vora 14. If. Kako prva grana
ove naredbe grananja predstavlja izlazak iz petlje, GraalSP predvida verovatnocu izvrsava-
nja tela petlje jednaku 0.62. Dinamicki sakupljena frekvencija izvrsavanja tela for jednaka je
0.9999998 = 1 — 1.9999991995867106 - 10~7.

Procena eksperta

Ocena tacnosti predvidanja verovatnoca izvrSsavanja grana od strane ljudskih eksperata
oslanja se na razumevanje semantike programa, kao i na pretpostavke o raspodeli ulaznih
podataka. Drugim rec¢ima, ekspert analizira logiku programa, uklju¢ujuéi kontrolne strukture
kao Sto su naredbe grananja i petlje, bacanje i obradu izuzetaka, alokacije i kreiranje objekata
i slicno kako bi procenio koje se grane verovatnije izvrSavaju pri tipicnim ulazima. Ovakva
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procena ¢esto ukljucuje i uvid u namenu algoritma i karakteristike podataka koje se u praksi
o¢ekuju. Time se omogucava formulacija informisanih pretpostavki o ponasanju programa bez
njegovog stvarnog izvrsavanja.

Na primer, for petlja sa linije broj 9 (listing 2) smesta polovinu elemenata iz ulaznog niza
a u hip. Dakle, telo ove petlje bice izvrseno § puta, gde je n broj elemenata niza a. Osim toga,
petlja se prekida samo jednom, kada su ovi elementi smesteni u hip. Ovo dovodi do frekvencije

izvrSavanja jednake 725. U slucajevima kada se ova petlja izvrSava®, njena najmanja moguca
frekvencija izvréavanjga prikuplja se pri sortiranju niza koji se sastoji od samo dva elementa i
iznosi 0.5. Frekvencija izvrsavanja tela for petlje raste sa poveéanjem broja elemenata niza a.
Zbog toga se svako predvidanje verovatnoce izvrSavanja tela for petlje koje je veée od 0.5 moze
smatrati ispravnim, dok se vise vrednosti predvidene verovatnoée poklapaju sa frekvencijama

izvrSavanja kod sortiranja nizova vece duzine.

Primeri iz skupa programa za testiranje

U ovom delu analizirana su predvidanja statickog profajlera GraalSP na konkretnim pri-
merima programa iz skupa programa za testiranje. Kako bi se prikazale razli¢ite programske
tehnike kao Sto su rekurzija, iteracija i koncepti objektno orijentisanog programiranja, odabrani
su raznovrsni primeri programa kao i razli¢iti programski jezici — Java i Skala.

Ispravna predvidanja

Na listingu 4 prikazana je for petlja unutar metode indexDocs u okviru test programa
luindex iz skupa test programa DaCapo*. U ovoj petlji metoda indeksira dokumenate iz ulaznog
direktorijuma. Petlja na liniji broj 4 predstavlja tipi¢nu strukturu petlje koja poziva metod uz
obavljanje dodatnih zadataka kao Sto su kreiranje objekata, pristup elementima niza i sli¢no.

GraalSP predvida verovatnocu izvrsavanja tela petlje od 0.9873, dok dinamicki profajler
prikuplja frekvenciju izvrsavanja tela petlje od 0.9477. Predvidena verovatnoca izvrSavanja tela
petlje moze se smatrati ispravnom, jer je veoma bliska dinamicki sakupljenoj frekvenciji izvr-
Savanja petlje. Dinamicki sakupljen profil ukazuju na to da se telo petlje prilikom pokretanja
programa izvrSava veliki broj puta. Verovatnoca koju je predvideo staticki profajler GraalSP
takode ukazuje na ucestalo izvrSavanje tela petlje. Zbog toga ¢e optimizacija ovog dela programa
zasnovana na staticki predvidenom profilu biti identi¢na optimizaciji zasnovanoj na dinamicki
prikupljenom profilu. Shodno tome, predvidanja statickog profajlera ¢e omoguciti poboljsanje
performansi programa kroz efikasnije optimizovanje tela petlje u odnosu na osnovnu konfigura-
ciju kompilatora koja koristi uniformnu verovatno¢u da modeluje verovatnoce izvrsavanja grana
naredbi grananja.

Greske u predvidanjima

U listingu 5 prikazana je for petlja iz metode filter biblioteke Jenetics, koju test pro-
gram feature-genetic iz skupa test programa Renaissance Koristi za filtriranje starih i nevazeéih
jedinki iz populacije®. GraalSP predvida verovatnoéu izvrSavanja tela petlje od 0.7839, dok

3Petlja se izvriava za sve nizove koji imaju bar dva elementa. Niz koji se sastoji samo od jednog elementa,
je veé sortiran i zato ova petlja nece ni biti izvrsena.

4Izvorni kod (napisan u programskom jeziku Java) test programa luinder javno je dostupan i moze se
pronaci na servisu GitHub [107].

®Izvorni kod (napisan u programskom jeziku Skala) test programa feature-genetic javno je dostupan i moze
se pronadi na servisu GitHub [106].
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if (files !'= null) {
System.out.print(file.getName()+" ("+files.length+") ");
Arrays.sort(files);
for (int 1 = 0; i < files.length; i++) {
indexDocs(writer, new File(file, files[I]), prefix);
}
+

Listing 4: Indeksiranje dokumenata u test programu luindex iz skupa test programa DaCapo

dinamicki profajler sakuplja frekvenciju izvrsavanja tela te petlje od 0.9615. Razlika predvide-
ne verovatnoce izvrSavanja tela petlje i dinamicki sakupljene frekvencije izvrSavanja tela petlje
iznosi 0.1776. Greska u predvidanjima od 0.1776 moze se tumaciti kao nezanemarljiva. Ipak,
u sluc¢aju programa future-genetic predvidena verovatnoca izvrSavanja tela petlje od 0.7839
dovodi do izvodenja istih optimizacija programa kao i kada se optimizacije izvode na osnovu
dinamicki sakupljenih profila. Stoga se greska od 0.1776 u ovom konkretnom sluc¢aju ne smatra
znacajnom.

