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Abstract. Autotuning systems were developed due to the complexity of modern
applications and hardware, which makes impractical the manual tuning of said
applications. Many heuristic algorithms are utilized since an exhaustive se-
arch of the configuration space would be too costly. However, it is difficult to
compare the effectiveness of autotuning techniques presented by different ap-
proaches since there is no universal metric to measure it as well as their effecti-
veness can be affected by many factors. Therefore, it is interesting to study the
different autotuning techniques and assess their effectiveness to tune different
problems. In this study we revise modern autotuning techniques and implement
them to configure programs that are representative of modern applications.

Resumo. Os sistemas de autotuning foram desenvolvidos devido à complexi-
dade de aplicações e de hardwares modernos, o que torna a configuração ma-
nual dessas aplicações impraticável. Vários algoritmos heurı́sticos são utili-
zados porque a busca exaustiva do espaço de configurações é custosa demais.
Contudo, é difı́cil comparar a efetividade de técnicas de autotuning apresen-
tadas por diferentes abordagens porque não existe uma métrica universal, as-
sim como sua efetividade pode ser afetada por diversos fatores. Assim, é inte-
ressante estudar as diferentes técnicas de autotuning e avaliar sua efetividade
no tuning de diferentes problemas. Neste estudo revisamos técnicas modernas
de autotuning e as implementamos para otimizar programas representativos de
aplicações modernas.

1. Introdução
Ao usar computadores é ideal utilizar os recursos de hardware de forma ótima, diminu-
indo o tempo e energia gastos pelas aplicações. Para isso, aplicações devem ser confi-
guradas de forma ótima para o ambiente de execução. Porém, isto se tornou uma tarefa
complexa demais para ser realizada por programadores na maioria dos casos porque as
aplicações modernas possuem um grande número de configurações disponı́veis. Além
disso, as máquinas atuais também possuem uma grande quantidade e variedade de carac-
terı́sticas que devem ser consideradas ao configurar uma aplicação.

Por isso, foram desenvolvidos os sistemas de configuração automática, ou autotu-
ning. De acordo com [Roy et al. 2016], esses sistemas tem como objetivo automatizar o
processo de configuração de aplicações em um dado sistema de hardware. Contudo, uma
busca exaustiva do espaço de configurações é computacionalmente custoso para a maioria
das aplicações, o que leva aos sistemas de autotuning modernos buscarem configurações
eficientes por meio de algoritmos heurı́sticos ou empı́ricos.



Entretanto, é difı́cil comparar resultados obtidos por diferentes trabalhos porque,
como explicado por [Willemsen et al. 2024], não existe uma metodologia padrão para
avaliação de técnicas de autotuning e a efetividade de suas medidas podem ser alteradas
de diversas formas como omitir ou enfatizar partes de seu treinamento, ou manipular o
conjunto de treinamento. Além disso, a eficácia de uma técnica de autotuning baseada
em aprendizado de máquina também é dependente do conjunto de treinamento utilizado,
como explicado por [Tørring and Elster 2022]. Assim, não é trivial comparar os resulta-
dos de dois trabalhos diferentes. Por isso, é interessante estudar a efetividade de diferentes
técnicas de autotuning em problemas representativos de aplicações atuais como proces-
samento de dados [Masouros et al. 2024], kernels algébricos [Tørring and Elster 2022] e
compilação de programas [Xiao et al. 2024].

2. Técnicas de autotuning e aproximação de funções

Para configurar automaticamente um programa é necessário um algoritmo de otimização
que explore o espaço de configurações de forma a maximizar ou minimizar uma métrica
desejada, como o tempo de execução ou a energia consumida por uma aplicação. Neste
trabalho, foram implementados sete algoritmos de otimização iterativos, que são: 1)
Otimização Bayesiana: iterativamente explora o espaço de configurações de uma função
de aquisição auxiliada por uma função que aproxima o desempenho do programa.; 2) Al-
goritmos genéticos: Define uma população de indivı́duos que representam configurações
do programa, a população de cada geração é criada pela recombinação dos indivı́duos
da geração anterior; 3) Evolução diferencial: Similar aos Algoritmos genéticos mas seus
indivı́duos são criados pela diferença dos valores de outros três indivı́duos; 4) Enxame de
partı́culas: Similar aos Algoritmos Genéticos mas cada indivı́duo é atualizado em relação
ao seu melhor desempenho prévio e o melhor desempenho da população; 5) Simulated
Annealing: Aleatoriamente altera a posição atual e probabilisticamente escolhe se a nova
posição será aceito; 6) Basin Hopping: Similar ao Simulated Annealing mas utiliza um
algoritmo de otimização local após alterar a posição atual; 7) Algoritmo de Nelder-Mead:
Iterativamente move os vértices de um simplex que representa uma configuração do pro-
grama pelas operações de reflexão, expansão e contração.

