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RESUMEN

La creacién y manipulacion de colecciones de valores estd ampliamente soportada por los
lenguajes de programacion modernos. A pesar de que cada lenguaje viene con su propia
implementacion de colecciones, la mayoria de las implementaciones encontradas son muy
similares en estructura y funcionalidad ofrecida. Una excepciéon notable es el caso de Lua,
pues presenta una sola coleccién: la tabla. Esta estructura es la unificacion de una coleccién
expansible secuencial y un arreglo asociativo o diccionario.

La tabla es una estructura hibrida, compuesta por una parte de hash y una parte de arreglo,
y hara uso de sus estructuras internas segin su uso: si es utilizada como lista hara uso del
arreglo y si es usada como diccionario usaréd el hash. Esto permite flexibilidad y eficiencia
pues las estructuras internas sélo se crean cuando requieren ser usadas. Este comportamiento
adaptativo es interesante en cuanto sugiere buen rendimiento mientras que se muestra muy
simple para el usuario. A pesar de que Lua ha logrado bastante popularidad, las tablas no
han sido cuidadosamente estudiadas por la comunidad cientifica.

La eficiencia no solo depende de la implementacion de las colecciones, sino también de si se
escoge la coleccion correcta, con los parametros adecuados, para cada situacion particular. La
seleccion inadecuada de colecciones puede resultar en un sobrecosto severo. Por este motivo,
contar con una forma automatica de asignar la coleccién méas adecuada para cada caso seria
muy valioso en la practica. El experimento Chameleon aborda este problema sobre la JVM,
mediante la identificacion automaética de elecciones inadecuadas de colecciones a través de
analisis en tiempo de ejecucion. El reemplazo de las colecciones identificadas por otras mas
adecuadas permiti6 reducir el consumo de memoria hasta en un 55 % y el tiempo de ejecucion
en un 60 % en algunas aplicaciones.

Este trabajo enfrenta el problema de determinar la aplicabilidad de la tabla de Lua, o un
derivado de esta, en lenguajes con bibliotecas ricas de colecciones. Para esto se desarrollan
tres colecciones en el lenguaje Pharo: SLua, SmartCollection y SmartCollection2. Estas luego
se evaltian en comparacion con las colecciones normales de Pharo y con una version lazy
de las mismas mediante distintos tipos de benchmarks que miden su tiempo de ejecuciéon
y consumo de memoria, y se realiza analisis dindmico para entender las diferencias en los
resultados. Ademaés, se aborda el problema de la seleccion adaptativa de colecciones y se
replica el experimento Chameleon. Luego se usa la herramienta de seleccion y reemplazo
automatico de colecciones para evaluar las colecciones desarrolladas.

Los resultados de los experimentos realizados mediante instrumentacion muestran reduc-
ciones de hasta un 30 % en consumo de memoria y hasta un 15% en tiempo de ejecucion
en algunos escenarios al reemplazar las colecciones tradicionales por las desarrolladas. Sin
embargo, la evaluacion posterior mediante la herramienta de reemplazo de colecciones a nivel
de codigo fuente no reveld diferencias estadisticamente significativas entre los tiempos de eje-
cucion y uso de memoria entre las distintas colecciones. Esto indica una amplificacion de los
resultados introducida por la instrumentaciéon. Las colecciones de las librerias externas uti-
lizadas por las aplicaciones estudiadas no fueron reemplazadas, por lo que se plantea estudiar
el impacto del reemplazo de colecciones sobre estas como trabajo futuro.
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Introduccion

La creaci6on y manipulacion de colecciones de valores estd ampliamente soportada por los
lenguajes de programacion modernos [1]. Un entorno de programacion tipicamente ofrece una
biblioteca de colecciones que soporta un amplio rango de variaciones en la forma en que las
colecciones de valores son manejados y manipulados. Las colecciones poseen diversas carac-
teristicas [1, 2, 3], incluyendo el ser expansibles o no. Una coleccion expansible es aquella cuyo
tamano puede variar a medida que los elementos son anadidos o removidos. Las colecciones
expansibles son ampliamente usadas en los lenguajes modernos y han sido tema de diversos
estudios [4, 5, 6, 7.

A pesar de que cada lenguaje de programacion viene con su propia implementacion de
colecciones, la mayoria de las implementaciones encontradas en los lenguajes modernos son
muy similares en estructura y funcionalidad ofrecida. Una excepcién notable es el caso de
Lua, pues presenta una sola coleccion: la tabla [8]. En Lua, la tabla es la unificacion de una
lista (ej. ArrayList en Java'y OrderedCollection en Pharo) con lo que comiinmente se conoce
como arreglo asociativo (ej. Hashtable en Java y Dictionary en Pharo). Un arreglo asociativo
estd compuesto por una coleccion de pares (llave, valor), donde la llave puede ser cualquier
objeto.

A partir de Lua 5.0, publicado en 2005, la tabla se implementa como una estructura
de datos hibrida: compuesta por una parte de hash y una parte de arreglo. La tabla hace
uso de sus estructuras internas segtn el contexto en el que se encuentre: si es utilizada
como lista hara uso del arreglo, y en cuanto sea usada como diccionario usara el hash. Estas
estructuras son inicializadas de forma perezosa, lo cual permite que la coleccion sea flexible y
a la vez eficiente con respecto al uso de recursos. Su comportamiento adaptativo es interesante
en cuanto sugiere un buen rendimiento mientras que expone una API muy simple para el
usuario. Ademaés, permite que las optimizaciones realizadas sobre esta colecciéon tengan un
alto impacto en las aplicaciones, ya que es la coleccion fundamental del lenguaje. Lua se ha
vuelto un lenguaje altamente popular, encontrandose dentro de los primeros 20 en github?,
y es bastante usado en la industria de los videojuegos. A pesar esto, las tablas no han sido
cuidadosamente estudiadas por la comunidad cientifica.

Que una coleccién se comporte eficientemente en cuanto a recursos no implica que las
aplicaciones que hagan uso de estas funcionarén rapidamente. La eficiencia también depende
de la coleccion que se escoja en cada situacion particular, y de los parametros iniciales que

1T,ua esté ahora en su versién 5.3.1
http://githut.info



se elijan para estas. La seleccion inadecuada de colecciones, y sus parametros, puede resultar
en un sobrecosto severo. Chis et al. |9] estudiaron 34 snapshots del heap de memoria de
34 aplicaciones reales y en produccién. Los autores mostraron que “la mayor parte de las
snapshots atribuyen 50 % o mas de su heap a sobrecostos de implementacion”. Las colecciones
inadecuadamente escogidas, o pobremente manejadas, han sido citadas como un problema
prominente al identificar las causas del sobrecosto de memoria.

Este problema se acentiia en el caso de lenguajes que cuentan con ricas bibliotecas de
colecciones, con diversas implementaciones para los mismos tipos de dato abstractos. Las
colecciones son dificiles de usar correctamente por las siguientes razones:

o Flegir la coleccion adecuada — La biblioteca de colecciones de Java consta de 10 clases
y la de Pharo cuenta con 77. El elegir la implementaciéon correcta para una situacion
en particular es una tarea dificil y se ha mostrado que los usuarios se equivocan con
frecuencia [10, 7]. Por ejemplo, elegir LinkedList en vez de ArrayList resultara en un mal
rendimiento en una situacién que requiera acceso aleatorio a elementos de la coleccion.

o (Colecciones poco usadas — Una coleccion escasamente poblada puede significar un des-
perdicio de memoria importante [9]. La eleccion de parametros iniciales adecuados
puede contribuir a reducir significativamente este sobrecosto.

Por estos motivos, contar con una forma automatica de asignar la colecciéon més adecua-
da para cada caso de uso podria ser muy valioso en la practica, pudiendo lograr beneficios
considerables en cuanto a tiempo de ejecucion y/o consumo de memoria. El experimento
Chameleon 7|, realizado sobre una maquina virtual de Java (JVM) modificada, propone una
técnica de pattern matching para enfrentar este problema: se monitorearon los sitios de pro-
duccion de colecciones de diversas aplicaciones y se analizaron los patrones de uso de cada
coleccidn creada, luego en base a un conjunto de reglas predefinidas se identificaron elecciones
de colecciones y/o parametros iniciales potencialmente ineficientes, y finalmente se modifi-
caron por implementaciones mas adecuadas. Con esto se logr6 reducir considerablemente el
consumo de memoria —y en algunos casos el tiempo de ejecuciéon— de diversas aplicaciones.

El uso de una plataforma de ejecuciéon modificada no deja claro hasta qué punto los
resultados de Chameleon son replicables, por lo que la replicacion del experimento en una
plataforma diferente resultaria valiosa. La obtencién de resultados positivos implicaria que
una aplicacion que se comporta pobremente debido a una mala eleccion de sus colecciones
puede ser automéaticamente optimizada, sin necesidad de conocer su implementacion. Ademas,
la herramientra planteada permitiria medir faicilmente la magnitud del impacto de reemplazar
una coleccion por otra en diversas situaciones, lo cual contribuye a la evaluacion de futuras
optimizaciones o nuevas colecciones.

Este trabajo busca principalmente evaluar la aplicabilidad de la tabla de Lua, o un derivado
de esta, en lenguajes con bibliotecas ricas de colecciones. La metodologia propuesta por
Chameleon resulta util para el proceso de evaluacion de la coleccion al permitir reemplazar
una coleccion por otra de forma selectiva (segin su procedencia y patrones de uso), con lo
que se puede determinar experimentalmente en qué situaciones es méas conveniente el uso de
la coleccion desarrollada.

El trabajo se estructura de la siguiente forma. En el capitulo primero se expone un marco



tedrico con los conceptos mas relevantes sobre los que trataran los capitulos siguientes. Es-
pecificamente se tratard el lenguaje Lua y su estructura tabla; el lenguaje Pharo, en el que
desarrolla el trabajo; teoria acerca de los benchmarks, cual serd la metodologia estadistica
para evaluarlos, y el framwork SMark que se usara para parte de estos; finalmente se expone
acerca de profiling y se explica el funcionamiento del framework Spy y el profiler Message-
Tally. En el capitulo segundo se contintia con los objetivos del trabajo y la metodologia que
se usara para alcanzarlos. En el capitulo tercero se expone el nticleo del trabajo: el desarrollo
y evaluaciéon de la coleccion, que en realidad serén tres desarrolladas incrementalmente; se
explicara el funcionamiento de cada coleccion desarrollada y se hardn mediciones de tiempo
de ejecucion y consumo de memoria para cada una; se hard andlisis de uso de colecciones
para tratar de entender los resultados, y se compararan. En el capitulo cuarto se abordara
el problema de la seleccién adaptativa de colecciones, y se buscara aplicarlo a la evaluacion
de las colecciones desarrolladas. En el quinto y tltimo capitulo se describiran brevemente las
herramientas més significativas desarrolladas para la evaluacion de las colecciones.



Capitulo 1

Marco tebérico

En este capitulo se abordan algunos temas fundamentales sobre los que se basa este
trabajo. Primero se introduce el lenguaje Lua y se describe su estructura llamada tabla,
debido a que en base a esta se disena la coleccion adaptativa. Luego se describe brevemente
al lenguaje Pharo, en cuanto a su semantica y su sintaxis, ya que el trabajo se realiza sobre
este. Posteriormente se expone acerca de los benchmarks, se detalla la metodologia estadistica
utilizada para analizar sus resultados, y se describe SMark, una herramienta utilizada para
realizar parte de los mismos. Finalmente, se expone acerca de profiling y se describen dos
herramientas ttiles para llevarlo a cabo durante este trabajo: Spy y MessageTally.

1.1. Lua

Lua es un lenguaje de programacién de proposito general, liviano y multi-paradigma,
disenado originalmente en 1993 para extender aplicaciones. Como lenguaje de extension, Lua
fue pensado para funcionar dentro de un programa huésped, manteniendo una comunicacion
bidireccional con este. Como tenia que funcionar dentro de otro programa, fue desarrollado
para ser muy liviano, por lo que sélo inclufa la funcionalidad basica de la mayoria de los
lenguajes de programacion procedurales. Para permitir casos de usos mas complejos, Lua
incluy6 mecanismos para extender el lenguaje facilmente. El desarrollo de Lua puso especial
énfasis en el rendimiento, portabilidad, extensibilidad, y facilidad de uso [11].

Lua es un lenguaje dinAmicamente tipado, y provee los siguientes ocho tipos basicos: nil,
boolean, number, string, userdata, function, thread, y table (tabla). Las funciones son valores
de primera clase en Lua, por lo que pueden ser manipulados como cualquier otro valor [12].

Un tipo de especial importancia en Lua es la tabla. La tabla es el iinico mecanismo de
estructuracion de datos en Lua, o sea, la tnica coleccion. Las tablas son utilizadas para
representar arreglos, tablas de simbolos, conjuntos, structs, colas, objetos y otras estructuras
de forma simple, uniforme, y eficiente. Lua incluso usa las tablas para representar paquetes.
Por ejemplo, al escribir io.read nos referimos a “la funcién read del paquete 70”. Pero para
Lua, eso significa “el elemento indexado por el string read en la tabla io” [12].
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Lua es multi-paradigma porque provee de mecanismos que permiten extender y modificar
su semantica para ajustarse a distintos tipos de problemas, en vez de proveer una especifi-
cacion mas compleja y rigida que cuadre con un paradigma especifico. Gran parte de esta
flexibilidad se debe a las tablas y su ubicuidad dentro del lenguaje. Por ejemplo, Lua no tiene
soporte explicito para la herencia, pero permite su implementaciéon mediante las metatablas
(tablas que apuntan a tablas). De modo similar, Lua permite la implementacién de espacios
de nombres, clases, y otras funcionalidades relacionadas mediante el uso de la tabla.

Lua corre mediante la interpretacion de bytecode por una méaquina virtual basada en
registros, la cual cuenta con manejo automatico de memoria y recoleccién de basura incre-
mental [8]. El lenguaje base es muy ligero —el intérprete completo compilado ocupa tan solo
180kB—y es facilmente adaptable a un amplio rango de aplicaciones. Estas caracteristicas lo
hacen ideal como lenguaje embebido, para scripting y prototipado réapido.

La Tabla

Como fue mencionado anteriormente, Lua ofrece un tnico tipo de dato abstracto para
manipular colecciones: la tabla. Esta coleccién se comporta como un arreglo asociativo que
ademés permite ser utilizado como lista de forma eficiente. Desde Lua 5.0%, publicada en
2005, la tabla es una estructura de datos hibrida [8]. Esto se refiere a que internamente esta
compuesta por una parte de hash y una parte de arreglo. La tabla, entonces, haré uso de sus
estructuras internas seglin el contexto en el que se encuentre: si es utilizada como una lista
hara uso del arreglo y si es usada como diccionario usara el hash. Esto permite flexibilidad y a
la vez eficiencia, pues las estructuras internas son inicializadas de forma perezosa. Para poder
enfrentar todos los casos de uso tipicos de una coleccion (ej. filtrar, ordenar, transformar [13]),
Lua provee de un conjunto de funciones para manipular las tablas.

Dos usos

El que la tabla sea un arreglo asociativo significa que esta puede estar compuesta por una
coleccion de pares (llave, valor). Por ejemplo, la expresion {z = 10,y = 20} crea una tabla
con dos llaves, x e y, asociadas a los valores 10 y 20, respectivamente.

Una tabla también es una coleccion secuencial y expansible (lista), ya que puede crecer
dindmicamente cuando se le anaden datos y achicarse cuando los datos son removidos. Por
ejemplo, la expresion {5,6,7} crea una tabla con tres elementos secuencialmente ordena-
dos. Lua ofrece funciones para manipular una tabla e iteradores dedicados a recorrerla. Por
ejemplo, table.insert y table.remove anaden y eliminan elementos.

1T,ua esta ahora en su versién 5.3.1



Estructura interna

La estructura interna de una tabla acomoda estos casos de uso radicalmente distintos
a través de su estructura hibrida. Una tabla adapta de forma automaética y dinamica sus
dos partes internas segin su contenido: la parte de arreglo intenta almacenar los valores
correspondientes a llaves enteras entre 1 y algun limite n. Los valores correspondientes a
llaves no enteras o a llaves enteras fuera del rango son almacenadas en la parte de hash.
Considere la tabla a = {10,20,2 = 40}. Tres llaves son usadas, 1, 2, y x. Las dos primeras
son almacenadas en la parte de arreglo y la dltima en la parte de hash.

Crecimiento

Durante una operacion table.insert(), la tabla crece si no puede acomodar una llave que
estd siendo asociada a un valor. Tanto la parte de arreglo como la de hash pueden crecer. Por
ejemplo, considere la tabla a descrita anteriormente. La expresion a[8] = 1 primero trata de
insertar el valor en la parte de arreglo. La insercion en esa parte falla dado que el tamano del
arreglo es n = 4. El algoritmo de insercién luego trata de insertar la asociacion en la parte de
hash. Si la llave no puede ser acomodada en la parte de hash sin que esta requiera crecer, el
algoritmo de crecimiento es gatillado. Este algoritmo considera todas las llaves enteras tanto
en la parte de arreglo como de hash. Computa el tamano maximal n, el cual es la mayor
potencia de 2 tal que (i) al menos 50 % de los espacios entre 1 y n estan en uso y (ii) hay
al menos un espacio usado entre 7 + 1 y n. El algoritmo asigna un tamano n a la parte
de arreglo e inserta en esta todas las asociaciones con llaves enteras menores o iguales a n
que estaban previamente en la parte de hash. Posteriormente, se hace un rehash de esta parte.