GraalSP predvida da je verovatnoca izvrsavanja prve grane if naredbe grananja unutar for
petlje (if naredba koja se nalazi na liniji broj 4) jednaka 0.6147. Za drugu if naredbu, koja se
nalazi na liniji broj 7, predvida da je verovatnoca izvrsavanja prve grane jednaka 0.8284. Me-
dutim, dinamicki profajlirane frekvencije izvrSavanja ovih grana su 0 jer prilikom prikupljanja
profila algoritam nije filtrirao stare i nevazece jedinke iz populacije (na osnovu ulaznog primera
za prikupljanje profila). Ove dve naredbe grananja predstavljaju primere neta¢nih predvida-
na statickog profajlera GraalSP. Ipak, da su ulazni podaci (ili parametri i ograni¢enja u test
programu) bili drugaciji, metoda bi mozda izvrsavala navedene grane naredbi grananja, $to bi
rezultovalo manjim greskama u predvidanjima.

final MSeq<Phenotype<G, C>> pop = MSeq.of (population);
for (int i = 0, n = pop.size(); i < n; ++i) {

final Phenotype<G, C> individual = pop.get(i);

if (!_constraint.test(individual)) {
pop.set(i, _constraint.repair(individual, generation));
++invalidCount;

} else if (individual.age(generation) > _evolutionParams.maximalPhenotypeAge) {
pop.set(i, Phenotype.of (_genotypeFactory.newlnstance(), generation));
++killCount;

}

}

Listing 5: Iteracija kroz jedinke populacije u biblioteci Jenetics

Uticaj heuristika za korekciju predvidanja modela masinskog uc¢enja

Kako bi se analizirao i bolje razumeo uticaj heuristika za korekciju predvidanja modela
masinskog ucenja na rezultate statickog profajlera GraalSP, alat GraalSP-PLog pokrenut je
nad test programom scala-kmeans iz skupa test programa Renaissance. Program scala-kmeans
izabran je zato $to ima znatno krace vreme izvrSavanja u poredenju sa ostalim programima iz
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skupa. Ovaj izbor je napravljen i jer alat GraalSP-PLog paralelno pokrece i dinamicki profajler,
koji izvrSava vremenski i memorijski zahtevnu instrumentaciju i prikupljanje profila.

U ovom test programu ukupno je izvrseno 4030 naredbi grananja. Heuristike za korekciju
predvidanja modela korigovale su predvidanja modela XGBoost na 70 instanci. Konkretno,
heuristika petlje je korigovala predvidanja modela 28 puta, dok je heuristika zaustavljanja
programa korigovala predvidanja modela 42 puta.

Tako su heuristike primenjene na manje od 2% instanci, njihov uticaj na performanse pro-
grama veoma je znacajan. Na test programu scala-kmeans, heuristika petlje aktivirana je dva
puta medu deset najfrekventnijih naredbi grananja. U tim slu¢ajevima, model XG'Boost pred-
video je verovatnoce izvrsavanja grana koje vode u tela petlji kao 0.18 i 0.05, dok su dinamicki
prikupljene frekvencije izvrsavanja tih grana iznosile 0.92 i 0.85. Heuristika za petlje korigo-
vala je ove verovatnoce na 0.2, sto je bilo dovoljno za optimizovanje ovih petlji i poboljsanje
performansi programa.

6.8 Diskusija

Izvedeni eksperimenti se mogu reprodukovati jer su svi potrebni resursi javno dostupni,
ukljuc¢ujuci i skupove programa koji su iskoriséeni za kreiranje skupa podataka za obucavanje
modela [222]| dok je proces obucavanja modela detaljno opisan u ovoj disertaciji i u relevantnim
nauc¢nim radovima [68|. Prilikom evaluacije razli¢itih profajlera koris¢ena je identi¢na verzija
kompilatora Enterprise GraalVM Native Image, ¢ime je osigurano da jezgro kompilatora bude
isto u svim eksperimentima. Samim tim, sve razlike u rezultatima potic¢u isklju¢ivo od razli¢itih
profila koji su primenjeni a na osnovu kojih su izvodene optimizacije programa.

Skup za obucavanje modela i skup za testiranje se ne preklapaju [222, 239, 23, 267|, stoga
je evaluacija izvrSena na nezavisnom skupu podataka. Zbog toga se prijavljeni rezultati na test
skupu mogu smatrati relevantnim.

Merenja vremena kompilacije programa vrsena su na laptopu koris¢enom za razvoj statickog
profajlera, kako bi se procenio uticaj koji krajni korisnici statickog profajlera mogu osetiti.
Na taj nacin dobijeni su rezultati koji su reprezentativni za sve korisnike koji ée kompilirati
programe pomocu kompilatora Enterprise GraalVM Native Image na licnim rac¢unarima.

90



Glava 7

Poredenje sa relevantnim statickim
profajlerima

U ovom poglavlju uporedi¢emo staticki profajler GraalSP sa najnaprednijim postojeéim
reSenjima. Najbolji do sada razvijeni staticki profajleri su profajler Vua i Larusa [326], zasnovan
na statickim heuristikama za predvidanje profila, kao i tri profajlera zasnovana na modelima
masinskog ucenja: profajler Rotema i Kuminsa [254|, profajler Ramana i Lija [242] i profajler
VESPA [202].

7.1 Kvantitativno poredenje

Staticki profajleri razvijani su za razlic¢ite platforme i programske jezike, te se shodno tome
i ocenjuju pomocu razli¢itih referentnih testova (engl. benchmarks). Zbog toga se rezultati
prikazani u relevantnim radovima ne mogu direktno uporedivati, ve¢ je prilikom poredenja
neophodno uzeti u obzir sve navedene razlike.

Tabela 7.1 prikazuje uticaj razmatranih statickih profajlera na ubrzavanje programa, veli-
¢inu optimizovanih programa i vreme potrebno za generisanje optimizovanih programa. Pored
toga, u tabeli je prikazan i broj referentnih test programa koris¢enih prilikom evaluacije static-
kih profajlera kao i najbolji i najlosiji rezultat koji su staticki profajleri ostvarili na nekom od
test programa. Dodatno, u tabeli je naznacen i tip agregacije rezultata, odnosno da li su pri-
kazani podaci dobijeni koriséenjem aritmeticke ili geometrijske sredine pojedinacnih rezultata
test programa.

U tabeli 7.1 prikazane su vrednosti prijavljene u referentnim radovima [326, 254, 242, 202|
i rezultati dobijeni ocenjivanjem statickog profajlera GraalSP i ocenjivanjem implementiranog
profajlera Vua i Larusa (Dodatak A) za kompilator Enterprise GraalVM Native Image. Vred-
nosti u tabeli izrazene su u procentima u odnosu na osnovnu (engl. baseline) konfiguraciju
kompilatora. Osnovna konfiguracija oznacava podrazumevana podeSavanja kompilatora, bez
koriS¢enja statickog profajliranja.

Uticaj statickog profajlera na performanse optimizovanih programa u velikoj meri zavisi
od referentnih testova koji se koriste tokom evaluacije. Sto je vedi broj razli¢itih programa na
kojima se vrsi testiranje, to je izrazeniji raspon izmedu najloSijeg i najboljeg uticaja profajlera
na performanse optimizovanih programa. To je posledica ¢injenice da performanse izvrsavanja
— poput vremena izvrSavanja programa — zavise ne samo od tacnosti predvidanja statickog
profajlera na frekventnim petljama, ve¢ i od optimizacija koje ta predvidanja omoguéavaju.
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Tabela 7.1: Kvantitativna analiza relevantnih statickih profajlera. Vrednosti u tabeli (osim u
prve dve kolone) su izraZene u procentima u poredenju sa osnovnom konfiguracijom. Prazne
¢elije odgovaraju vrednostima koje nisu prijavljene.

