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Orientador: Prof. Dr. Rafael Dueire LinsÁrea de Con
entração: Comuni
açõesPalavras-
haves: 
ontagem de referên
ias, geren
iamento de memória, dependên
ias 
í
li-
as, 
on
orrên
ia, paralelismo.Número de páginas: 170O geren
iamento automáti
o da memória dinâmi
a, 
onhe
ido 
omo 
oleta de lixo (garbage
olle
tion), se tornou uma ne
essidade na maioria das linguagens de programação em usoatualmente. Dentre as té
ni
as para realizar o geren
iamento automáti
o da memória, a 
on-tagem de referên
ias se mostra vantajosa por uma série de razões, dentre elas o fato de seruma té
ni
a naturalmente in
remental, o que evita a parada 
ompleta do pro
esso do usuáriopara realizar tarefas de administração da memória. A natureza in
remental da 
ontagem dereferên
ias indi
a que o algoritmo pode ser adaptado para uma versão em sistemas multipro-
essados, mantendo sua 
ara
terísti
a não suspensiva no programa do usuário. Entretanto,os problemas 
ausados pela ne
essidade de sin
ronização entre threads pode anular os ganhosde e�
iên
ia obtidos 
om essa extensão, inviabilizando o uso de um 
oletor de lixo baseadoem 
ontagem de referên
ias em um ambiente multipro
essado. Nesta tese apresenta-se um
onjunto de algoritmos e�
ientes para utilizar a 
ontagem de referên
ias em sistemas 
omvários pro
essadores, tendo 
omo fo
o prin
ipal o algoritmo para 
ontagem de referên
iaspara vários mutadores e um 
oletor. Este algoritmo foi implementado na máquina virtual



Java Jikes RVM e seu desempenho testado em relação a 
oletores alternativos; os resultadosde tais testes indi
am que o algoritmo proposto tem desempenho 
ompetitivo 
om outros
oletores similares, mas impõe tempos de pausa muito menores ao programa do usuário. Apresente tese também apresenta uma prova informal da 
orretude do algoritmo proposto.
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li
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on
urren
y.Number of pages: 170Automati
 memory management, or garbage 
olle
tion, has be
ome a ne
essity for theruntime systems of most 
urrent programming languages. One of the main te
hniques forgarbage 
olle
tion is referen
e 
ounting, whi
h has been shown to present many advantages tothe alternatives. One of the main advantages is that it is a naturally in
remental te
hnique,that never stops the pro
essing of user instru
tions to 
omplete memory management tasks.This in
remental nature of referen
e 
ounting is an indi
ation that it 
an be adapted tomultipro
essor systems and maintain its advantage of avoiding to suspend the pro
ess of theuser. However, experien
e has shown that problems 
aused by the syn
hronization of userpro
ess and 
olle
tor 
an severely degrade the performan
e of the system, making referen
e
ounting an undesirable 
hoi
e for a garbage 
olle
tor in a multipro
essor system. In thisthesis a series of new algorithms for garbage 
olle
tion on multipro
essor systems is presented,all of them based on the te
hnique of referen
e 
ounting. The �nal algorithm in the seriessupports multiple user pro
esses exe
uting 
on
urrently with the 
olle
tor. This algorithm wasimplemented in the Jikes RVM Java Virtual Ma
hine and tested, using a set of ben
hmarksbased on real Java appli
ations, against well established 
olle
tors for multipro
essor systems.



The results show that the performan
e of the algorithm based on referen
e 
ounting has
ompetitive throughput 
hara
teristi
s in relation to the alternatives, while at the same timepresenting mu
h lower laten
y 
hara
teristi
s; in most 
ases, the referen
e 
ounting algorithmhas laten
y about two orders of magnitude lower. The thesis also presents an informal proofof 
orre
tness for the new algorithms.
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apítulo 1Introdução
Sistemas 
omputa
ionais 
om múltiplos pro
essadores, normalmente na forma de múltip-los nú
leos de pro
essamento a
ondi
ionados em um úni
o 
hip (os 
hamados 
hips mul-ti
ore) se tornaram 
omuns nos últimos anos. Computadores utilizados por usuários domés-ti
os hoje, em sua maioria, possuem de dois a seis nú
leos de pro
essamento; em servidores,o número de nú
leos tende a ser maior. Mesmo em dispositivos embar
ados e dispositivosmóveis, a tendên
ia atual é que os pro
essadores utilizados passem a ter múltiplos nú
leos.Essa mudança na arquitetura dos 
omputadores 
ria a ne
essidade não só de aproveitara nova 
apa
idade 
omputa
ional disponível, 
omo também adaptar os sistemas de softwareutilizados para que fun
ionem de maneira adequada nesse novo ambiente. Uma parte im-portante das plataformas de software atuais é o 
oletor de lixo, 
omponente responsável pelogeren
iamento automáti
o da memória dinâmi
a. As 
ara
terísti
as do 
oletor de lixo uti-lizado podem afetar o desempenho de programas que exe
utam em sistemas 
om múltiplospro
essadores. Por exemplo, uma estratégia ainda 
omum de 
oleta de lixo é parar a exe
uçãode todos os threads do programa do usuário para realizar o pro
esso de 
oleta (essa estratégiaé 
onhe
ida 
omo stop-the-world). Ao parar todos os threads do programa do usuário, todosos pro
essadores disponíveis �
am o
iosos, menos um pro
essador que exe
utará o pro
essode 
oleta. Esse desperdí
io da 
apa
idade 
omputa
ional presente leva a uma degradação nodesempenho dos programas.Por outro lado, algoritmos de 
oleta de lixo que fun
ionem 
orreta e e�
ientemente emambientes multipro
essados são mais 
omplexos, mais difí
eis de implementar e mais difí
eisde serem provados 
orretos. Esta tese tem 
omo objeto de estudo o geren
iamento automáti
o



18e�
iente da memória em sistemas multipro
essados, usando algoritmos baseados na té
ni
ada 
ontagem de referên
ias 
í
li
as. Tomando 
omo base algoritmos previamente existentespara sistemas 
om um ou múltiplos pro
essadores, o trabalho relatado nesta tese expande esserepertório apresentando dois novos algoritmos de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as em sistemasmultipro
essados, apli
áveis a plataformas de software atuais. Um desses dois algoritmostem alto desempenho e baixa latên
ia quando exe
utado em sistemas 
omputa
ionais 
ommúltiplos pro
essadores.Além da 
apa
idade de multipro
essamento, os 
omputadores 
ontinuam vendo aumen-tada sua 
apa
idade de memória 
om o passar do tempo. O tamanho do espaço de memóriautilizável pelos programas é 
ada vez maior, mas algumas estratégias de 
oleta de lixo popu-lares têm seu desempenho propor
ional ao tamanho do espaço disponível, enquanto as té
ni
asbaseadas em 
ontagem de referên
ias não têm tal dependên
ia � o desempenho de um 
oletorbaseado em 
ontagem de referên
ias é propor
ional ao tamanho da memória o
upada, nãoda memória total disponível. Os testes realizados 
om o algoritmo proposto demonstram queseu desempenho sofre menor impa
to 
om o aumento do espaço de memória disponível, emrelação às estratégias alternativas de 
oleta.Essas duas 
ara
terísti
as � bom desempenho em sistemas multipro
essados e 
om espaçosde memória 
res
entes � tornam os algoritmos baseados em 
ontagem de referên
ia desejáveisno ambiente de servidores, onde essas 
ara
terísti
as são importantes.Os novos algoritmos propostos foram implementados e testados em plataformas adequadas;um deles foi implementado em uma máquina virtual Java, e testado nessa plataforma usandouma 
arga de trabalho realista 
omposta por programas de vários níveis de 
omplexidadees
ritos em Java. A 
orretude também é um parâmetro importante para algoritmos de 
oletade lixo, e esta tese apresenta argumentos de 
orretude e uma prova informal de 
orretude parao algoritmo implementado na máquina virtual Java.1.1 Geren
iamento automáti
o da memóriaA memória é um dos re
ursos prin
ipais que devem ser geren
iados em um sistema 
om-puta
ional. No nível do sistema opera
ional, a memória é organizada, na maioria dos 
asos,em sistemas de memória virtual [92℄. Nesse 
aso, 
ada pro
esso re
ebe um espaço linear dememória, endereçado de maneira independente do espaço de memória de outros pro
essos.Isso possibilita a 
ada pro
esso geren
iar os endereços de memória de maneira simples, e



19também garante o isolamento entre os pro
essos de programas diferentes, que não podeminterferir 
om a memória usada por outros.Entretanto, 
ada pro
esso individual em programas atuais pode pre
isar geren
iar 
entenasde milhares ou até mesmo milhões de objetos na sua memória. Alguns desses objetos podemseguir uma dis
iplina simples de o
upação da memória, 
omo objetos estáti
os � que �
amalo
ados na memória durante toda a exe
ução do pro
esso � ou objetos alo
ados em pilha.Mas nem todos os objetos manipulados pelos programas seguem essas dis
iplinas; algunsterão um tempo de vida difí
il de determinar estati
amente, e terão de ser geren
iados 
omomemória dinâmi
a durante a exe
ução.O geren
iamento da memória dinâmi
a em algumas linguagens imperativas 
omo C eC++ é realizado pelo próprio programador1, mas a experiên
ia demonstrou que isso 
ausauma grande quantidade de erros de programação. Embora objetos possam ser alo
ados peloprograma a qualquer momento, ter de determinar quando eles se tornam livres e podem serliberados � tornando a memória que o
upavam disponível para outros objetos � pode ser difí
ilem programas de grande 
omplexidade ou 
om 
ertas estruturas de dados dinâmi
as. Paradeterminar quando objetos em memória se tornam inúteis � ou lixo � e liberar a memóriao
upada por eles para outros usos, surgiram os 
oletores de lixo, 
omponentes do sistema detempo de exe
ução do programa responsáveis por essa tarefa.A prati
idade dos 
oletores de lixo e a redução no número de erros de programação quepode ser observada quando eles são usados tornaram a té
ni
a popular. De fato, a grandemaioria das linguagens de programação que se tornaram populares nos últimos 10 anos utilizaalguma forma de geren
iamento automáti
o de memória dinâmi
a; por exemplo: Java [5℄,Ruby [73℄, Python [95℄ e C# [47℄.Os algoritmos para 
oleta de lixo, em sua maioria, podem ser divididos em três 
lasses deté
ni
as desenvolvidas para esse �m:
⊲ A 
ontagem de referên
ias [22, 72℄;
⊲ A 
oleta por 
ópia [19, 33, 82℄;
⊲ O algoritmo de mar
ação e varredura (mark-sweep ou mark-s
an) [78℄.Este trabalho tem 
omo objeto de estudo algoritmos baseados em 
ontagem de referên
iaspara sistemas multipro
essados.1Existem 
oletores de lixo para as linguagens C e C++ que fun
ionam 
omo bibliote
as adi
ionais da linguagem,
omo o 
oletor 
onservador de Boehm (às vezes 
hamado de 
oletor Boehm-Demers-Weiser) [17℄, mas por padrão essaslinguagens 
ontam apenas 
om geren
iamento manual da memória.



201.2 Coleta de Lixo em Sistemas Multipro
essadosO objetivo do 
oletor de lixo, 
omo visto, é dividir a memória de um programa em duas
lasses: as partes que ainda estão sendo utilizadas, e as que podem ser reaproveitadas paraoutros �ns. Em sistemas tradi
ionais unipro
essados, esta tarefa é normalmente feita inter
al-adamente 
om as operações do resto do programa, já que só há um pro
essador para exe
utaras instruções.Embora a maioria dos 
omputadores em uso sempre tenha sido baseada em um úni
opro
essador, são realidade há bastante tempo os sistemas multipro
essados. Uma extensãonatural da té
ni
a de 
oleta de lixo tradi
ional para sistemas multipro
essados é fazer 
omque o 
oletor seja exe
utado 
on
orrentemente 
om o resto do programa, e de fato isso vemsendo estudado há dé
adas. Um dos primeiros trabalhos sobre geren
iamento automáti
o e
on
orrente de memória data de 1975 [90℄. Em tempos re
entes mesmo os 
omputadores deuso domésti
o se tornaram multipro
essados (vide a seção 1.4), e a pesquisa em métodos degeren
iamento automáti
o da memória nesse tipo de ambiente 
omputa
ional se torna 
adavez mais importante.1.3 ObjetivosO estudo relatado nesta tese investiga novos algoritmos baseados em 
ontagem de refer-ên
ias para sistemas multipro
essados de memória 
ompartilhada. Os pontos de partida sãoos algoritmos sequen
iais [69, 72℄ e os algoritmos já desenvolvidos para sistemas multipro
es-sados [39, 68℄. Um dos novos algoritmos usa uma estrutura similar aos anteriores, permitindoapenas um thread mutador (thread exe
utando programa do usuário), enquanto que o segundopermite qualquer número de mutadores. Este último é implementado na máquina virtual JavaJikes RVM [1℄ e seu desempenho é testado em um 
onjunto de apli
ações que representamuma 
arga de trabalho realista para a plataforma Java. Além disso, 
onsiderações sobre a
orretude dos novos algoritmos propostos são desenvolvidas.1.3.1 Questões de PesquisaO projeto de pesquisa realizado no trabalho de doutorado aqui relatado teve 
omo guia um
onjunto de perguntas de pesquisa que serviram para a de�nição dos objetivos e elaboraçãode hipóteses. As perguntas de pesquisa rela
ionadas são:



211. É possível transportar as 
ara
terísti
as de pro
essamento in
remental e baixa latên
ia,presentes nas versões sequen
iais do algoritmo de 
ontagem de referên
ias, para umaarquitetura multipro
essada?2. Um dos problemas relatados em uma das primeiras tentativas de implementação da
ontagem de referên
ias em sistemas paralelos, feita por DeTreville [27℄, foi que o ex
essode operações de alteração dos 
ontadores de referên
ias, e a sin
ronização ne
essáriapara proteger essas alterações, degradava o desempenho do sistema a níveis ina
eitáveis.É possível ter um sistema multipro
essado baseado em 
ontagem de referên
ias 
omdesempenho equiparável a 
oletores de rastreamento?3. Como seria o desempenho de uma versão para multipro
essadores do algoritmo de 
on-tagem de referên
ias na exe
ução de apli
ações reais?4. Como o desempenho da 
ontagem de referên
ias multipro
essada se altera 
om o aumentodo número de pro
essadores disponíveis?O presente trabalho des
reve as atividades de investigação que bus
aram responder essasquestões, e seus resultados.1.4 MotivaçãoDesde os primeiros tempos da 
omputação, a 
onexão de vários pro
essadores em paralelopara realizar uma máquina 
om maior poder de pro
essamento é vista 
omo uma forma deobter mais e�
iên
ia do projeto de 
omputadores. Por várias vezes os 
ientistas da 
omputaçãopreviram que os 
omputadores paralelos se tornariam a regra, e não uma ex
eção relegada ani
hos de mer
ado, e em todas as vezes essas previsões não se 
umpriram. Já em 1967 GeneAmdahl es
reveu ([2℄, apud [87℄):Por mais de uma dé
ada os analistas anun
iam que a organização de um úni
o
omputador al
ançou seus limites e que avanços verdadeiramente signi�
antes sópodem ser feitos pela inter
onexão de uma multipli
idade de 
omputadores de talmodo que permita solução 
ooperativa... Demonstrou-se a 
ontinuada validade dométodo de pro
essador úni
o...No momento atual essas previsões se 
on
retizaram 
om a popularização das arquiteturasbaseados em múltiplos nú
leos de pro
essamento por 
hip, os 
hamados pro
essadores multi-nú
leo ou multi
ore [85℄. Com a integração em es
ala 
ada vez maior, a estratégia tradi
ional



22de aumentar a freqüên
ia de operação para aproveitar o maior número de transistores emuma úni
a pastilha passou a resultar em menores ganhos de desempenho. Tornou-se atrativo,então, integrar vários pro
essadores em uma úni
a pastilha, provendo maior poder de pro-
essamento sem aumentar a freqüên
ia de operação. Esta é a estratégia adotada atualmentepelos maiores fabri
antes de unidades 
entrais de pro
essamento para 
omputadores, 
omo aIntel e a AMD.Atualmente, mesmo os 
omputadores domésti
os são multipro
essados, restando unipro-
essadores apenas em sistemas legados ou sistemas embar
ados (mesmo nestes últimos, existeuma tendên
ia re
ente de passar a usar pro
essadores multi-nú
leo). A grande questão quese 
olo
a hoje é quanto tempo o software demorará para a
ompanhar o hardware, já que aprogramação de sistemas 
on
orrentes sempre foi menos estudada e menos 
ompreendida quenos sistemas seqüen
iais. A di�
uldade para que os programadores utilizem adequadamenteos re
ursos de um 
omputador multi-nú
leo tem 
hamado a atenção tanto na indústria desoftware quanto nos meios de pesquisa; já em 2005 se 
omentava em algumas situações queuma revolução nas té
ni
as de programação estaria prestes a a
onte
er [91℄.Um 
andidato óbvio para aproveitar o paralelismo disponível é o sistema de 
oleta de lixo.Este é um trabalho que é feito automati
amente, sem a intervenção explí
ita do programador,e que opera em funções que são independentes do resto do programa. Aproveitar o paralelismono geren
iamento de memória pode tornar qualquer programa automati
amente mais e�
ienteem arquiteturas paralelas, sem a ne
essidade de esforço por parte dos programadores. Trata-se então de uma 
ontribuição imediata a esta situação de transição, ajudando os sistemas desoftware a aproveitar a 
apa
idade de pro
essamento disponível.Além da 
apa
idade de melhor utilização dos re
ursos 
omputa
ionais disponíveis, realizara 
oleta de lixo de maneira integrada 
om um sistema multipro
essado também evita que odesempenho de programas que aproveitem os múltiplos pro
essadores seja degradado. Exe-
utar um programa es
rito para vários pro
essadores em uma plataforma que usa um 
oletorde lixo stop-the-world pode negar 
ompletamente as vantagens de ter tornado o programa
on
orrente ou paralelo.Qualquer sistema 
on
orrente de geren
iamento automáti
o de memória pode tirar van-tagem dos novos pro
essadores multi-nú
leo, mas os métodos baseados na 
ontagem de refer-ên
ias possuem algumas vantagens, 
omo será visto no Capítulo 2.