Header ZE::::::> Header

Y \W Y H

X 25 10 X 25 10
nil 20 nil 20
nil nil

30 30

40

nil

nil

nil

Figura 1.1: Tabla a = {10, 20, [4] = 30,2 = 25} antes y después de insert(a, 40)

Por ejemplo, considere la tabla producida por el codigo Lua a = {10, 20, [4] = 30,2 = 25}.
Esta tabla tiene una parte de hash que almacena la llave z asociada al valor 25 y una parte
de arreglo con capacidad 4 pero con un tercer espacio sin uso (ver figura 1.1). Al aplicar la
operacion table.insert(a, 40) la parte de arreglo crece para acomodar el valor adicional 40, y
el nuevo tamafio para este sera el doble de la cantidad de espacios usados (n méas grande tal
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que al menos la mitad de los espacios entre 1 y n estan en uso).

Como consecuencia, si la tabla esta siendo usada como arreglo, se comporta como arreglo
siempre y cuando este sea denso (al menos 50 % de los espacios estan en uso). Si las llaves
estan ordenadas consecutivamente, esto se cumple. En caso que so6lo se use la parte de arreglo,
la parte de hash no incurre en gasto de memoria ya que ni siquiera se ha creado. Del mismo
modo, si la tabla esta siendo usada como arreglo asociativo lo més probable es que la parte
de arreglo no se haya creado por lo que no incurrird en ninguna penalizacion.

1.2. Pharo

Pharo es un lenguaje y entorno de programacion, puramente orientado a objetos, dinami-
camente tipado, de cédigo abierto, basado en Smalltalk. Pharo deriva de Squeak, una reim-
plementacion del clasico sistema Smalltalk-80 [14]. Mientras que Squeak fue desarrollado
principalmente como plataforma de desarrollo de software educacional experimental, Pharo
intenta ofrecer una plataforma productiva y de codigo abierto para desarrollar software pro-
fesional, y también ofrecer una plataforma robusta y estable para la investigacion y desarrollo
de los lenguajes dindmicos y los entornos de programacion [15].

Pharo es altamente portable: incluso su maquina virtual esta escrita en si mismo [16],
haciéndola facil de depurar, analizar, y cambiar. El proyecto fue iniciado en marzo del 2008
como un fork de Squeak, y mediante desarrollo incremental e iterativo ha ido evolucionando,
alejandose de a poco del Smalltalk original mediante la inclusiéon de nuevas caracteristicas. Sin
embargo, su sintaxis y la esencia de su seméntica siguen siendo las mismas. A continuacion
estas se describen.

Smalltalk

Smalltalk es un lenguaje orientado a objetos, dindmicamente tipado y reflexivo. Smalltalk
fue creado como el lenguaje que daria sustento al “nuevo mundo” de la computacion, ejem-
plificado por la “simbiosis humano-computadora” [17]. Fue disenado y creado, en parte para
uso educativo, en el Learning Research Group (LRG) de Xerox PARC por Alan Kay, Dan
Ingalls, Adele Goldberg, Ted Kaehler, Scott Wallace y otros durante la década de 1970.

Orientacién a objetos

Smalltalk fue uno de los lenguajes que surgieron inspirados en Simula, el primer lengua-
je orientado a objetos, y ha influenciado a practicamente todos los lenguajes OOP que
aparecieron después. En Smalltalk, el concepto central es el objeto. Un objeto siempre es
una instancia de una clase, la cual describe las propiedades y comportamiento de sus instan-
cias. Un objeto de Smalltalk puede hacer exadctamente tres cosas:
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1. Mantener estado (referencias a otros objetos).
2. Recibir mensajes desde si mismo u otros objetos.

3. Al recibir un mensaje puede enviar mensajes a si mismo u otros objetos, o modificar
su estado.

El estado que un objeto mantiene es siempre privado para ese objeto. Otros objetos pueden
consultar o cambiar ese estado s6lo mediante el envio de mensajes al objeto para que él
mismo lo haga. Cualquier mensaje puede ser enviado a cualquier objeto: cuando un mensaje
es recibido, el receptor es responsable de determinar si el mensaje es apropiado, y reaccionar
de acuerdo.

Smalltalk es puramente orientado a objetos en el sentido de que no existe distincion entre
valores que son objetos y valores que son tipos primitivos. En Smalltalk, valores primitivos
como los enteros y los caracteres también son objetos, en el sentido de que son instancias
de sus clases correspondientes y las operaciones sobre ellos son invocadas mediante el envio
de mensajes. Un programador puede cambiar o extender (mediante subclases) las clases que
implementan valores primitivos, de modo que nuevo comportamiento puede ser definido para
sus instancias — por ejemplo, para implementar nuevas estructuras de control — o incluso se
puede cambiar su comportamiento existente. Este hecho es resumido en la frase “en Smalltalk
todo es un objeto”, lo cual puede ser expresado més correctamente como “todos los valores
son objetos”, ya que las variables no lo son.

Como todos los valores son objetos, las clases también lo son. Cada clase es una instancia
de la metaclase de esa clase. Las metaclases, a su vez, también son objetos, y todas son
instancias de una clase llamada Metaclass. Los bloqgues — funciones anoénimas en Smalltalk
— también son objetos |18].

Reflexion

Reflexion es la capacidad que poseen algunos programas de inspeccionar su propia estruc-
tura. En un principio, la reflexién fue una cualidad eminentemente de lenguajes interpretados
como Smalltalk 2 y Lisp. El hecho de que las expresiones sean interpretadas significa que los
programas tienen acceso a informacion creada a medida que fue parseada y pueden, a menudo,
modificar su propia estructura.

La reflexion también es una caracteristica que surge a partir de la existencia de un meta-
modelo como el que tiene Smalltalk. El meta-modelo es el modelo que describe el lenguaje
en si, y los desarrolladores pueden usar el meta-modelo para hacer cosas como examinar y
modificar el parse tree de un objeto, o encontrar todas las instancias de una determinada
clase.

Smalltalk-80 es un sistema totalmente reflexivo, implementado en si mismo. La estructura

2Hoy en dia los programas Smalltalk suelen ser compilados a bytecode, el cual es luego interpretado por
una maquina virtual o dindmicamente traducido a c6digo méaquina nativo por un comilador JIT.



de todo el sistema esta definida por objetos del lenguaje, incluyendo las clases, métodos,
bloques, tipos primitivos e incluso los métodos compilados. Estos tltimos son representados
por instancias de CompiledMethod, los cuales son asociados a su clase respectiva mediante
su adicion al diccionario de métodos de la misma, por lo que es posible anadir y modificar
métodos en tiempo de ejecucion, del mismo modo que es posible la definicién, creacion y mod-
ificacion de clases dindAmicamente. Estas cualidades permiten modificaciones muy profundas
en el sistema en tiempo de ejecucion.

Como las clases son objetos, estas pueden ser consultadas —mediante el envio de mensajes—
para responder preguntas tales como “;qué métodos implementas?” o “;qué variables de
instancia defines?”. Entonces los objetos pueden ser facilmente inspeccionados, copiados, se-
rializados, deserializados, etc, usando codigo genérico valido para cualquier objeto del sis-
tema. [19]

4

Smalltalk-80 también provee reflexion computacional, la habilidad de observar el estado
computacional del sistema. En lenguajes derivados del Smalltalk-80 original —como Pharo—
se puede acceder al contexto® de activacion del método actual como un objeto nombrado me-
diante la pseudo-variable (una de seis palabras reservadas) thisContext. Mediante el envio de
mensajes a thisContext el método activo actualmente puede hacer preguntas como “;quién me
envio este mensaje?”. El sistema de excepciones es implementado usando esta caracteristica.

Un ejemplo de aplicacion de la reflexion en Smalltalk es el mecanismo para manejar
errores. Cuando un objeto recibe un mensaje que no implementa, la maquina virtual envia el
mensaje #doesNotUnderstand: con una reificacion del mensaje como argumento. Kl mensaje
(otro objeto, instancia de Message) contiene el selector del mensaje y un arreglo (instancia
de Array) con sus argumentos. En un sistema interactivo de Smalltalk la implementacion por
defecto de #doesNotUnderstand: es una que abre una ventana reportando el error al usuario.
A través de esta el usuario puede examinar el contexto en el cual el error ocurrio, redefinir
el codigo defectuoso, y continuar, todo dentro del sistema, usando las capacidades reflexivas
de Smalltalk-80. [20].

La imagen

Los sistemas de programacion mas populares separan el codigo estatico del programa
(definiciones de clases, funciones o procedimientos) del estado dinamico (como objetos u otras
formas de datos). Cargan el codigo del programa cuando este comienza, y cualquier estado
previo del programa debe ser recreado explicitamente a partir de archivos de configuracion
u otras fuentes de datos.

Sin embargo, los sistemas Smalltalk no hacen diferencia entre los datos del programa
(objetos) y el codigo (clases). De hecho, como ya se menciond, las clases son objetos. Por
lo tanto, la mayoria de los sistemas Smalltalk almacenan el estado completo del programa
(incluyendo los objetos que son clases y los que no lo son) en un archivo llamado imagen. La

3Un contexto representa el estado de una activacion de método. El contexto es creado cuando un método
se activa, y es terminado cuando el método retorna. En Smalltalk, un contexto es distinto de un stack frame
porque este es manipulado como cualquier objeto y ademas puede editar su sender (el contexto que lo activo).



imagen luego puede ser cargada por la maquina virtual para restaurar el sistema a un estado
previo. Esto fue inspirado por FLEX, un lenguaje creado por Alan Key y descrito en su tesis
de magister. [21]

Sintaxis

La sintaxis de Smalltalk es particularmente concisa. A continuacién se detalla informal-
mente:

e Comentarios
“Los comentarios se escriben entre comillas”

e Variables temporales
|var|
|varl var2)|
e Asignacién
var := statement
e Statements
aStatementl. aStatement2
aStatementl. aStatement2. aStatement3

e Mensajes
receptor mensaje (mensaje unario)
receptor + argumento (mensaje binario)
receptor mensaje: argumento (mensaje keyword)
receptor mensaje: argumentol with: argumento2 (mensaje keyword)

e Cascada de mensajes
receptor mensajel; mensaje2
receptor mensajel; mensaje2: arg2; mensaje3: arg3
e Bloques
[ aStatement]l. aStatement?2 |
[ :argumentl | aStatementl. aStatement2 |
[ :argument] :argument2 | | templ temp2 | aStatement] |

e Retorno
" aStatement

Con respecto a los mensajes, los unarios no reciben argumentos, los binarios reciben exéc-
tamente un argumento, y los mensjaes keyword reciben uno o mas argumentos. Los mensajes
unarios tienen la mayor precedencia, luego vienen los binarios, y por dltimo los keyword.
Los mensajes se envian de izquierda a derecha, pero pueden usarse paréntesis para alterar el
orden. Por ejemplo, al evaluar la expresiéon 1 + 2 % 3 obtenemos 9 como resultado, mientras
que si evaluamos 1 + (2 * 3) obtenemos 7.

Las palabras reservadas del lenguaje son las siguientes:

e self, el receptor del mensaje.

e super, el receptor del mensaje, pero el method lookup comienza en la superclase.
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e nil, la instancia tnica de la clase UndefinedObject.
e true, la instancia tnica de la clase True.
e false, la instancia tnica de la clase Fulse.

e thisContext, el contexto de ejecucion actual.

Los siguientes ejemplos ilustran los objetos mas comunes que pueden ser escritos como
valores literales en Smalltalk-80.

e Integer
123
2r1111011 (123 en binario)
16r7B (123 en hezadecimal)

e Float
123.4
1.23e-4

e Character

$a

e String
"abc’

e Symbol
#abc

e Array
#(123 123.4 $a 'abc’ #abc)

En Smalltalk es comun referirse a los métodos segin su identificador en forma de simbolo,
también llamado selector. Por ejemplo, si se tiene una clase A con un método foo: argl bar:
arg? es comun referirse a este como #foo:bar: sin anotar los argumentos. Si se quiere hacer
mencion al método con su clase respectiva la notacion utilizada es A» #foo:bar:. Ademas, en
Pharo el mensaje » aSymbol es implementado por la clase Behavior (superclase de Class y
Metaclass) y permite obtener el CompiledMethod asociado al identificador aSymbol.

1.3. Benchmarks

En computacion, un benchmark es la acciéon de ejecutar un programa computacional, un
conjunto de programas, u otras operaciones, con el objetivo de medir el rendimiento relativo
de un objeto, normalmente mediante la ejecuciéon de varias pruebas. El término "benchmark®
es también utilizado en referencia a elaborados programas diseniados para realizar bench-
marks.

La realizacion de benchmarks suele estar asociada a la medicién del rendimiento de ciertas
caracteristicas del hardware. Por ejemplo, del rendimiento de la operacién de punto flotante
de una CPU. Sin embargo, los benchmarks también son aplicables a software. Existen diversos
tipos de benchmark: de componentes (microbenchmarks), de aplicaciones reales, sintéticos, de
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entrada/salida, de bases de datos, paralelos, etc. Para este trabajo interesan los dos primeros,
a los cuales nos referiremos respectivamente como micro-benchmarks y macro-benchmarks.

Micro-benchmarks: Miden el rendimiento de componentes aisladas del software. En el con-
texto de nuestro trabajo seran usados para medir el rendimiento de algunas operaciones
relevantes de las colecciones de forma aislada.

Macro-benchmarks: Se refieren a la ejecucion de software real. En este trabajo se utilizaran
para medir el rendimiento de las colecciones en escenarios reales de uso.

Los benchmarks son de importancia central para este trabajo, ya que constituyen la for-
ma de evaluar el rendimiento de la coleccién adaptativa disenada en relaciéon con el resto
de las colecciones. Con respecto a la evaluacion, interesa destacar los siguientes aspectos
fundamentales:

Reproducibilidad: Los benchmarks deben ser reproducibles con minimo esfuerzo.

Evaluaciéon estadistica rigurosa: Los resultados de las ejecuciones de los benchmarks
deben ser evaluados estadisticamente y presentados de acuerdo a esta evaluacion.

El principio de reproducibilidad es fundamental para el método cientifico: los resultados
deben ser reproducibles para que tengan valor. Esto implica que debemos contar con una
infraestructura que permita escribir los benchmarks una vez y luego ejecutarlos cuando se
necesite.

La evaluacion estadistica rigurosa es también muy importante, ya que los benchmarks son
afectados por una gran cantidad de factores que hacen que los resultados varien entre una
ejecucion y otra. Por esto, los resultados deben presentarse como un promedio de varias eje-
cuciones, y debe realizarse un andlisis estadistico para determinar la existencia de diferencias
estadisticamente significativas entre las alternativas en comparacion, y la magnitud de estas
diferencias.

En la seccion siguiente se describird la metodologia de evaluacion estadistica que se uti-
lizar4 para los benchmarks a lo largo de este trabajo. Luego, se describira el framework de
benchmarks SMark, el cual se utilizara para la realizacion de los micro-benchmarks. Los
macro-benchmarks haran uso de una infraestructura propia.

1.3.1. Evaluacidon estadistica

El rendimiento de las aplicaciones es dificil de medir debido a que es afectado por diversos
factores como su wnput, la maquina virtual, el recolector de basura, el tamano del heap, etc.
Ademaés, el no-determinismo puede causar que el tiempo medido varie entre una ejecuciéon y
otra. Hay diversas fuentes de no-determinismo, como la compilacion Just-In-Time (JIT), la
planificacién de procesos, la recoleccion de basura, y otros efectos del sistema [22, 23|.

Por esto, para obtener buenas conclusiones es imprescindible que el anélisis de los datos sea
estadisticamente riguroso. A continuaciéon se expone algo de teoria estadistica fundamental,
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y se discute como esta puede aplicarse en el contexto del anélisis de rendimiento de software.

Errores

Los errores experimentales se clasifican en dos grupos: errores sistematicos y errores aleato-
rios. Los errores sisteméaticos son tipicamente debido a problemas experimentales o proced-
imientos incorrectos que introducen un sesgo en las mediciones. Estos errores obviamente
afectan la precision de los resultados. Es responsabilidad del experimentador controlar y
eliminar los errores sistematicos. Si no las conclusiones, incluso con un anélisis estadistica-
mente riguroso de los datos, pueden ser enganosas.

Los errores aleatorios, en cambio, son impredecibles y no-deterministicos. No estan sesga-
dos, ya que pueden disminuir o incrementar el valor de la medicion. Pueden haber muchas
fuentes de errores aleatorios en el sistema. En la practica, una precoupaciéon importante es
la presencia de eventos perturbantes que no estan relacionados a lo que el experimentador
intenta medir, tales como los eventos externos del sistema, que producen la aparicion de
outliers. Los outliers deben ser examinados con cuidado, y si son resultado de perturbaciones
externas deben ser descartados.

Si bien es imposible predecir los errores aleatorios, si es posible desarrollar un modelo
estadistico que describa el efecto de los errores aleatorios en los resultados experimentales, lo
cual haremos a continuacion.