Vui Larus [320] Rotem i ~ Raman i
BOLT [228, 202] Enterpr}se GraalVM Kumins [254] Li [242] VESPA [202] GraalSP
Native Image
Broj test programa 4 28 10 40 4 28
Agregacija Aritm. sred. Geom. sred. Geom. sred.  Geom. sred. Aritm. sred. Geom. sred.
Ubrzanje prog. (%) 2.77 5.64 1.60 1.00 5.47 7.46
Najmanje, Najvece 1.11, 4.42 ~49.30, 20.11 ~7.00,16.00 —6.50', 8.10 2.98, 8.84 ~0.88, 28.05
Povecanje velic¢ine
1. 91
prog. (%) 31.60 3.9
Najmanje, Najvece 12.52, 47.93 1.46, 6.44
Povecanje vremena 178.72 78.51 1296.07 12.01
generisanja prog. (%)
Najmanje, Najvece | 138.56, 213.24 31.70, 122.20 1089.13, 1629.82  3.37, 21.01

Pored toga, aplikacije se razlikuju i po svojoj prirodi — neke su veoma osetljive na tacnost
predvidanja, dok druge pokazuju malu ili nikakvu zavisnost od njih.

Relevantni radovi ne razmatraju uticaj statickih profajlera na veli¢inu optimizovanih progra-
ma, iako je ova metrika od velikog znacaja. Na primer, u kontekstu aplikacija koje se izvrsavaju
u oblaku (engl. cloud applications), gde se izvrsivi fajlovi skladiste na serverima, a korisnici
placaju prema koli¢ini zauzetog prostora i protoka podataka, manja veli¢ina izvrsivih fajlova
moze direktno doprineti smanjenju troskova i poboljsanju efikasnosti sistema.

Kada je re¢ o vremenu potrebnom za generisanje optimizovanih programa, GraalSP postize
za red veli¢ine bolje rezultate u poredenju sa relevantnim statickim profajlerima. Moreira? i
ostali [202] navode samo vremena potrebna za generisanje izvrsivih fajlova, ne i odgovarajuce
vrednosti izrazene u procentima, koje bi omogucdile jasnije poredenje statickih progajlera. U ta-
beli 7.1 prikazan je odnos vremena potrebnog za generisanje izvrsivih fajlova kada optimizator
BOLT koristi staticki profajler VESPA za predvidanje profila, u poredenju sa vremenom gene-
risanja izvrsifih fajlova u podrazumevanoj konfiguraciji optimizatora. Na osnovu tih vrednosti
izrac¢unali smo prosecan odnos i prikazali ga u procentima.

7.2 Kvalitativno poredenje

Tabela 7.2 prikazuje kvalitativno poredenje statickih profajlera, koje obuhvata poredenje
atributa kojima se opisuju naredbe grananja, koriS¢enih modela i tehnika masinskog ucenja,
nacina obucavanja modela, koriséenih heuristika za staticko predvidanje profila kao i platformi
na kojima su profajleri razvijani.

Skup atributa. Staticki profajler GraalSP izdvaja atribute iz grafovske medureprezentacije
kompilatora. Ni jedan drugi relevantan staticki profajler ne operise nad internom reprezenta-
cijom zasnovanom na grafu. Vu i Larus [326] razvijaju heuristike za predvidanje verovatnoca
izvrSavanja grana naredbi grananja na osnovu binarne reprezentacije programa (engl. program
binary) odnosno na nivou izvrivih fajlova. Slicno, Moreira i ostali [202] izdvajaju atribute
iz binarne reprezentacije programa i integriSu staticki profajler VESPA u binarni optimizator
BOLT [228]. Rotem i Kumins [254] i Raman i Li [242| izdvajaju atribute iz LLVM interne
reprezentacije.

2 Angélica Aparecida Moreira
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Tabela 7.2: Glavne karakteristike statickog profajlera GraalSP i relevantnih statickih profajlera

. Rotem i Raman i
Vu i Larus [326] Kumins [254] Li [242] VESPA [202] GraalSP
Atributi Binarna reprez. LLVM IR LLVM IR Binarna reprez. Graal IR
KVOIIS.tl masinsko Ne Da Da Da Da
ucenje
Model XGBoost DNN DNN XGBoost
. Viseklasna .. .. .
Tehnika Klasifikacija Regresija Regresija Regresija
. . Ignorisanje retko Normalizovane  Normalizovane
Obucavanje o . v ) v .
izvrSenih naredbi tezine instanci  teZine instanci
Heuristike (Broj) | Da (9) Ne Ne Ne Da (2)
Platforma DYNIX/ptx LLVM [167] Clang [165] BOLT [228§] GraalVM [320]

Tok podataka unutar programa nosi veoma vazne informacije za uspesno izvodenje opti-
mizacija [29]. Tako se informacije o toku podataka u programu mogu dobiti i u drugim me-
dureprezentacijama, u Graal IR pokretni ¢vorovi koji predstavljaju tok podataka dostupni su
podrazumevano i njihovo koris¢enje ne zahteva dodatni trud. Analiza znacaja atributa sa slike
6.1 potvrduje vaznost informacija o toku podataka u programu i pokazuje da su tri od pet
najznacajnijih atributa koriséenih za obucavanje modela masinskog ucenja za potrebe razvoja
statickog progajlera GraalSP upravo pokretni ¢vorovi iz atributa FNodeCountMap.

Graal IR je interna medureprezentacija visokog nivoa kompilatora GraalVM Native Ima-
ge koja se generise odmah nakon parsiranja bajtkoda. Predvidanjem profila na osnovu Graal
IR reprezentacije i to odmah nakon parsiranja bajtkoda omogucava se ve¢em broju faza i
optimizacija da iskoriste predvideni profil. Izazov pri definisanju statickog profajlera nad re-
prezentacijom Graal IR lezi u odsustvu karakteristika programa niskog nivoa poput veli¢ine
asemblerskog koda i broja CPU ciklusa potrebnog za izvrSavanje delova programa. Ovakve
informacije podrazumevano su dostupne relevantnim statickim profajlerima dizajniranim nad
binarnim reprezentacijama programa [326, 202] ili nad internim medureprezentacijama pro-
grama niskog nivoa [254|. Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP problem nedostatka
informacijama o karakteristikama programa niskog nivoa prevazilazi se definisanjem atribu-
ta visokog nivoa koji aproksimiraju osobine delova programa niskog nivoa. Ovo se odnosi na
atribute 13.-16. iz tabele 4.1.