231.5 ContribuiçõesAs prin
ipais 
ontribuições desta tese são as seguintes:
⊲ Um novo algoritmo para 
ontagem de referên
ias em sistemas multipro
essados usandoum 
oletor e um mutador (Seção 4.3.2), baseado no 
on
eito de �la de atualizações.Este algoritmo foi implementado e mostrou desempenho 
onsistentemente superior aosalgoritmos anteriores que usam a té
ni
a da 
ontagem de referên
ias.
⊲ Um novo algoritmo para 
ontagem de referên
ias adequado para implementação emvárias plataformas atuais que seguem o modelo de threads, 
omo a máquina virtualJava e similares (Capítulo 5). Esse algoritmo foi implementado em uma máquinavirtual Java 
riada para pesquisa (Jikes RVM) e demonstrou desempenho 
ompetitivoem relação às alternativas, ao mesmo tempo que impõe uma latên
ia muito menor doque essas alternativas.1.6 Organização da teseEsta proposta de tese está organizada em sete 
apítulos, in
luindo a presente Introdução.O Capítulo 2 trata do geren
iamento de memória, apresentando um 
urto históri
o e umaanálise super�
ial das três prin
ipais té
ni
as de geren
iamento automáti
o de memória; nesteponto se estabele
em as vantagens e desvantagens da 
ontagem de referên
ias 
om relação àsoutras té
ni
as, sendo a sua prin
ipal de�
iên
ia a não-re
uperação de estruturas 
í
li
as.A solução para este problema são os métodos para 
ontagem de referên
ias 
í
li
as, 
ujaversão mais re
ente é apresentada no Capítulo 3; o algoritmo neste 
apítulo está na sua formaseqüen
ial, para sistemas unipro
essados.O Capítulo 4 apresenta os algoritmos para 
ontagem de referên
ias 
í
li
as em sistemasmultipro
essados, 
omeçando 
om o algoritmo de Formiga e Lins [39℄ e propondo dois novosalgoritmos para esse tipo de ambiente. Nesse 
apítulo também são sugeridas algumas estraté-gias para estender o algoritmo para ambientes 
om grandes números de pro
essadores.No Capítulo 5 são des
ritos a implementação do algoritmo de 
ontagem de referên
ias
í
li
as em na máquina virtual Java Jikes RVM, e os testes de desempenho realizados nessaimplementação.O Capítulo 6 
onsidera a 
orretude dos algoritmos propostos, apresentando uma provainformal do algoritmo implementado na Jikes RVM. O Capítulo 7 apresenta as 
onsiderações



24�nais e sugestões para trabalhos futuros.




apítulo 2Geren
iamento deMemória e Coleta de Lixo
A memória é um dos prin
ipais re
ursos que devem ser geren
iados em um 
omputador.A lei de Moore [83℄ prevê que o número de transistores em 
ir
uitos integrados (detamanho e 
usto �xo) dobra a 
ada 18 meses, fato que garantiu que a quantidade de memóriadisponível nos 
omputadores 
res
esse em progressão geométri
a. Juntamente 
om a quan-tidade de memória disponível, 
res
eu também a 
omplexidade das apli
ações 
riadas paraesses 
omputadores. Do aumento de 
omplexidade das apli
ações seguiram-se maiores ex-igên
ias para o geren
iamento de memória, prin
ipalmente 
om relação à e�
iên
ia temporale a prati
idade para o programador. De iní
io, o programador tinha que administrar toda amemória utilizada por seu programa; entretanto, 
om o tempo, as tarefas de geren
iamentoda memória foram sendo automatizadas e relegadas aos sistemas de tempo de exe
ução daslinguagens de programação, livrando os programadores deste trabalho. Isso andou lado alado 
om o aumento de 
apa
idade 
omputa
ional: os 
omputadores tornaram-se multitarefae multiusuário, 
om sistemas opera
ionais 
ada vez mais 
omplexos. A 
apa
idade 
om-puta
ional adi
ional garantiu que mais poder de pro
essamento estivesse disponível para aautomatização das tarefas de geren
iamento da memória.Uma das tarefas que pode ser automatizada é dete
tar quando um item de dados usadopelo programa não é mais ne
essário, possibilitando que a memória o
upada por este item sejareutilizada pelo programa para guardar outras informações. O 
omponente que realiza estatarefa é 
hamado de 
oletor de lixo. Embora os primeiros sistemas de tempo de exe
ução para



26a linguagem Lisp já utilizassem 
oletores de lixo no �nal da dé
ada de 1950 [22℄, por muitotempo o uso de um 
oletor de lixo automáti
o foi 
onsiderado ine�
iente, e muitas das lin-guagens de programação mais utilizadas na indústria de software em dé
adas passadas, 
omoC e C++, não in
luem suporte a 
oletores de lixo automáti
os1. Entretanto, a experiên
iatem 
on�rmado que os programadores se tornam mais produtivos, e os programas 
riadosmais robustos, quando podem utilizar um sistema de geren
iamento automáti
o de memória.Isso se re�ete no fato da maioria das linguagens de programação surgidas nos últimos anos,assim 
omo as plataformas de apli
ação dominantes na indústria de software (Java e .NET),in
luírem um 
oletor de lixo que livra o programador do trabalho de geren
iamento manualda memória.Neste 
apítulo é apresentado um panorama geral sobre o geren
iamento de memória, enfo-
ando prin
ipalmente as té
ni
as de 
oleta de lixo sequen
ial � para 
omputadores unipro
es-sados. Primeiro, de�nem-se os 
on
eitos ne
essários e a notação utilizada. Seguem-se entãoum breve históri
o da evolução do geren
iamento de memória e uma des
rição resumida dastrês prin
ipais té
ni
as para geren
iamento automáti
o, �nalizando 
om a versão 
lássi
a doalgoritmo de 
ontagem de referên
ias; a té
ni
a de 
ontagem de referên
ias é a base para osalgoritmos para sistemas 
om multipro
essadores, objeto de estudo desta tese. Quando sãoapresentadas as vantagens e desvantagens do algoritmo de 
ontagem de referên
ias, atençãoespe
ial é dada ao problema no tratamento de estruturas 
í
li
as; a solução é des
rita noCapítulo 3.2.1 De�nições e NotaçãoA memória RAM (Random A

ess Memory) de um 
omputador é um 
onjunto de bytesorganizados de tal forma que 
ada byte individual está asso
iado a um endereço úni
o; ovalor de 
ada byte pode ser lido ou alterado livremente, sendo ne
essário apenas 
onhe
er seuendereço para isso2.O objetivo do geren
iamento da memória é diferen
iar as partes da memória que estão emuso � ou seja, ativas � das partes que não estão ativas. Estas últimas podem ser reaproveitadaspara outros usos. O geren
iamento da memória em linguagens de programação normalmente1É possível utilizar um 
oletor de lixo externo, não presente na bibliote
a padrão das linguagens C e C++. Umexemplo é o 
oletor Boehm-Demers-Weiser [17℄.2Na maioria das arquiteturas de 
omputador atuais, não é possível ler ou es
rever apenas um byte isolado, sendoa palavra a menor unidade de transferên
ia de ou para a memória. Entretanto, os endereços de memória 
ontinuamsendo 
ontados em bytes. A 
apa
idade de a
essar bytes isolados não é importante para o presente trabalho



27divide o espaço de memória em três sub-espaços que seguem dis
iplinas de alo
ação e liberaçãobem de�nidas: a memória estáti
a permane
e alo
ada durante toda a exe
ução do programa,a memória lo
al segue uma dis
iplina de pilha (Last-In First-Out), e a memória dinâmi
aou heap guarda partes da memória que podem ser alo
adas em momentos arbitrários. Ogeren
iamento da memória estáti
a e da memória lo
al são mais simples, mas as partes damemória dinâmi
a não utilizadas pelo programa mas que ainda estão mar
adas 
omo o
upadassão denominadas de lixo. O subsistema do programa (ou sistema de tempo de exe
ução)que realiza o geren
iamento automáti
o da memória dinâmi
a, reaproveitando partes nãoutilizadas, é 
omumente 
onhe
ido pelo nome de 
oletor de lixo, e o próprio pro
esso degeren
iamento é 
hamado de 
oleta de lixo. Quando algumas partes da memória dinâmi
anão estão em uso mas não são identi�
adas 
omo lixo, e �
am ina
essíveis para o programapelo resto do seu tempo de vida, diz-se que o
orreu um vazamento de memória (spa
e leak).Mais interessante para o geren
iamento de memória no 
ontexto das linguagens de pro-gramação é interpretar a memória 
omo o
upada por objetos de algum programa. Um objetoé uma estrutura de dados que o
upa uma região de�nida da memória, ou seja, um 
onjuntode�nido de bytes. Uma variável é uma entidade do programa usada para fazer referên
ia a umobjeto. Objetos podem ser at�mi
os, 
aso não possam ser analisados e separados em partes,ou 
ompostos (também 
hamados de estruturados) 
aso sejam formados por 
omposição deoutros objetos; estes 
omponentes, 
hamados de 
ampos, podem ser at�mi
os ou 
ompostos.Um tipo de objeto at�mi
o parti
ular é um ponteiro (também 
hamado de referên
ia). Nomodelo 
onsiderado aqui, um ponteiro 
ontém 
omo valor o endereço de algum outro objetona memória; se o ponteiro P possui 
omo valor o endereço do objeto O, diz-se que P apontapara O. Um valor espe
ial para ponteiros, 
hamado de nil, é usado quando nenhum objetoé apontado, ou seja, P tem valor nil quando não existe um objeto O tal que P aponta para
O. Um ponteiro pode fazer parte de algum objeto 
omposto, e assim diz-se que um objeto
O1 aponta para um outro objeto O2 quando O1 tem 
omo 
omponente um ponteiro para O2.Pode-se dizer também neste 
aso que O1 referen
ia O2. Se existe uma sequên
ia não vazia deponteiros que leva do objeto Oi em Oj, diz-se que Oj está no fe
ho transitivo de Oi, ou que
Oj está transitivamente 
one
tado a Oi.Essa organização da memória em objetos que podem apontar para outros objetos é rep-resentada por um grafo dire
ionado no qual os objetos são os nós e existe uma aresta de O1para O2 se O1 aponta para O2. Este grafo é 
hamado de grafo da memória e 
aptura o estado



28da memória em um momento de tempo espe
í�
o. À medida em que o programa exe
uta,referên
ias podem ser alteradas, 
riadas ou removidas, alterando assim o grafo da memória.Uma parte ativa da memória é aquela que está o
upada por algum objeto em uso peloprograma. Um objeto O só pode estar em uso se ele for referen
iado por algum outro objetoque esteja em uso, ou seja, se algum objeto ativo O′ 
ontém um ponteiro para O. Obviamente,esta 
adeia de ponteiros deve 
omeçar em algum lugar, e este lugar é o 
hamado 
onjunto raiz 3� um 
onjunto de objetos a partir do qual, seguindo-se as referên
ias em ponteiros, pode-se
hegar a qualquer objeto ativo no programa.A
har os objetos ativos, então, 
orresponde a determinar que nós no grafo da memóriaestão transitivamente 
one
tados a algum nó do 
onjunto raiz. Os nós que não estiverem
one
tados ao 
onjunto raiz são lixo e podem ser reaproveitados. Todas as té
ni
as 
riadaspara o geren
iamento da memória realizam este pro
esso, de alguma forma.2.2 Históri
oAqui é apresentado um breve históri
o sobre a evolução das té
ni
as de geren
iamento dememória. Este resumo históri
o tem apenas a intenção de expli
itar os motivos por trás dodesenvolvimento e uso das té
ni
as de geren
iamento automáti
o. Partes do 
onteúdo destaseção foram baseadas no livro de Jones e Lins [53℄, onde o leitor en
ontrará maiores detalhessobre o assunto.Na história do desenvolvimento das linguagens de programação repetem-se 
asos do seguintepadrão:1. Uma tarefa de programação é ini
ialmente feita manualmente;2. Té
ni
as para automatizar a tarefa são desenvolvidas, mas julgadas 
omputa
ionalmenteine�
ientes para que seu uso se torne 
omum. Os programadores julgam que o 
usto
omputa
ional de usar as té
ni
as automáti
as não 
ompensam a maior produtividadeganha 
om elas;3. Com o avanço no projeto de semi
ondutores, aumenta-se tanto o poder 
omputa
ionalquanto a memória disponível para os 
omputadores, o que altera a relação de 
usto ebenefí
io para as té
ni
as automáti
as. Com a evolução dessa tendên
ia, uma tarefaque anteriormente era feita de maneira manual ou explí
ita passa a ser automatizada3Em linguagens de programação o 
onjunto raiz in
lui os ponteiros presentes na pilha (que 
ontém os registros deativação) e objetos estáti
os.



29porque julga-se que os 
ustos se tornaram baixos o su�
iente em relação aos requisitosde desempenho das apli
ações.O geren
iamento da memória seguiu esse padrão: ini
ialmente feito apenas manualmente,té
ni
as para automatizá-lo logo surgiram, mas permane
eram ignorados por dé
adas porgrande parte dos programadores, que julgavam ine�
ientes os métodos automáti
os. Como tempo, a relação entre 
usto e benefí
io mudou e hoje a maior parte dos programadoresutilizam algum sistema que in
lui o geren
iamento automáti
o de memória. As etapas maisimportantes nesta evolução são resumidamente 
ontadas aqui.Nos primeiros tempos da 
omputação toda a 
omuni
ação entre programador e máquinaera bit-a-bit, 
om 
haves simples para entrada e LEDs para saída. Pou
o tempo depois, aintrodução de dispositivos simples de entrada e saída tornou mais simples a tro
a de valoreshexade
imais entre operador e máquina. O próximo passo foi permitir que os programadoresusassem 
ódigos mnem�ni
os que eram me
ani
amente traduzidos para a notação bináriaesperada pelo 
omputador. Ainda assim, os usuários eram responsáveis por 
ada detalhe daexe
ução de seus programas. Por exemplo, uma atenção espe
ial era ne
essária para 
ontaro número de palavras de memória usadas pelo programa e en
ontrar o endereço absolutodas instruções para determinar se havia espaço disponível para 
arregar o programa e paraespe
i�
ar o endereço de destino em instruções de desvio.Pelo �nal dos anos 40 e iní
io da dé
ada de 50, essa tarefa de geren
iamento foi transferidapara os 
ódigos ma
ro e as linguagens de montagem (assembly). Programas simbóli
os sãomais fá
eis de es
rever e entender que programas de linguagem de máquina, primariamenteporque 
ódigos numéri
os para endereços e operadores são substituídos por 
ódigos simbóli
osque 
arregam mais signi�
ado para um usuário. Ainda assim o usuário pre
isava se preo
uparintimamente 
om a forma que um 
omputador espe
í�
o operava, e 
omo e onde os dadoseram representados dentro da máquina. O grande número de pequenos detalhes espe
í�
osda máquina que devem ser geren
iados torna, até hoje, a programação em linguagem demontagem uma tarefa extenuante.Para ven
er estes problemas, ideias para linguagens de programação de alto-nível apareçeramda metade para o �m da dé
ada de 40, 
om o objetivo de tornar a programação mais sim-ples. Em 1952 apare
eram os primeiros 
ompiladores experimentais, e o primeiro 
ompiladorFORTRAN foi lançado no iní
io de 1957 [8℄. Um 
ompilador para uma linguagem de progra-mação de alto nível deve alo
ar re
ursos da máquina alvo para representar os objetos de dados



30manipulados pelo programa do usuário. Existem três diferentes dis
iplinas para alo
ação dememória em 
omputadores:
⊲ alo
ação estáti
a;
⊲ alo
ação na pilha;
⊲ alo
ação dinâmi
a (ou no heap).Cada uma delas é detalhada nas subseções seguintes.2.2.1 Alo
ação estáti
aA políti
a de alo
ação mais simples é a de alo
ação estáti
a. Todos os nomes no programasão asso
iados a lo
alizações na memória em tempo de 
ompilação: estas asso
iações nãomudam em tempo de exe
ução. Isto impli
a que as variáveis lo
ais de um pro
edimentosão asso
iadas às mesmas lo
alizações em 
ada ativação do pro
edimento. A dis
iplina dealo
ação estáti
a foi usada ex
lusivamente nas primeiras versões da linguagem FORTRAN,e ainda era a úni
a dis
iplina utilizada na linguagem Fortran 774 e em algumas versões dalinguagem de programação paralela O

am [62℄. Muitas linguagens de programação em usoatualmente in
luem a dis
iplina de alo
ação estáti
a para geren
iar alguns tipos de objetos doprograma (por exemplo, variáveis globais em C e atributos mar
ados 
omo stati
 em Java).A alo
ação estáti
a possui três limitações:
⊲ o tamanho de 
ada estrutura de dados deve ser 
onhe
ida em tempo de 
ompilação;
⊲ nenhum pro
edimento pode ser re
ursivo já que todas as suas ativações 
ompartilhamas mesmas lo
alizações para as variáveis lo
ais;
⊲ estruturas de dados não podem ser 
riadas dinami
amente.Apesar destes problemas, a alo
ação estáti
a tem duas vantagens importantes: e�
iên
ia esegurança. Implementações de linguagems que utilizam alo
ação estáti
a são geralmente e�-
ientes no geren
iamento da memória, pois nenhuma estrutura de dados dinâmi
a pre
isa ser
riada, mantida ou destruída durante a exe
ução do programa. Como todas as lo
alizações dememória são 
onhe
idas durante a 
ompilação, os dados podem ser a
essados diretamente ao4Embora muitos 
ompiladores para a linguagen Fortran 77 in
luíssem suporte a 
hamadas de pro
edimento re
ur-sivas, abandonando assim o uso ex
lusivo da alo
ação estáti
a, isto não era previsto no padrão o�
ial da linguagem. Aprimeira versão da linguagem 
ujo padrão determina que seja possível 
hamar pro
edimentos re
ursivos foi a Fortran90.