Intervalo de confianza de la media

En cada experimento se toma una serie de muestras de una poblaciéon subyacente. Un
intervalo de confianza para la media derivado a partir de estas muestras cuantifica el rango
de valores que tiene una cierta probabilidad de incluir la media de la poblacion. A pesar que
la forma de computar el intervalo de confianza de la media es similar para todos los experi-
mentos, debe hacerse una distincion dependiendo del nimero de muestras obtenidas [24]: (i)
el nimero n de muestras es grande (tipicamente n > 30), y (ii) el nimero n de muestras es
pequeiio (tipicamente n < 30). Debido a que en este trabajo para cada benchmark se tomaron
al menos 30 mediciones, solo se discutira el primer caso.

La construccién de un intervalo de confianza requiere de diversas mediciones z;,1 <1i < n,
de una poblacién con media p y varianza o2. La media T de estas mediciones viene dada por

_ —Zinno iy (1.1)

5]

Aproximaremos el valor de y por la media  de nuestras mediciones y computaremos un
rango de valores [c1,co] en torno a T que define el intervalo de confianza para una proba-
bilidad dada (llamada el nivel de confianza). El intervalo de confianza [c1, o] es tal que la
probabilidad de que u se encuentre entre ¢y y ¢y es igual a 1 — «a; a es denominado nivel de
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significacion y 1 — « es llamado nivel de confianza.

El computo del intervalo de confianza estd basado en el teorema central del limite. Este
dice que, para valores grandes de n (tipicamente n > 30), la distribuciéon de z se aproxima
a una distribucion normal con media p y desviacion estandar o/y/n [25]. A esta desviacion
estandar (de la distribucion de z) se le llama error estandar, y se suele denotar por SE;.

Debido a que el nivel de significaciéon « es escogido a priori, debemos encontrar c¢; y ¢y
tales que Pr[c; < p < 3] = 1—«. Tipicamente, ¢; y ¢z son escogidos para formar un intervalo
simétrico en torno a Z, o sea, Prju < ¢;] = Pr[u > ¢3] = /2. Aplicando el teorema central
del limite encontramos que

(1.2)

Clg =T £ Z1_a/2

s
)
N4
donde z es la media de la muestra, n es el ntimero de mediciones y s es la desviacion
estandar de la muestra, computada como sigue:

3_\/211"71_5’: (1.3)

n—1

El valor z;_, /2 es tal que, si Z es una variable aleatoria distribuida normalmente con media
p =0y varianza o2 = 1, se cumple que:

PrZ < zi_ap) =1—a/2. (1.4)

La tabla 1.1 muestra algunos valores comunes de z;_,/2 en funcion del nivel de confianza
1— .

1—« Z1_a/2
68.27% | 1.000
80.00% | 1.282
90.00% | 1.645
95.00% | 1.960
95.45% | 2.000
99.00% | 2.576
99.73% | 3.000

Tabla 1.1: Valores comunes de z;_,/2 en funcion de 1 — «

Es importante enfatizar que el calculo de intervalos de confianza no requiere que los datos
subyacentes se distribuyan normalmente. El teorema central del limite indica que z sigue
una distribucién normal independientemente de la distribucion de la poblacion de la que se
tomaron las mediciones. En otras palabras, aunque la poblaciéon no distribuya normalmente
la media de sus mediciones si lo hara si las mediciones son independientes entre si.
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Comparacion de alternativas

Hasta ahora hemos calculado el intervalo de confianza de la media para un solo sistema. En
relacion a los benchmarks, esto permite obtener un intervalo de confianza para el tiempo de
ejecucion de cada uno de ellos. Pero, jcomo comparar los resultados de un mismo benchmark
al cual se le han variado algunos parametros (por ejemplo, la implementacion de colecciones
usada)? A continuacién abordaremos este problema.

El enfoque més simple para comparar dos alternativas consiste en determinar si los inter-
valos de confianza para los dos conjuntos de mediciones se sobreponen. Si se sobreponen, no
podemos concluir que las diferencias observadas en los valores de la media no sean debido
a fluctuaciones aleatorias en las mediciones. O sea, la diferencia observada es posiblemente
debida a efectos aleatorios. Si los intervalos de confianza no se sobreponen, concluimos que
no hay evidencia que sugiera que no hay una diferencia estadisticamente significativa. Notese
el uso cuidadoso de las palabras. Sigue existiendo una probabilidad « de que las diferencias
observadas en nuestras mediciones sean simplemente debido a efectos aleatorios de las medi-
ciones. En otras palabras, no podemos asegurar con 100 % de certeza que hay una verdadera
diferencia entre las alternativas comparadas. Sin embargo, esto es lo mejor que se puede hacer
dada la naturaleza estadistica de las mediciones [22].

Considérense ahora dos alternativas con n; mediciones y n, mediciones, respectivamente.
Primero determinamos las medias muestrales 27 y 25, y las desviaciones estandar de las
muestras s; y so. Luego calculamos la diferencia de las medias como & = &7 — 5. La desviacion
estandar s, de esta diferencia de valores de la media viene dada por:

2 2
o=y L2 (1.5)
nq N9

Entonces, el intervalo de confianza [c;, ¢o] de la media de las diferencias queda como:

C1,2 = T + Zlfa/ng. (16)

Si este intervalo incluye cero podemos concluir que, al nivel de confianza escogido, no hay
diferencia estadisticamente significativa entre las alternativas.

Si bien la diferencia absoluta entre las medias es 1til, la variacién porcentual entre las
mismas permite observar de forma mas clara la magnitud del cambio en rendimiento de un
benchmark entre una configuracion y otra. La variacion porcentual f(x,y) de un valor inicial
x a un valor final y viene dada por:

Yy—x
T

f(z,y) =100 (1.7)

Para obtener un intervalo de confianza para la variacién porcentual entre las medias mues-
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trales 77 y 23, tenemos que considerar la propagacion de los errores. En este caso, buscamos
obtener la varianza de f(x,y). Tenemos que

Xz

Var (f(z,y)) = Var (100*‘”_‘”)

8

= 100% % Var (g — 1)
— 1002 % Var (

%) (1.8)

Suponiendo que x e y son variables aleatorias independientes que distribuyen normalmente,
tenemos que |26]:

v (D)= (2 (5+2), o

donde s, representa la desviacién estandar de z y s, representa la desviacién estandar de
y. Sea sy la desviacion estandar de f, a partir de 1.8 y 1.9 tenemos que:

Sf(.fl,fg) = 100 * 2

2 2
51 52
+ : 1.10
\/Zflznl fgzng ( )

donde s, y s, han sido reemplazados por el error estandar de las medias #; y @3 respec-
tivamente. Finalmente, el intervalo de confianza [c1, ¢o] para la variacion porcentual de las
medias Az viene dado por:

X

Ty — T1 To

X1

Cl2 = 100 = + Rl—a/2

2 2

51 52
1.11
\/fﬂm + 1722712 ( )

Nuevamente, si este intervalo incluye cero podemos concluir que, al nivel de confianza
escogido, no hay diferencia estadisticamente significativa entre las alternativas.

1

Outliers

El no-determinismo en el tiempo de ejecuciéon de una aplicacion debido a los multiples
factores externos que pueden perturbarla —como son el recolector de basura, la planificaciéon
de procesos, el compilador JIT, las llamadas a sistema, etc— es una fuente de outliers. Los
outliers son valores que se encuentran muy lejos del resto de los valores de la medicion, y
suelen indicar eventos perturbadores. Por ejemplo, si se gatilla una recoleccion de basura
completa durante una de las iteraciones del benchmark pero no en las demaés, esa pertur-
bacién incrementara notablemente el tiempo de ejecucion de esa iteracion, distorsionando la
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estimacion de la media. Por eso, es importante en primer lugar tratar de evitar la aparicion
de outliers minimizando las fuentes de perturbaciones externas. En el caso de la recoleccion
de basura, forzando una recoleccion completa antes de cada iteracion del benchmark. Sin em-
bargo, las fuentes de perturbaciones son diversas y complejas, por lo que el experimentador
nunca podra evitar con certeza la aparicion de outliers.

Es entonces relevante contar con una forma de identificar outliers para luego eliminarlos
de los resultados, y asi obtener estimaciones mas precisas de las variables que se quieren
medir. En este trabajo se hara uso del criterio de Peirce cuando se sospeche la existencia de
outliers en las mediciones. Este criterio es un método riguroso que permite la eliminacién de
los outliers basado en fundamentos solidos de teoria de probabilidades [27].

El criterio de Peirce se basa en siguiente principio:

“ . .las observaciones propuestas deben ser rechazadas cuando la probabilidad del
sistema de errores obtenido al retenerlas es menor que la del sistema de errores
obtenido al rechazarlas multiplicado por la probabilidad de hacer tal cantidad, y
no mds, de observaciones anormales” [28]

El método original propuesto por Peirce es complicado de usar, por lo que este fue simpli-
ficado mediante el uso de tablas pre-calculadas, derivadas del trabajo de Peirce. Estas tablas
contienen el valor para un parametro R en funciéon del nimero de observaciones y el ntimero
de estas que son dudosas. La tabla 1.2 muestra los valores de R para un nimero de hasta 12
observaciones. El parametro R satisface la siguiente ecuacion:

R= m7 (1.12)
o

donde o es la desviacion estandar de la muestra, x; es el i-ésimo valor de la muestra y
T, es la media de la misma. |z; — | corresponde a la maxima desviacion de la media
permitida para un dato.

max

El método para determinar qué valores deben ser rechazados se describe a continuacion:
1. Se calcula la media y desviacion estandar del conjunto de datos.

2. Se obtiene el R correspondiente al nimero de mediciones, a partir de la tabla. Se supone
el caso de una sola observacion dudosa, incluso aunque parezca haber mas de una.

3. Se calcula la maxima desviacion permitida segin la ecuacion 1.12.
4. Para cada elemento z; de la muestra:

e Se calcula |z; — |

o Si|zi— x| > |y — x4 se elimina x; del conjunto de datos a considerar.

max’?

5. Si el paso anterior resulta en la eliminacién de uno o més elementos, se actualiza el valor
de R usando como nimero de elementos “dudosos” la cantidad de elementos eliminados
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hasta ahora mas uno, y se vuelve al paso 3. El promedio y desviacion estandar obtenidos
en el paso 1 se mantienen constantes.

6. Se calcula el nuevo valor para la media y desviacién estandar de la muestra sin los
outliers eliminados. Termina el proceso.

Observaciones dudosas
Total observaciones | 1 2 3 4 5 6 7
3 1.196
4 1.383 | 1.078
5 1.509 | 1.200
6 1.610 | 1.299 | 1.099
7 1.693 | 1.382 | 1.187 | 1.022
8 1.763 | 1.453 | 1.261 | 1.109
9 1.824 | 1.515 | 1.324 | 1.178 | 1.045
10 1.878 | 1.570 | 1.380 | 1.237 | 1.114
11 1.925 | 1.619 | 1.430 | 1.289 | 1.172 | 1.059
12 1.969 | 1.663 | 1.475 | 1.336 | 1.221 | 1.118 | 1.009

Tabla 1.2: Valores de R

1.3.2. SMark

SMark, antes llamado PBenchmark, es un framework para Pharo que permite escribir
benchmarks como si fueran tests unitarios [29]. El framework ejecuta cada benchmark n
veces, recopila cada resultado z;,1 < i < n, y luego presenta el intervalo de confianza c o,
dado por la expresion 1.2, para un nivel de confianza 1 — a = 90 %.

Uso del framework

En SMark los benchmarks son agrupados en suites. Cada suite es una subclase de SMark-
Suite, y puede contener miltiples benchmarks que son definidos como métodos de la suite.
Para que un método sea considerado benchmark por el framework, el identificador del mis-
mo debe contener el prefijo bench. Al llamar al método de clase #run: de la suite con un
parametro entero n, el framework recopilara todos los métodos que comiencen con el prefijo
bench y ejecutard cada uno de ellos n veces, midiendo el tiempo de cada ejecucion. Luego
se calcularan, para cada benchmark, los intervalos de confianza de la media de los tiempos
segin fue mencionado anteriormente, y se presentaran los resultados al usuario.

Cada suite puede ademés proveer los métodos #setUp y #tearDown, comunes en los
frameworks de wunit testing, que sirven para realizar tareas de inicializacion y limpieza re-
spectivamente. El método #setUp se ejecutard antes de la ejecucion de cada iteracion de
cada benchmark, y el método #tearDown se ejecutard después de la ejecucion de cada it-
eracion de cada benchmark. Adicionalmente, es posible usar setUp y tearDown como prefijos
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de los nombres de método de los benchmarks, en cuyo caso se ejecutaran antes/después del
benchmark en cuestion.

Por ejemplo, si una subclase S de SMarkSuite define los métodos #benchFoo, #setUp,
#setUpBenchFoo y #tearDown, al llamar S run: 100 se crearad una instancia s de S y se
ejecutara 100 veces la siguiente secuencia: s setUp, s setUpBenchFoo, s benchFoo, s tearDown.
Se tomaran los tiempos de cada ejecucion de #benchFoo y al final se entregara el intervalo
de confianza del tiempo promedio para el benchmark Foo.

1.4. Profiling

En ingenieria de software, profiling se refiere a la obtencion de informacién dindmica a
partir de una ejecucion controlada de un programa [30]. Es una técnica usada para una amplia
variedad de tareas. Entre sus usos més comunes encontramos: el monitoreo del tiempo de
ejecucion, el monitoreo del consumo de memoria, la evaluacion de la cobertura del codigo por
parte de los tests unitarios, la retroalimentacion de tipos*, y la comprension del software.

El analisis de la informacion recopilada en tiempo de ejecuciéon provee pistas importantes
acerca de como mejorar la ejecucion de un programa. Esta informacion suele ser presentada
en forma de mediciones numéricas, tales como el nimero de invocaciones de métodos o el
ntmero de objetos creados en un método, lo cual la hace facil de comparar entre una ejecucion
y otra.

El profiling se realiza a través de una herramienta llamada profiler. Los profilers usan
una amplia variedad de técnicas para recopilar informacion, incluyendo las interrupciones de
hardware, interrupciones de software, instrumentacion del codigo, simulacion del conjunto de
instrucciones de la CPU, entre otras. Segtin cémo recopilen la informacion, los profilers se
dividen en varios tipos. En el caso de este trabajo interesan los dos siguientes:

Instrumentaciéon Esta técnica consiste en anadir instrucciones al programa objetivo para
recolectar la informacion requerida. La instrumentacién de un programa puede causar cam-
bios en el rendimiento, por lo que puede llevar a resultados imprecisos en algunos casos. Fl
efecto dependera de qué informacion se estd recopilando, y del nivel de detalle requerido.
La instrumentaciéon puede realizarse en diferentes niveles, como el cdédigo fuente, el binario
compilado, o en tiempo de ejecucion.

Muestreo Algunos profilers operan mediante muestreo. Un profiler de este tipo obtiene
muestras del puntero de instrucciones del programa objetivo a intervalos regulares de tiempo
mediante interrupciones. Los profiles obtenidos mediante muestreo suelen ser menos precisos
numéricamente, pero permiten que el programa objetivo funcione casi inalterado. Los datos
resultantes son una aproximacion estadistica. En la practica, muchas veces los profilers de

4La retroalimentacion de tipos (type feedback) se refiere a la extraccion de informacion de tipos a partir
de una ejecucion para luego entregarle esta informacion al compilador [31].
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muestro proveen una imagen mas precisa de la ejecucion del programa objetivo que otros
enfoques, debido a que producen menos efectos colaterales.

A continuacion se expone acerca de dos herramientas de profiling usadas para el desarrollo
de este trabajo: el framework Spy, y el profiler MessageTally.

1.4.1. Spy

Spy es un framework para el desarrollo de profilers, basado en la instrumentacion en tiempo
de ejecucion. La informaciéon dindmica retornada por el profiler esta estructurada segtun la
estructura estéatica del programa, expresada en términos de paquetes, clases y métodos [30].

Spy ha sido usado para implementar diversos tipos de profilers, incluyendo profilers de
ejecucion, de consumo de memoria, de cobertura de tests, un mecanismo de retroalimentacion
de tipos, analizadores de dependencias entre métodos y clases, entre otros. La creacion de un
nuevo profiler es de bajo costo ya que Spy libera al programador de la necesidad de realizar
monitoreo de bajo nivel.

Funcionamiento del framework

Las clases principales de Spy son Profiler, PackageSpy, ClassSpy y MessageSpy, las cuales
se explican mas adelante. Para crear un profiler se debe extender de la clase Profiler. Esta
clase permite la obtencion de informaciéon en tiempo de ejecucion mediante el profiling de
la ejecucion de un bloque de codigo Smalltalk. La clase Profiler ofrece diversos métodos
de clase ptublicos para controlar el profiling. El método #profilezinPackagesNamed: acepta
como primer parametro un bloque y como segundo parametro una colecciéon de nombres de
paquetes. El efecto de llamar a este método es (i) instrumentar los paquetes especificados; (ii)
ejecutar el bloque provisto; (iii) desinstrumentar los paquetes instrumentados; y (iv) retornar
los datos obtenidos en la forma de una instancia de la clase que contiene instancias de las
clases descritas a continuacion, esencialmente imitando la estructura del programa.