Model masinskog uéenja. Kalder i ostali [37] obucavali su model stabla odlu¢ivanja za
predvidanje izvrSavanja grana naredbi grananja. Kako bi izbegli preprilagodavanje modela,
primenili su tehniku odsecanje stabla sa minimalnom slozeno$¢u (engl. minimal-complexity
pruning). Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP koriséen je i model stabla odlu¢ivanja,
pri ¢emu je primenjivan isti pristup odsecanja stabla. Sa druge strane, prilikom obucavanja
modela XGBoost, ogranicavana je dubina svakog stabla unutar ansambla jer je ograni¢avanje
dubine efikasnije od naknadnog odsecanja stabla (engl. post-pruning). Ovo je posebno vazno jer
XGBoost ansambl u statickom profajleru GraalSP sadrzi 1500 stabala. Ograni¢avanjem dubine
stabala postizu se rezultati uporedivi sa onima dobijenim naknadnim odsecanjima stabala.
Moreira i ostali [202] navode da njihovi pokusaji obucavanja ansambla stabala odlucivanja
dovode do prekomerne potrosnje radne memorije. Rotem i Kumins [254] koriste model XGBo-
ost za viseklasnu klasifikaciju, dok GraalSP koristi XGBoost model za regresiju. Na taj nacin
GraalSP preciznije predvida profil i izbegava gubitak informacija koji nastaje prilikom zao-
kruzivanja i klasifikovanja verovatnoca u diskretne kategorije. S druge strane, staticki profajler
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Ramana i Lija [242] i staticki profajler VESPA koriste regresioni model duboke neuronske mreze
za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana naredbi grananja.

Staticki profajler GraalSP koristi model XGBoost masinskog uc¢enja jer na taj nacin postize
najbolje performanse optimizovanih programa, uz manju potrosnju resursa tokom kompilacije,
u poredenju sa modelom duboke neuronske mreze. Pored toga, veli¢ina obuc¢enog modela, vreme
predvidanja i vreme obucavanja su znac¢ajno manji u poredenju sa modelom duboke neuronske
mreze. lako postoji potencijal za dodatna poboljsanja modela duboke neuronske mreze, njegova
veli¢ina, vreme predvidanja i vreme obucavanja tesko je znacajno smanjiti, te to ostaju klju¢ne
prepreke za njihovu efikasnu primenu u produkcionom okruzenju.

Obucavanje modela masinskog uc¢enja. Relevantni static¢ki profajleri i staticki prediktori
grana naredbi grananja koriste razli¢ite pristupe za definisanje tezina instanci prilikom obu-
¢avanja modela masinskog ucenja. Kalder i ostali [37] definiSu normalizovane teZine naredbi
grananga (engl. normalized branch weight) koje se ra¢unaju tako $to se broj izvrSavanja nared-
be grananja podeli sa ukupnim brojem izvrsavanja svih naredbi grananja u programu. Time je
normalizovana tezina grane definisana kao realan broj izmedu nula i jedan. Kako bi fokusirali
modele maSinskog ucenja na frekventnije naredbe grananja, Kalderi ostali dupliraju naredbe
grananja proporcionalno njihovim normalizovanim tezinama. Desmet i ostali [81] dodaju atri-
but koji belezi frekvenciju izvrsavanja naredbi grananja. Rotem i Kumins [254| ignorisu naredbe
grananja koje su se izvrSile mali broj puta. Staticki profajleri GraalSP i VESPA [202| koriste
pristup predlozen u radu Kaldera i ostalih i koriste normalizovane frekvencije izvrSavanja na-
redbi grananja kao tezine instanci kako bi fokusirali modele masinskog ucenja na frekventnije
naredbe grananja. Raman i Li [242] ne koriste teZine instanci prilikom obu¢avanja modela.

Heuristike. Vu i Larus [326] koriste devet statickih heuristika za predvidanje verovatnoca
izvrSavanja grana. S druge strane, staticki profajler GraalSP koristi dve staticke heuristike.
Vazna razlika je to Sto staticki profajler GraalSP ne koristi heuristike za predvidanje profila,
veé za korekcije predvidanja modela masinskog ucenja. Ostali relevantni staticki profajleri ne
koriste heuristike.

Platforma. Staticki profajler GraalSP integrisan je u kompilator Enterprise GraalVM Native
Image koji je deo platforme Graal VM. Vu i Larus [326] razvili su staticki profajler za kompilator
za programski jezik C, Sequent DYNIX /ptx, verziju 2.1. Veéinu heuristika autori su prilagodili
iz rada Bala i Larusa [13|. Heuristike iz rada Bala i Larusa integrisane su u kompilator Clang
[202, 165] i podrazumevano uklju¢ene. Rotem i Kumins [254] svoj staticki profajler razvijali
koriste¢i kompilatorsku infrastrukturu LLVM, dok su Raman i Li [242] integrisali razvijeni
staticki profajler u kompilator Clang [165]. Staticki profajler VESPA [202] razvijen je za potrebe
binarnog optimizatora BOLT [228].
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Zakljuccei 1 pravci daljeg razvoja

Staticki profajler GraalSP je visejezican, efikasan i robustan staticki profajler. Visejezi¢nost
se ogleda u tome $to podrzava predvidanje profila u svim programima koji su napisani u jezicima
koji se prevode na Java bajtkod. Efikasnost se postize koris¢enjem XGBoost modela masinskog
ucenja zasnovanog na stablima odlucivanja, dok robusnost obezbeduju heuristike koje koriguju
predvidanja modela masinskog ucenja i omogucavaju stabilne performanse ¢ak i u prisustvu
odudarajué¢ih podataka.

8.1 Glavni doprinosi disertacije

Za potrebe statickog profajlera GraalSP razvijen je novi skup atributa za opisivanje naredbi
grananja, zasnovan na internoj grafovskoj reprezentaciji visokog nivoa koju koristi kompilator
GraalVM Native Image. Pored standardnih atributa za opis kontrole toka programa, preuze-
tih iz relevantne literature, prilagodeni su i atributi koji se zasnivaju na brojanju razli¢itih
instrukcija i razli¢itih ¢vorova unutar blokova grafa kontrole toka programa. Zbog toga je pro-
ces definisanja atributa kojima se opisuju grane naredbi grananja delimi¢no automatizovan,
Sto poboljsava proces definisanja atributa i ¢ini ga manje zavisnim od ljudskog faktora. Uz
to, uvedeni su i novi atributi koji, koristeci internu reprezentaciju programa na visokom nivou
aproksimiraju karakteristike odgovarajuéeg programa niskog nivoa. U ove atribute se ubrajaju,
na primer, broj ciklusa procesora potrebnih za izvrSsavanje dela programa i veli¢ina generisanog
asemblerskog koda.