31invés de indiretamente por ponteiros. Isso pode ser parti
ularmente importante em sistemasembar
ados dotados de pro
essadores mais limitados. A outra vantagem está rela
ionada àsegurança do programa: nenhuma falha pode o
orrer por falta de memória durante a exe-
ução, já que os requerimentos de memória são 
onhe
idos ante
ipadamente. Devido a tais
ara
terísti
as, algumas apli
ações de missão 
ríti
a podem utilizar a alo
ação estáti
a 
omoúni
a estratégia de geren
iamento da memória. Entretanto, na maioria das apli
ações atuais,outras estratégias são utilizadas em 
onjunto 
om a alo
ação estáti
a.2.2.2 Alo
ação na pilhaDuas 
ara
terísti
as das linguagens de programação 
ontribuíram para a proliferação dadis
iplina de alo
ação em pilha: as 
hamadas re
ursivas de pro
edimentos, e o es
opo léxi
oem blo
os. As primeiras linguagens estruturadas em blo
os apare
eram em 1958 
om Algol-58 e Atlas Auto
ode. As linguagens estruturadas em blo
os eliminam algumas di�
uldadesda alo
ação estáti
a reservando espaço em uma pilha. Um registro de ativação é empilhadona pilha do sistema 
ada vez que um pro
edimento é 
hamado, e desempilhado quando opro
edimento retorna. Como a seqüen
ia de 
hamadas de pro
edimentos em um programaem exe
ução segue uma estrutura similar a um per
urso em profundidade em uma árvorede 
hamadas, a estrutura dos registros de ativação na pilha é ideal para guardar, para 
adapro
edimento, os objetos que são lo
ais a ele no registro de ativação 
orrespondente. Aorganização em pilhas tem 
in
o 
onseqüên
ias:
⊲ ativações diferentes de um pro
edimento não 
ompartilham as mesmas lo
alizaçõesde memória para as variáveis lo
ais. Chamadas re
ursivas são possíveis, desta formaaumentando signi�
ativamente o poder expressivo da linguagem;
⊲ o tamanho das estruturas de dados lo
ais 
omo vetores podem depender de parâmetrospassados para o pro
edimento;
⊲ os valores de variáveis lo
ais alo
ados na pilha não podem persistir de uma ativaçãopara outra do mesmo pro
edimento;
⊲ o registro de ativação de um pro
edimento 
hamado não pode estar ativo por maistempo que o registro do pro
edimento 
hamador;
⊲ apenas um objeto 
ujo tamanho é 
onhe
ido em tempo de 
ompilação pode ser retor-nado 
omo o resultado de um pro
edimento.



322.2.3 Alo
ação dinâmi
aEmbora as linguagens estruturadas em blo
os tenham resolvido muitos dos problemas ex-istentes 
om a alo
ação estáti
a, ainda assim era impossível 
riar estruturas de dados 
omtempo de vida arbitrário e independente de pro
edimentos espe
í�
os do programa. Lin-guagens 
ujas estruturas de dados eram eminentemente dinâmi
as, 
omo Lisp e suas listas,usavam uma organização de memória 
hamada de heap, que era adequada para alo
ação deliberação de partes da memória em momentos arbitrários durante sua exe
ução.Para obter o mesmo tipo de �exibilidade para o programador, algumas linguagens 
omo Ce Pas
al introduziram a possibilidade de alo
ar dados dinami
amente em um heap. Diferenteda dis
iplina �o último a entrar é o primeiro a sair� de uma pilha, dados presentes em umheap podem ser alo
ados e desalo
ados em qualquer ordem. A alo
ação dinâmi
a possui umasérie de vantagens:
⊲ o projeto de estruturas de dados pode in
luir naturalmente estruturas re
ursivas 
omolistas e árvores, dando-as representações 
on
retas;
⊲ o tamanho das estruturas de dados não pre
isa ser �xo, podendo variar dinami
amente.Ex
eder os limites pré-estabele
idos de estruturas de dados 
omo vetores é uma das
ausas mais 
omuns de falhas em programas;
⊲ objetos de tamanho dimensionado dinami
amente podem ser retornados por pro
edi-mentos;
⊲ muitas linguagens de programação permitem que pro
edimentos sejam retornados
omo resultado de outros pro
edimentos � isso é bastante 
omum em linguagens deprogramação fun
ional, por exemplo. Linguagens que usam alo
ação na pilha podemfazer isso se proibirem pro
edimentos aninhados: o endereço estáti
o do pro
edimentoretornado é usado (esta é a abordagem por trás dos ponteiros para função na linguagemC, por exemplo). Linguagens de programação fun
ional e de alta ordem podem per-mitir que o resultado de uma função seja uma suspensão ou fe
hamento: uma funçãoarmazenada juntamente 
om um ambiente que espe
i�
a asso
iações de nomes 
omlo
alizações de memória. Estas asso
iações, portanto, têm um tempo de vida indepen-dente da função que as 
riou.Atualmente muitas � se não todas � linguagens de alto nível permitem a alo
ação dinâmi
ade memória tanto na pilha quanto no heap. Muitas linguagens pro
edurais e imperativas, 
omo



33C e Pas
al, deixaram a tarefa de geren
iar os dados alo
ados dinami
amente para o progra-mador; ele deve espe
i�
ar expli
itamente quando uma região de memória alo
ada no heappode ser liberada. A linguagem C++ seguiu este mesmo 
aminho, para manter a 
ompati-bilidade 
om a linguagem C. Já as linguagens fun
ionais, lógi
as e a maioria das linguagensorientadas a objetos utilizam o geren
iamento automáti
o de memória. Exemplos de lingua-gens 
om geren
iamento automáti
o in
luem S
heme [32℄, Obje
tive Caml [18℄, Haskell [93℄,Prolog [21℄, Java [5℄, C# [46℄, Ruby [73℄, Python [95℄ e JavaS
ript [36℄. Algumas outraslinguagens, 
omo Modula-3 [45℄ e versões mais re
entes de Obje
tive-C [57℄, ofere
em a pos-sibilidade de geren
iamento automáti
o ou manual.A alo
ação manual de dados no heap pode o
asionar uma série de problemas rela
ionadosao tempo de vida dos dados. Um dos problemas é deixar de liberar uma região de memóriaque não é mais utilizada; outro é 
ontinuar a
essando uma região que já foi liberada e podeestar sendo o
upada por dados diferentes. Além disso, a própria estrutura do programa setorna mais 
omplexa e difí
il de manter pela ne
essidade de sempre 
ontrolar o tempo de vidadas estruturas de dados. É um fato a
eito atualmente na 
omunidade de desenvolvimento desoftware que o geren
iamento manual da memória deve ser utilizado apenas em um númerolimitado de 
asos, 
omo por exemplo quando o 
ontrole total sobre a memória é realmenterequerido, ou quando é ne
essário obter um desempenho espe
í�
o para o programa quenão pode ser obtido 
om geren
iamento automáti
o, e mesmo esses 
asos são motivo paradis
ussão.2.3 Té
ni
as de geren
iamento automáti
o de memóriaComo visto na seção anterior, a administração do tempo de vida dos objetos alo
a-dos dinami
amente é o maior problema no geren
iamento de memória. Objetos alo
adosestati
amente �
am ativos durante toda a exe
ução do programa, e não há preo
upação emreaproveitar o espaço o
upado por eles; para os objetos alo
ados na pilha, seu tempo de vidaé determinado pelo tempo de exe
ução de algum pro
edimento, o que permite ao 
ompi-lador gerar 
ódigo para liberar o espaço o
upado por tais objetos quando eles não forem maisne
essários � pois o pro
edimento que os 
ontêm terminou sua exe
ução.O problema, então, é saber quando liberar o espaço dos objetos alo
ados dinami
amente.Em linguagens 
om geren
iamento manual da memória, o programador espe
i�
a expli
ita-mente quando o espaço de um objeto deve ser liberado. Por exemplo, na linguagem C utiliza-se



34a função free. Para automatizar essa tarefa, é ne
essário identi�
ar que objetos ainda estãoem uso, e portanto a
essíveis através do 
onjunto raiz, e quais não são mais ne
essários epodem ter seu espaço liberado. Ao longo da história do desenvolvimento do geren
iamentoautomáti
o de memória surgiram três té
ni
as prin
ipais, 
ujas variantes são utilizadas atéhoje, seja de forma direta ou misturadas em sistemas híbridos. São elas:
⊲ mar
ação e varredura (mark & sweep);
⊲ 
oleta por 
ópia;
⊲ 
ontagem de referên
ias.As subseções seguintes se o
upam da des
rição destas três té
ni
as, in
luindo espe
i�
açõesdo seu fun
ionamento e 
omparativos de vantagens e desvantagens relativas de 
ada uma. Parasimpli�
ar a des
rição, assume-se que os objetos no heap são todos de mesmo tamanho; taisobjetos uniformes podem ser 
hamados de 
élulas. Com esta organização, as 
élulas livresdo heap podem ser 
onvenientemente organizadas em uma lista en
adeada, 
hamada de listalivre (free list). Admite-se que existem duas subrotinas simples disponíveis para o sistema degeren
iamento de memória: allo
ate retorna uma nova 
élula retirada da lista livre, e freein
lui a 
élula passada 
omo parâmetro para a lista livre, liberando-a para reutilização.Os algoritmos usados para ilustrar e espe
i�
ar a implementação de 
ada uma das té
ni
assão expressos em uma linguagem algorítmi
a genéri
a, 
om propriedades e semânti
a similaresàs de um sub
onjunto de uma linguagem pro
edural imperativa 
omo C ou Pas
al. Comonotação adi
ional para estes algoritmos, os 
ampos de um objeto 
omposto são referen
iados,no texto do algoritmo, na forma Obj.campo: o nome da variável que é a referên
ia ao objeto

Obj, seguido por um ponto e o nome do 
ampo em questão. Por exemplo, se um objetoreferen
iado pela variável R possui 
ampos 
hamados nome e telefone, a notação R.nomeindi
a uma referên
ia para o 
ampo nome do objeto referen
iado por R. Nos algoritmosdes
ritos, o 
ampo 
om nome children de um objeto O representa o 
onjunto de objetosapontados por O, e o 
ampo size representa o tamanho do objeto, em bytes.Para mais detalhes sobre as três té
ni
as des
ritas abaixo e os algoritmos utilizadosreferen
ia-se o livro de Jones e Lins [53℄.2.3.1 Mar
ação e VarreduraO primeiro algoritmo para re
i
lagem automáti
a de memória foi uma té
ni
a de rastrea-mento: o método de Mar
ação e Varredura (mark-sweep ou mark-s
an), desenvolvido por J.
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Carthy em 1960 para a linguagem Lisp [78℄. Esta é uma té
ni
a de rastreamento pois osobjetos que são a
essíveis a partir do 
onjunto raiz são expli
itamente rastreados, partindo-sedos objetos que são raízes e seguindo-se as referên
ias em ponteiros. Desta forma, o método demar
ar-e-varrer é baseado em separar, através de um pro
esso de varredura ou rastreamento,os objetos no heap nas duas 
lasses de objetos ativos e inativos, e posteriormente separar osinativos para reaproveitamento. O momento de realizar essa varredura é normalmente quandoo programa requer a alo
ação de um novo objeto e o sistema de geren
iamento de memóriadetermina que não há mais memória disponível, o que dispara um 
i
lo de 
oleta, durante oqual �
a suspenso o pro
esso do usuário. O algoritmo de alo
ação está no Algoritmo 2.1.Algoritmo 2.1 Alo
ação no algoritmo mar
ar-e-varrer1: pro
edure New2: if freeList is empty then3: Mark-Sweep()4: end if5: newCell := Allo
ate()6: return newCell7: end pro
edureO algoritmo Um 
i
lo de 
oleta é 
omposto por duas fases: mar
ação e varredura, 
omomostrado no algoritmo da Algoritmo 2.2. Na mar
ação, as 
élulas a
essíveis a partir da raizsão mar
adas 
omo em uso; na varredura, as 
élulas que não estão mar
adas são re
olhidas.Para guardar o estado de mar
ação, 
ada 
élula possui um 
ampo � que pode ser apenas umbit � reservado, o 
ampo de mar
ação, que re
ebe o nome deMark. O �m da fase da mar
açãoé identi�
ado quando não existem mais 
élulas a
essíveis que não tenham sido mar
adas (vejao Algoritmo 2.3). Depois que a mar
ação termina, todo o heap é varrido linearmente e as
élulas que não estão mar
adas são identi�
adas 
omo livres e podem ser reaproveitadas, ouseja, in
luídas na lista livre. O algoritmo está detalhado 
omo Algoritmo 2.4.2.3.2 Coleta por 
ópiaO primeiro 
oletor usando a té
ni
a de 
ópia foi proposto por Marvin Minsky em 1963 [82℄;o algoritmo de 
ópia de Minsky foi pensado para uso 
om armazenamento externo. Posterior-mente, 
om o advento de sistemas opera
ionais 
om memória virtual, Feni
hel e Yo
helson [33℄propuseram o uso de um algoritmo de 
ópia, baseada na ideia de Minsky, mas para geren
iaro armazenamento em memória interna. Os algoritmos de Minsky e o de Feni
hel e Yo
helson
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Algoritmo 2.2 Algoritmo prin
ipal para 
oleta mar
ar-e-varrer1: pro
edure Mark-Sweep2: for ea
h R in Roots do3: Mark(R)4: end for5: Sweep()6: if freeList is empty then7: Abort(�Nao foi possivel alo
ar memoria: heap esgotado�)8: end if9: end pro
edure
Algoritmo 2.3 O algoritmo de mar
ação1: pro
edure Mark(N)2: if N.mark = unmarked then3: N.mark := marked4: for ea
h M in N.children do5: Mark(M)6: end for7: end if8: end pro
edure
Algoritmo 2.4 O algoritmo de varredura1: pro
edure Sweep2: N := heapBottom3: while N < heapTop do4: if N.mark = unmarked then5: Free(N)6: else7: N.mark := marked8: end if9: Avança o ponteiro N para apontar para próximo objeto no heap10: end while11: end pro
edure
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ursivos, o que impli
a na ne
essidade de ter espaço disponível para uma pilha quandoo sistema vai realizar a 
oleta; entretanto, a 
oleta de lixo é tipi
amente ativada quando osistema não tem mais memória disponível. Cheney [19℄ prop�s uma versão e�
iente do algo-ritmo de 
ópia que não é re
ursivo e não sofre dos mesmos problemas das versões anteriores.Os 
oletores que usam a té
ni
a de 
ópia quase sempre seguem o modelo do algoritmo deCheney.A 
oleta por 
ópia é outra té
ni
a de rastreamento, tendo portanto similaridades 
om a
oleta mar
ar-e-varrer. O fun
ionamento do algoritmo, entretanto, é diferente: a ideia é queo heap é dividido em duas partes, 
hamadas de semi-espaços; em um dado momento, apenasum deles é utilizado. Quando não há mais memória disponível no semi-espaço em uso, o
oletor identi�
a todos os objetos ativos, 
opiando-os para o outro semi-espaço. Depois disso,o papel dos dois semi-espaços é tro
ado até o próximo 
i
lo de 
oleta. Tradi
ionalmente osdois semi-espaços re
ebem os nomes de espaço de origem (from spa
e) e espaço de destino (tospa
e). O espaço de destino é sempre o semi-espaço que está em uso, enquanto que o espaçode origem não é utilizado e 
ontém sempre os objetos anteriores ao momento da última 
oleta.O algoritmo de ini
ialização para o 
oletor de 
ópia é mostrado em 2.5; toSpace e fromSpacesão os espaços de destino e origem, respe
tivamente; free é um ponteiro para o primeiroendereço livre para alo
ação.O algoritmo Ini
ialmente, os papéis dos dois espaços são tro
ados pela rotina Flip. Cada
élula a
essível a partir das raízes é 
opiada do fromSpace para o toSpace pela rotina Copy.É ne
essário ter um 
uidado 
om as referên
ias que restam durante o pro
esso de 
ópia parapreservar a topologia do grafo da memória, pois 
aso 
ontrário algumas 
élulas poderiam ser
opiadas mais de uma vez. A forma usual de evitar esse problema é através de endereços deen
aminhamento (forwarding address). Em 
ada objeto que é 
opiado deixa-se um endereço deen
aminhamento no fromSpace que aponta para o novo endereço deste no toSpace. Sempreque uma 
élula no fromSpace for visitada durante a 
ópia, o algoritmo veri�
a se ela já foi
opiada, e neste 
aso utiliza o endereço de en
aminhamento armazenado; 
aso 
ontrário, a
élula é 
opiada para o toSpace e o endereço de en
aminhamento é armazenado. Note-se queo endereço é armazenado antes da 
ópia efetiva � isso assegura a terminação do algoritmo ea preservação da topologia do grafo. O endereço de en
aminhamento é guardado na própria
élula, sendo desne
essário o uso de espaço adi
ional na memória para isso; no algoritmo,assume-se que ele é armazenado em um 
ampo 
hamado forward.
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Algoritmo 2.5 Ini
ialização e alo
ação na 
oleção por 
ópia1: pro
edure Init2: toSpace := heapBottom3: spaceSize := heapSize/24: topOfSpace := toSpace+ spaceSize5: fromSpace := topOfSpace+ 16: free := toSpace7: end pro
edure8: pro
edure New(n: Integer)9: if free+ n > topOfSpace then10: Flip()11: end if12: if free+ n > topOfSpace then13: Abort(�Nao foi possivel alo
ar memoria�)14: end if15: newCell := free16: freeattrfree + n17: return newCell18: end pro
edure
Algoritmo 2.6 A rotina de tro
a de espaços1: pro
edure Flip2: fromSpace, toSpace := toSpace, fromSpace ⊲ tro
a valores dos ponteiros3: topOfSpace := toSpace+ spaceSize4: free := toSpace5: for ea
h R in Roots do6: R := Copy(R)7: end for8: end pro
edure