PackageSpy contiene los datos de profiling para un paquete. Cada instancia tiene un nombre
y contiene un conjunto de class spies. Para cada clase en el paquete correspondiente se
crea un class spy.

ClassSpy describe una clase de Pharo. Sus atributos son: nombre, superclass spy, metaclass
spy, v un conjunto de method spies. Para cada método en la clase correspondiente, la
instancia class spy crea un method spy.

MethodSpy envuelve un método de Pharo y acumula informacion durante la ejecucion
del programa®. Posee un nombre de selector y pertenece a un class spy. MethodSpy
es central para Spy ya que posee los hooks para realizar la recopilacion de la infor-
macién en tiempo de ejecucion. Se proveen dos métodos para este proposito: #before-

®MethodSpy es implementado como un wrapper del método.

20



Run:with:in: y #afterRun:with:in:, los cuales son ejecutados antes y después del método
Pharo correspondiente. Estos métodos estan vacios por defecto; deben ser sobreescritos
en las subclases de MethodSpy para recolectar la informacion dinamica relevante. Los
parametros pasados a estos métodos son: el nombre del método (como simbolo), la lista
de argumentos, y el objeto que recibe el mensaje interceptado.

El framework Spy se usa creando subclases de PackageSpy, ClassSpy, MethodSpy y Profil-
er, las cuales deben especializarse para obtener la informaciéon en tiempo de ejecucion precisa
que se requiere para una tarea y sistema en particular.

Actualmente, el framework se encuentra en su segunda version (Spy2), y sus servicios
disponibles han aumentado. Dentro de las nuevas prestaciones destaca el sistema de plugins
que permite modificar el funcionamiento del profiler mediante la inclusion de médulos reuti-
lizables. Estos plugins permiten personalizar la instrumentacion para, por ejemplo, capturar
algiin método en particular de una clase que no es parte de los paquetes a instrumentar,
o para reemplazar un determinado literal® por otro en tiempo de instrumentaciéon de cada
método. Estas capacidades son de gran utilidad para desarrollar la evaluacion de la coleccion
adaptativa en este trabajo.

1.4.2. MessageTally

MessageTally es un profiler que opera mediante muestreo de la ejecucion, y permite obtener
la distribucién de tiempo de ejecucion de una computacion. Estd implementado como una
clase tnica del mismo nombre, y funciona mediante la recepcion del mensaje #spyOn: junto
a un bloque que se pasa como argumento. El bloque es evaluado y al finalizar la ejecucion se
despliega una ventana con la siguiente informacion [32]:

1. un arbol jerdrquico mostrando los métodos ejecutados con su tiempo de ejecuciéon aso-
ciado durante la evaluaciéon de la expresion contenida en el bloque.

2. los métodos hoja de la ejecuciéon. Un método hoja es aquel que no invoca a otros
métodos.

3. estadisticas acerca del consumo de memoria y el funcionamiento del recolector de ba-
sura.

El arbol muestra el tiempo que tardé la ejecucion de cada método, y cuanto tardaron sus
nodos hijos (métodos a los cuales llama). Los métodos se ordenan segtin tiempo de ejecucion,
de mayor a menor, y junto al tiempo se provee un porcentaje representando la proporcion
del tiempo total de la ejecuciéon del bloque.

La parte de consumo de memoria muestra los cambios observados en la cantidad de memo-
ria asignada y el uso del recolector de basura. En Pharo, el recolector de basura funciona
bajo el principio de que un objeto wviejo tiene una mayor probabilidad de seguir referenciado

SEn un método compilado de Pharo (instancia de CompiledMethod), se denomina literal a cada identifi-
cador de clase o método presente en el codigo del método.
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en el futuro que uno joven. Los objetos jovenes pueden ser promovidos a viejos. MessageTally
describe el uso de memoria usando cuatro valores:

1. el valor old cuantifica la variacién del espacio de memoria dedicado a los objetos viejos.
Un objeto califica como “viejo” cuando su localizacion en la memoria fisica esté en el
“espacio viejo”. Esto ocurre cuando se gatilla una recoleccién de basura completa, o
cuando hay muchos objetos sobrevivientes (de acuerdo a un umbral especificado en la
méaquina virtual). Este espacio de memoria sélo se limpia durante una recoleccion de
basura completa, por lo que un recolector de basura incremental no reduce su tamano.

2. el valor young cuantifica la variacion del espacio de memoria dedicado a los objetos
jovenes. Cuando un objeto es creado, este se ubica fisicamente en el “espacio joven” de
la memoria. El tamafno de este varfa frecuentemente.

3. el valor used corresponde al total de memoria usada y se calcula como old + young.
4. el valor free cuantifica la variacién en la memoria disponible, y corresponde a —used.

El profiler también provee estadisticas acerca del recolector de basura, representadas por
los siguientes valores:

1. el valor full indica la cantidad de recolecciones de basura completas que se llevaron a
cabo y el tiempo que tard6. La recoleccion de basura completa no es muy frecuente, y
suele ser resultado de la asignacion de grandes porciones de memoria.

2. el valor incr indica las recolecciones de basura incrementales. La recolecciéon incremental
es usada frecuentemente (varias veces por segundo) y toma poco tiempo (alrededor de 1
ms). La cantidad de tiempo invertida en recolecciones de basura incrementales durante
la ejecucion no debiera superar el 10 % del total.

3. el valor tenures senala la cantidad de objetos que migraron al “espacio viejo” de memo-
ria. Esta migracion ocurre cuando el tamano del “espacio joven” esta sobre cierto umbral.
Esto suele suceder al lanzar una aplicaciéon, cuando todos los objetos necesarios atn no
han sido creados y referenciados.

Para conseguir estas mediciones, MessageTally hace uso de las capacidades reflexivas de
Pharo. El método spyFuvery: millisecs on: aBlock contiene toda la logica del profiling. Este
método es llamado indirectamente por #spyOn:. El valor millisecs es la cantidad de milise-

gundos entre cada muestra, y por defecto es 1. El bloque sobre el que se realiza el profiling
es aBlock.

El muestreo esta controlado por un objeto Timer. Timer es un nuevo proceso al cual se le
asigna una alta prioridad, y esti a cargo de monitorear aBlock. Para esto, simplemente crea
un ciclo infinito que espera cierta cantidad de milisegundos entre cada ciclo y obtiene una
snapshot del call stack de métodos.

La idea es asociar a cada contexto de método un contador. Esta asociaciéon se realiza
mediante instancias de la clase MessageTally (la cual define las variables class, method y
process). En cada ciclo de muestreo, el contador de cada frame del stack es incrementado
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con la cantidad de milisegundos transcurridos. El stack frame se obtiene enviando el mensaje
#suspendedContext al proceso que ha sido interrumpido.

Las estadisticas de memoria se obtienen mediante la diferencia entre la cantidad de memo-
ria consumida antes y después del profiling. Smalltalk, una instancia de la clase SmalltalkIm-
age, contiene diversos métodos que permiten consultar la cantidad de memoria disponible.
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Capitulo 2

Objetivos y Metodologia

A continuacién se describen las hipdtesis que se busca validar o rechazar, el objetivo
general y los objetivos especificos de este trabajo, y la metodologia escogida para llevarlo a
cabo.

2.1. Hipdtesis

En este trabajo se desarrollara una coleccién inspirada en las tablas de Lua, y se estudiaran
los beneficios de su utilizacién con respecto a las colecciones tradicionales. Especificamente,
se busca confirmar o refutar las siguientes hipotesis:

H1 La colecciéon adaptativa logra reducir, en promedio, el tiempo de ejecucion de las apli-
caciones al reemplazar colecciones tradicionales.

H2 La coleccion adaptativa logra reducir, en promedio, el consumo de memoria de las
aplicaciones al reemplazar colecciones tradicionales.

2.2. Objetivo General

Disenar e implementar una colecciéon adaptativa que, tras una evaluacioén rigurosa, de-
muestre mejor rendimiento con respecto al de las colecciones expansibles tradicionales mas
utilizadas en lenguajes que poseen bibliotecas de colecciones sofisticadas.

2.2.1. Objetivos Especificos

1. Disenar e implementar una coleccién adaptativa inspirada en las tablas de Lua.
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2. Caracterizar el rendimiento en cuanto a uso de memoria y tiempo de ejecucion de la
coleccion adaptativa.

3. Comparar rigurosamente el rendimiento de la colecciéon adaptativa con el de las colec-
ciones tradicionales més comunes.

4. Identificar si el uso de una coleccién adaptativa de esta naturaleza es benéfico en el
contexto de un lenguaje con una biblioteca de colecciones sofisticada.

2.3. Metodologia

Para estudiar la coleccion adaptativa se hara uso del lenguaje/entorno de programacion
Pharo, ya que el lenguaje ofrece una rica biblioteca de colecciones y también posee capaci-
dades reflexivas de alta flexibilidad y expresividad, las cuales son clave para llevar a cabo las
mediciones detalladas a las que apuntamos. Ademas, provee herramientas de mucha utilidad
para este proposito, como SMark!, Spy? y MessageTally?.

Determinar colecciones Determinar sus métodos - )
s —» . > Definir benchmarks Concluir
mas usadas mas usados
Disefar e implementar Evaluar coleccién en
coleccion este experimento

Redisefio / v 0

optimizacion ; -
Realizar micro-benchmarks Replicar experimento
Chameleon
A
Y
Realizar macro-benchmarks Analizar resultados

| )

Figura 2.1: Metodologia

La metodologia escogida se ilustra en la figura 2.1 y se explica en los siguientes pasos:

1. Determinar las colecciones expansibles frecuentemente utilizadas en Pharo. Estas colec-
ciones luego seran evaluadas en relacion a la coleccion adaptativa.

2. Determinar los métodos comunmente utilizados por las colecciones identificadas en el
paso 1.

3. Definir un benchmark. Se determinard un conjunto de métricas a estudiar y se disenara

Ver 1.3.2
2Ver 1.4.1
3Ver 1.4.2
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un benchmark |33, 23| para medirlas en un conjunto representativo de escenarios de
uso real de colecciones.

4. Disenar e implementar en Pharo la coleccion adaptativa. La coleccion debe ser polimor-
fica estructuralmente con respecto a las clases identificadas en el paso 1 en relacién a
sus métodos identificados en el paso 2.

5. Realizar micro-benchmarks para medir el tiempo de ejecucion de los métodos identifi-
cados en el paso 2, y evaluar su costo individual.

6. Realizar macro-benchmarks para medir tiempo de ejecucion y consumo de memoria
usando aplicaciones de Pharo representativas. Estas aplicaciones seran adaptadas para
reemplazar las colecciones expansibles populares identificadas en el paso 1 por la colec-
cion adaptativa.

7. Analisis de los resultados de los experimentos. En particular se compararé el rendimien-
to en cuanto a uso de memoria y tiempo de ejecucion, entre la coleccion desarrollada y
las colecciones normales, en los distintos escenarios ejercitados.

8. Rediseno u optimizacion de la coleccion basado en los resultados de los benchmarks.

9. Replicar experimento Chameleon en Pharo, y luego evaluar la coleccion adaptativa —en
cuanto a tiempo de ejecucion y consumo de memoria— como parte de este experimento.

10. Discutir resultados en relaciéon a las hipotesis planteadas y concluir.

Para llevar a cabo esta metodologia se requiere desarrollar algunas herramientas de anélisis
dindmico, en particular:

e Una infraestructura de benchmarks que permita reemplazar todas las referencias a una
determinada clase por referencias a otra clase antes de ejecutar los experimentos. Debe
medir tiempo de ejecucién y consumo de memoria.

e Una profiler que permita obtener estadisticas de uso de las colecciones agrupadas segiin
el sitio de creacion de cada coleccion.

e Una herramienta que reciba como entrada estadisticas de uso de colecciones segin sitio
de creacion y entregue recomendaciones de reemplazo de colecciones segin un conjunto
de reglas de reemplazo predefinidas. La herramienta ademéas debe poder aplicar los
cambios de forma automatica.

El detalle acerca del diseno e implementaciéon de estas herramientas se expone en el capitulo
4.3.
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Capitulo 3

Desarrollo y Evaluaciéon de la Coleccion

En esta seccion se detalla el desarrollo de la coleccion adaptativa basada en las tablas de
Lua, la cual en realidad se subdivide en tres versiones que fueron desarrolladas incremental-
mente: SLua, SmartCollection y SmartCollection2. SLua es la més cercana a la tabla de Lua
original, y fue desarrollada para ser lo més parecida posible a esta. SmartCollection surge
como una mejora frente a algunas limitaciones que se identificaron en SLua, debido a diferen-
cias en los ecosistemas de Lua y Pharo, las cuales se detallan méas adelante. SmartCollection2
es un intento por mejorar atn més SmartCollection mediante la modificacién de su estruc-
tura interna. Las tres colecciones son detalladas en cuanto a su estructura y funcionamien-
to. Adicionalmente, se presentan micro-benchmarks y macro-benchmarks para comparar las
colecciones desarrolladas con las colecciones expansibles mas populares de Pharo.

El capitulo comienza con el andlisis de colecciones mas comunes de Pharo, y los métodos
mas usados de estas, y contintia con la descripcion de como se llevaron a cabo los micro-
benchmarks expuestos mas adelante. Luego se expone acerca de cada coleccion desarrollada
y los resultados obtenidos para los micro-benchmarks. Finalmente se comparan las colecciones
desarrolladas mediante macro-benchmarks.

3.1. Analisis de colecciones en Pharo

Antes de comenzar a describir las colecciones desarrolladas, se identificaran las colecciones
expansibles mas populares en Pharo y sus métodos mas usados. De este modo se contara con
una referencia frente a la cual comparar las colecciones desarrolladas mediante los bench-
marks.

3.1.1. Colecciones expansibles populares en Pharo

Tomamos 124.292 métodos a partir de una gran muestra de cddigo fuente de Pharo. De esos
métodos, 11.995 (9.64 %) hacen uso de una coleccion. A partir de los métodos identificados,
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encontramos que:

e 2.281 métodos (19 %) referencian a la clase OrderedCollection
e 2.067 métodos (17 %) referencian a la clase String

e 1.967 métodos (16 %) referencian a la clase Array

e 774 métodos (6 %) referencian a la clase Dictionary

Los restantes 4.906 métodos referencian al menos a una de las otras 150 clases de colec-
ciones. Debido a que las clases Array y String corresponden a colecciones no expansibles, no
pueden ser reemplazadas por nuestra implementacion de la tabla de Lua. Como OrderedCol-
lection y Dictionary son las dos colecciones expansibles mas populares en Pharo, nuestras
mediciones compararan la tabla de Lua con esas dos colecciones.

3.1.2. Métodos comiinmente usados

Las clases OrderedCollection v Dictionary definen 73 métodos y 82 métodos, respectiva-
mente. Algunos de esos métodos son privados o raramente usados. Hemos analizado el uso
de estas dos clases durante la ejecucion de 5 aplicaciones grandes de Pharo. Identificamos 7
métodos no privados que son los méas frecuentemente usados. Excluimos los métodos privados
va que no estan hechos para ser invocados por usuarios finales de aplicaciones.

En la clase OrderedCollection, los métodos mas frecuentemente usados son addFirst:
(anade un elemento al principio de la coleccion), addLast: (aniade un elemento al final), do:
(itera sobre la coleccion), reduce: (operacion fold de la programacion funcional), y remove:
(remueve un elemento en particular). En la clase Dictionary, el método at:ifAbsent: (obtiene
un valor de una llave o retorna un valor por defecto en caso que la llave no esté presente) y
at:put: (inserta un valor para una llave dada).

Debido a que estos métodos son frecuentemente usados, nuestros micro-benchmarks miden
el costo de cada uno de ellos.

3.2. Micro-benchmarks

Para los micro-benchmarks se uso el framework SMark (originalmente PBenchmark|29])
de Pharo, el cual permite escribir benchmarks de modo similar a los test unitarios. Estos
micro-benchmarks son ttiles para verificar el correcto funcionamiento en cuanto a rendimien-
to de las colecciones desarrolladas, identificar métodos que requieren optimizaciéon, y para
descubrir de forma rapida posibles regresiones en el rendimiento producidos por cambios en
la coleccion.

Los micro-benchmarks utilizados hacen uso de colecciones de gran tamano para ejercitar
intensamente los métodos. Esto implica que representan escenarios de uso arbitrarios, por
lo que la informacién que proporcionan no es extrapolable a todo caso de uso. Las colec-
ciones pueden tener variaciones importantes de rendimiento dependiendo de la cantidad de
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elementos que estén manejando y de la distribucion de los mismos (en casos como #remove:
y #at:put:, por ejemplo), por lo que para un andlisis mas detallado se requieren resulta-
dos en funcién de estos parametros. En vez de eso, para la evaluacién rigurosa se opta por
macro-benchmarks que ejercitan escenarios de ejecucion realistas.

3.3. SLua

Se desarroll6 una coleccion en Pharo inspirada en las tablas de Lua. Nuestra imple-
mentacion, a la cual nos referiremos como SLua, tomé en consideracion la documentacion de
Lua, el codigo fuente de la tabla, y el codigo fuente de la méquina virtual de Lua.