Kreiran je obiman skup podataka za obuc¢avanje modela masinskog ucenja, instrumentaci-
jom Cetrdeset Cetiri moderne Java aplikacije koje su u aktivnoj upotrebi. Sprovedena je detaljna
analiza skupa podataka koja je pokazala da su tezine instanci koje se ra¢unaju na osnovu broja
izvrSavanja naredbi grananja od izuzetne vaznosti za obucavanje kvalitetnih modela. Kako je
raspodela ovako izra¢unatih tezina izrazito pozitivno asimetri¢na, njihovo koriséenje omogucava
obucavanje manjih modela sa smanjenim vremenom predvidanja, a koji su fokusirani na ¢esto
izvrS8avane naredbe grananja, $to rezultira boljim performansama optimizovanih programa.

Prilikom razvoja statickog profajlera GraalSP za staticko predvidanje verovatnoca izvrsava-
nja grana odabran je model XGBoost. Eksperimentisano je sa razli¢itim modelima, ali je model
XGBoost izabran jer se pokazao kao najprecizniji i najefikasniji. Optimizacije vodene profi-
lom predvidenim ovim modelom rezultuju programima brzim za u proseku 5.22% u poredenju
sa programima optimizovanim bez koriS¢enja statickog profajlera. Efikasnost XGboost modela
ogleda se u vremenu predvidanja koje je manje od 0.5 milisekundi. Pored toga, model XGBo-
ost zauzima svega 290 KB, $to znacajno olaksava njegovu prakti¢nu upotrebu i isporucivanje
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krajnjim korisnicima.

Razvijene su heuristike za korekciju predvidanja modela masinskog ucenja, koje doprino-
se vecoj robusnosti statickog profajlera GraalSP. Time se obezbeduju stabilne performanse
programa optimizovanih na osnovu predvidanja statickog profajlera GraalSP, ¢ak i u sluc¢aju
odudaraju¢ih podataka.

Staticki profajler GraalSP razvijen je kao robustno i jezicki nezavisno reSenje koje moze da
se primeni na bilo koji programski jezik koji se kompilira u Java bajtkod. Njegovom integracijom
u kompilator Enterprise GraalVM Native Image kreirano je kompletno reSenje (engl. end-to-
end solution), koje obuhvata infrastrukturu za prikupljanje podataka, izdvajanje atributa za
opisivanje naredbi grananja, obucavanje modela i njegovu primenu. Na ovaj na¢in postignuto
je poboljsanje performansi pri izvrSsavanju aplikacija koje se kompiliraju pomoéu kompilatora
Enterprise GraalVM Native Image.

Staticki profajler GraalSP ostvaruje proseéno ubrzanje aplikacija od 7.46%, uz minima-
Ino poveéanje velic¢ine izvrsivih fajlova od 3.91% i vremena kompilacije od 12.01%. Ostvareno
ubrzanje aplikacija od 7.46% je za 2% vece u poredenju sa dosad najefikasnijim statickim pro-
fajlerom VESPA, koji dostiZe ubrzanje od 5.47% kada se koristi u okviru binarnog optimizatora
BOLT.

Za potrebe statickog profajlera GraalSP razvijen je alat GraalSP-PLog za analizu i otkri-
vanje greSaka u predvidanjima verovatnoca izvrSavanja grana. Alat je integrisan u kompilator
Enterprise GraalVM Native Image i tokom kompilacije automatski pokrece staticki i dinamicki
profajler, belezi predvidanja modela, korekcije heuristika i dinamicki prikupljene frekvencije
izvrS8avanja grana. Pored toga, alat GraalSP-PLog generiSe izvestaj za korisnika i pokrece alat
Ideal Graph Visualizer, koji omogucava prikaz predvidenih verovatnoca direktno na Graal IR
grafovima metoda. Na taj nacin, alat GraalSP-PLog olaksava evaluaciju i procenu kvaliteta
predvidanja statickog profajlera GraalSP, kao i identifikaciju gresaka, ¢ime podrzava njegovo
dalje unapredenje i razvoj.

8.2 Objavljeni rezultati

Staticki profajler GraalSP integrisan je u kompilator Enterprise GraalVM Native Image,
verziju 23.0, objavljenu u junu 2023. godine. Pri tome, staticki profajler GraalSP podrazume-
vano je ukljucen, te se pri standardnoj kompilaciji pomoc¢u kompilatora Enterprise GraalVM
Native Image automatski pokrece radi predvidanja verovatnoca izvrSavanja grana i usmerava-
nja optimizacija vodenih profilom. Detaljan opis i evaluacija profajlera GraalSP objavljeni su
u julu 2024. godine [68]. Takode, GraalSP je prijavljen kao patent u Sjedinjenim Americkim
Drzavama pod brojem ORC24137793-US-NPR [351|. Alat GraalSP-PLog predstavljen je 2024.
godine na konferenciji Vestacka inteligencija Srpske akademije nauka i umetnosti (engl. SANU
Artificial intelligence conference) |67].

Nakon razvoja statickog profajlera GraalSP nastavljen je rad na razvoju statickih profaj-
lera razvojem statickog profajlera zasnovanog na grafovskim neuronskim mrezama. Grafovske
neuronske mreze, kao izrazajniji model u odnosu na modele zasnovane na stablima odlucivanja,
sposobne su da preciznije predvidaju profile izvrSavanja programa, sto direktno doprinosi bo-
ljim performansama optimizovanih programa. Veca izrazajna mo¢ grafovskih neuronskih mreza
takode omogucava modelima da obrate paznju i na instance sa manjim vrednostima tezina, Sto
doprinosi smanjenju veli¢ine izvrsivih fajlova. Na Medunarodnom simpozijumu o generisanju
i optimizaciji koda (engl. The International Symposium on Code Generation and Optimizati-
on, CGO) odrzanom u martu 2025. godine u Sjedinjenim Americkim Drzavama, predstavljen
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je staticki profajler GraalNN [199]. U tu svrhu dizajnirana je i obucena grafovska neuronska
mreza za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana.

Staticki profajler GraalNN implementira kontekstno osetljivo predvidanje verovatnoéa iz-
vrSavanja grana naredbi grananja. U tom sluc¢aju, atributi koji opisuju grane ne izdvajaju se
samo iz grafa pozvane metode, veé iz prosSirenog grafa koji ukljucuje i grafove metoda koje
pozivaju datu metodu. Staticki profajler GraalNN, pored toga Sto koristi grafovsku neuronsku
mrezu za predvidanje verovatnocéa izvrsavanja grana, koristi i kontekstno osetljivo predvidanje
profila, profinjujuéi kontekstno neosetljiv profil i donoseé¢i dodatnih od 2.5% do 3.7% perfor-
mansi programa, u poredenju sa statickim profajlerom GraalSP. Pored toga, staticki profajler
GraalNN doprinosi smanjenju veli¢ine izvr8ivih fajlova od 1% geometrijske sredine, takode po-
redeno sa statickim profajlerom GraalSP. Staticki profajler GraalNN prijavljen je kao patent
u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama pod brojem ORC25139309-US-NPR [140].