39Algoritmo 2.7 Algoritmo de 
oleta por 
ópia1: pro
edure Copy(P)2: if Is-Atomi
(P ) ∨P = nil then ⊲ se P é atomi
o, ele é uma folha do grafo3: return P4: end if5: if P.forward = nil then6: n := P.size7: P ′ := free ⊲ obtém memória do espaço de destino8: free := free+ n9: P.forward := P ′10: Copia 
onteúdo de P para espaço alo
ado em P ′11: end if12: return P.forward13: end pro
edure2.3.3 Contagem de referên
iasA 
ontagem de referên
ias é um método direto, no qual um objeto é identi�
ado 
omoinativo no momento em que a última referên
ia para ele deixa de existir. A ideia do algoritmoé simples: ter em 
ada objeto um 
ampo adi
ional para manter o número de objetos que oreferen
iam, ou seja, um 
ontador de referên
ias. Quando este 
ontador 
hega ao valor zero emum objeto O, isso signi�
a que não há mais referên
ias para O, e a memória o
upada por elepode ser reaproveitada imediatamente. A maior virtude deste algoritmo é a simpli
idade paradeterminar se uma 
élula está ativa ou não. Também é uma té
ni
a naturalmente in
remental,distribuindo a sobre
arga do geren
iamento de memória durante toda a exe
ução do programa.O invariante deste algoritmo é que o 
ontador de referên
ias de uma 
élula C tenha valorigual ao número de referên
ias originárias de outras 
élulas ativas que apontam para C; ogeren
iador de memória deve garantir a manutenção desse invariante. Para isso, é ne
essárioalterar o valor do 
ontador em 
ada operação 
om ponteiros. Assim 
omo no algoritmo demar
ação e varredura, as 
élulas livres que podem ser alo
adas são mantidas em uma estruturade lista en
adeada 
hamada de lista livre.O algoritmo Células livres estão originalmente agrupadas em uma estrutura 
hamada delista livre (free list). Quando uma nova 
élula é alo
ada, ela é retirada da free list e ligadatransitivamente à raiz; a partir daí, 
ada vez que uma referên
ia é 
riada ou alterada paraapontar para esta 
élula, seu 
ontador é in
rementado. Da mesma forma, 
ada referên
iadestruída ou alterada para não mais apontar para a 
élula 
ausa uma redução de 1 no valor



40do 
ontador. Se o 
ontador 
hegou a zero, a 
élula se en
ontra ina
essível e pode ser retornadaà lista livre.O Algoritmo 2.8 mostra 
omo é realizada a alo
ação de 
élulas na 
ontagem de referên
ias.A função de baixo nível Allo
ate obtém uma 
élula livre da lista, enquanto que New usaAllo
ate e ini
ializa a 
élula obtida; o 
ontador de referên
ias é a
essado através do 
ampo
rc. A rotina Create é utilizada quando uma nova referên
ia é 
riada para o objeto T . Osalgoritmos para remoção e alteração de ponteiros são mostrados em 2.9; Update altera o lo
alapontado por R para apontar para S, ajustando as referên
ias de a
ordo, enquanto Deleteé usada quando uma referên
ia para o objeto T é destruída; a rotina Free é 
hamada porDelete para mover uma 
élula inativa para a lista livre.O programa que utiliza o sistema de 
ontagem de referên
ias deve utilizar as rotinas New,Create, Delete e Update sempre que for ne
essário operar 
om ponteiros, para garantirque o invariante da 
ontagem de referên
ias seja mantido.Algoritmo 2.8 Alo
ação de 
élulas e 
riação de ponteiros na 
ontagem de referên
ias1: fun
tion Allo
ate2: newCell := freeList3: freeList := freeList.next4: return newCell5: end fun
tion6: pro
edure New7: if freeList =nil then8: Abort(�Nao foi possivel alo
ar memoria�)9: end if10: newCell := Allo
ate()11: newCell.rc := 112: return newCell13: end pro
edure14: pro
edure Create(T)15: T.rc := T.rc+ 116: end pro
edure2.3.4 Comparações entre as té
ni
asApós apresentar o fun
ionamento das três té
ni
as prin
ipais para o geren
iamento au-tomáti
o da memória, 
omparamos agora as suas 
ara
terísti
as, desta
ando as vantagens edesvantagens relativas de 
ada uma.



41Algoritmo 2.9 Remoção e alteração de ponteiros na 
ontagem de referên
ias1: pro
edure Free(N)2: N.next := freeList3: freeList := N4: end pro
edure5: pro
edure Delete(T )6: T.rc := T.rc− 17: if T.rc = 0 then8: for ea
h U in T.children do9: Delete(U)10: end for11: Free(T )12: end if13: end pro
edure14: pro
edure Update(R,S)15: Delete(∗R)16: S.rc := S.rc+ 117: ∗R = S18: end pro
edure2.3.4.1 Mar
ação e VarreduraAs té
ni
as que utilizam varredura � mar
ação e varredura e 
oleta por 
ópia � têm duasvantagens prin
ipais sobre a 
ontagem de referên
ias: a primeira é que 
i
los são re
uperadosnaturalmente, sem ne
essidade de medidas espe
iais; a segunda é que nenhuma sobre
argaé imposta às operações 
om ponteiros. Por outro lado, a 
oleta nestas té
ni
as impõe umaparada 
ompleta do programa prin
ipal (do usuário) enquanto o 
oletor trabalha � na 
oletamar
ar-e-varrer, esse trabalho 
onsiste na mar
ação das 
élulas e na varredura 
ompleta doheap. Com o aumento do tamanho das memórias, veri�
ou-se que programas que utilizavamum 
oletor de mar
ação e varredura gastavam uma por
entagem signi�
ativa do tempo deexe
ução no 
oletor [53℄. Além disso, a pausa 
ausada pela varredura pode ser indesejável ouina
eitável em 
ertos sistemas, 
omo os de tempo-real.Entretanto, se o tempo de resposta não é 
ru
ial, esta té
ni
a pode ofere
er um desem-penho superior ao da 
ontagem de referên
ias. Mesmo assim, o 
usto da 
oleta é alto: 
ada
élula ativa é visitada durante a fase de mar
ação, e todas as 
élulas do heap são visitadasdurante a varredura. Portanto, a 
omplexidade assintóti
a do algoritmo é propor
ional aotamanho do heap. Outros problemas de desempenho são a fragmentação da memória e a



42perda da lo
alidade de referên
ias asso
iada a isso; o pro
edimento de varredura prejudi
ao desempenho em sistemas 
om hierarquias de memória, 
ausando thrashing. Ainda outroproblema é que o desempenho de um 
oletor de mar
ação e varredura depende da por
ent-agem de o
upação do heap, pois quanto mais o
upado mais freqüentes serão as 
oletas; já a
ontagem de referên
ias não sofre degradação pelo aumento da o
upân
ia.Em relação à 
oleta por 
ópia, a té
ni
a de mar
ação e varredura tem a vantagem prin-
ipal de utilizar todo o heap, enquanto que a 
oleta por 
ópia divide-o em dois semi-espaços,
omo será visto na próxima seção; além disso, o algoritmo de mar
ação e varredura não sofrede 
inetose (motion si
kness), uma vez que as 
élulas em uso não são deslo
adas durante a
oleta. Por outro lado, 
oletores de mar
ação e varredura 
ausam uma maior fragmentação doheap em relação aos 
oletores por 
ópia, já que estes últimos 
ompa
tam a memória. A frag-mentação promove uma piora na lo
alidade de referên
ia na memória o
upada, degradando odesempenho. Além disso, a 
oleta por 
ópia não pre
isa varrer a memória toda.Resumindo, as prin
ipais vantagens da té
ni
a de mar
ação e varredura são:
⊲ utiliza toda a memória;
⊲ pre
isa de apenas um bit por objeto ou 
élula;
⊲ não impõe nenhum 
usto nas operações de ponteiros;
⊲ não sofre de 
inetose (motion si
kness).Já suas desvantagens mais a
entuadas são:
⊲ tempo de pausa para varredura e 
oleta;
⊲ varre todo o espaço de endereçamento do pro
esso, perdendo a lo
alidade de referên-
ias;
⊲ fragmenta o espaço de memória.2.3.4.2 Coleta por 
ópiaAs vantagens da 
oleta por 
ópia sobre a 
ontagem de referên
ias e a 
oleta mar
açãoe varredura a tornaram amplamente usada. Custos de alo
ação são extremamente baixos;a fragmentação é eliminada pela 
ompa
tação da estrutura de dados ativos. O 
usto daalo
ação nas outras té
ni
as é muito maior, espe
ialmente se objetos de tamanhos variáveisforem utilizados.
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usto mais imediato da 
oleta por 
ópia é o uso de dois semi-espaços: o espaço deendereçamento ne
essário é o dobro em 
omparação aos 
oletores que não utilizam 
ópia.Pode-se argumentar que o uso de memória virtual elimina o problema; mesmo assim, o dobrodo espaço de memória deve ser alo
ado e reservado para o programa. Ao mesmo tempo, esses
ustos devem ser pesados 
ontra as vantagens da 
ompa
tação. Em sistemas atuais, onde adiferença de desempenho entre as CPUs e as memórias é 
res
ente, ter uma boa lo
alidadede referên
ia nos dados utilizados pelo programa é 
ada vez mais importante. Por outro lado,o algoritmo de 
oleta por 
ópia sofre de motion si
kness, uma vez que as 
élulas 
opiadasmudam de endereço; tal 
ara
terísti
a pode 
ausar di�
uldades em alguns tipos de apli
ação.Resumindo, temos 
omo vantagens desta té
ni
a:
⊲ evita fragmentação por 
opiar os objetos;
⊲ tempo de 
oleta menor que o de mar
ação e varredura;
⊲ não ne
essita de espaço extra para 
ada 
élula, pois o endereço de en
aminhamentopode ser armazenado em algum outro 
ampo.Já 
omo desvantagens, podemos 
itar:
⊲ perde muito tempo 
opiando objetos;
⊲ pode 
ausar muitas falhas no sistema de memória virtual durante o pro
esso de 
ópiaentre semi-espaços;
⊲ sofre de 
inetose (motion si
kness).Com relação à 
omplexidade temporal do pro
esso de 
oleta, ela é propor
ional ao tamanhodo grafo de objetos na memória, e não ao tamanho do heap, 
omo no 
aso do algoritmomar
ação e varredura. Portanto, em situações de baixa o
upân
ia, em que o heap está pou
oo
upado, o algoritmo de 
oleta por 
ópia tende a ser mais e�
iente em relação ao algoritmode mar
ação e varredura.2.3.4.3 Contagem de referên
iasA prin
ipal vantagem da 
ontagem de referên
ias é distribuir a 
arga do geren
iamento dememória ao longo da exe
ução do programa, sem a ne
essidade de parar toda a 
omputaçãoútil para isso. Em 
omparação, as outras té
ni
as indiretas 
omo mar
ação e varredura sus-pendem o programa do usuário enquanto bus
am 
élulas inativas que podem ser 
oletadas.



44Isso pode ser uma vantagem em sistemas que pre
isem manter um tempo de resposta garan-tido, 
omo sistemas de tempo-real. Entretanto, a 
arga de geren
iamento é distribuída demaneira não uniforme � a remoção de uma 
élula pode ter 
usto propor
ional ao tamanho dosub-grafo sob a 
élula, por exemplo. Por este motivo, é possível que as pausas em um sistemade 
ontagem de referên
ias podem se tornar 
omparáveis às das outras té
ni
as [16℄, emboraisso não seja 
omumente veri�
ado em situações reais.Estudos empíri
os em várias linguagens apontam que a maioria das 
élulas não são 
om-partilhadas e �
am ativas por pou
o tempo [53, 61℄. O algoritmo de 
ontagem de referên
iaspermite o reaproveitamento imediato dessas 
élulas, minimizando a o
upação do programado usuário e ajudando a evitar que a memória seja paginada no dis
o5. Além disso, esse
onhe
imento de 
élulas que podem ser reaproveitadas imediatamente pode ser utilizado emotimizações, quando uma nova 
élula é similar a uma que está sendo liberada. Por �m, aliberação imediata de 
élulas inativas é útil para garantir que ações de �nalização em objetossejam determinísti
as [15℄.Mesmo 
om essas vantagens, o algoritmo possui uma série de problemas que inibiram seuuso. A desvantagem mais séria é o alto 
usto sofrido nas atualizações de ponteiros. Nasté
ni
as indiretas as operações 
om ponteiros não possuem 
ustos adi
ionais. Outro impa
tosobre o desempenho temporal do programa o
orre por 
ausa da liberação imediata de 
élulasinativas e a re
ursividade na liberação das 
élulas � ver a rotina Delete no Algoritmo 2.9.Suponha que uma 
élula C seja a raiz de uma estrutura de dados 
om grande número de
élulas, ou seja, todos os 
aminhos do 
onjunto raiz para qualquer 
élula da estrutura passampor C. No momento que C se torna inativa, toda a estrutura também estará inativa e podeser liberada; entretanto, isso torna o tempo o
upado 
om a liberação maior do que seria paraliberar apenas uma 
élula. De fato, 
omo o sub-grafo sob uma 
élula qualquer é poten
ialmenteilimitado, não se pode prever qual o tempo gasto durante a liberação re
ursiva, impedindo ouso desta versão do algoritmo para sistemas de tempo real, por exemplo. Existem té
ni
as bem
onhe
idas para 
ontornar tal problema, 
omo a liberação pro
rastinada de Weizenbaum [97℄.Outra desvantagem é o alto grau de a
oplamento entre o 
oletor e o resto do programa.Em sistemas de 
ontagem de referên
ias, a existên
ia de uma barreira de es
rita � 
ódigoque deve ser exe
utado sempre que uma alteração no valor de ponteiros for realizada � faz5Em geral deve-se utilizar registradores ou alo
ação em pilha para objetos desta natureza, pois a geração de uma
élula que estará ativa durante um 
urto espaço de tempo tem 
usto 
omputa
ional muito maior que a alo
ação devalores nestes lo
ais. Esta té
ni
a, 
hamada de �unboxing�, é amplamente utilizada nos 
ompiladores atuais, 
om ganhossigni�
ativos de desempenho.
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om que o programa do usuário (ou 
ompilador da linguagem) seja es
rito de forma a utilizara barreira de es
rita adequada ao invés de operar diretamente 
om os ponteiros, tornandoo uso do 
oletor de lixo não transparente para o programa do usuário. Essa desvantagemda 
ontagem de referên
ias se torna menos relevante o presente momento, já que todos os
oletores estão sendo preparados para exe
utar nos vários pro
essadores disponíveis em um
omputador típi
o, e isso quase sempre impõe o uso de barreiras de es
rita, igualando asituação da 
ontagem de referên
ias 
om as outras té
ni
as.Há também um 
usto espa
ial: 
ada 
élula pre
isa guardar um 
ontador além dos dadosdo programa. Dependendo do tamanho das 
élulas, essa sobre
arga pode ser mais ou menossigni�
ativa. Entretanto, existem té
ni
as para minimizar o tamanho do 
ontador, até mesmousando apenas um bit.Estruturas de dados 
í
li
as O maior problema da 
ontagem de referên
ias é a dete
ção de
élulas inativas em grafos 
í
li
os. Ci
los de 
élulas que se referen
iam umas às outras masque não possuem nenhuma referên
ia que parta das raízes são inativas, e portanto poderiamser reaproveitada. Mas no algoritmo 
lássi
o de 
ontagem de referên
ias, estas 
élulas sempreterão registrado um número de referên
ias pelo menos igual a 1. Um exemplo é mostrado naFigura 2.1.Existem algumas possibilidades para resolver este problema, 
omo será visto no próximo
apítulo. Em geral, 
ombina-se a 
ontagem de referên
ias 
om alguma té
ni
a de rastrea-mento, 
omo um 
oletor lo
al de mar
ação e varredura, para dete
tar os 
i
los.Um algoritmo de 
ontagem de referên
ias que pode ser utilizado para resolver o problemadas referên
ias 
í
li
as é apresentado no 
apítulo a seguir.
1