Del mismo modo que las tablas de Lua, SLua es una combinacién eficiente de un arreglo
asociativo v una coleccion expansible secuencial, por lo que puede ser utilizada tanto como
diccionario como lista. En cuanto a su implementacion, esta también es una estructura hibrida
que consta de una parte ordenada representada mediante un arreglo, y una parte de tabla
de hash. Ambas estructuras internas son inicializadas de forma perezosa, por lo que sbélo
consumiran memoria si estan siendo utilizadas.

SLua mantiene el invariante de la tabla de Lua: la parte de arreglo almacena los valores
correspondientes a llaves enteras entre 1 y n, donde n es la mayor potencia de 2 tal que (i)
al menos 50 % de los espacios entre 1 y n estan en uso y (ii) hay al menos un espacio usado
entre 5 + 1y n. Para esto, hace uso del mismo algoritmo de crecimiento descrito en la seccion
1.1.

Sin embargo, debido a que la naturaleza de Pharo difiere de la de Lua, la tabla no fue
portada tal cual, sino que fue necesario ajustarla. SLua difiere de las tablas de Lua en los
siguientes aspectos:

e Lua es un lenguaje procedural mientras que Pharo es un lenguaje orientado a objetos
basado en clases. Lua ofrece numerosas funciones para manipular las tablas. Estas
funciones fueron implementadas como métodos en SLua.

e SLua extiende de Collection, superclase de todas las colecciones de Pharo, y posee una
API con los mismos identificadores de los métodos de OrderedCollection y Dictionary,
lo cual la hace polimoérfica a estas clases. Esto implica que instancias de estas clases
pueden reemplazarse directamente por instancias de SLua, lo que permite simplificar
la implementacion de los macro-benchmarks.

A pesar de estas diferencias, nuestra implementacion es bastante cercana a la imple-
mentacion original de las tablas. Mientras la tabla de Lua es una estructura que se manipula
mediante las funciones incluidas en Lua, SLua es una clase cuyas instancias son objetos que
mutan mediante la recepcién de mensajes.

Los métodos definidos en SLua que corresponden a los métodos de OrderedCollection
afectaran principalmente a la parte de arreglo mientras que los métodos que corresponden a
Dictionary afectaran la parte de hash.
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3.3.1. Limitaciones

Sea c una instancia de SLua, ¢ un elemento de c¢ indexado por i, y sea c,; el i-ésimo
espacio del arreglo interno de c¢. Si i es un entero tal que i < n, donde n es la capacidad
computada para el arreglo interno de ¢, entonces tenemos que ¢; = ¢(a,i). Esto viene dado
por la estructura de la coleccion y es igual en la tabla de Lua.

Lo anterior implica que si una instancia de SLua estéa siendo utilizada como lista (ie. los
elementos son aniadidos de forma contigua, comenzando del indice 1) y luego se requiere
agregar un elemento al principio de esta, necesariamente hay que copiar todos los elementos
un espacio hacia adelante para liberar el primer espacio. Esto significa que la operacion
que anade un elemento al inicio de la coleccion (#addFirst: en el caso de la biblioteca de
colecciones de Pharo) tomaréd un tiempo O(s), donde s es la cantidad elementos de la lista.

En contraste, la implementacion de OrderedCollection' garantiza que las adiciones tanto
al inicio como al final de la coleccién sean en tiempo O(1), lo cual harfa a SLua muy inferior
en cuanto a rendimiento en escenarios que hagan uso intensivo de #addFirst:. Debido a que
este método esta dentro de los mas utilizados en las aplicaciones inspeccionadas, es probable
que esta limitacion tenga un impacto negativo bastante significativo en la practica.

3.3.2. Micro-benchmarks

Se realizaron micro-benchmarks para comparar SLua con OrderedCollection en los méto-
dos #addLast:, #do:, #reduce: y #remove:. El método #addFirst: fue omitido debido a la
diferencia en complejidad de tiempo entre la implementacion de OrderedCollection y la de
SLua, la cual hace innecesaria una comparacion pues sabemos que la de OrderedCollection
serd muchisimo mas rapida. Los resultados de los micro-benchmarks se ven en la tabla 3.1.

Benchmark | OrderedCollection | SLua AX (%)

addLast: 38.72 £+ 0.19 68.46 + 0.21 | 76.81 £ 0.38
do: 9.23 £+ 0.07 9.12 £ 0.04 -1.19 £ 0.65
reduce: 204.9 + 3.8 242.27 £+ 0.67 | 18.24 £+ 0.53
remove: 107.42 £+ 0.63 107.18 +£ 0.62 | -0.22 £+ 3.03

Tabla 3.1: Micro-benchmarks SLua vs OrderedCollection, i = 1000

Las columnas segunda y tercera muestran la media de los i resultados de cada benchmark
para OrderedCollection y SLua, respectivamente. La cuarta columna de la tabla, etiquetada
por AX, expone la variacion porcentual del tiempo de ejecucion entre los resultados de
OrderedCollection y SLua para ese benchmark. Todos los resultados son presentados en
forma de intervalos de confianza al 90 %, calculados segun 1.2 y 1.11.

En este caso se observa un menor rendimiento de parte de SLua en comparacién con
OrderedCollection en dos de los benchmarks, y un rendimiento practicamente idéntico en los
casos de #do: y #remove:. El rendimiento significativamente menor (= 76 % de overhead)

!OrderedCollection es el equivalente a ArrayList en Pharo.
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en #addLast: se explica mediante dos razones: (1) la logica involucrada en cada insercion
de elemento en SLua es més compleja que la de OrderedCollection, ya que #addLast: opera
llamando a #at:put:, que se ocupa para la adicion de elementos en cualquier indice de la
coleccion, por lo que se hacen diversos chequeos, y (2) el algoritmo de crecimiento de la
coleccion (ver 1.1) es mas complejo y por ende més costoso en cuanto a tiempo. El rendimiento
de #reduce: es menor en SLua (=~ 18 % de overhead) debido a que como esta puede contener
elementos en la parte de arreglo (contiguos o no, por lo que puede haber espacios con nil entre
un elemento del arreglo y otro) y también en la parte de hash, se debe recorrer primero toda
la coleccion para tomar todos sus elementos y luego recién aplicar la operacion #reduce:. En
contraste, OrderedCollection contiene todos sus elementos en un mismo arreglo, y todos estos
se encuentran contiguos, por lo que #reduce: se aplica directamente sobre ellos. Finalmente,
en los casos de #do: y #remowe: los tiempos son muy similares debido a que no hay diferencias
importantes con respecto a como operan.

Si bien los resultados de los micro-benchmarks no son necesariamente un reflejo de lo que
ocurrird al usar la coleccion en escenarios realistas —ya que por ejemplo puede haber difer-
encias en el consumo de memoria que impacten también en el tiempo de ejecucion, y puede
que la operacion #addFirst: no sea invocada muchas veces en la practica (el analisis métodos
més usados que se describe en es estatico, no dindmico)— el hecho de que #addFirst: tenga
una complejidad de tiempo O(n) en SLua versus el tiempo amortizado O(1) que esta misma
operacion tiene en la implementaciéon tradicional de una coleccién expansible secuencial en
Pharo (OrderedCollection) plantea la necesidad de hacer ajustes para que esta coleccion fun-
cione mas rapidamente en presencia de esta operacion. El impacto en la practica de la mayor
complejidad de #addLast: se medirad con los macro-benchmarks, al final de este capitulo.

3.4. SmartCollection

Con la finalidad de reducir las limitaciones de SLua expuestas anteriormente, se desarrollo
otra version de la coleccion a la cual llamaremos SmartCollection. SmartCollection mantiene
tal cual la funcionalidad de SLua pero cambia la forma como almacena sus elementos. Ahora
la parte de arreglo contiene todos los elementos cuyo indice es un entero menor o igual a
s, donde s es el namero de espacios ocupados (y no la capacidad) del arreglo interno. El
funcionamiento del arreglo interno se explica a continuacion.

3.4.1. Uso hibrido

Antes de pasar a los detalles del funcionamiento de la parte ordenada de la coleccion,
mencionaremos algunos aspectos relevantes de su uso hibrido que deben ser considerados
para el desarrollo de la parte secuencial.

Si una instancia ¢ de SmartCollection es usada como lista y tabla de hash durante una
misma ejecucion, puede darse el caso que un elemento fue insertado en un indice entero
positivo n fuera del rango [1,s| y por ende quedo en la parte de hash, y luego la parte de
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arreglo crece mediante inserciones hasta alcanzar ese indice. En ese caso, es necesario contar
con un mecanismo para que cuando s = n — 1, el elemento indexado por n pase de la parte
de hash a la de arreglo. Si es necesario transferir al elemento indexado por n a la parte de
arreglo, también habra que transferir a los elementos cuyo indice sea contiguo a n.

Definicién 3.1 Sea ¢ una instancia de SmartCollection, sea s la cantidad de elementos en
su parte secuencial, y sea I. el conjunto de los indices enteros que tienen elementos asociados
en c. El conjunto I' de indices de elementos en la parte de hash de ¢ que son contiguos a la
parte de arreglo de ¢ se define por:

1. ng=s+1 (noel)
2. ny=mn;_1+1 ({ni,l,ni}CI)

Para transferir los elementos de la parte de hash que son contiguos a la parte de arreglo
segtn la definicion anterior se desarrolld el método #transferNextValuesFromHash, el cual
transfiere los elementos de forma recursiva a partir del indice s + 1.

Header Header
Y l ;
9 9 el add: 11 nil el
10 10
nil e7 e9
nil e8 el0
nil ell
s12
s16

Figura 3.1: Transferencia de valores asociados a indices enteros desde la parte de hash a la
de arreglo

Esta situacion se ilustra en el siguiente ejemplo, que esté representado graficamente en la
figura3.1. Supongamos que a es una instancia de SmartCollection que contiene 7 elementos
en su parte ordenada, la cual es de capacidad 8, y estos elementos ocupan los 7 primeros
espacios. Si luego agregamos dos elementos mediante a at: 9 put: 9; a at: 10 put: 10, se
inicializara la parte de hash y se agregaran el 9 en el indice 9, y 10 en el indice 10 de esta,
pues ambos indices estan fuera del rango [1,s| de a. Si afnadimos otro elemento mediante
a add: 8, este quedaré en la parte ordenada, la cual ahora estard completamente ocupada.
Al anadir un décimo elemento mediante a add: 11, este deberia quedar en la posicion 11
porque los indices 9 y 10 ya estan ocupados, lo que significa que esos elementos en los indices
9 y 10, que originalmente se insertaron en la parte de hash, ahora deben reubicarse a la
parte de arreglo. El método #transferNextValuesFromHash se encargara de la reubicacion, el
arreglo interno tendra que crecer para reacomodar los elementos, y finalmente obtendremos
una parte ordenada con los espacios del 1 al 11 ocupados, y la parte de hash vacia dejara de
ser referenciada para liberar ese espacio.
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3.4.2. Parte secuencial

Sea ¢ una instancia de SmartCollection con s elementos en su parte secuencial, con un
arreglo interno a de capacidad n cuyo i-ésimo espacio se denota por a;. La instancia tiene
asociados un par de punteros pini y Dsin. Al momento de creacion, c es inicializada con los
valores pipi = 1, psin := 0 y a := nil. La cantidad s de elementos en la parte secuencial
viene determinada por pfi, — pini + 1. Los métodos de adicion de un elemento al final de la
coleccion, adicion de un elemento al principio de la coleccion, y remocion de un elemento
(#add:, #addFirst: y #remove:, respectivamente), son explicados a continuacion.

#add: e

1. Si la parte de hash ha sido creada y contiene un indice entero h; tal que s + 1 = h;:
e Se llama a #transferNexztValuesFromHash
2. Sia#nily prin +1<m:

® Dfin = pf1n+ 1

® Apgy, ‘=€
3. Si no:

e Se llama a #makeRoomAtLast

e Se vuelve a 1
El algoritmo makeRoomAtLast funciona del siguiente modo:

e Si a = nil (no hay arreglo interno atin):
— Se inicializa a con un arreglo de capacidad n
— Retorna

o Sis*2> ppiy:
— Se crea un nuevo arreglo a’ de capacidad 2s
— Se copian todos los espacios a; en a}
—a:=d

e Sino:
— Se crea plyy, = |22 ]
— Se crea piy; = P, — Dfin + Dini
— Se copian en a todos los elementos de los espacios en el intervalo [pin, prin] al

intervalo [p!, ., p}in]

— Se asignan pyi, 1= p/fin Y Dini = Dips
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#addFirst: e

1. Si la parte de hash ha sido creada y contiene un indice entero h; tal que s + 1 = h;:
e Se llama a #transferNextValuesFromHash
2. Sia#nily pp > 1:

e Se asigna iy = Pipi — 1

e Se asigna a,,,, =€
3. Sino:

e Se llama a #makeRoomAtFirst

e Se vuelve a 1
El algoritmo makeRoomAtFirst funciona del siguiente modo:

e Si a = nil (no hay arreglo interno atin):
— Se inicializa a con un arreglo de capacidad n
— Retorna
e Sis *2> capacidad(a):
— Se crea un nuevo arreglo a’ de capacidad 2s
— Se crea pl,; := 2s — capacidad(a) + pin;
— Se crea ply,, 1= Pl + Pfin — Pini
— Se copian todos los espacios de a en el intervalo [pin, prin] a @’ en el intervalo
[Plrss Plrin
— Se asignan a := d’, pini == Pl ¥ Pfin = P
e Sino:
— Se crea pl,,; ;= L%‘M@J +1
— Se crea ply, = Pip; — Dini + Pfin
— Se copian en a todos los elementos de los espacios en el intervalo [pii,prin] al
intervalo [p!, ., p’fin]

— Se asignan DPfin = p/fin Y Dini = p{ni

#remove: e

El método #remowve: llama al método #remowve:ifAbsent: que permite proporcionar un
bloque? que no recibe argumentos para ejecutarse en caso de que el elemento e a eliminar
no se encuentre en la coleccién. El bloque que #remowve: le pasa a #remove:ifAbsent: al
ejecutarse lanza un error indicando que el elemento no fue encontrado. #remove:ifAbsent:
solo opera sobre la parte de arreglo (ie. no busca elementos en la parte de hash), ya que en

2Funcién anénima
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la API de colecciones de Pharo este método no existe para los diccionarios pues para estos
debe usarse #removeKey:. Este tltimo también permite eliminar un elemento asociado a una
llave de la parte de arreglo, o sea, cuyo indice es un entero entre 1y s.

A continuacion se detalla el funcionamiento de #remove:ifAbsent:.

#remove: e ifAbsent: absentBlock

e Para cada i € [pini, Dfinl:
— Siagi=ce:
« Para todo j € [i,pfin — 1]:
© 5 = Ay
* Ay = nil
* Pfin 7= Pin — 1
x Retorna e

e Se ejecuta absentBlock

Consecuencias

el [e2 |e3 |e4 |e5 |:> el [e2 |[e3 |e4 [e5 | e6 | s7 [ s8 | s9 |s10

#add: e6

el |e2 | e3 | ... |e53 |e54 | ... |s64 |:> el [e3 | .. |e53 [e54 | ... |s63|s64

#remove: e2

el |e2 | .. [e54 ... |s63|s64 |::> s1 | .. |s43|e55| el | .. [e54|s99| .. |s108

#addFirst: e55

Figura 3.2: Operaciones #add:, #remove: y #addFirst: sobre el arreglo interno de Smart-
Collection.

El funcionamiento de #add:, #addFirst: y #remove: puede observarse en la figura 3.2.
Este comportamiento para la parte de arreglo de SmartCollection, que es anélogo al de Or-
deredCollection, implica que las operaciones de adicion al principio y al final de la coleccion
seran en tiempo amortizado O(1), mientras que la remocion de un elemento arbitrario sera
en tiempo O(s). Esto supone una ventaja con respecto a SLua, la cual se medira experimen-
talmente méas adelante.
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3.4.3. Micro-benchmarks

Se realizaron micro-benchmarks para comparar SmartCollection con OrderedCollection
en los métodos #addFirst:, #addLast:, #do:, #reduce: y #remowve:. Los resultados de los
micro-benchmarks se ven en la tabla 3.2. Las columnas segunda y tercera indican la media
de los tiempos (en milisegundos) obtenidos en las i iteraciones de cada benchmark, para Or-
deredCollection y SmartCollection respectivamente. La cuarta columna muestra la variacion
porcentual del tiempo de ejecucion entre los resultados de OrderedCollection y SmartCollec-
tion para cada benchmark. Todos los resultados son presentados en forma de intervalos de
confianza al 90 %, calculados segin 1.2 y 1.11.