Kao deo razvoja i prosirenja domena statickog profajlera GraalSP, 2023. godine kreiran je
skup podataka za predvidanje verovatnoca izvrsavanja virtuelnih metoda u objektno-orijentisa-
nim jezicima i izvr8ena je analiza kreiranog skupa podataka |70]. Kao deo bo¢nih istrazivanja
sprovodenih tokom izrade ove disertacije, ispitivana su svojstva grafova kontrole toka programa
[249, 349]. Dodatno, kreiran je i skup od 200 000 grafova kontrole toka modernih Java aplikacija,
a zatim su obucavani modeli masinskog ucenja za izbor najefikasnijeg nacina njihovog obilaska
[350]. Takode, izvrSen je opsezan pregled i sistematizacija moderne literature na temu dinamic-
kog i statickog profajliranja u kontekstu kompilatorskih optimizacija [69]. Pored toga, u okviru
bocnih istrazivanja realizovani su i razli¢iti projekti na kompilatoru GraalVM Native Image,
ukljucujudi ispitivanje i unapredenje sistema za evaluaciju performansi kompilatora [279].

8.3 Pravci daljeg razvoja

Postoji vise razli¢itih moguénosti za dalje istrazivanje u oblasti statickog predvidanja profila
izvrSavanja programa u kontekstu statickog profajlera GraalSP. One ukljuc¢uju poboljsanja
skupa podataka za obucavanje modela, poboljsanja modela masinskog ucenja koji se koristi
za predvidanje verovatnoca izvrSavanja grana naredbi grananja i proSirivanje domena samog
statickog profajlera.

Jedan od najvaznijih pravaca daljeg razvoja jeste proSirivanje skupa podataka za obucavanje
modela programima pisanim u drugim jezicima koji se izvrSavaju na Java virtuelnoj masini,
poput Skale i Kotlina. Programi napisani u ovim jezicima po svojoj prirodi se znatno razlikuju
od onih napisanih u Javi. Zbog toga i ne iznenaduju nesto slabije performanse optimizovanih
programa pisanih u ovim jezicima kada se za predvidanje profila izvrSavanja koriste staticki
profajleri zasnovani na modelima masinskog ucenja obuc¢avanim isklju¢ivo na Java programima.
Na taj nacin se donekle odstupa od osnovne pretpostavke masinskog ucenja, a to je da podaci
koriséeni za obucavanje modela moraju verno da odrazavaju skup podataka nad kojim ¢e se
model primenjivati. Prosirivanjem skupa za obucavanje modela poboljsace se ta¢nost statickog
profajlera na programima koji su pisani u jezicima drugacijim od Jave. Pored toga, vazan
pravac buduéih istrazivanja jeste i razvoj modela specijalizovanih za pojedinacne jezike koji se
izvrSavaju na Java virtuelnoj masini.

Rucno definisanje atributa za opis delova programa predstavlja sloZen i zahtevan posao koji
se teSko moze precizno obaviti jer u velikoj meri zavisi od intuicije i iskustva inZenjera koji
te atribute definisu. Jedan od pravaca daljeg razvoja ovog projekta je automatizacija procesa
definisanja atributa za staticko opisivanje programa. S obzirom na to da kompilator GraalVM
Native Image koristi internu grafovsku reprezentaciju, potpunu automatizaciju procesa defi-
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nisanja atributa moguce je uraditi koris¢éenjem grafovskih neuronskih mreza, koje po svom
dizajnu operisu nad grafovima. Kako su se ve¢ pokazale uspesnim u razvoju statickih profaj-
lera, grafovske neuronske mreze mogu se iskoristiti za u potpunosti autonomno predvidanje
verovatnoca izvrSavanja grana, na osnovu atrubuta predstavljenih rec¢nicima Graal IR ¢vorova
unutar blokova grafova kontrole toka programa.

Jos jedan vazan pravac daljeg razvoja predstavlja proSirivanje domena statickog profajlera
GraalSP tako da, osim predvidanja verovatnoca izvrSavanja grana naredbi grananja, moze
da predvida i druge tipove profila. Na osnovu rezultata staticke analize moguce je kreirati
graf poziva metoda u programu (engl. call graph), na osnovu kog bi bilo moguée predvidanje
verovatnoca poziva metoda u programu. Ovaj pristup omogucéava efikasnije koriS¢enje budzeta
za optimizaciju, §to bi rezultovalo brzim i manjim programima. Slicno tome, GraalSP moze
biti prosiren kako bi predvidao virtuelne pozive, ¢ime bi se omogucio razvoj u punom smislu
kontekstno osetljivog statickog profajlera koji bi predvidao iste tipove profila kao i dinamicki
profajler.

Kao jedan od znacajnih pravaca daljeg razvoja izdvaja se mogucénost generalizacije opisa-
nih tehnika statickog profajliranja na heterogene racunarske sisteme. U slucaju heterogenog
hardvera, gde se aplikacije izvrSavaju na razli¢itim vrstama procesorskih jedinica poput CPU,
GPU, TPU ili FPGA ¢&ipova, staticki profajleri morali bi da u obzir uzimaju specificne karak-
teristike hardvera. To podrazumeva prosirivanje skupa atributa novim opisima karakteristika
hardvera i obucavanje posebnih modela masinskog ucenja za razli¢ite vrste hardverskih plat-
formi. Takode, prilagodavanje statickog profajlera heterogenom hardverskom sistemu ukljucuje
i razvoj dodatnih heuristika koje bi omogucdile korekciju i prilagodavanje predvidanja u skladu
sa konkretnim osobinama ciljnog hardvera.

U heterogenom softverskom okruzenju, gde komponente sistema obuhvataju tradicionalni
aplikativni kod, ali i savremene softverske module poput modela masinskog ucenja, kontrola
toka u programu moze biti manje vazna ili manje predvidljiva u zavisnosti od komponente siste-
ma. Kako bi se staticki profajler uspesno prilagodio takvom okruzenju potrebno je obucavanje
razli¢itih modela masinskog ucenja za specificne tipove softvera, ili razvoj jednog univerzalnog
modela sposobnog da na osnovu prosirenog skupa atributa razlikuje i adekvatno modeluje po-
nasanje razli¢itih komponenti sistema. Na taj nacin otvara se prostor za razvoj robusnijih i
fleksibilnijih alata za staticko profajliranje, prilagodenih zahtevima savremenih, sve slozenijih
softversko-hardverskih sistema.