1

1 1

1

Figura 2.1: Exemplo de 
i
lo de lixo. Nenhuma 
élula está 
one
tada à raiz, mas o 
ontador per-mane
e em 1 devido às referên
ias internas do 
i
lo.




apítulo 3Contagem de Referên
iasCí
li
as
Como visto no 
apítulo anterior, a té
ni
a original de 
ontagem de referên
ias não trata
orretamente as estruturas 
í
li
as, pois qualquer 
onjunto de objetos que se referen
ieem um 
i
lo de ponteiros não é re
uperado, mesmo que seja lixo. Este problema foi per
e-bido por J. Harold M
Beth em 1963 [77℄. A solução mais 
omum, durante os anos seguinte,foi utilizar uma té
ni
a híbrida, 
ombinando a 
ontagem de referên
ias 
om alguma té
ni
abaseada em rastreamento � normalmente mar
ação-e-varredura � para dete
tar e re
uperar
i
los. Mas isso requer 
ombinar dois sistemas globais para geren
iamento de memória, o queaumenta a 
omplexidade geral e introduz redundân
ia, já que os dois sistemas são relativa-mente independentes.Neste 
apítulo é apresentada uma solução e�
iente para o problema [64℄, baseada em umalgoritmo que foi su
essivamente melhorado ([67, 69, 71, 72℄) a partir da idéia ini
ial [72℄,tratada na seção 3.1. Em seguida, será tratada a versão mais re
ente e mais e�
iente doalgoritmo até agora, na seção 3.2. Por �m, o 
apítulo 
on
lui 
om um exemplo para ilustrarmelhor o fun
ionamento do algoritmo.3.1 Dete
ção de 
i
los usando uma varredura lo
alA primeira solução geral para o problema dos 
i
los no algoritmo da 
ontagem de refer-ên
ias foi publi
ada em 1990 no artigo de Martinez, Wa
hen
hauzer e Lins [72℄. A idéia doalgoritmo neste artigo é realizar uma varredura lo
al nos nós do grafo da memória que po-
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i
los, dete
tando 
orretamente os 
i
los que não estão transitivamente 
one
tadosao 
onjunto raiz. Um objeto O é 
onsiderado 
andidato para a varredura lo
al quando seu
ontador de referên
ias é de
rementado para um valor maior que 0. Neste 
aso, o nó era
ompartilhado e existem duas possibilidades para a referên
ia remanes
ente: ou ela vem dealgum objeto ligado transitivamente às raízes, e O ainda está ativo; ou vem de um objetoligado 
i
li
amente a O, e neste 
aso todos os objetos ligados ao 
i
lo estão inativos se nenhumdeles estiver 
one
tado a alguma raiz. O algoritmo então pro
ede fazendo uma varredura nosub-grafo ini
iado em O, removendo temporariamente as referên
ias que podem ter origemem um 
i
lo; ao �m deste pro
esso, se não restar nenhuma referên
ia nos nós desse sub-grafo,pode-se 
on
luir que os nós fazem parte de um 
i
lo, e podem ser re
uperados.Posteriormente, Lins publi
ou uma série de artigos [64, 67, 69℄ detalhando melhorias noalgoritmo original. A prin
ipal melhoria é adiar a varredura lo
al realizada em nós 
ompartil-hados, pois veri�
a-se empiri
amente que a maioria dos nós 
ompartilhados não faz parte deum 
i
lo (o artigo de Levanoni e Petrank [61℄ 
ontém evidên
ias re
entes). Neste 
aso, o algo-ritmo original estaria desperdiçando o trabalho de varredura lo
al, na maior parte do tempo.Já quando a varredura é adiada, muitas vezes é possível determinar sem esforço adi
ional seo nó não faz parte de um 
i
lo.3.2 Contagem e�
iente de referên
ias 
í
li
asSegue a des
rição da versão mais re
ente do algoritmo para 
ontagem de referên
ias 
í
li-
as [71℄. O leitor interessado na evolução do algoritmo pode 
onsultar os artigos [64, 67, 69℄ou a dissertação de mestrado de Salzano Filho [35℄.Além do 
ontador de referên
ias, é pre
iso armazenar em 
ada objeto um 
ampo indi
andosua 
or. Três 
ores são possíveis: verde indi
a que a 
élula está em uso; vermelho é usadopara 
élulas que estão sendo varridas lo
almente pelos algoritmos de veri�
ação de 
i
los; e
élulas 
om a 
or preta estão mar
adas para uma varredura lo
al posterior. Uma estrutura dedados, 
hamada de status analyser, é utilizada para guardar ponteiros para todas as 
élulasque poderão ser varridas.Novas 
élulas são obtidas através da função New, mostrada no Algoritmo 3.1. A nova
élula é obtida da lista livre, se esta não estiver vazia; 
aso 
ontrário, o algoritmo dispara umavarredura do status analyser para tentar re
uperar 
élulas fora de uso. Em todo 
aso, se uma
élula é obtida, seu 
ontador de referên
ias ini
ia 
om o valor 1 e sua 
or é verde. A função
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ate, que retira uma 
élula da lista livre, é idênti
a à mostrada no Algoritmo 2.8.Quando é ne
essário 
riar uma nova referên
ia para a 
élula T , 
hama-se a rotina Create,que apenas in
rementa o 
ontador de referên
ias de T e muda sua 
or para verde; isso é feitopois se T só pode re
eber uma nova referên
ia se estiver ativa. Note que isto pode o
orrerenquanto T está no status analyser, o que signi�
a que quando esta estrutura for varrida,a 
ondição de T já será 
onhe
ida e não será ne
essário fazer uma varredura lo
al no seusub-grafo.Algoritmo 3.1 Operação para obter uma nova 
élula na 
ontagem de referên
ias 
í
li
as1: pro
edure New2: if freeList is not empty then3: newCell := Allo
ate()4: else5: if statusAnalyser is not empty then6: S
an-Status-Analyser()7: newCell := New()8: else9: Abort(�Não há 
élulas disponíveis�)10: end if11: end if12: newCell.rc := 113: newCell.color := green14: return newCell15: end pro
edureAlgoritmo 3.2 Criação de uma referên
ia na 
ontagem de referên
ias 
í
li
as1: pro
edure Create(T )2: T.rc := T.rc+ 13: T.color := green4: end pro
edureAlgoritmo 3.3 Alteração de ponteiros na 
ontagem de referên
ias 
í
li
as1: pro
edure Update(R,S)2: Delete(∗R)3: S.rc := S.rc+ 14: ∗R = S5: end pro
edureA outra parte da interfa
e do sistema de 
ontagem de referên
ias 
om o programa sãoas rotinas para alteração e remoção de referên
ias. A rotina Update para a 
ontagem de



49referên
ias 
í
li
as é idênti
a à versão para a 
ontagem de referên
ias tradi
ional, mostradano Algoritmo 2.9, e repetida aqui no Algoritmo 3.3 por 
onveniên
ia. Entretanto, Deleteé diferente: 
aso o 
ontador da 
élula tenha valor 1 na 
hamada a Delete, signi�
a queela será liberada, e seu sub-grafo pre
isa ser ajustado, da mesma forma que no algoritmotradi
ional; entretanto, se o 
ontador tinha valor maior que 1, a 
élula era 
ompartilhada edeve ser examinada posteriormente para veri�
ar a existên
ia de 
i
los. Por isso, a 
élulaneste 
aso é pintada 
om a 
or preta e adi
ionada ao status analyser.Algoritmo 3.4 Remoção de um ponteiro na 
ontagem de referên
ias 
í
li
as1: pro
edure Delete(S)2: if S.rc = 1 then3: for ea
h T in S.children do4: Delete(T )5: end for6: S.color := green7: Link-To-Free-List(S)8: else9: S.rc := S.rc − 110: if S.color 6= black then11: S.color := black12: Add-To-Status-Analyser(S)13: end if14: end if15: end pro
edureA parte da té
ni
a que trata da dete
ção de 
i
los está expressa em um 
onjunto de rotinasinter-rela
ionadas. Como visto no Algoritmo 3.1, a rotina New pode disparar uma varredurado status analyser 
aso não haja mais 
élulas disponíveis na lista livre. Esta varredura é feitapela rotina S
an-Status-Analyser, mostrada 
omo Algoritmo 3.5. Esta rotina examinatodas as 
élulas no status analyser em alguma ordem1, disparando uma varredura lo
al emtodas as que ainda tiverem a 
or preta. Esta varredura é feita pela rotina Mark-Red; ao�m da varredura, se a 
élula tiver 
or vermelha mas 
ontador de referên
ias maior que zero,isso signi�
a que há alguma referên
ia externa (transitivamente ligada às raízes) para ela, eela está ativa. Neste 
aso, é 
hamada a rotina S
an-Green, para reestabele
er a 
or verdena 
élula e em seu sub-grafo. A 
hamada re
ursiva em S
an-Status-Analyser indi
a que1Em geral, as 
élulas do status analyser são pro
essadas em uma ordem FIFO, 
omo em uma �la. As 
élulaspodem ser pro
essadas em qualquer ordem, sem que isso afete a 
orretude do algoritmo, mas a e�
iên
ia do pro
essode veri�
ação do status analyser pode depender da ordem es
olhida.



50o pro
esso 
ontinua 
om outras 
élulas; ao �nal, as 
élulas que ainda estiverem 
om a 
orvermelha podem ser 
onsideradas inativas e devolvidas à lista livre, o que é feito pela rotinaColle
t.Algoritmo 3.5 Rotina para varrer o status analyser1: pro
edure S
an-Status-Analyser2: S := Sele
t-From(statusAnalyser) ⊲ Sele
iona e retira um item do status analyser3: if S = nil then4: return5: end if6: if S.color = black then7: Mark-Red(S)8: end if9: if S.color = red ∧ S.rc > 0 then10: S
an-Green(S)11: end if12: S
an-Status-Analyser()13: if S.color = red then14: Colle
t(S)15: end if16: end pro
edureMark-Red é a rotina responsável pela varredura lo
al de 
élulas 
ompartilhadas, a �m dedete
tar 
i
los. Quando 
hamada para examinar uma 
élula S, primeiro a 
or de S é alteradapara vermelho. Em seguida, Mark-Red reduz o 
ontador de referên
ias de todas as 
élulasapontadas por S; isso é feito para remover referên
ias internas a um 
i
lo ou sub-grafo lo
al.Em seguida, as 
élulas apontadas por S são varridas através da 
hamada re
ursiva a Mark-Red, 
aso elas já não tenham 
or vermelha, o que signi�
a que já foram examinadas. Após a
hamada re
ursiva, toda 
élula apontada por S que 
ontinua 
om um 
ontador de referên
iasmaior que zero é adi
ionada ao status analyser, para que seja examinada posteriormente.Isto é feito para identi�
ar outros pontos 
ríti
os no grafo da memória que possam indi
ar apresença ou ausên
ia de 
i
los, possivelmente a
elerando o pro
esso de varredura.Na varredura lo
al 
om Mark-Red as 
élulas de um sub-grafo em análise têm seus 
on-tadores reduzidos para eliminar o papel das referên
ias internas ao sub-grafo. Depois disso,se nenhuma 
élula no sub-grafo possuir um 
ontador 
om valor maior que zero, pode-se 
on-
luir que o mesmo não está transitivamente 
one
tado a alguma raiz e pode ser 
oletado; issoa
onte
e na 
hamada a Colle
t dentro de S
an-Status-Analyser (ver Algoritmo 3.5).
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ar 
élulas de vermelho1: pro
edure Mark-Red(S)2: if S.color 6= red then3: S.color := red4: for ea
h T in S.children do5: T.rc := T.rc− 16: end for7: for ea
h T in S.children do8: if T.color 6= red then9: Mark-Red(T )10: end if11: if T.rc > 0 ∧ T is not in statusAnalyser then12: Add-To-Status-Analyser(T )13: end if14: end for15: end if16: end pro
edureEntretanto, se alguma 
élula C possui 
ontador maior que zero, isso indi
a que há pelo menosuma referên
ia externa ao sub-grafo da 
élula C, e todas as 
élulas no fe
hamento transitivoda relação de referên
ia sobre C que tenham 
ontador maior que 1 podem ser 
onsideradasativas. Para reestabele
er a 
or verde nessas 
élulas, e reajustar a validade dos 
ontadores apartir da 
élula C, é 
hamada a rotina S
an-Green, detalhada no Algoritmo 3.7. Quando
hamada em uma 
élula S, S
an-Green simplesmente muda a 
or de S para verde e au-menta a 
ontagem de referên
ias de todas as 
élulas apontadas por S, 
hamando a si mesmare
ursivamente nessas. Isso é su�
iente para desfazer o trabalho feito por Mark-Red 
asoas 
élulas sejam ativas.Algoritmo 3.7 Rotina para varrer 
élulas pintadas de verde1: pro
edure S
an-Green(S)2: S.color := green3: for ea
h T in S.children do4: T.rc := T.rc+ 15: if T.color 6= green then6: S
an-Green(T )7: end if8: end for9: end pro
edureFinalmente, Colle
t é responsável pela 
oleta das 
élulas que foram determinadas 
omo



52inativas após a varredura 
om Mark-Red. Neste 
aso, o pro
esso de 
oleta para uma 
élula
S 
onsiste em remover a referên
ia de S para todas as 
élulas apontadas por ela, e devolver
S à lista livre. Se alguma 
élula apontada por S também tiver 
or vermelha, ela pode ser
oletada similarmente; isso é indi
ado pela 
hamada re
ursiva a Colle
t. Desta forma, umsub-grafo 
onsiderado inativo, ou seja, um 
i
lo sem referên
ias externas, pode ser re
uperado.Algoritmo 3.8 Rotina para 
oleta das 
élulas inativas1: pro
edure Colle
t(S)2: for ea
h T in S.children do3: Delete(T )4: if T.color = red then5: Colle
t(T )6: end if7: end for8: S.color = green9: Add-To-Free-List(S)10: end pro
edure3.3 ExemplosNesta seção são apresentados dois exemplos simples do algoritmo de 
ontagem de refer-ên
ias 
í
li
as em fun
ionamento, para ilustrar a té
ni
a. O primeiro mostra um 
i
lo que
ontém uma referên
ia externa, e portanto ainda está ativo, enquanto o segundo mostra umasituação de um 
i
lo que é lixo e pode ser re
uperado.3.3.1 Exemplo de um 
i
lo ativoA Figura 3.1 mostra a situação ini
ial para o primeiro exemplo. Dois objetos, X e Y ,apontam para um 
i
lo de três outros objetos. Considera-se que X e Y estão transitivamente
one
tados ao 
onjunto raiz, embora isso não seja mostrado na �gura. Os objetos do 
i
lo sãomostrados 
om o valor de seus 
ontadores de referên
ia; o valor dos 
ontadores de X e Y nãoé importante para o exemplo. Todos os objetos estão 
om 
or verde, pois todo 
onjunto estáativo.Em seguida, a referên
ia de X para o 
i
lo é retirada, o que muda o 
ontador do objetomais à esquerda no 
i
lo de 2 para 1; neste momento o objeto é alterado para a 
or preta eadi
ionado ao status analyser, para análise posterior. Esta situação é mostrada na Figura 3.2.
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X

2

1

2

Y
status analyzerFigura 3.1: Exemplo 1: situação ini
ialSupondo que a situação lo
al deste sub-grafo da memória não mude até uma varredura dostatus analyser, o nó de 
or preta na �gura será eventualmente es
olhido em S
an-Status-Analyser, que veri�
ará sua 
or 
omo preta e 
hamaráMark-Red. Esta rotina irá examinaro sub-grafo 
omeçando no nó à esquerda, pintando-o de vermelho, de
rementando o 
ontadorde referên
ias nos nós des
endentes, e 
hamando Mark-Red re
ursivamente. A Figura 3.3mostra a situação após a rotina Mark-Red ter 
on
luído nesta parte do subgrafo. É impor-tante notar também que, nessa �gura, o nó do 
i
lo que �
a 
om o 
ontador de referên
iasigual a 1 é adi
ionado ao status analyser por Mark-Red.