Benchmark | OrderedCollection | SmartCollection | AxX
addFirst: 30.56 4+ 0.11 32.38 + 0.17 59 4+ 0.7
addLast: 34.5 £ 0.13 41.42 £+ 0.14 20 + 0.6
do: 9.2 + 0.084 9.34 + 0.088 1.5+1.3
reduce: 199.35 £ 0.11 237.76 £ 0.1 19.3 £ 0.1
remove: 130.9 + 0.26 105.86 + 0.25 -19.2 £ 0.2

Tabla 3.2: Micro-benchmarks OrderedCollection vs SmartCollection, i = 1000

El rendimiento de los métodos de SmartCollection sigue siendo menor que el de los mismos
en OrderedCollection, pero hay mejoras con respecto a SLua. Fundamentalmente, SmartCol-
lection posee un #addFirst: cuyo tiempo amortizado es de complejidad O(1) al igual que la
implementacion de OrderedCollection. La implementacion de SmartCollection es levemente
mas lenta (=~ 6 %) debido a que hay algunas comparaciones adicionales que deben hacerse,
con respecto a la transferencia de valores asociados a indices enteros desde la parte de hash
mencionada en la seccion 3.4.1. #addLast: mejor bastante con respecto a SLua (de =~ 76 %
a ~ 20 % de overhead) pero atn es bastante mas lento que el caso de OrderedCollection. No
tenemos claro por qué #addFirst: posee un rendimiento mas cercano al de OrderedCollec-
tion que #addLast:, siendo que sus implementaciones son muy similares. Los casos de #do:
y #reduce: se mantienen practicamente iguales con respecto a SLua, por los mismo motivos
mencionados para esta. #remove: resulta ser bastante mas rapido en SmartCollection que
en OrderedCollection (= 20 %), sin embargo atin no estamos seguros de las razones de esta
diferencia.

También se realizaron micro-benchmarks para comparar SmartCollection con Dictionary
en los métodos #at:ifAbsent: y #at:put:. Los resultados de los benchmarks se ven en la tabla
3.3.

Benchmark | Dictionary | SmartCollection | Ax
at:ifAbsent: 21.83 + 0.27 | 22.47 4+ 0.24 29+ 1.7
at:put: 30.92 + 0.14 | 32.63 + 0.28 5.0 +£1

Tabla 3.3: Micro-benchmarks Dictionary vs SmartCollection, i = 1000

Los benchmarks para #at:ifAbsent: y #at:put: muestran un overhead por parte de Smart-
Collection, de aproximadamente 3% y 5%, respectivamente. Esto muy probablemente se
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debe a la mayor indirecciéon de estos métodos en SmartCollection, ya que el indice al que se
quiere acceder puede estar en la parte de arreglo o de hash.

3.5. SmartCollection2

SmartCollection logro mejorar el tiempo de adicion de elementos al inicio de la coleccion
con respecto a SLua, pasando de un tiempo O(s) para cada adicion, a tiempo amortiza-
do O(1). Sin embargo, la operacion de remocion de un elemento, #remove:, toma tiempo
promedio O(s), de igual modo que las operaciones #add:before: y #add:after: que anaden
un elemento antes y después, respectivamente, de un elemento dado. Esto ocurre debido a
que deben moverse todos los elementos de indice mayor al que se va a quitar o agregar.
SmartCollection2 surge como un intento por mejorar los tiempos de estas operaciones, cuyo
tiempo depende linealmente de la cantidad s de espacios utilizados en el arreglo de la parte
ordenada de SmartCollection.

3.5.1. Estructura interna

Buscando mejorar la complejidad de tiempo de las operaciones que en SmartCollection
dependen linealmente de s, se opt6d por usar un conjunto de arreglos para la parte secuencial.
Con esto, se reduce la cantidad de elementos que es necesario copiar tras cada expansion
o contracciéon de la coleccion. Ademds, el asociar una gran porcion continua de memoria
a una coleccién puede llevar a un rendimiento impredecible debido a pausas del recolector
de basura [34], por lo que la division del arreglo interno en varios arreglos discontinuos
permite darle un mayor determinismo al rendimiento, lo cual es particularmente adecuado
para sistemas en tiempo real y embebidos [6, 35, 36, 37].

SmartCollection2 en un principio comienza con un solo arreglo y si se agota la capacidad
de este para anadir elementos en alguno de los dos sentidos (hacia el inicio o hacia el final),
se agrega un nuevo arreglo hacia ese lado y en este se anade el nuevo elemento. Luego, si se
siguen anadiendo elementos y se agota la capacidad de este nuevo arreglo, se agrega otro (ver
figura 3.3, operaciones #add: y #addFirst:). El tamano del arreglo que se agregue dependeré
de cuantas veces ha sido necesario hacer crecer la coleccion en esa direccion. Con esto ahora
s0lo es necesario mover elementos dentro de un sub-arreglo al realizar una operacién de
adicion /remocion de elementos, en contraste con lo que ocurria en el caso de SmartCollection
(ver figura 3.2, operacion #remove:). Sin embargo, este enfoque también aumenta el tiempo
de bisqueda de un elemento dentro de la coleccion al tener que pasar de un arreglo a otro
para buscar, y ademés impacta a las operaciones #at: y #at:put: cuando trabajan sobre la
parte ordenada pues dejan de ejecutarse en tiempo constante y pasan a depender linealmente
de la cantidad de sub-arreglos anteriores al indice que se busca. Por lo tanto, es necesario
evaluar cuidadosa y cuantitativamente los beneficios y perjuicios de esta diferencia en la
implementacion, lo cual se detallard méas adelante.

Desde el punto de vista del usuario, SmartCollection2 se comporta de forma idéntica a
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al al | a2
#add: e6 ¢ &
el [e2 |e3 | ed4 | e el |e2 | e3 | ed | e5 e6
al an al an
#remove: e2
el [e2 |e3 | ed | e el | e3 | ed | ed5
al an an+1| al an
#addFirst: e159 , ,
el |e2|e3 |ed | e5 e159| [ el [e2 | e3 | ed4 | e5

Figura 3.3: Operaciones
Collection2.

#add:, #remove: y #addFirst: sobre la parte ordenada de Smart-

SmartCollection y SLua, es polimorfica a estas, y exhibe el mismo comportamiento hibrido.

3.5.2. Micro-benchmarks

Se realizaron micro-benchmarks para comparar SmartCollection2 con OrderedCollection
en los métodos #addFirst:, #addLast:, #do:, #reduce: y #remowve:. Los resultados de los
benchmarks se ven en la tabla 3.4. Las columnas segunda y tercera indican la media de los
tiempos (en milisegundos) obtenidos en las i iteraciones de cada benchmark, para Ordered-
Collection y SmartCollection2 respectivamente. La cuarta columna muestra la variacién por-
centual entre los resultados de OrderedCollection y SmartCollection2 para cada benchmark.
Todos los resultados son presentados en forma de intervalos de confianza al 90 %, calculados
segin 1.2 y 1.11.

Benchmark | OrderedCollection | SmartCollection2 | AX
addFirst: 30.51 &+ 0.12 ms 26.93 + 0.14 ms -11.8 £ 0.6
addLast: 36.35 £ 0.15 ms 30.72 £ 0.13 ms -15.5 £ 0.5
do: 9.19 £ 0.05 ms 9.16 £ 0.05 ms -0.33 £+ 1.82
reduce: 198.15 £+ 0.45 ms 237.7 + 3.5 ms 20 + 2
remove: 124.68 £+ 0.78 ms 101.04 + 0.33 ms -19 £ 0.6

Tabla 3.4: Micro-benchmarks SmartCollection2 vs OrderedCollection, i = 1000

El rendimiento de los métodos de SmartCollection2 mejora notablemente con respecto a
SmartCollection, e incluso supera en varios casos al de los de OrderedCollection. #addFirst:
y #addLast: logran superar en aproximadamente un 11 %yunl5 %, respectivamente, a sus
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contrapartes de OrderedCollection, lo cual indica que el evitar la copia de la totalidad del
contenido del arreglo interno al momento de crecer tiene un impacto significativo al menos
en el caso de colecciones con muchos elementos como las que prueban los micro-benchmarks.
El método #remowve: también mejora el rendimiento con respecto al de OrderedCollection,
en aproximadamente un 19 %, debido a que la operacién de remocion solo requiere trabajar
con un subarreglo y no con toda la parte ordenada, lo cual se muestra efectivo en el caso de
arreglos grandes. Las operaciones #do: y #reduce: mantienen un rendimiento muy parecido
al de SmartCollection. Esto sorprende ya que se esperaria cierta degradacion de rendimiento
debido a que ahora para recorrer la parte secuencial de la coleccion se debe “saltar” de arreglo
en arreglo, lo cual reduce la localidad de las referencias.

También se realizaron micro-benchmarks para comparar SmartCollection2 con Dictionary
en los métodos #at:ifAbsent: v #at:put:. Los resultados de los benchmarks se ven en la tabla
3.5.

Benchmark | Dictionary SmartCollection2 | Ax
at:ifAbsent: | 20.89 4+ 0.22 ms | 21.71 + 0.24 ms 44+ 1.6
at:put: 35.7 £ 3.8 ms 37.7 £ 4 ms 6+ 1.6

Tabla 3.5: Micro-benchmarks SmartCollection2 vs Dictionary, i = 1000

Los benchmarks para #at:ifAbsent: y #at:put: muestran un overhead por parte de Smart-
Collection2 bastante similar al que presentaba SmartCollection. Esto se debe a que la imple-
mentacion con respecto a estos métodos no cambid, y por ende el argumento de indireccion
enunciado para SmartCollection sigue siendo valido para SmartCollection2.

3.6. Tests

Las tres colecciones anteriormente explicadas, SLua, SmartCollection, y SmartCollection2,
aprovechan los traits de testing que provee la biblioteca de colecciones de Pharo. Estos traits
permiten reutilizar tests que son comunes a distintas colecciones [3|. En particular, se reuti-
lizaron los traits: TIndexAccess, TStructuralEqualityTest, TSequencedStructuralEqualityTest,
TAddTest, y TCopySequenceableSameContents. Ademas se anadieron otros tests necesarios
que no estaban cubiertos por los traits antes mencionados. Con esto se logré una cober-
tura de tests del 91.67 % para SLua, de 94.23 % para SmartCollection, y de 96.15 % para
SmartCollection2, segin indica la herramienta Hapao [38].

3.7. Macro-benchmarks

Se realizaron una serie de macro-benchmarks para medir el rendimiento de las colecciones
desarrolladas en relacion a las colecciones expansibles mas comunes de Pharo (OrderedCollec-
tion y Dictionary) en ejecuciones de aplicaciones representativas. Se compar6 el rendimiento
en dos aspectos complementarios: tiempo de ejecucion y consumo de memoria.
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Para llevar a cabo las mediciones se defini6 un conjunto de benchmarks que hacen uso
intensivo de colecciones. El conjunto consiste en cinco benchmarks, cada uno de los cuales
produce y manipula varios miles de colecciones de datos. Llevar a cabo benchmarks significa-
tivos es conocido por ser dificil [39]. Por este motivo, se han tomado las siguientes medidas:
(i) limpiar la memoria gatillando el recolector de basura previo a cada ejecucion, (ii) calentar
el compilador just-in-time (JIT) y los cachés con algunas ejecuciones iniciales®, (iii) ejecutar
miltiples veces cada benchmark.

Las cinco aplicaciones seleccionadas han sido disenadas usando las colecciones estandar de
Pharo, y no las colecciones desarrolladas en este trabajo. Cada benchmark — con sus n itera-
ciones — es realizado varias veces, una primera vez usando las colecciones estandar de Pharo
y otra por cada coleccion desarrollada a comparar con estas. Debido a que las colecciones
desarrolladas en este trabajo fueron disenadas para ser polimorficas a OrderedCollection y
Dictionary, es posible reemplazar todas las referencias a esas dos clases por cualquiera de
las clases desarrolladas. La consecuencia es la producciéon de instancias de las colecciones
desarrolladas en vez de las colecciones normales de Pharo por parte de la aplicacion cuando
el benchmark es ejecutado.

El entorno de ejecucion de Pharo no ha sido modificado: esto significa que si una aplicacion
invoca una API ofrecida por la biblioteca estandar de Pharo (ej. socket), entonces la API
producira una coleccion estandar de Pharo. Este comportamiento es critico para los experi-
mentos ya que no se quiere medir el efecto de las colecciones desarrolladas en las bibliotecas
estandar de Pharo. El reemplazo de clases ha sido realizado mediante un profiler creado con
el framework Spy?.

Las colecciones desarrolladas utilizan inicializacién perezosa para sus colecciones internas,
y es conocido que este mecanismo reduce el sobrecosto al instanciar OrderedCollection y
Dictionary [40]. Por esto, se opta por anadir a la comparacion versiones lazy de las colecciones
tradicionales, con la finalidad de medir la contribucion de esta optimizacién en particular, y
de poder descontar su efecto al analizar el rendimiento de las colecciones desarrolladas.

3.7.1. Consumo de memoria

Para medir el consumo de memoria de los macro-benchmarks se desarrolld un profiler
dedicado® que monitorea las instancias de colecciones producidas en los paquetes de los
benchmarks, y ademas realiza reemplazo de colecciones antes de ejecutar cada uno para
cambiar OrderedCollection y Dictionary por la coleccion a estudiar. Luego de la ejecucion,
el profiler entrega informacion con respecto a la memoria consumida por estas colecciones.

Se midié el consumo de memoria para cuatro de los cinco benchmarks definidos, ya que el
caso de Spectrograph fallo por falta de memoria de la maquina virtual de Pharo debido a que el

3Esto se debe a que la maquina virtual Cog, que usa Pharo, ingresa al método al inline cache la primera
vez que es ejecutado; la segunda vez se encuentra en el inline cache, lo cual gatilla que el compilador JIT
produzca codigo; la tercera ejecucion y las que siguen ya se consideran en steady state [16].

4Ver 1.4.1

5Ver 4.6.

40



monitoreo es costoso en cuanto a este recurso. En cada caso, se computo la totalidad de bytes
asignados a las colecciones a estudiar durante la ejecucion, en los escenarios con colecciones
normales, colecciones perezosas y las colecciones desarrolladas. Los resultados se muestran
en la tabla 3.6. La primera columna lista los benchmarks. La segunda columna muestra la
memoria total (en KB) asignada a las colecciones, al usar la version normal de las mismas
(NC). La tercera columna muestra la variacion porcentual en el consumo de memoria, con
respecto a la segunda columna, al usar las versiones perezosas (LC) de OrderedCollection y
Dictionary. La cuarta, quinta y sexta columna muestran la variacion porcentual en el consumo
de memoria al usar SLua, SmartCollection (SC) y SmartCollection2 (SC2), respectivamente,
en vez de OrderedCollection y Dictionary.

Benchmark NC (KB) | LC (%) | SLua (%) | SC (%) | SC2 (%)
CircularTreeMap | 1994.5 -0.2 -1.1 -2.0 6.3
ForceBasedLayout | 92.7 -0.1 -32.8 -20.2 39.5
Mondrian 5876.48 -3.0 -26.2 -16.8 26.7
NameCloud 3218.4 -0.01 -31.2 -18.8 43.6

Tabla 3.6: Memoria total asignada a colecciones al usar las normales (NC), las perezosas
(LC), SLua, SmartCollection (SC) y SmartCollection2 (SC2)

La tabla 3.6 muestra que mientras las colecciones perezosas de Pharo (LC) consumen
marginalmente menos memoria que NC, SLua consume significativamente menos en tres de
los benchmarks. SC también consume bastante menos memoria de NC, aunque en menor
magnitud que SLua. SC2 consume significativamente mas memoria que el resto de las colec-
ciones.

3.7.2. Tiempo de ejecucion

Para realizar los benchmarks es importante contar con una infraestructura adecuada que
los soporte. Inicialmente se construyé una solucién en torno a SMark que consistia en realizar
una instrumentacion con un profiler liviano, que sélo hace el reemplazo de clases, antes de
correr cada benchmark (usando los métodos #setUp y #tearDown descritos en 1.3.2). Sin
embargo, esta solucion resulto ser insuficiente debido a que era necesario instrumentar antes
de cada ejecucion del benchmark y desinstrumentar después de las mismas, por lo cual el
proceso se hacia muy lento.

Como alternativa, se desarroll6 una infraestructura® que permite instrumentar una sola
vez por cada benchmark, luego correr todas las ejecuciones necesarias del mismo y tomar sus
tiempos, y luego desinstrumentar. Esto hace que el proceso sea més rapido y los resultados
sean mAas precisos.
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Resultados

A continuacion se presenta una tabla comparativa de los tiempos de ejecucion obtenidos
para los cinco benchmarks definidos anteriormente.

Benchmark NC (s) LC (%) | SLua (%) | SC (%) SC2 (%)
CircularTreeMap | 58.26 £0.92 | -83 £ 2.7 | -8.7+£ 0.6 |-15.7+ 2.2 | -15.1 + 2.2
ForceBasedLayout | 73.02 = 0.37 | 0.9 £ 1.1 | 2.1 £ 0.5 09+ 1.6 -2.2 + 0.9

Mondrian 292003 |-71£03|-56%+02 |-11.8+0.2|-1.5=£0.3
NameCloud 231 £002 |-02£07]11+£09 -1.5+£05 | -1.3£0.6
Spectrograph 1581 £0.02 2203 | 1.3x£0.2 2504 0.5£04

Tabla 3.7: Comparacion de tiempo de ejecucion entre colecciones normales (NC), colecciones
perezosas (LC), SLua, SmartCollection (SC) y SmartCollection2 (SC2)

La tabla 3.7 muestra los resultados de las ejecuciones de los benchmarks con respecto a
tiempo de ejecucion. Cada benchmark es ejecutado 35 veces, y luego los outliers son filtrados
mediante el criterio de Peirce”. La primera columna lista los macro-benchmarks. La segunda
columna entrega una estimacién del tiempo de ejecucion, en segundos, al usar las colec-
ciones estandar (NC). Las columnas tercera, cuarta, quinta y sexta muestran estimaciones
de la variacién porcentual en el tiempo de ejecucién obtenida al optar por las colecciones
perezosas (LC), SLua, SmartCollection (SC), y SmartCollection (SC2) en vez de las colec-
ciones normales. Una variacion negativa indica una reducciéon en el tiempo de ejecucion del
benchmark mientras que una variaciéon positiva indica mayor tiempo de ejecucién. Todos los
resultados expuestos en la tabla corresponden a intervalos de confianza al 90 %, calculados
segin la expresion 1.2 en el caso de los tiempos (segunda columna) y 1.11 para las variaciones
porcentuales.