Svi predstavljeni pravci poboljsanja i proSirenja statickog profajlera GraalSP doveli bi do
znacajnih naucnih rezultata i razvoja kvalitetnih prakti¢nih reSenja. Na predstavljenim prav-
cima poboljsanja i unapredenja statickog profajlera GraalSP aktivno se radi. Na primer, u
vreme pisanje ove disertacije zavrsava se razvoj prve verzije statickog profajlera za predvidanje
izvrSavanja metoda. U planu je da on bude integrisan u kompilator Enterprise GraalVM Native
Image i to verziju 25.0, koja ¢ée biti objavljena u septembru 2025. godine.
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Implementacija heuristika Vua 1 Larusa

U tabeli 3.1 (sekcija 3.2) prikazane su heuristike Vua i Larusa [326] za predvidanje verovat-
noca izvrsavanja grana u programu. Detaljan opis ovih heuristika dat je u sekcijama 3.1 1 3.2,
kao i u relevantnoj literaturi [326, 13]. U ovom dodatku bic¢e opisan na¢in na koji su navedene
heuristike prilagodene i implementirane u kompilatoru Enterprise GraalVM Native Image.

Heuristika petlje Prilikom parsiranja Java bajtkoda kompilator Enterpise GraalVM Native
Image uslov ulaska u petlju preslikava u ¢vor If u Graal IR grafu ¢ija jedna grana vodi
ka telu petlje, a druga ka izlasku iz nje. Heuristika petlje implementirana je tako da u
ovakvim naredbama grananja dodeljuje verovatnocu izvrsavanja od 0.88 grani koja vodi
ka telu petlje.

Heuristika izlaska iz programa Implementacija ove heuristike oslanja se na vrednost atri-
buta NodeCountMap. Ukoliko je za neku od grana izdvojen re¢nik atributa NodeCountMap
koji sadrzi ¢vorove tipa Return ili FarReturn, za tu granu smatra se da je grana koja
vodi izlasku iz petlje i dodeljuje joj se verovatnoca izvrsavanja od 0.28.

Heuristika ¢uvanja u memoriji Implementacija ove heuristike oslanja se na vrednost atri-
buta NodeCountMap. Ukoliko je za neku od grana izdvojen re¢nik atributa NodeCountMap
koji sadrzi ¢vorove tipa StoreField, RawStore ili StoreIndexed, za tu granu smatra
se da je grana koja sadrzi operaciju ¢uvanja u memoriji i dodeljuje joj se verovatnoca
izvrSsavanja od 0.45.

Heuristika zastite registara Implementacija ove heuristike oslanja se na vrednost atributa
FNodeCountMap obzirom da pokretni ¢vorovi u Graal IR grafu modeluju tok podataka u
programu na slican nac¢in na koji to registri ¢ine u binarnom fajlu programa. Ukoliko je
za neku od grana izdvojen re¢nik atributa FNodeCountMap koji sadrzi ¢vorove tipa Unary,
Binary, LogicNegation, UnaryOpLogic ili BinaryOpLogic, za tu granu predvida se da
¢e biti izvrSena sa verovatnoc¢om (.62.

Heuristika poziva Implementacija ove heuristike oslanja se na vrednost atributa NodeCountMap.
Ukoliko je za neku od grana izdvojen re¢nik atributa NodeCountMap koji sadrzi ¢vorove
tipa Invoke ili InvokeWithException, za tu granu smatra se da je grana koja neée biti
izvrSena i dodeljuje joj se verovatnoca izvrsavanja od 0.22.

Heuristika koda operacije Kompilator Enterprise GraalVM Native Image parsira porede-
nja celobrojnih vrednosti u Graal IR ¢vorove tipa IntegerLowerThan ili IntegerEquals.
Ovi ¢vorovi koriste se da bi se predvidela verovatnoca od 0.84 granama koje odgovaraju
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neuspesnom poredenju celih brojeva po uslovima: manje od nule, manje ili jednako nu-
li, ili jednako nekoj konstantnoj vrednosti. Kako kompilator Enterprise GraalVM Native
Image predstavlja konstante pomocu ¢vora tipa Constant u Graal IR grafu, to se upravo
taj tip ¢vora koristi za identifikaciju konstantnih vrednosti.

Heuristika poredenja pokazivaca U Graal IR grafu svaki ¢vor naredbe grananja kao ulaz
ima odgovarajuéu vrednost pokretnog ¢vora tipa Logic koji proverava da li je ispunjen
uslov grananja. Naredbe grananja koje odgovaraju poredenju pokazivaca definisane su
kao naredbe grananja kod kojih je pokretni ¢vor koji odreduje uslov grananja Graal IR
¢vor tipa PointerEquals. Ova heuristika predvida verovatnocu izvrsavanja 0.60 za grane
koje ¢e biti izvrSene u slu¢aju neuspesne provere uslova u ¢voru PointerEquals.

Heuristika pocetka petlje Ova heuristika oslanja se na ¢injenicu da se pocetak petlje u Graal
IR grafu obelezava ¢vorom LoopBegin (na primer, blok BI sa slike 4.2). Na taj nacin
jednostavno se identifikuju grane koje pokazuju na pocetak petlje (engl. loop header) i
predvida njihovo izvrSavanje sa verovatnoc¢om 0.75.

Heuristika izlaska iz petlje Ova heuristika identifikuje naredbe grananja koje se nalaze u
petljama kao ¢vorove u Graal IR grafu tipa If kod kojih jedna grana vodi ka izlasku
iz. petlje (pokazuje na ¢vor tipa LoopExit) a druga grana nastavlja izvrSavanje petlje
i ne pokazuje na pocetak petlje. U tom slucaju, ova heuristika dodeljuje verovatnocu
izvrsavanja 0.80 grani koja nastavlja izvrSavanje petlje.

Vazno je napomenuti da se heuristika izlaska iz petlje i heuristika petlje odnose na razlicite
naredbe grananja. Heuristika izlaska iz petlje usmerena je na naredbe grananja unutar tela
petlje, dok je heuristika petlje usmerena na naredbe grananja koje odgovaraju petljama iz
izvornog koda programa (na primer ¢vor 1. If sa slike 4.2 odgovara for petlji iz funkcije
heapSort).

Kao sto je predlozeno u radu [326], prilikom implementacije je koris¢ena Dempster—Safer
teorija dokaza za kombinovanje predvidanja heuristika [111]. Staticki profajler koji koristi heuri-
stike Vua i Larusa implementiran je kao posebna faza unutar kompilatora Enterprise GraalVM
Natwe Image.
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Mpwunor 1.

UsjaBa o ayTopcTBy

Motnvcanma  MWhaH Uyryposuh

6poj nHaekca 2006/2019

UsjaBrbyjem

0a je QOKTOpCKa gucepTaumja nog HacnoBom

MpeaBuhake npoduna n3BplUaBaka nporpama TeXH1MKama MallvHCKOT yUYerba

e pesynTaT COMCTBEHOr UCTpaXXMBayKor paga,

e [a npearnioxeHa guceprauuja y LenvHn HU y aenosmma Huje buna npeanoxeHa
3a pobujake 6unNo koje AunNnoMe npema CTYAUjCKAM nporpamuma apyrux
BMCOKOLLIKOJICKMX YCTaHOBA,

e [la cy pe3ynTaTu KOPEKTHO HaBedeHU U

e [a HMCaM KpLuMo/ra ayTopcka npaBa M KOPUCTUO WHTENEKTyamnHy CBOjUHY
ApYyrux nuua.