Além das técnicas de otimização, uma aplicação de autotuning pode utilizar
técnicas de aproximação de funções, modeladas a partir de pontos de referência, para
reduzir seu custo computacional. Este trabalho implementou 12 técnicas de aproximação
de funções ao todo, que podem ser divididas em seis grupos: 1) MLP, CNN, RNN,
LSTM e GRU: Arquiteturas de redes neurais artificiais; 2) Árvores de Decisão, Florestas
Aleatórias e Gradiente Boosting: Algoritmos que dividem o espaço de configurações e
decidem o valor de um ponto através de testes sucessivos ao percorrer a árvore da raı́z até
suas folhas; 3) Processos Gaussianos: Algoritmos que modelam uma função parametri-
zada com o auxı́lio de uma função de covariância; 4) Gradiente Descendente Estocástico:
Atualiza os parâmetros de funções a fim de minimizar o custo da função a partir do gra-
diente da amostra; 5) K Vizinhos Mais Próximos: Algoritmo que aproxima o valor de um
ponto como a média das k entradas mais próximas; 6) Regressão por Vetores de Suporte:
Variante de Máquinas de Vetores de Suporte para problemas de regressão linear.



3. Framework
Para comparar a efetividade das técnicas de autotuning apresentadas acima foi desen-
volvido um framework que utiliza essas técnicas para otimização caixa-preta de progra-
mas e registra o histórico de otimização do programa, salvando o desempenho de cada
configuração testada e a configuração de melhor desempenho.

O framework possui dois módulos principais: Otimizador e Estimador. Estimador
utiliza as técnicas de aproximação de funções descritas anteriormente para modelar o
desempenho de configurações do programa a partir de um conjunto com n entradas e
medidas de desempenho do programa. Se esse conjunto não existir, o módulo o criará com
n execuções do programa com configurações aleatórias. Otimizador explora o espaço de
configurações utilizando os algoritmo de otimização apresentados acima, ele otimiza o
programa até alcançar a verba de execuções definida pelo programador e salva o histórico
de otimização em um arquivo externo para avaliação futura. O Otimizador pode também
utilizar um modelo do módulo Estimador treinado com uma determinada quantidade de
pontos de referência, nesse caso a verba do Otimizador será a quantidade de aproximações
utilizadas na exploração do espaço. Segue um diagrama da estrutura do framework.

Figura 1. Framework implementado

4. Resultados preliminares
Neste momento o trabalho está na etapa de desenvolvimento e execução: as técnicas
de autotuning e aproximação de funções descritas na Seção 2 foram implementadas e
utilizadas em dois problemas de otimização de programas: kernels algébricos de GPUs,
especificamente um kernel de multiplicação geral de matrizes, e programas escritos na
linguagem C utilizando o benchmark PolyBench/C, essas otimizações foram realizadas
com o objetivo de minimizar o tempo de execução desses programas. O histórico de
otimização das técnicas para kernels de GPU e compilação em C, respectivamente, é
apresentado na Figura 2.

Analisando o histórico de otimização do kernel de GPU para multiplicação de ma-
trizes é perceptı́vel que os Algoritmos Genéticos alcançaram o melhor desempenho para
a maioria do número de execuções do kernel, sendo superados apenas pelo Enxame de
Partı́culas para menos de 100 execuções do kernel. Observando o histórico de otimização
de compilação de programas escritos em C nota-se que todos os algoritmos, com exceção
do Basin Hopping e o algoritmo de Nelder-Mead, rapidamente encontraram configurações



eficientes e convergiram em configurações com execuções de aproximadamente 5.3 ns.
Assim, os resultados preliminares indicam que os Algoritmos Genéticos e Enxame de
Partı́culas são os mais efetivos para aplicações de autotuning já que rapidamente conver-
giram em configurações eficientes em ambos os testes realizados.

Figura 2. Históricos de otimização

5. Conclusão
Os resultados apresentados na Figura 2 mostram que os Algoritmos Genéticos e Enxame
de Partı́culas obtiveram o melhor desempenho em ambos os programas otimizados porque
rapidamente convergiram nas configurações de melhor desempenho. Porém esses resul-
tados não são representativos de todas as aplicações modernas de autotuning então no
desenvolvimento futuro deste trabalho será necessário otimizar outros programas, como
acesso paralelo de dados em sistemas distribuı́dos ou programas de processamento de da-
dos. Além disso é interessante no modificar o framework apresentado para registrar outras
métricas do desempenho das técnicas de autotuning, como tempo de execução e memória
consumida pelas próprias técnicas.
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