X

1

1

2

Y
status analyzerFigura 3.2: Exemplo 1 após remoção da referên
iaTendo Mark-Red terminado o trabalho de análise lo
al no sub-grafo, o 
ontrole retornapara S
an-Status-Analyser, que 
ontinua a analisar 
élulas até eventualmente 
hegar na
élula do 
i
lo que tem o 
ontador de referên
ias igual a 1. Neste momento, 
omo a 
or da
élula é vermelha e seu 
ontador é maior que zero, é 
hamada a rotina S
an-Green paradesfazer o que foi feito durante a varredura emMark-Red, 
omeçando pelo nó 
om 
ontadorigual a 1. Então, S
an-Green muda novamente a 
or das 
élulas vermelhas para verde ereestabele
e a 
ontagem 
orreta de referên
ias. A situação �nal, após o �m de S
an-Green,



54é mostrada na Figura 3.4
X

0

0

1

Y
status analyzerFigura 3.3: Exemplo 1 após a varredura lo
al e mar
ação em vermelho

X

1

1

2

Y
status analyzerFigura 3.4: Exemplo 1 após a re
uperação das 
élulas para verde3.3.2 Exemplo de um 
i
lo inativoO próximo exemplo mostra uma situação similar à anterior, mas desta vez o 
i
lo nãopossui referên
ias externas, e portanto pode ser liberado. A Figura 3.5 mostra a situaçãoini
ial.

X

2

1

1status analyzerFigura 3.5: Exemplo 2: situação ini
ialA referên
ia de X para o 
i
lo é retirada, o que 
ausa mudança no 
ontador de referên
ias



55na 
élula afetada, do valor 2 para 1. A mesma 
élula é adi
ionada ao status analyser. Esta éa situação mostrada na Figura 3.6.
X

1

1

1status analyzerFigura 3.6: Exemplo 2 após retirada da referên
iaNovamente, supondo que a situação nesta região do grafo da memória não se altere atéuma 
hamada a S
an-Status-Analyser, esta rotina eventualmente tomará a 
élula de
or preta na Figura 3.6 para análise, 
hamando Mark-Red para varrer seu sub-grafo. As
élulas 
one
tadas ao 
i
lo são então pintadas de vermelho e seus 
ontadores de referên
iade
rementados em uma unidade, para des
onsiderar as referên
ias internas. A situação apóso �nal da varredura lo
al é mostrada na Figura 3.7. Note-se que nesse 
aso não resta nenhuma
élula no 
i
lo 
om 
ontador de referên
ias maior que zero, o que indi
a, 
orretamente, que o
i
lo está ina
essível a partir das raízes, e portanto é lixo.
X

0

0

0status analyzerFigura 3.7: Exemplo 2 após varredura lo
alApósMark-Red, o 
ontrole volta para a rotina S
an-Status-Analyser, que 
ontinuaráanalisando 
élulas. Como o 
i
lo foi des
one
tado do 
onjunto raiz e nenhuma de suas 
élulasestá no status analyser, sua situação não muda 
om relação à Figura 3.7. Depois de terminar
om todas as 
élulas que pre
isavam de análise, a rotina S
an-Status-Analyser volta a
onsiderar as 
élulas já analisadas para 
oletar as que permane
erem 
om a 
or vermelha.Neste 
aso, a 
élula mais à esquerda no 
i
lo das �guras estava no status analyser e, 
omo
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ontinua vermelha, será 
oletada pela 
hamada a Colle
t. Esta última rotina se en
arregaráde 
oletar todas as 
élulas no sub-grafo representado pelo 
i
lo, devolvendo-as à lista livre.Neste 
apítulo foi 
onsiderado o algoritmo para geren
iamento de memória baseado na 
on-tagem de referên
ias 
í
li
as, mas apenas para o 
aso seqüen
ial, para 
omputadores unipro-
essados. Os Capítulos 4 e 5 des
revem té
ni
as para realizar o geren
iamento de memóriaem um ambiente multipro
essado. O algoritmo seqüen
ial visto neste 
apítulo serve 
omobase para as versões da 
ontagem de referên
ias 
í
li
as em ambientes multipro
essados.




apítulo 4Sistemas 
om UmMutador e Um Coletor
Como foi visto no Capítulo 2, a 
ontagem de referên
ias é um método para geren
iamentoautomáti
o da memória que tem algumas vantagens em relação às outras té
ni
as tradi-
ionais, 
omo 
oleta por mar
ação e varredura e 
oleta por 
ópia. Entre estas vantagens estãoo fato de ser um algoritmo naturalmente in
remental, que não possui a ne
essidade de parar a
omputação realizada pelos pro
essos do usuário, e ter uma 
omplexidade temporal que nãodepende do tamanho total do heap.Entretanto, uma das desvantagens do algoritmo bási
o de 
ontagem de referên
ias é a suain
apa
idade em re
uperar 
i
los que se tornam ina
essíveis no grafo da memória. No Capí-tulo 3 foi visto 
omo solu
ionar este problema sem utilizar um segundo 
oletor de lixo parare
uperar os 
i
los. O algoritmo 
ompleto apresentado no Capítulo 3 mantém as 
ara
terísti-
as 
itadas a
ima: é in
remental e sua 
omplexidade temporal não é afetada pelo tamanho doheap. Entretanto, este algoritmo é adequado apenas para ambientes de exe
ução sequen
ial,nos quais o programa é 
omposto de apenas um thread.Neste 
apítulo são apresentados algoritmos e té
ni
as que podem ser usados para estendera 
oleta de lixo por 
ontagem de referên
ias para ambientes multipro
essados, 
om exe
ução
on
orrente e simultânea de vários pro
essos ou threads1. Ini
ialmente, são des
ritos os proble-mas da versão sequen
ial do algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as (visto no Capítulo 3)1Neste trabalho, usa-se geralmente o termo thread para referen
iar uma unidade de exe
ução que pode ser es
alonadapelo sistema opera
ional para exe
utar em um dos pro
essadores disponíveis. Esse mesmo 
on
eito é 
hamado de pro
essoem alguns trabalhos mais antigos na literatura relevante, mas em geral os pro
essos em questão 
ompartilham um espaçode memória, o que os torna mais pare
idos 
om os threads dos sistemas atuais.



58quando usado em ambientes multipro
essados 
om exe
ução 
on
orrente real. Em seguida, éapresentada a nomen
latura normalmente usada na literatura sobre 
oleta de lixo em sistemasmultipro
essados. Os algoritmos de 
oleta de lixo por 
ontagem de referên
ias em ambientesmultipro
essados são então apresentados, para o 
aso mais simples no qual é designado apenasum thread para realizar a 
oleta, enquanto um thread exe
uta o programa do usuário.Os algoritmos apresentados neste 
apítulo são baseados em algoritmos des
ritos em tra-balhos anteriores [68, 70℄, mas esses algoritmos anteriores nun
a tinham sido implementados.Uma implementação dos algoritmos des
ritos é apresentada na Seção 4.4, juntamente 
om osresultados de testes que foram realizados para analisar seu desempenho.No Capítulo 5 são apresentados algoritmos para um 
aso mais geral em que mais de umthread pode ser usada para exe
utar o programa do usuário.4.1 Coleta de Lixo em Sistemas Multipro
essadosÉ possível usar o algoritmo sequen
ial visto no Capítulo 3 na exe
ução de programas
ompostos por mais de um thread , se duas 
ondições forem satisfeitas: primeiro, os threadsnão podem exe
utar paralelamente, apenas terem sua exe
ução inter
alada; e segundo, osistema de tempo de exe
ução deve fazer o es
alonamento desses threads e 
oordenar tales
alonamento 
om o 
oletor de lixo. Ou seja, deve-se assumir que o ambiente 
omputa
ionalonde o programa exe
uta possui apenas um pro
essador, e exe
utar os threads inter
alando-os em uma úni
a unidade de exe
ução. Um sistema de exe
ução desta forma é dito single-threaded, pois apenas um thread pode exe
utar por vez. Mesmo 
om essa limitação, o sistemade tempo de exe
ução deve 
oordenar que operações podem ser inter
aladas entre os threads,
aso 
ontrário as estruturas de 
ontrole do 
oletor de lixo ou mesmo objetos no grafo damemória podem ser 
orrompidos.Entretanto, esse tipo de organização é pou
o desejável para sistemas de tempo de exe
uçãoem 
omputadores atuais, já que a maioria destes 
omputadores possui pro
essadores 
ompos-tos por vários nú
leos de pro
essamento independentes, fun
ionando efetivamente 
omo sis-temas multipro
essados. Neste 
aso, usar um sistema de tempo de exe
ução single-threaded ésubutilizar a 
apa
idade 
omputa
ional disponível, e desperdiçar a possibilidade de aumentara e�
iên
ia do programa exe
utado.Para tornar a exe
ução de programas mais e�
iente em sistemas multipro
essados, é pre-
iso permitir a 
on
orrên
ia real entre os threads que 
ompõem os programas, fazendo 
om



59que esses threads possam ser exe
utadas em diferentes pro
essadores (ou nú
leos de pro
es-samento). Neste 
aso, o sistema de tempo de exe
ução deve in
luir um 
oletor de lixo quepossa fun
ionar no ambiente multipro
essado.Os problemas que se apresentam para um 
oletor que deve operar em ambiente multipro-
essado, 
om 
on
orrên
ia real entre threads, se devem às possibilidades de interferên
ia entreo 
oletor e o programa do usuário. Em programas 
om múltiplas threads, uma de
omposição
omum é separar o 
oletor de lixo em um ou mais threads, enquanto o programa é exe
utadoem outro(s) thread(s). A interferên
ia entre esses threads de natureza diferente � ambos ostipos pre
isam de a
esso a informações nos objetos em memória � é que 
ausa as di�
uldadesinerentes aos 
oletores de lixo em sistemas multipro
essados.Do ponto de vista do 
oletor de lixo, tudo que os threads do programa do usuário fazem éalterar o grafo de objetos na memória. Por esse motivo, é tradi
ional 
hamar esses threads demutadores ou threads mutadores, enquanto que os threads do 
oletor de lixo são 
hamadas de
oletores ou threads 
oletores2 . Os problemas 
ausados pela interferên
ia entre os dois tiposde threads são detalhados na subseção seguinte.4.1.1 Interferên
ias entre o Coletor e MutadorTanto os 
oletores quanto os mutadores a
essam o grafo de objetos na memória e, emalguns 
asos, os dois tipos de threads pre
isam alterar o grafo. Uma solução simples paraevitar que o 
oletor de lixo inter�ra 
om os mutadores é parar a exe
ução de todos os threadsmutadores no momento que o 
oletor de lixo pre
isar ini
iar sua operação. Essa solução énatural para 
oletores baseados em rastreamento do heap, 
omo 
oletores de 
ópia, pois essetipo de algoritmo, mesmo em suas versões sequen
iais, para a 
omputação do usuário quandopre
isa realizar a 
oleta. Embora simples e 
orreta, essa solução é 
laramente indesejável,pois enquanto o
orre a 
oleta apenas um pro
essador estaria sendo utilizado, problema quese torna mais sério à medida que o número de nú
leos de pro
essamento disponíveis aumenta.Para 
oletores baseados em 
ontagem de referên
ias, parar todos os mutadores ao realizar a
oleta é menos natural, já que, na versão original do algoritmo, as operações de geren
iamentoda memória são inter
aladas 
om as operações dos mutadores. Entretanto, é possível usar2Neste 
apítulo e nos seguintes, a palavra 
oletor é usada em dois sentidos diferentes: primeiro, 
omo a parte dosistema de tempo de exe
ução responsável pelo geren
iamento da memória dinâmi
a e pela re
uperação da memóriautilizada por objetos não mais a
essíveis; e segundo, 
omo um thread que parti
ipa do pro
esso de 
oleta de lixo, sendopossivelmente uma entre muitos threads empregados pelo 
oletor. O sentido utilizado em 
ada o
orrên
ia espe
í�
a dapalavra deve �
ar 
laro pelo 
ontexto.



60a estratégia de parar todos os mutadores � 
onhe
ida 
omo �parar o mundo� ou stop-the-world � em 
oletores por 
ontagem de referên
ias, se os invariantes do algoritmo originalforem modi�
ados; de fato, essas modi�
ações geralmente devem ser feitas em ambientesmultipro
essados para evitar problemas de interferên
ia entre 
oletores e mutadores.Do ponto de vista do 
oletor por 
ontagem de referên
ias, as informações importantes em
ada objeto são o 
ontador de referên
ias e os ponteiros ou referên
ias que o objeto possuiapontando para outros objetos. No algoritmo do Capítulo 3, qualquer alteração de umareferên
ia que apontava para um objeto O1 e passa a apontar para um objeto O2 
ausauma redução no 
ontador de referên
ias de O1 e um in
remento no 
ontador de O2. Se váriosmutadores puderem alterar referên
ias para objetos em 
omum ao mesmo tempo, 
ondições de
orrida no a
esso 
on
orrente podem 
ausar in
onsistên
ia no grafo de objetos e desrespeitaras invariantes do algoritmo de 
ontagem de referên
ias.Um 
oletor por 
ontagem de referên
ias trabalha fortemente a
oplado 
om o mutador (oumutadores), o que a
arreta que a o
orrên
ia de interferên
ias entre 
oletor e mutador se tornafreqüente quando exe
utados 
on
orrentemente. De maneira informal e para os propósitosdeste trabalho, um thread interfere 
om outro quando exe
uta alguma instrução que invalidauma asserção de alguma instrução no outro thread . Uma de�nição mais formal pode seren
ontrada nos livros de Andrews [3, 4℄.Espe
i�
amente, existem duas di�
uldades prin
ipais ou intrínse
as da 
ontagem de refer-ên
ias em sistemas multipro
essados, e mais uma di�
uldade que de
orre de uma 
ara
terísti
a
omum da sua implementação:1. a manutenção dos 
ontadores de referên
ias;2. as alterações nos ponteiros;3. a manipulação da lista livre.A primeira di�
uldade o
orre porque toda operação 
om ponteiros deve alterar o 
ontadorde referên
ias de uma ou duas 
élulas, e portanto podem a
onte
er 
ondições de 
orridaquando duas ou mais threads tentam alterar o 
ontador da mesma 
élula. Por exemplo,seja uma 
élula C 
om 
ontador de referên
ias igual a um, e duas threads que exe
utam
on
orrentemente as seguintes operações:
⊲ thread 1 adi
iona uma referên
ia a C

⊲ thread 2 remove uma referên
ia a C



61Claramente, o 
ontador de referên
ias de C deve ter, ao �nal das duas operações, o valor 1.Mas pode o
orrer que, no es
alonamento do sistema, o thread 2 exe
ute suas operações antesque o thread 1; neste 
aso, o 
ontador de C 
hegará ao valor zero, e a 
élula será liberadaimediatamente. Quando o thread 1 tentar adi
ionar uma referên
ia a C, esta estará na listalivre, e estará sujeita a ser alo
ada para outro �m, o que é uma situação indesejável e podetornar o sistema instável. Esse é um exemplo de interferên
ia entre as threads, pois uma delasinvalida uma asserção da outra. Muitas outras 
ondições de 
orrida podem o
orrer, in
lusiveque duas threads se inter
alem durante a alteração do valor de um 
ontador, deixando-o 
omum valor diferente do que ambas esperam.A di�
uldade 
om relação à alteração dos ponteiros o
orre pois os mutadores não re-alizam diretamente essas alterações; é pre
iso utilizar as operações da interfa
e do 
oletorpara isso, já que toda alteração deve 
ontabilizar as mudanças nos 
ontadores de referên-
ias das 
élulas envolvidas. Entretanto, enquanto o programa dos mutadores pode 
onter o
onhe
imento de que 
élulas são 
ompartilhadas por quais threads, o programa do 
oletor égenéri
o e não deve ter 
onhe
imento dos arranjos de 
ompartilhamento entre os mutadores.Isso se traduz em um problema de interferên
ia entre mutadores no qual o 
oletor não temo 
onhe
imento de quais podem interferir 
om quais outros, então deve assumir o pior: quequalquer thread mutador pode interferir 
om qualquer outra. Assim, para garantir que osponteiros serão alterados 
orretamente, uma solução direta para garantir a não-interferên
iaé usar um mutex (semáforo para ex
lusão mútua) 
ompartilhado entre o 
oletor e todos osmutadores, efetivamente serializando todas as alterações em ponteiros. Esta é a solução us-ada, por exemplo, no 
oletor por 
ontagem de referên
ias da linguagem Modula-2+, segundorelatado por DeTreville [27℄. Infelizmente é uma solução que di�
ulta o es
alonamento paraum maior número de pro
essadores: intuitivamente, quanto maior o número de pro
essadoresexe
utando 
on
orrentemente, maior será a 
ontenção para obter o mutex para alterações deponteiros, e portanto mais tempo será gasto 
om sin
ronização; 
om um número su�
iente depro
essadores, pode-se imaginar que a sin
ronização 
hega a tomar um tempo 
omparável oumesmo maior que o tempo gasto em 
omputação útil. O relatório té
ni
o de DeTreville [27℄
ita uma experiên
ia deste tipo, na qual um 
oletor que utilizava somente 
ontagem de refer-ên
ias foi des
artado por ter desempenho insatisfatório.Por último, a manutenção da lista livre in
lui mais duas 
ondições de 
orrida possíveis:quando é pre
iso alo
ar uma nova 
élula, e portanto retirá-la da lista livre; e quando é pre
iso