De la tabla 3.7 se observa lo siguiente:

1. En el benchmark CircularTreeMap se observa que LC, SLua, SC y SC2 funcionan mas
rapido que NC. En el caso de LC y SLua la reduccién en tiempo de ejecucion es de
aproximadamente un 8 %, mientras que SC y SC2 reducen el tiempo de ejecucion en
aproximadamente un 15 %. El speedup de 8 % en el caso de L.C indica que la inicializacion
perezosa de los arreglos internos en las colecciones expansibles puede contribuir a reducir
el tiempo de ejecucion por si sola. El que SLua, SC y SC2 cuenten con inicializacion
perezosa sugiere que una buena parte del speedup registrado puede deberse a eso. Sin
embargo, al menos en los casos de SC y SC2 esto no seria el tinico factor de importancia.

2. En el caso de ForceBasedLayout, LC y SC no muestran diferencias estadisticamente
significativas con respecto a NC. SLua presenta cierto overhead con respecto a NC y
SC2 muestra un speedup con respecto a este. En ambos casos esta diferencia parece ser
cercana al 2%, pero los margenes de error relativamente altos no dejan muy clara la
magnitud de esta diferencia.

3. En el benchmark Mondrian, LC, SLua, SC y SC2 funcionan mas rapido que NC. SC
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obtiene el mejor rendimiento, con un speedup de més de un 11 %, mientras que SC2
obtiene el speedup méas pequeno, cercano al 1%. Las colecciones perezosas logran una
mejora de 7%. Este caso es interesante pues contrasta con CircularTreeMap. La inicial-
izacion perezosa parece contribuir a reducir el tiempo de ejecucion, pero este efecto se
ve reducido en SLua y sobre todo en SC2, mientras que en SC se ve potenciado.

4. En el caso de NameCloud, LC y SLua no presentan diferencias estadisticamente signi-
ficativas. SC y SC2 muestran cierto speedup de poca magnitud.

5. En Spectrograph se observa una pequena reducciéon en el tiempo de ejecucion para
LC, SLua y SC con respecto a NC. SC2 no muestra una diferencia estadisticamente
significativa con respecto a NC.

Analisis de uso de colecciones en los benchmarks

Para estudiar la causa de estas diferencias se uso profiling, en particular el profiler de uso
de colecciones descrito en la seccion 4.5 y MessageTally, para analizar el uso de colecciones
por parte de los benchmarks. A continuacion se exponen resultados de este analisis:

1. Con respecto a CircularTreeMap se identificd que se crean 7160 instancias de Dictionary
y 5300 instancias de OrderedCollection. Los métodos mas llamados son de adicion
(#addLast:) en el caso de OrderedCollection, y de acceso (#at:) en el caso de Dictionary.
También se realizan algunas operaciones de remocion de elementos, pero en menor
medida. 120 instancias de OrderedCollection permanecen vacias, 80 instancias alcanzan
un tamano de exactamente 357 elementos, y el resto de las instancias (5010) alcanzan, en
promedio, un tamaio de 6 elementos cada una. Segtin an4lisis mediante Message Tally®,
el benchmark invierte la mayor parte de su tiempo (= 61,5%) en calculos para la
disposicion de los elementos (layout), los cuales modifican propiedades de los elementos
referenciados por las colecciones, pero no a las colecciones en si.

2. ForceBasedLayout produce 6 instancias de Dictionary y 2642 de OrderedCollection. En
cuanto a las operaciones, gran parte de estas ocurren sobre dos instancias de Dictionary
(més de 1 millon de #at: y mas de 700000 #at:put:, entre otras). Las instancias de
OrderedCollection en general no superan los 200 elementos y su llenado viene dado
por la operacidon #addLast:, algunas de las operaciones mas comunes son de iteracion
(#do:), y de acceso (en una instancia en particular se realizan 12015 operaciones #at:).
El analisis con MessageTally muestra que alrededor del 98 % del tiempo invertido tiene
que ver con operaciones relacionadas al layout de los elementos almacenados en las
colecciones.

3. En Mondrian, la cantidad de colecciones producidas es bastante mayor: 147 Identity-
Dictionary, 30 SortedCollection, 4409 Dictionary y 71171 OrderedCollection. También
se realizan operaciones mas diversas, incluyendo un gran nimero de adiciones —la
mayor parte de estas al final de la colecciéon, pero también una pequena proporcion al
medio (en 20 instancias que alcanzan un promedio de 5380 elementos se realizan, en
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promedio, 5380 operaciones #insert:before:) y al inicio (30 instancias de OrderedCol-
lection que realizan, en promedio, 120 operaciones #addFirst: cada una)— una gran
cantidad de busquedas dentro de la coleccion —8851 instancias de OrderedCollection
de tamano pequeno (menos de 200 elementos) que realizan en promedio 4.5 operaciones
#indexOf: cada una, y 30 instancias de mayor tamano (1936 elementos en promedio)
que realizan alrededor de 1498 operaciones #indexOf: cada una— una cantidad consid-
erable de chequeos de inclusion —8789 instancias de OrderedCollection que realizan la
operacion #inclues: un promedio de 4 veces cada una, y 30 instancias de tamano mayor
a 1500 elementos que realizan la operaciéon un promedio de 1498 veces cada una— y un
numero no despreciable de remociones —destacan 10 instancias de OrderedCollection
de tamano superior a 5000 que realizan en promedio 4365 operaciones #remove: cada
una—. Con respecto a los tamanos, hay una gran cantidad de colecciones pequenas:
4409 instancias de Dictionary (o sea, la totalidad de estas) cuyo tamano es menor o
igual a 5, y 70620 instancias cuyo tamano no sobrepasa los 10 elementos.

4. En NameCloud se crean 451 instancias de la clase Set, 6 de SortedCollection, 2 de Dic-
tionary y 52094 de OrderedCollection. De las instancias de OrderedCollection, 51941
poseen 4 o menos elementos (5 se mantienen vacias) y el resto tiene en promedio 100
elementos. Las instancias se llenan mediante #addLast: y sobre ellas se realiza la op-
eracion #do: en promedio 1 vez por cada una. De las dos instancias de Dictionary, una
se mantiene vacia y la otra acomoda 316 elementos. Sobre esa instancia se realizan op-
eraciones de acceso y reemplazo de elementos (64080 #at:ifAbsent: y 32040 #at:put:) y
también operaciones de enumeracion (450 #wvaluesDo:, método que genera una instan-
cia de OrderedCollection a la cual le anaden todos los valores del diccionario, y luego se
realiza #do: sobre esa instancia. Las instancias generadas dentro de #valuesDo: tam-
bién son capturadas por el profiler, por lo que se consideran dentro de las mencionadas
anteriormente). El analisis de MessageTally indica que cerca del 28 % del tiempo es
invertido en calculos para el layout. Ademéas aproximadamente un 20 % del tiempo se
ocupa en el método CompiledMethody #sourceCode —ya que la nube de palabras que se
construye en ese benchmark toma texto a partir del c6digo fuente de miles de métodos.
Este método puede ser una fuente importante de no-determinismo ya que si el coédigo
fuente de un método no estd en memoria deberd ser leido del disco.

5. No se pudo realizar el anélisis detallado de colecciones con Spectrograph debido a que
la maquina virtual de Pharo llegaba a su limite de memoria, por lo que se sospecha que
se genera un nimero bastante grande de colecciones (el profiler almacena informacion
para cada instancia generada, y luego las agrupa y genera estadisticas segln sitio de
produccion). Sin embargo, el analisis con MessageTally indica que cerca de un 50 % de
la ejecucion transcurre sobre objetos que no fueron instrumentados, y cerca de un 40 %
corresponde al layout. Un 4% del tiempo es invertido en la operacion #do:, y un 3.6 %
en la operacion #reduce:, ambas de OrderedCollection.

Discusiéon

Los resultados obtenidos sugieren que:
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CircularTreeMap

— El speedup obtenido por LC con respecto a NC se debe puramente a la inicial-
izacion perezosa de las estructuras internas, pues esta es la tnica diferencia en
implementacion entre ambas colecciones. Sin embargo, el nimero de instancias
que permanecen vacias es pequeno (lo cual se refleja en un ahorro de memoria de
solo un 0.2 %). Esto sugiere que el hecho de dilatar la instanciacion puede producir
una mejora en el rendimiento sin que esto se correlacione con un ahorro de memo-
ria, lo cual tiene que deberse a algtin aspecto del funcionamiento de la maquina
virtual que hasta ahora se desconoce.

— El speedup de SLua con respecto a NC se debe en parte a la inicializaciéon perezosa
y al pequeno ahorro de memoria, al igual que SC. El caso de SC2 es diferente
porque esta consume mas memoria que NC. En su caso, la reduccion en tiempo de
ejecucion probablemente se debe a su estructura interna, que le ahorra operaciones
de crecimiento de arreglos internos y copias de elementos dentro de estos.

ForceBasedLayout

— El hecho de que los calculos asociados al layout de los elementos ocupen el 98 %
del tiempo explica que no hayan diferencias estadisticamente significativas entre
las alternativas.

Mondrian

— SLua tiene menor rendimiento con respecto a LC posiblemente debido a las op-
eraciones #addFirst:.

— El buen rendimiento de SC con respecto a NC se explica posiblemente a través de
la inicializacion perezosa y su mayor ahorro de memoria con respecto a LC debido
a la menor cantidad de variables de instancia que poseen sus instancias.

— SC2 presenta un rendimiento bastante reducido en relacion a SC posiblemente
debido a las operaciones #insert:before: y #indexOf:, ya que al poseer multiples
arreglos internos se rompe la localidad de las referencias, lo cual puede ocasionar
mas fallos de caché. Ademas, SC2 presenta el mayor consumo de memoria.
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Capitulo 4

Seleccion adaptativa de colecciones

En esta parte se aborda el problema de la seleccion correcta de colecciones y sus paramet-
ros iniciales dentro aplicaciones. La forma de enfrentar el problema en este trabajo consiste
en monitorear los patrones de uso de colecciones durante la ejecucion de la aplicacion para
encontrar situaciones en que la elecciéon de una coleccién o sus parametros podria ser mejo-
rada mediante una modificacion sencilla (o bien un reemplazo de la coleccion en si, o una
modificacion de sus parametros). Luego de identificar estas situaciones es posible realizar una
optimizacién automatica del programa analizado.

La forma de enfrentar este problema en el presente trabajo sigue la linea del experimento
Chameleon [7|, que propone una técnica de pattern matching. Chameleon hace uso de una
méaquina virtual de Java modificada, por lo que no queda claro hasta qué punto sus resultados
son replicables. Dadas las cualidades reflexivas de Pharo, el esfuerzo que se requiere para
llevar a cabo el experimento en este lenguaje es mucho menor al requerido para aplicarlo
en Java. Por eso, en primer lugar se busca replicar los resultados, pero con la diferencia de
que la herramienta creada para este proposito no sélo entregara recomendaciones para los
reemplazos de colecciones, sino que aplicara estas sugerencias de forma automaética. Ademas,
la modificacion sera a nivel del codigo fuente —el cual sera recompilado— por lo que no se
necesita dejar instrumentado el codigo, con lo que el sesgo de medicion se reduce, junto al
tiempo requerido para ejecutar los benchmarks.

Finalmente, se hara uso de esta herramienta para evaluar las colecciones desarrolladas en
el capitulo 3.

4.1. Pattern matching sobre el uso de colecciones

El proceso de seleccion adaptativa de colecciones se divide en tres etapas: monitoreo de
los sitios de produccion de colecciones, aplicacion de reglas de reemplazo (pattern matching),
y reemplazo automatico de colecciones. A continuacién se detalla cada una de estas etapas.
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4.1.1. Monitoreo de los sitios de produccién de colecciones

Esta etapa consiste en asociar meta-informacion a cada coleccion para monitorear su proce-
dencia, su uso de memoria, y las operaciones invocadas. En particular, para cada coleccién
¢ — instancia de una clase C' que pertenece a la biblioteca de colecciones — se asocia una
tupla (p, ops, icap, mazsize), donde p es un sitio de produccion definido por un identificador
de método y un intervalo de caracteres en el codigo fuente; ops es una lista de pares (m, f),
donde m es un mensaje y f es un entero que representa la cantidad de veces que m fue
recibido por ¢; icap es la capacidad inicial de ¢, y mazsize es el tamano maximo que alcanza
c.

Luego de la ejecucion de la aplicacion, se examinan todas las colecciones ¢; producidas en
el sitio p y se computa un (p, OPS, ICAP, MAXSIZE) donde OPS, ICAP, MAXSIZE son el
promedio y desviacion estandar de cada métrica individual.

4.1.2. Pattern matching

Las estadisticas obtenidas para cada sitio de produccién de colecciones en el paso anterior
son utilizadas para identificar sitios en los que la elecciéon de colecciéon o sus parametros
pueden ser mejorados. Para esto se consideran diversas reglas, definidas arbitrariamente, que
describen patrones de uso deficiente de colecciones. Cada regla se implementa como una
funcion que recibe una tupla (p, OPS, ICAP, MAXSIZF) y entrega un puntaje entre 0 y 1.
Un puntaje mayor a cierto umbral indica que la tupla cumple con el patron definido. Si
una misma tupla cumple con varios patrones, se escoge el con mayor puntaje. Las reglas
consideradas son las siguientes: s

e (loleccion vacia — Las colecciones pueden mantenerse vacias luego de su creaciéon: no
se les ha anadido ningin valor. Pero se efectiian operaciones de todos modos, tales
como enumeracion y chequeo de inclusién. Conviene usar colecciones con inicializacion
perezosa de su arreglo interno.

e (Colecciones no usadas — Algunas colecciones puede que nunca se usen. En ese caso,
una coleccion no usada puede ser asignada de forma perezosa para evitar su creacion
innecesaria.

e Tabla de hash pequena — Una tabla de hash presenta cierto consumo minimo de memo-
ria debido a la propiedad de hashing con la que tiene que cumplir. Una tabla de hash
muy pequena (5 o menos elementos) consume memoria de forma innecesaria. El no
cumplir con la propiedad de distribucion de hash en el caso de colecciones muy pe-
quenas reduce el consumo de memoria y tiempo de ejecucion (en Pharo, la clase Small-
Dictionary implementa un diccionario de este tipo).

e Capacidad inadecuada — Las colecciones expandibles, tales como ArrayList y HashMap,
tienen una capacidad correspondiente al tamano de su arreglo interno. Una coleccién
puede almacenar valores hasta el punto en que su tamano (elementos almacenados)
iguala a su capacidad. Cuando la capacidad es alcanzada, la coleccion debe crecer para
acomodar mas elementos. Para esto debe crear un nuevo arreglo interno y copiar en
este los valores del anterior. El tener una capacidad inadecuada puede resultar en un
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consumo de memoria excesivo [40]. Crear una coleccion con capacidad adecuada evita
operaciones de crecimiento innecesarias.

e Ordenar la coleccion — Las colecciones pueden ser ordenadas de acuerdo a criterios
de ordenamiento. Pero puede suceder que una coleccién sea ordenada miltiples veces,
sin anadir o remover elementos. El usar una SortedCollection evita las operaciones de
ordenamiento innecesarias.

e Remocion de duplicados — Si se realizan operaciones de remocién de duplicados repeti-
damente sobre un ArrayList, esta costosa operacion podria ser evitada al usar un Set.

4.1.3. Reemplazo automético

Cada una de las reglas enunciadas anteriormente estd asociada a una transformacion
de codigo fuente. Cuando una tupla (p, OPS, ICAP, MAXSIZE) cumple con una regla, la
transformacion asociada es realizada de forma automatica sobre el sitio del cédigo fuente
indicado en p por la herramienta de andlisis dindmico que se disend e implement6, y el
método o bloque es recompilado. Se mantiene un historial de cada reemplazo, el cual permite
revertir los cambios.

4.2. Experimentos

4.2.1. Entorno experimental

Se implement6 una herramienta de andlisis dindmico inspirada en Chameleon, en el lengua-
je de programacion Pharo. La metodologia empleada por la herramienta se detalla en los
siguientes pasos:

1. Profiling — Los paquetes que contienen la aplicacion a ser monitoreada son instrumen-
tados antes de la ejecucion del benchmark. Todos los sitios de producciéon de colecciones
son identificados y el bytecode es instrumentado para generar los valores métricos men-
cionados en la seccion 4.1.2.