MoTnuc gokTopaHaa

e Uyl

v Beorpaay, 30. 09. 2025.




Mpwunor 2.

M3jaBa 0 NICTOBETHOCTU LUTaMMNaHe U eFfIeKTPOHCKe
Bep3nje [OKTOPCKOr paaa

MMe 1 npeanme ayTopa Munan Yyryposuh

2006/2019

Bpoj nHgekca

Cryaujckm nporpam ViHchopmaTuka

Hacrios paaa MpeaBuhatbe Npodmna n3BpLIaBakba Nporpama TeXHMKaMa MallMHCKOT yuehsa

npod. agp MuneHa ByjoweBnh JaHnunh

[

MeHTOp

MoTnucaHwu/a

MsjaBreyjem ga je wtamnaHa Bep3vja MOr JOKTOPCKOr paja UCTOBETHa eneKTPOHCKO]
BEp3uju Kojy cam npepao/na 3a o6jaBrbMBakbe Ha noprtany AurutanHor
penosutopujyma YHuBep3uteTa y beorpany.

[osBorbaBam ga ce objaBe Moju nNnYHM nojauM Bes3aHW 3a gobujakse akagemckor
3Barba JOKTOpa Hayka, Kao LUTO Cy UMe U npe3vMe, roauHa u MecTto pohewa 1 aaTtym
onbpaHe paga.

OBu nuyHM nogaum Mory ce o06jaBUTM Ha MpPEXHUMM CTpaHuuama AaurutanHe
BnbnuoTeke, y enekTPoHCKOM KaTanory ny nyénukauvjama YHusepsuteta y beorpagy.

MoTtnuc pokropaHaa

30. 09. 2025.

Y beorpagay, \MM
LOAY u’w;(k@ff’




Mpwunor 3.

U3jaBa o kopuwhewy

Osnawhyjem YHuBepaunteTcky 6ubnuoteky ,CseToszap Mapkosuh® ga y OurutanHu
penosuTopnjym YHuBepauteta y beorpagy yHece MOjy OOKTOPCKY AucepTauujy nog
HacrioBOM:

Mpeppuhatbe Nnpochuna n3BpLUaBaka Nporpama TexXH1kaMa MallUHCKOT yyekba

Koja je Moje ayTopCKO Aeno.

[vcepTauujy ca CBUM npurosnmMa npegao/na cam y enekTpoHcKom dhopmMary norogHom
3a TpajHO apxXuBMpaH-e.

Mojy OOKTOpCKY aucepTtauunjy noxpaweHy y AurutanHu penosutopujym YHUBep3auTeTa y
Beorpagy mory ga Kopucte CBM Koju nowTtyjy ogpenbe cagpxaHe y ogabpaHom Tuny
nuueHue KpeatunsHe 3ajegHuue (Creative Commons) 3a Kojy cam ce oasniyvmo/na.

1. AyTopCTBO
2. AyTOpPCTBO - HEKOMepLUjanHo
@yTOpCTBO — HeKkomepumjanHo — 6e3 npepage
4. AyTOpPCTBO — HEKOMepuujanHo — AenuTi Nog UCTUM ycrnoBuMa
5. AytopcTtBo — 6e3 npepage
6. AyTopCTBO — OEenuTu nog UCTUM ycrioBuma

(Monumo [a 3aoKpyXuTe camo jedHy of LUecCT MoHyheHux nuueHuu, Kpatak onuc
nuueHuu aar je Ha nonehuHu nucTta).

MNoTnuc gokTopaHaa
30. 09. 2025.

Y Beorpagy, MM uN
L ﬂypa@\qL‘




1. AytopctBo - [lo3BosbaBate yMHOXaBawe, AUCTPUMOYLM)y W jaBHO caonliTaBake
Jena, v npepage, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HauuH ogpefheH oA cTpaHe ayTopa
Unu gaesaoua nuvueHuUe, Yak u y komepuunjanHe cepxe. OBO je HajcnobogHuja o CBUX
nuueHum.

2. AytopctBO — HekomepuujanHo. [lo3BorbaBate yMHOXaBawe, AUCTPUbyLmjy 1 jaBHO
caornwTaBawe fena, u npepage, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HaudnH ogpeheH of
CTpaHe aytopa unu fasaoua nuvueHue. OBa nuueHUa He [03BOrbaBa KoMepuujarnHy
ynotpeby aena.

YyTOPCTBO - HekomepuumjanHo — 6e3 npepage. [lo3BosbaBate yMHOXaBahe,
cTpnbyunjy n jaBHO caonwTaBakwe pfena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBaka WNn
ynoTtpebe fAena y cBOM Aerny, ako ce HaBede MMe aytopa Ha HauvH ogpeheH of cTpaHe
ayTopa unu gasaoua nuueHue. OBa nuueHua He 403BOrbaBa koMepuujanHy ynotpeby
Aena. Y ogHocy Ha cBe ocTane nuueHue, OBOM JIMLEHLIOM ce orpaHvyaBa Hajsehu
obum npaBa kopuwhera gena.

4. AyTOpCTBO - HEKOMepuujarHO — OenuTu nog uctum ycnosuma. [lo3BorbaBarte
yMHOXaBare, AUCTpubyumnjy 1 jaBHO caoniwiTaBawe Aena, U npepage, ako ce HaBefe
nme aytopa Ha HauduH ofpeheH of cTpaHe ayTopa unu gasBaoua NuueHLe U ako ce
npepaga Auctpubympa nog WCTOM WM CrivdHOM nuueHuom. OBa nuvueHua He
[03BOrbaBa komepuujanHy ynotpeby aena v npepaga.

5. AytopctBo — 6e3 npepage. [Jo3BorbaBate yMHOXaBawe, OUCTPUBYuUunjy U jaBHO
caonwTaBake gena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBawa nnm ynotpebe gena y ceom geny,
ako ce HaBefe MMe aytopa Ha HaumH ogpefeH o cTpaHe aytopa unu gaBaoua
nuueHue. OBa nuueHua 0o3BOrbaBa kKoMepuumjanHiy ynotpeby gena.

6. AyTopcTBO - [enuTu nog MUCTUM ycrioBuMa. [lo3BorbaBaTe YMHOXaBahe,
AncTpmbyumjy 1 jaBHO caonwiTaBawe Aena, u npepage, ako ce HaBege MMe aytopa Ha
HauMH ogpeheH o cTpaHe ayTopa WnM [aBaoua NuueHUe W ako ce npepaja
anctpubympa nog WUCTOM wnyM cnnyHom  nuvueHuom. OBa nuvueHua [o03BoSbaBa
KomepuujanHy ynotpeby gena um npepaga. CnuuHa je codTBEPCKMM nuvueHuama,
O[HOCHO NuueHLamMa OTBOPEHOr Koaa.
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