62devolver uma 
élula para a lista, no momento da liberação. Alterações 
on
orrentes semex
lusão mútua podem 
orromper a lista livre, inviabilizando o uso 
ontinuado do sistema.Nas seções que seguem serão apresentadas e analisadas as arquiteturas propostas paraimplementar a 
ontagem de referên
ias em sistemas multipro
essados, e para 
ada uma de-las será observado 
omo esses problemas são resolvidos, e quão satisfatórias são as soluçõesempregadas.4.2 Nomen
latura e Classi�
açãoExistem várias possibilidades para aproveitar as 
apa
idades de um sistema multipro
es-sado para realizar a 
oleta de lixo, e isso dá origem a uma nomen
latura que pode pare
er
onfusa para quem não está habituado a ela. O uso dos termos 
onstantes nessa nomen
laturatambém variou 
om o tempo. Nos últimos anos, entretanto, pelo aumento do interesse e dapesquisa na área, os termos se tornaram mais padronizados, 
omo pode ser visto no glossáriopresente no artigo de Levanoni e Petrank [61℄.Os quatro termos prin
ipais para 
oletores em sistemas multipro
essados são:
⊲ stop-the-world
⊲ paralelo
⊲ 
on
orrente
⊲ on-the-�yEssa 
lassi�
ação e os tipos de 
oletores espe
i�
ados são detalhados abaixo e ilustradosna Figura 4.1. Os termos usados possuem de�nições espe
í�
as na literatura de 
oletores delixo; tais de�nições são apresentadas a seguir.Um 
oletor stop-the-world (ou 
oletor de parada) emprega a estratégia mais simples:parar a exe
ução de todos os mutadores enquanto o 
oletor realiza sua tarefa. Tal simpli
idadetem a vantagem de evitar 
ompletamente os problemas de interferên
ia, fazendo 
om que um
oletor sequen
ial 
orreto possa ser empregado. Entretanto, a maioria dos pro
essadoresdisponíveis estará sem utilização durante a 
oleta; apenas um pro
essador será aproveitadonesses momentos, o que signi�
aria uma e�
iên
ia muito baixa em um sistema 
om dezenasde pro
essadores disponíveis, por exemplo. Note-se que em um sistema 
om apenas umpro
essador disponível, o modelo stop-the-world 
oin
ide 
om o fun
ionamento normal dos
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stop-the-world
paralelo


on
orrente
on-the-�y Mutador ColetorFigura 4.1: Ilustração da diferença entre os tipos de 
oletores adequados para emprego em sistemasmultipro
essados. Em 
ada grupo, as barras horizontais representam threads exe
utando paralela-mente em pro
essadores diferentes; a dimensão horizontal representa a passagem do tempo, enquantoa dimensão verti
al representa a situação em diferentes pro
essadores.
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oletores de rastreamento (por 
ópia ou mar
ação e varredura). Coletores stop-the-worldforam usados ex
lusivamente pelas máquinas virtuais Java até a versão 1.4 [43℄.Em um 
oletor de parada, além da ine�
iên
ia no uso das 
apa
idades de um sistemamultipro
essado, todos os threads do usuário são paradas enquanto a 
oleta é realizada, oque pode 
ausar pausas e baixa responsividade na interfa
e 
om o usuário, e aumentar avariabilidade no tempo de resposta de servidores. Longas pausas também impossibilitam ouso do sistema em situações de tempo-real, onde o tempo de resposta deve ser 
ontrolado. Poresse motivo, é desejável reduzir o tempo de pausa imposto pelo 
oletor. A redução das pausasé um dos motivos que levaram a Sun (antes da aquisição pela Ora
le) a integrar um novo
oletor experimental (
hamado de garbage-�rst ou G1) nas versões futuras da sua máquinavirtual Java [23, 25℄.O 
oletor paralelo também para todos os threads mutadoras para realizar a 
oleta,mas tem o pro
esso de 
oleta em si paralelizado para utilizar os pro
essadores que estiveremdisponíveis. Nesse 
aso, o 
oletor utiliza toda a 
apa
idade 
omputa
ional disponível nosistema, normalmente obtendo um desempenho superior aos 
oletores de parada. Todas osthreads de usuário ainda são paradas ao mesmo tempo, o que pode 
omprometer a responsivi-dade do programa para o usuário. Espera-se que a duração das pausas deve ser menor, 
omrelação aos 
oletores de parada, já que todos os pro
essadores podem ser usados para a
el-erar o pro
esso de 
oleta. A máquina virtual HotSpot da Sun Mi
rosystems in
luiu 
oletoresparalelos a partir da versão 1.4.1 [43℄.Um 
oletor 
on
orrente exe
uta simultaneamente 
om threads mutadores na maiorparte do tempo, mas ainda ne
essita parar todos os mutadores ao mesmo tempo por algumperíodo, geralmente 
urto. Na Figura 4.1, o 
oletor 
on
orrente para todas menos um dosthreads mutadores por um 
urto espaço de tempo, e depois 
ontinua 
om a maior parte dopro
esso de 
oleta em um thread espe
í�
o. Um 
oletor 
on
orrente tende a apresentar temposmenores de pausa do programa do usuário, em relação aos 
oletores paralelos e de parada. Olimitante para a redução dessa pausa é a ne
essidade de parar todos os mutadores ao mesmotempo.Quando um 
oletor pre
isa parar um mutador para 
oordenar a atividade de 
oleta, diz-seque o
orreu um handshake entre mutador e 
oletor [30, 31℄. Um handshake no qual todosos mutadores devem ser parados simultaneamente é 
lassi�
ado 
omo um hard handshake.Um 
oletor 
on
orrente, portanto, é um 
oletor que ne
essita de um hard handshake no seu



65pro
esso de 
oleta.Por �m, um 
oletor on-the-�y não pre
isa parar todos os mutadores ao mesmo tempo,embora ainda possa pre
isar parar os threads mutadores individualmente. Esse tipo de paradaem que apenas um mutador pre
isa ser suspendido por vez é 
hamado de soft handshake[30, 31℄. Coletores on-the-�y são desejáveis por poderem reduzir os tempos de pausa aindamais 
om relação aos 
oletores 
on
orrentes. Várias té
ni
as de 
oleta de lixo pesquisadasre
entemente são on-the-�y [7, 9, 61℄.Os algoritmos de 
oleta de lixo baseados em 
ontagem de referên
ias apresentados neste
apítulo são todos on-the-�y, 
omo pode ser visto nas seções seguintes. A 
ara
terísti
anaturalmente in
remental da té
ni
a de 
ontagem de referên
ias é um bom ponto de partidapara 
oletores on-the-�y, que nun
a param todos os mutadores simultaneamente.4.3 Contagem de Referên
ias Cí
li
as 
om um Coletor e umMutadorIni
ialmente, as primeiras tentativas de 
riar algoritmos para 
oleta de lixo em múltiplospro
essadores trabalharam apenas 
om um mutador e um 
oletor. Um exemplo bem 
onhe
idoé o artigo de Steele [90℄. As primeiras tentativas de adaptar o algoritmo de 
ontagem dereferên
ias 
í
li
as para o ambiente multipro
essado também usam uma arquitetura baseadaem dois pro
essadores: um mutador e um 
oletor; vide os artigos de Lins [66, 68℄.Assumir a existên
ia de apenas um 
oletor e um mutador é um primeiro passo na adaptaçãodos algoritmos de 
oleta de lixo, e simpli�
a o algoritmo resultante, fa
ilitando sua 
ompreen-são. Coin
identemente, nem o algoritmo de Steele [90℄, nem os algoritmos de Lins [66, 68℄foram implementados. Na épo
a em que ambos foram desenvolvidos, não existia 
onsensosobre que tipo de arquitetura de hardware e software se tornaria dominante em sistemasmultipro
essados, e era mais difí
il realizar uma implementação. O modelo de programaçãobaseado em threads e memória 
ompartilhada, presente na maioria das plataformas atuais,ou não existia ou não era muito difundido3.Desta forma, a primeira implementação de uma versão do algoritmo de 
ontagem de3Por exemplo, o padrão POSIX para threads, 
onhe
ido 
omo pthreads, foi publi
ado apenas em 1995 (PadrãoIEEE 1003.1
, 1995; in
orporado no Padrão IEEE 1003.1, 1996, disponível em http://standards.ieee.org/
atalog/olis/ar
h_posix.html). A plataforma Java, 
ujo su
esso na indústria de software ajudou a popularizar o modelo dethreads, só teve sua primeira versão divulgada em 1996, 
omo pode ser visto em http://www.java.
om/en/javahistory/timeline.jsp



66referên
ias 
í
li
as de Lins adequado para arquiteturas multipro
essadas só apare
eu maistarde, no trabalho de Formiga e Lins [39℄, que propunha um algoritmo modi�
ado 
om oobjetivo de reduzir a quantidade de operações de sin
ronização realizadas; o algoritmo originalde Lins [66, 68℄ se baseava no uso de semáforos e na priorização de operações de a
esso àmemória (priorizando o pro
esso mutador) 
omo me
anismos de sin
ronização. Entretanto, ouso de semáforos ou outros tipos similares de lo
ks (mutex, monitores) tende a ser ine�
ientequando há 
ontenção, o que faz que a maioria dos algoritmos re
entes de 
oleta de lixo evitemesse tipo de operação de sin
ronização. Esse algoritmo é des
rito a seguir.4.3.1 O Algoritmo de Formiga e Lins para um Coletor e um MutadorO algoritmo de Formiga e Lins [39℄ foi implementado em uma plataforma de testes sintéti
aque 
onsistia em um 
ompilador para uma linguagem fun
ional lazy simples, usando té
ni
asbaseadas na G-Ma
hine [34, 89℄ e usando o algoritmo de 
oleta no seu sistema de tempo deexe
ução.O algoritmo é, assim 
omo os seus ante
essores, planejado para trabalhar 
om um mutadore um 
oletor; essa suposição sobre o ambiente 
omputa
ional não é adequada para a maioriadas linguagens atuais 
om suporte a threads, já que em geral o número de threads que podeser 
riadas não é limitado a apenas uma, mas o algoritmo serve 
omo um ponto de partidapara a versão para n mutadores e um 
oletor, 
omo será visto na Seção 5.3.A Figura 4.2 mostra uma visão esquemáti
a do algoritmo para um mutador (representado
omo P1) e um 
oletor (representado 
omo P2 na �gura). Ambos 
ompartilham o a
esso a trêsestruturas de dados: a lista livre � tratada 
omo uma �la � e duas �las que registram alter-ações nas referên
ias, 
hamadas de �la de in
rementos e �la de de
rementos; essas estruturasmediam a 
oordenação entre 
oletor e mutador. Como tais estruturas são �las, mutador e
oletor têm a
esso a extremidades diferentes de 
ada �la, dependendo do papel 
omo produtorou 
onsumidor em relação à �la. Assim, o mutador 
onsume 
élulas livres, e portanto tema
esso ao iní
io da lista de 
élulas livres (topFreeList), para retirar da lista as 
élulas livresque pre
isa. De forma 
omplementar, o 
oletor produz 
élulas livres, que são reaproveitadasno pro
esso de 
oleta, e as insere na lista de 
élulas livres; portanto, o 
oletor tem a
esso ao�nal da lista (botFreeList). A situação se inverte para as �las de in
rementos e de
remen-tos: o mutador produz pedidos de in
rementos e de
rementos � 
omo será visto adiante � eportanto tem a
esso ao �nal das �las 
orrespondentes (botIncQueue e botDecQueue). Já o
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oletor 
onsome os pedidos de in
rementos e de
rementos, e portanto tem a
esso ao iní
io das�las 
orrespondentes (topIncQueue e topDecQueue).
1 1 11 1 11 1 11 1 11 1 1

1 1 12 1 11 1 1 111 111 111 111

olle
tor

P2

topDecQueue

botFreeList

topIncQueue

mutator
P1

botDecQueue

topFreeList

botIncQueue

1 1 1 1 11 1 1 1 1delQueue

incQueue

root heap

Figura 4.2: Representação esquemáti
a do algoritmo Formiga e Lins para um 
oletor e um mutadorO mutador não altera diretamente os 
ontadores de referên
ia, mas in
lui nestas duas�las pedidos de in
remento e de
remento do 
ontador, 
onforme uma referên
ia tenha sido
riada ou destruída. Desta forma, só o 
oletor altera os 
ontadores de referên
ias, evitandoquaisquer 
ondições de 
orrida ou problemas de sin
ronização, e eliminando a ne
essidade deusar semáforos. Esta organização é similar ao arquivo de transações do 
oletor de Deuts
he Bobrow [28℄, mas 
om uma representação bastante e�
iente e na memória prin
ipal. Comestas três estruturas em forma de �la, o mutador tem a
esso apenas a uma das extremidadesdas �las, e o 
oletor a
essa a outra extremidade; assim, para uma dada �la, apenas um dos doispro
essadores in
lui itens, enquanto o outro apenas ex
lui itens da mesma. O mutador retira
élulas da lista livre para utiliza-las, e in
lui pedidos de in
remento e de
remento de 
ontadores



68de referên
ias; o 
oletor retira e pro
essa pedidos de in
remento e de
remento, e adi
iona
élulas liberadas à lista livre. A idéia geral desta arquitetura está expressa na Figura 4.2.Como é usual inserir itens no �nal de uma �la, e retirá-los no iní
io, o mutador tem a
esso ao�nal das �las de in
remento e de
remento (botIncQueue e botDecQueue, respe
tivamente), eao topo da lista livre (topFreeList). Já o 
oletor tem a
esso ao topo das �las de in
rementoe de
remento (topIncQueue e topDecQueue), e ao �nal da lista livre (botFreeList). Paraimplementar estas �las de maneira 
on
orrente, pode-se usar algum dos algoritmos 
onhe
idospara �las lo
k-free, que são espe
ialmente simples no 
aso de apenas um produtor e um
onsumidor [49, 94℄.A de
isão de usar duas �las para os pedidos de alteração nos 
ontadores de referên
iasfoi motivada por questões de e�
iên
ia na representação: desta forma, um item em uma das�las é apenas o endereço da 
élula, já que a operação requerida no 
ontador � in
rementar oude
rementar � �
a ímpli
ita na própria �la onde o item está lo
alizado. Em geral, o tamanhode um endereço é igual ao tamanho da palavra, então 
ada item nessas �las o
upa exatamenteuma palavra na memória. Caso fosse desejado usar uma �la apenas para todos os pedidos,seria ne
essário usar pelo menos um bit para espe
i�
ar a operação de ajuste ne
essária, o queimpediria ou, no mínimo, di�
ultaria a representação de 
ada item individual em uma palavra.Além disso, essa organização permite pro
essar os in
rementos antes dos de
rementos, o queé importante para garantir a 
orretude do programa, 
omo será visto adiante.O pro
essador P1 é o mutador, e P2 o 
oletor. O mutador está en
arregado das alteraçõesno grafo da memória � que de
orrem das operações de 
omputação útil � juntamente 
om aalo
ação de novas 
élulas da lista livre e a in
lusão de pedidos para in
remento e de
rementode referên
ias. O 
oletor, por sua vez, tem 
omo tarefa o pro
essamento dos pedidos dein
remento e de
remento de referên
ias, alterando o valor dos 
ontadores envolvidos, e aliberação efetiva das 
élulas, devolvendo-as para a lista livre. Estas operações são des
ritasmais formalmente abaixo.Operações do mutador As operações do mutador, 
om relação ao geren
iamento de memória,são:
⊲ New � alo
a novas 
élulas
⊲ Delete � gera um pedido para remoção de uma referên
ia
⊲ Update � altera uma referên
ia



69Em alguns algoritmos de 
ontagem de referên
ias se in
lui também uma operação Copy que
opia ou dupli
a uma referên
ia, mas esta não é ne
essária aqui, sendo um 
aso parti
ular darotina Update.Como o algoritmo utilizado 
omo base é o de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as, as 
élu-las in
luem não só um 
ontador de referên
ias mas também uma 
or, para ser usada pelo
oletor; isso traz 
onseqüên
ias para a sin
ronização que são similares às do 
ontador de refer-ên
ias, 
omo será expli
ado adiante. A 
oordenação da lista livre e das �las de in
remento ede
remento é feita guardando o endereço para uma das extremidades de 
ada uma delas nomutador, enquanto a outra é guardada no 
oletor, através dos pares de registradores 
omo
topIncQueue e botIncQueue.A rotina para New apare
e no Algoritmo 4.1. Primeiro veri�
a-se se a lista livre tem
élulas disponíveis; se for o 
aso, a 
élula no topo da lista livre é obtida e retirada da listalivre. Aqui assume-se que a lista livre está organizada 
omo uma lista duplamente en
adeadae que o 
ampo prev de uma 
élula na �la aponta para a 
élula anterior na �la; esta é umarepresentação 
omum para �las, e é aqui utilizada nas três �las do sistema. Caso não existam
élulas na lista livre, o mutador entra em espera o
upada (busy waiting) até que o 
oletordevolva ao menos uma 
élula para a lista livre.Algoritmo 4.1 Rotina para alo
ação de novas 
élulas1: pro
edure New2: if topFreeList 6= nil then3: newCell := topFreeList4: topFreeList := topFreeList.prev5: else6: newCell := New()7: end if8: returnnewCell9: end pro
edureQuando uma referên
ia deve ser removida, é 
hamada a rotina Del, mostrada no Algo-ritmo 4.2. A rotina simplesmente 
ria um pedido para in
luir a 
élula S � para a qual umareferên
ia está sendo removida � na �la de de
rementos, 
hamando a rotina AddDe
rement;esta é en
arregada de adi
ionar um item na �la de de
rementos, usando o 
ampo next paraen
adeamento.Por �m, a rotina Update é utilizada quando é ne
essário alterar um ponteiro R paraapontar para uma 
élula S. O algoritmo para Update está mostrado em 4.3. Primeiro,