2. Candidatos a optimizacion — Se obtienen estadisticas para cada sitio de produccion
de colecciones que luego son entregadas a un motor de reglas, el cual entrega una lista
de modificaciones de cédigo fuente sugeridas.

3. Ejecucion del benchmark — Los benchmarks son ejecutados varias veces. Se usé un
ntimero arbitrario de 30 ejecuciones en los que se monitored el tiempo de ejecuciéon y
consumo de memoria.

4. Aplicacion de optimizaciones — Las optimizaciones sugeridas por el paso 2 se aplican
de forma automatica sobre el codigo fuente original, el cual es recompilado.

5. Ejecucion del benchmark — Los benchmarks son ejecutados nuevamente para medir la
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variacion de rendimiento.

4.2.2. Evitar el sesgo de mediciéon

Es importante considerar el sesgo de medicion cuidadosamente, ya que una configuracion
incorrecta puede llevar a resultados erroneos que llevan a conclusiones incorrectas. A pesar
de las miultiples metodologias disponibles, es conocido que el evitar el sesgo de mediciéon es
dificil [22, 39, 23|.

La recoleccion de basura copia y une diversas porciones de memoria para reducir la frag-
mentacion [6]. Copiar y escanear porciones grandes de memoria, tal como las colecciones,
puede causar pausas de recolecciéon de memoria largas e impredecibles. El recolector de basura
fue activado varias veces antes de correr cada benchmark para reducir este no-determinismo.

También se pasa por una etapa de calentamiento que consiste en ejecutar el benchmark
antes de hacer cualquier medicion. Esto tiene el efecto de activar el compilador JIT antes de
realizar las mediciones.

4.2.3. Resultados

La herramienta de analisis se ejecutd sobre los mismos ejemplos de la secciéon 3.7. Para
medir la memoria se us6 MessageTally, en particular el valor used'. Cada benchmark se
ejecut6d 100 veces, y un resumen de los resultados se muestra en la tabla 4.1. Los resultados
se presentan como intervalos de confianza al 90 % para la variacion porcentual de la media de
los resultados de tiempo y memoria, respectivamente, al pasar de la version no optimizada a
la version optimizada. El intervalo de confianza para la variaciéon porcentual se calcula segtin
la expresion 1.11. La variacion en tiempo de ejecucion estd indicada por At % y la variacion
en el consumo de memoria por Am %.

Benchmark At % Am %
CircularTreeMap | -8.35 + 0.11 | -3.57 4 0.01
Mondrian -2.51 £0.36 | -1.0 &+ 0.13
NameCloud -2.64 & 0.48 | -3.7 &+ 0.43

Tabla 4.1: Reemplazo selectivo de colecciones

La tabla 4.1 muestra que la aplicacion de las sugerencias de optimizacion redujo tanto
el tiempo de ejecuciéon como el consumo de memoria en los tres ejemplos mostrados, prin-
cipalmente en el caso de CircularTreeMap, que vio su tiempo de ejecucion reducido en un
8 % y su consumo de memoria en 3.5 %. Las reglas que mas se aplicaron fueron de capacidad
inadecuada y de tabla de hash pequena.

Los resultados obtenidos indican que efectivamente el reemplazo selectivo de colecciones
en base a sus patrones de uso en tiempo de ejecuciéon puede beneficiar tanto el tiempo

1Ver 1.4.2

49



de ejecucion como el consumo de memoria de una aplicacion. El desafio restante esta en la
definicién de buenas reglas sobre las cuales hacer pattern matching y buenas transformaciones
de codigo fuente asociadas a estas.

4.3. Experimento con las colecciones desarrolladas

Se crearon 3 reglas simples que retornan 1 siempre que se encuentran en presencia de
sitios de produccion de instancias de OrderedCollection o Dictionary, y cuya transformacion
de coédigo fuente consiste en reemplazar la clase por SLua, SmartCollection o SmartCollec-
tion2, respectivamente. Luego se us6 la herramienta para seleccion adaptativa de colecciones
mencionada anteriormente, y se ejecutaron los benchmarks 3 veces —30 iteraciones cada
vez— uno por cada regla creada. De esta forma, se reemplazaron todas las instancias de
OrderedCollection y Dictionary por las colecciones a comparar en cada benchmark.

Los resultados no entregaron diferencias estadisticamente significativas segiin los criterios
especificados en la seccion 1.3.1. Esto contrasta con los resultados expuestos en la tabla 3.7,
e indica que la instrumentaciéon amplifica considerablemente el impacto en la ejecucion.

Sin embargo, cabe la posibilidad de que mediante reglas méas especificas, que hagan uso
de las fortalezas de cada coleccion y seleccionen de acuerdo a eso para cada contexto en par-
ticular, se pueda impactar positivamente en el consumo de memoria y/o tiempo de ejecucion
de aplicaciones mediante la utilizacion de las colecciones desarrolladas en este trabajo.

20



Conclusi6n

Se desarrollaron tres colecciones basadas en las tablas de Lua: SLua, SmartCollection y
SmartCollection2. Las tres fueron evaluadas en base a micro y macro benchmarks, comparan-
dolas con las colecciones tradicionales de Pharo y con una version lazy de las mismas. Los
macro-benchmarks midieron tiempo de ejecucién y consumo de memoria mediante profiling
con instrumentacion en tiempo de ejecuciéon. Adicionalmente se desarroll6 una herramienta
para hacer reemplazo selectivo de colecciones a nivel del cédigo fuente en base a pattern
matching entre un conjunto de reglas y el conjunto de patrones de uso de las colecciones
segln su sitio de produccion. Luego se us6 esta herramienta para evaluar nuevamente las
colecciones desarrolladas, pero en un ambiente sin instrumentacion de su cédigo fuente.

Se plantearon las siguientes hipotesis:

H1 La coleccién adaptativa logra reducir, en promedio, el tiempo de ejecucion de las apli-
caciones al reemplazar colecciones tradicionales.

H2 La coleccion adaptativa logra reducir, en promedio, el consumo de memoria de las
aplicaciones al reemplazar colecciones tradicionales.

Estas no pudieron confirmarse con los experimentos realizados. Al observar los macro-
benchmarks de la seccion 3.7 pareciera que si se confirman, sin embargo estos resultados no
tienen el mismo impacto cuando el reemplazo de clases se realiza a nivel del codigo fuente y
no a través de instrumentacion, segin sugieren los resultados del experimento de la seccion
4.3.

Si bien el objetivo general no se cumpli6 satisfactoriamente debido a la no confirmacion
de las hipotesis planteadas, si se cumplieron objetivos especificos. Con respecto a estos:

1. Se disend no soélo una coleccion inspirada en las tablas de Lua, sino tres.

2. Se caracterizo el rendimiento en cuanto a uso de memoria y tiempo de ejecucion medi-
ante benchmarks y analisis del uso de colecciones durante los mismos.

3. Se compar6 de forma rigurosa el rendimiento de las colecciones desarrolladas con el
de las colecciones tradicionales. Esto incluyd diversas formas de medir el tiempo de
ejecucion y consumo de memoria, y un analisis estadistico riguroso de los resultados
obtenidos.

4. Se identificoé que el uso de las colecciones desarrolladas efectivamente puede ser bené-
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fico, ya que al menos en algunos escenarios se comportan més rapido que las colec-
ciones tradicionales, y en general consumen menos memoria. Si se definen las reglas
adecuadas se podria usar la herramienta de reemplazo selectivo de colecciones para
mejorar el rendimiento de una aplicacion, tal vez con una mezcla de las tres colecciones
desarrolladas.

Con respecto al impacto del trabajo, se logré6 poner a prueba a la tabla de Lua en un
lenguaje con biblioteca de colecciones compleja, y se identificaron sus fortalezas y debilidades.
En base a esta coleccion se desarrollaron dos méas que sugieren ventajas de rendimiento.
Ademas, se logrd replicar el experimento Chameleon en Pharo, y se confirm6 que se puede
mejorar automaticamente el rendimiento de las aplicaciones mediante un analisis del uso de
colecciones segun su sitio de produccion.

En el proceso de desarrollo y evaluacion de las colecciones se aprendi6 acerca de anélisis
dindmico y de los muchos factores que pueden afectar los resultados. Se aprendi6é también
que el comportamiento de las colecciones en la practica no necesariamente se condice con el
de los experimentos artificiales (micro-benchmarks en este caso), pues depende del uso que
se les de a las mismas, del entorno de ejecuciéon, la maquina virtual, del resto de los procesos
que se estén ejecutando, y otros factores. Se aprendié también acerca de reflexion, y se puso
en practica mediante el desarrollo de herramientas como el profiler de uso de colecciones
descrito en la seccion 4.5.

A futuro, para mejorar el trabajo se podria incrementar la cantidad de benchmarks con
escenarios mas diversos que no fueron explorados, y hacer anélisis del uso de las colecciones
de los mismos para identificar patrones que mejoran o degradan el rendimiento. Luego, a
partir del conocimiento obtenido se podrian desarrollar reglas de reemplazo de colecciones
que ataquen patrones de uso més especificos, con lo que se podria mejorar el rendimiento de
las aplicaciones.
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Anexo

A continuacion se expone brevemente acerca del diseno e implementacion de las herramien-
tas que fueron desarrolladas para llevar a cabo la evaluacion de las colecciones.

4.4. Infraestructura para Macro-benchmarks

Inicialmente, para realizar los benchmarks se construy6é una soluciéon en torno a SMark.
Esta consistia en realizar una instrumentacion con un profiler liviano, que sélo hace el reem-
plazo de clases, antes de correr cada benchmark (usando los métodos #setUp y #tearDown
descritos en 1.3.2). Sin embargo, la solucion resulté ser muy lenta ya que era necesario in-
strumentar antes de cada ejecucion del benchmark y desinstrumentar después de las mismas.

Como solucion a ese problema, se desarrollé una infraestructura sencilla que permite in-
strumentar una sola vez por cada benchmark, luego correr todas las ejecuciones necesarias
del mismo y tomar sus tiempos, y luego desinstrumentar. El disenio de esta infraestructura se
bas6 en SMark en cuanto posee una clase principal ClassReplacementBenchmark que encap-
sula la funcionalidad de realizar los benchmarks, y de la cual se debe extender para formar
suites de benchmarks?. Cada suite define sus benchmarks como métodos, y estos se ejecu-
tan llamando al método #run: que recibe como parametro el nimero de iteraciones que se
quiere ejecutar. Cuando una instancia a de alguna subclase A de ClassReplacementBench-
mark recibe el mensaje #run:, este recopila todos los métodos de a que comienzan con el
prefijo “bench”, luego instrumenta los paquetes definidos en el benchmark, realiza el reem-
plazo de clases correspondiente, ejecuta los benchmarks, desinstrumenta y luego entrega los
resultados.

Cada método que define un benchmark debe retornar una asociacion® donde la llave es un
conjunto de paquetes y el valor un bloque con el benchmark en si. De este modo, cuando se
llame a #run: el framework sabra qué paquetes instrumentar antes de ejecutar el benchmark.
Para definir qué clases reemplazar se utiliza el método #for:insteadOf: el cual recibe como
primer argumento una lista de clases a reemplazar y como segundo argumento una lista de
clases por las cuales reemplazarlas.

La instrumentacion se lleva a cabo con un profiler creado en Spy que s6lo hace el reemplazo

2Ver 1.3.2
3En Pharo, una asociacién es un par (llave, valor).
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de clases. Antes de medir el tiempo se realiza una recolecciéon de basura completa y se
ejecuta el bloque del benchmark un par de veces para que el compilador JIT produzca el
codigo necesario. El tiempo se mide enviando el mensaje timeToRun al bloque que contiene
el benchmark por cada iteracién que se quiera medir. Los resultados se entregan como una
lista de tiempos medidos.

Para realizar la evaluacion estadistica de los resultados descrita en 1.3.1 se creé la clase
StatisticsHelper, que implementa funciones para calcular intervalos de confianza de la media
y para eliminar outliers.

4.5. Profiler de Uso de Colecciones

Para obtener estadisticas de uso de las colecciones segtin su sitio de creaciéon se desarrollo,
mediante Spy, el profiler CollUsage. El profiler instrumenta los paquetes a analizar, realiza
reemplazo de clases, y también instrumenta otros objetos para garantizar la captura de
todas las instancias de colecciones que se generen durante la ejecucion de codigo en los
paquetes instrumentados. Por ejemplo, para copiar una colecciéon a podemos enviarle a esta
el mensaje #copy, sin embargo ese método estd implementado en la clase Object por lo que
no estard instrumentado si solamente se instrumentan las clases sobre las cuales se ejecutara
el benchmark. Es necesario entonces modificar el método #shallowCopy (que es llamado por
#copy) de la clase Object para que esa instancia pueda ser capturada. Por el mismo motivo
se instrumentan también #basicNew y #as:.

Luego de capturar una coleccion recientemente creada, es necesario obtener el sitio de
donde provino. Para esto se hace uso de las capacidades reflexivas de Pharo: mediante una
llamada a thisContext se obtiene el contexto de ejecucion actual, a través del cual se retrocede
contexto en contexto hasta encontrar el sitio de donde provino la coleccion. Este sitio corre-
sponde al primer contexto cuyo receptor no es una coleccion, ni una clase de coleccién, ni una
clase de Spy. Luego, a partir del contexto encontrado se crea una instancia de Conteztinfo,
que contendra una referencia al método y bloque (si existe) que lo originan y el valor del
instruction pointer (IP) en ese momento (este valor sirve para identificar el contexto, pues el
mero método no basta). A través del IP también se obtiene la porcion de codigo fuente que
origina a la coleccién, gracias al debugger de Pharo.

Cada coleccion que se cree estard asociada a un objeto UsageData que almacenara todos
los mensajes que la colecciéon reciba, su capacidad inicial, su tamano méximo alcanzado, y el
contexto que la originé. Al terminar la ejecucion, las instancias de UsageData se agruparan
segin contexto para formar instancias de UsageStatistics, las cuales resumen la informacion
recopilada para todas las instancias de colecciones generadas en ese contexto!. El resultado
del profiler es un conjunto de UsageStatistics.

“Ver 4.1.1
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4.6. Profiler de Memoria para Colecciones

Se desarrolld un profiler muy sencillo para medir el consumo de memoria de las colecciones.
El profiler captura las colecciones generadas a través de llamadas a #basicNew y a #shallow-
Copy, y las almacena agrupadas segin clase. Cuando la ejecucion concluye, el profiler calcula
el consumo de memoria de cada coleccion mediante el mensaje #sizelnMemory que entrega
el tamano en bytes del objeto, y a eso se le suma la capacidad de la coleccién multiplicada
por 4 (cada puntero a elemento ocupa 4 bytes).

4.7. Seleccion Adaptativa de Colecciones

Esta seccion describe la herramienta de seleccion adaptativa de colecciones, cuyo propoésito
es mejorar el tiempo de ejecucion y/o consumo de memoria de una aplicacion mediante el
reemplazo automético y posterior recompilaciéon de porciones del cddigo fuente. Para lograrlo,
la herramienta sigue la metodologia planteada en 4.1.2. Esto es:

(i) obtener estadisticas de uso de las colecciones producidas en cada sitio de produccion de
colecciones de la aplicacion,

(ii) pasar las estadisticas por un proceso de pattern matching en el cual algunas seran
seleccionadas en base a un conjunto de reglas predefinido,

(iii) realizar la modificacion del codigo fuente a para los sitios de produccion que hayan sido
seleccionados en el paso anterior

Para el paso (i) la herramienta hace uso del profiler descrito en 4.5, la cual entrega un
conjunto de UsageStatistics. Para el paso (ii), las UsageStatistics se pasan como entrada a
una instancia de la clase RulesFEngine, la cual tiene un conjunto de reglas sobre las cuales
se prueba cada instancia de UsageStatistics. Las instancias que son seleccionadas por alguna
regla son candidatas a modificacion de codigo fuente (del método al cual referencian)’. Las
reglas se definen como subclases de la clase CollRule, y deben implementar los métodos
#computeScore y #replacementSuggestionFor:. El primero entrega el puntaje entre 0 y 1
asignado al UsageStatistics actual y el segundo entrega una sugerencia de modificacién de
codigo fuente para un ContextInfo dado.

El paso (iii) también lo lleva a cabo una instancia de RulesEngine, la cual modifica el
codigo v lo recompila segtun las recomendaciones entregadas por las reglas, y mantiene un
historial con estas modificaciones lo cual le permite deshacerlas posteriormente.

Para realizar los benchmarks se hace uso de la clase CollOptimizer, cuyas instancias reciben
un bloque a optimizar, los paquetes sobre los que cuales el anélisis, un conjunto de reglas, y un
ntmero i de iteraciones. Luego, la instancia de CollOptimizer realiza el proceso indicado en los
pasos (i), (ii) y (iii) usando las reglas provistas, y posteriormente ejecuta i mediciones para el
tiempo e i mediciones para la memoria. El consumo de memoria se mide usando MessageTally.

5Ver 4.1.2
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Posteriormente, se deshacen los cambios y se vuelven a hacer las i mediciones. Finalmente se
comparan los resultados con y sin optimizacion, siguiendo la evaluacion estadistica indicada
en la seccion 1.3.1.
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