70Algoritmo 4.2 Algoritmo para remoção de referên
ias1: pro
edure Delete(S)2: AddDe
rement(S)3: end pro
edure4: pro
edure AddDe
rement(S)5: S.next := topDelQueue6: topDelQueue := S7: end pro
edureremove-se uma referên
ia para a 
élula apontada por R (representada aqui por ∗R); emseguida, insere-se um pedido para in
rementar o 
ontador de referên
ia de S � através da
hamada a AddIn
rement � e, por �m, atribui-se o endereço de S para o ponteiro R. Aquié importante notar que um ponteiro é alterado, uma operação passível de sin
ronização, 
omovisto na seção anterior. Entretanto, 
omo só há um mutador, não é ne
essário sin
ronizaras alterações de ponteiros, pois o 
oletor nun
a muda o valor de um ponteiro em uma 
élulaativa. Por �m, AddIn
rement apenas adi
iona o endereço da 
élula em questão na �la dein
rementos, de forma similar ao pro
esso de in
lusão de itens em todas as �las.Algoritmo 4.3 Alteração de referên
ias no algoritmo para um 
oletor e um mutador1: pro
edure Update(R, S)2: Delete(∗R)3: AddIn
rement(S)4: ∗R := S5: end pro
edure6: pro
edure AddIn
rement(S)7: S.next := topIncQueue8: topIncQueue := S9: end pro
edureOperações do 
oletor Como dito anteriormente, a função do 
oletor é pro
essar os pedidosde alteração no 
ontador de referên
ias, e liberar as 
élulas que se tornem inativas � ou seja,
ujo 
ontador 
hega ao valor zero. Como o algoritmo para varredura lo
al em bus
a de
i
los opera durante a remoção de referên
ias, isso 
onseqüentemente é uma função do 
oletortambém.A operação prin
ipal do 
oletor é 
hamada de Pro
essQueues, que exe
uta 
ontinua-mente no pro
essador P2 
omo mostrado no Algoritmo 4.4; sua função prin
ipal é pro
essaros pedidos de in
remento e de
remento nas �las. O primeiro passo da rotina é examinar a



71�la de in
remento: 
ada in
remento en
ontrado na �la é retirado desta e 
ausa o in
rementodo 
ontador da 
élula apontada, e a alteração de sua 
or para verde; isso é feito até que a�la esteja vazia. Só então Pro
essQueues passa a tratar dos de
rementos. Isso é feito paragarantir que o sistema estará sempre à frente no pro
essamento dos in
rementos em relaçãoaos de
rementos, o que evita que uma 
élula 
om apenas uma referên
ia, 
ujo 
ontador vaiser in
rementado e de
rementado logo em seguida, seja liberada antes que o in
remento sejavisto, por 
ausa de diferenças no es
alonamento dos pro
essadores. É importante notar quepro
essar os in
rementos à frente dos de
rementos nun
a deixará o sistema em algum estadoin
onsistente: uma 
élula que se torna inatingível nun
a será in
rementada além de zero,e será eventualmente liberada; e 
omo os 
ontadores são sempre in
rementados primeiro, éobviamente impossível que uma 
élula ativa seja en
arada 
omo lixo. Supondo um programaque gere in
rementos e de
rementos aproximadamente na mesma taxa, o que é uma suposiçãobastante razoável, é de se esperar que o 
oletor pro
esse primeiro todos os in
rementos deum grupo, e depois os de
rementos, mantendo sempre a 
orretude do sistema sem deixarde pro
essar os de
rementos por muito tempo. Entretanto, nesse algoritmo não há garantia
ontra inanição (starvation); isso é resolvido no algoritmo que utiliza �la de atualizações,mostrado na Seção 4.3.2. O pro
essamento da �la de de
rementos é mais simples: a rotinaapenas veri�
a se a �la está vazia e, 
aso 
ontrário, retira uma 
élula do �m da �la e 
hamaa rotina Re
Del para efetivamente remover a referên
ia. Para tirar um item das �las de in-
remento e de
remento, utiliza-se as rotinas auxiliares GetIn
rement e GetDe
rement,respe
tivamente; estas apenas retornam a 
élula no topo da �la 
orrespondente, e alteram otopo para apontar para a 
élula anterior.Se não houver pedidos de in
remento nem de de
remento, o 
oletor �
aria o
ioso, e paraaproveitar esse tempo o
ioso a rotina Pro
essQueues 
hama S
anStatusAnalyser pararealizar varreduras lo
ais em bus
a de 
i
los de 
élulas inativas. Caso a varredura do statusanalyser o
orra 
om mais freqüen
ia do que desejado, pode ser adi
ionado um 
ontador parasó 
hamar S
anStatusAnalyser depois que as �las de in
remento e de
remento foremen
ontradas vazias um 
erto número de vezes. Esse tipo de ajuste de parâmetros pode serfeito pelo programador do sistema, que terá mais 
onhe
imento para a
har o valor maisadequado.Re
Del é a rotina para liberação re
ursiva de 
élulas inativas, mostrada na Figura 4.5.Ela fun
iona de uma forma similar à rotina Delete do algoritmo seqüen
ial para 
ontagem
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Algoritmo 4.4 Pro
essamento das �las de in
remento e de
remento1: pro
edure Pro
essQueues2: while botIncQueue 6= nil do3: S := GetIn
rement()4: S.rc := S.rc + 15: S.color = green6: end while7: if botDecQueue 6= nil then8: S := GetDe
rement()9: Re
Del(S)10: else11: S
anStatusAnalyser()12: end if13: Pro
essQueues()14: end pro
edure15: pro
edure GetIn
rement16: C := topIncQueue17: topIncQueue := topIncQueue.prev18: end pro
edure19: pro
edure GetDe
rement20: C := topDecQueue21: topDecQueue := topDecQueue.prev22: end pro
edure



73de referên
ias 
í
li
as (ver Algoritmo 3.4): se a 
élula tiver 
ontador de referên
ias 
om valormenor ou igual a 14, ela será liberada, mudando sua 
or para verde, e ligando-a à lista livre,antes disso eliminando re
ursivamente as suas referên
ias. Caso o 
ontador tenha valor maiorque 1, isso pode indi
ar que um 
i
lo de lixo foi gerado, e então a 
élula é adi
ionada ao statusanalyser, se já não estiver nele.Algoritmo 4.5 Liberação re
ursiva no algoritmo para um mutador e um 
oletor1: pro
edure Re
Del(S)2: if S.rc ≤ 1 then3: S.color := green4: for ea
h T in S.children do5: Re
Del(T )6: end for7: botFreeList.next := S8: botFreeList := S9: else10: if S.color 6= black then11: S.color := black12: AddToStatusAnalyser(S)13: end if14: end if15: end pro
edureA varredura lo
al em bus
a de 
i
los é feita pela rotina S
anStatusAnalyser, que éigual à do 
aso seqüen
ial (Algoritmo 3.5). MarkRed, que é 
hamada por S
anStatus-Analyser, também é quase idênti
a, mas por uma questão de sin
ronização há uma mudançano de
remento do 
ontador de referên
ias. A rotina alterada está no Algoritmo 4.6, e mudaapenas a linha onde o
orre o de
remento dos 
ontadores de referên
ias. O mesmo a
onte
e
om S
anGreen, que só é alterada na linha onde o 
ontador de referên
ias é in
rementado,
omo visto no Algoritmo 4.7. Por último, Colle
t permane
e igual ao 
aso seqüen
ial (Al-goritmo 3.8), embora altere também a 
ontagem de referên
ia e 
or das 
élulas. O motivo évisto adiante, na análise da sin
ronização desta arquitetura.Análise A arquitetura proposta difere da de Lins [68℄ prin
ipalmente na forma de tratar ainterferên
ia entre 
oletor e mutador: Lins re
omenda tratar o problema através do uso de4O teste do 
ontador ser menor ou igual a 1 aqui faz sentido pois a
essos 
on
orrentes a referên
ias entre o mutador(que pode alterá-las) e o 
oletor (que segue referên
ias para pro
urar 
i
los de lixo) pode 
ausar 
om que MarkRedseja 
hamada em objetos 
om 
ontador 
om valor 1, baixando-o para 0.
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Algoritmo 4.6 Rotina para mar
ar 
élulas de vermelho no algoritmo para um 
oletor e um mutador1: pro
edure MarkRed(S)2: if S.color 6= red then3: S.color := red4: for ea
h T in S.children do5: T.rc := T.rc− 16: end for7: for ea
h T in S.children do8: if T.color 6= red then9: MarkRed(T )10: end if11: if T.rc > 0 ∧ T 6∈ statusAnalyser then12: AddToStatusAnalyser(T )13: end if14: end for15: end if16: end pro
edure
Algoritmo 4.7 Rotina para varrer 
élulas pintadas de verde no algoritmo para um 
oletor e ummutador1: pro
edure S
anGreen(S)2: S.color := green3: for ea
h T in S.children do4: T.rc := T.rc+ 15: if T.color 6= green then6: S
anGreen(T )7: end if8: end for9: end pro
edure
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ronização explí
ita, utilizando semáforos, embora isso não seja detalhado na sua proposta;já a arquitetura apresentada a
ima utiliza as té
ni
as de variáveis disjuntas � pois 
oletor emutador não 
on
orrem no a
esso de variáveis na memória � e enfraque
imento de asserções �pois o invariante da 
ontagem de referên
ias é enfraque
ido � para lidar 
om a interferên
ia [3℄,o que evita o uso de semáforos e melhora a e�
iên
ia do algoritmo 
on
orrente resultante. Defato, o sistema de geren
iamento de memória não utiliza nenhuma operação de sin
ronização,em 
omparação 
om a versão 
lássi
a do algoritmo 
on
orrente de 
ontagem de referên
ias [27℄,que pre
isa obter um semáforo global asso
iado a todas as threads. Considera-se atualmenteque o uso de semáforos afeta negativamente o desempenho do sistema a ponto de tornar-seproibitivo [26, 27, 61℄; há também o problema de usar apenas um semáforo para todas asthreads, mas isto não afeta a arquitetura em questão pois está previsto apenas um mutador.Entretanto, este algoritmo é sus
etível à inanição do mutador se o 
oletor estiver semprepro
essando pedidos de in
rementos e �
ar impedido de pro
essar os pedidos de de
rementos.Apesar de ser uma preo
upação quanto à 
orretude do algoritmo, esse tipo de situação nãofoi observada nos testes experimentais 
om a sua implementação. O algoritmo baseado em�la de referên
ias, apresentado na Seção 4.3.2, a seguir, não apresenta esse problema.Com relação ao aproveitamento dos re
ursos 
omputa
ionais, é plausível que o pro
essadordo 
oletor �que o
ioso se as �las de in
remento e de
remento estiverem vazias e não houver
élulas no status analyser. Entretanto, esse problema 
on
erne mais ao es
alonador do sistemaopera
ional, que pode utilizar o pro
essador alo
ado para o 
oletor em outras tarefas.Uma otimização interessante que é possibilitada por essa arquitetura é identi�
ar alter-ações redundantes nos 
ontadores de referên
ias. Por exemplo, se houver um pedido dein
remento para uma 
élula C na �la de in
remento, e um pedido de de
remento para amesma 
élula na �la de de
remento, o valor do 
ontador de C não deve ser alterado. Se aoinvés de pro
essar os pedidos um de 
ada vez a rotina Pro
essQueue analisar um grupo depedidos nas duas �las, é possível 
an
elar pedidos e mesmo alterar os 
ontadores de formamais e�
iente. Uma sugestão para implementar isso é obter um lote de itens nas duas �lase pro
essá-los 
onjuntamente, usando uma tabela hash 
uja 
have é o endereço da 
élula e ovalor asso
iado é o valor �nal do 
ontador de referên
ia; 
ada pedido pro
essado altera o valorasso
iado na tabela hash, sem pre
isar alterar a 
élula em si. Ao �nal de um lote, pode-seenumerar os itens na tabela e mudar de uma vez os 
ontadores de referên
ia para seus valores�nais após o lote. Isso evitará alterações redundantes e pode ser mais e�
iente mesmo sem a



76presença de redundân
ia, pois a tabela hash deverá apresentar melhor lo
alidade de referên
iano 
oletor.Outra possibilidade para reduzir a quantidade de atualizações nos 
ontadores de referên
iaé apresentada na seção a seguir.4.3.2 Uma Variante Baseada em Fila de AtualizaçõesAo invés de registrar diretamente in
rementos e de
rementos, 
omo no algoritmo apresen-tado anteriormente, uma alternativa é usar uma �la de atualizações. Nessa variante, há apenasuma �la entre o mutador e o 
oletor, a �la de atualizações, 
omo mostrado na Figura 4.3. Essavariante do algoritmo que usa a �la de atualizações tem desempenho melhor que o algoritmode Formiga e Lins [39℄, apresentado na Seção 4.3.1. Além disso, os 
on
eitos e 
onsequên
iasrela
ionadas ao uso da �la de atualizações são utilizados no algoritmo para vários mutadorese um 
oletor, detalhado na Seção 5.3.
1 1 11 1 11 1 11 1 11 1 1

1 1 12 1 11 1 1 111 111 111 111

olle
tor

P2

topUpdQueue

botFreeList

mutator
P1

botUpdQueue

topFreeList

1 1 1 1 1
updQueue

root heap

Figura 4.3: Algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as para um 
oletor e um mutador, usando�la de atualizações



77A �la de atualizações 
ontém registros da operação Update no grafo de objetos namemória. Uma operação Update altera o valor de uma referên
ia r5, que 
ontém um valor
o1, para um novo valor o2. Os valores o1 e o2 referen
iam objetos O1 e O2 no heap; a alteraçãosigni�
a que o objeto O1 terá seu 
ontador de referên
ias de
rementado, enquanto O2 terá seu
ontador de referên
ias in
rementado (ver Algoritmo 4.3). A vantagem de pro
essar registrosde atualização, em 
omparação a pedidos de in
remento e de
remento, é que os primeiros
ontêm estritamente mais informação que os últimos: dos registros de atualização é possívelre
onstruir a sequên
ia de in
rementos e de
rementos, mas o 
ontrário não a
onte
e. Alémdisso, usando o registro de atualizações é mais fá
il simpli�
ar uma sequên
ia de in
rementose de
rementos, 
omo será visto adiante.Podemos representar um registro de atualização 
omo uma tripla 〈r, o1, o2〉, onde a referên-
ia r é alterada de o1 para o2. A remoção 
ompleta de uma referên
ia r pode ser representadapor uma tripla 〈r, o1, nil〉, e a 
riação de uma nova referên
ia (alo
ando um novo objeto ouapontando para um objeto já existente) por uma tripla 〈r, nil, o1〉. Sequên
ias de registrosde atualização podem ser simpli�
ados fa
ilmente se observarmos algumas 
ara
terísti
as daoperação Update no 
ontexto do algoritmo para um 
oletor e um mutador. Se �xarmos umareferên
ia r, a relação de alterar r de um valor o1 para um valor o2 é transitiva, ou seja:

〈r, o1, o2〉 ∧ 〈r, o2, o3〉 ⇒ 〈r, o1, o3〉,e, neste 
aso, apenas os 
ontadores de referên
ia de o1 e o3 pre
isam ser alterados. Se a
onte
erum 
i
lo de atualizações em uma mesma referên
ia, nenhum 
ontador pre
isa ser alterado. Porexemplo, 〈r, o1, o2〉, 〈r, o2, o3〉 e 〈r, o3, o1〉; neste 
aso, os três registros podem ser ignorados.Como só há um mutador e uma �la, a sequên
ia de registros de atualização na �la deveseguir a ordem em que as operações de alteração das referên
ias foi realizada pelo mutador,ou seja, não há a 
han
e de um de
remento ser pro
essado antes de um in
remento 
orre-spondente. Também não é possível que o
orram sequên
ias in
onsistentes de registros deatualização, 
omo 〈r, o1, o2〉 e 〈r, o1, o3〉.Se essas 
ara
terísti
as dos registros de atualizações forem utilizadas diretamente, é pos-sível 
onstruir um algoritmo de 
oleta que simpli�
a os registros e reduz o número de alteraçõesque pre
isam ser realizadas nos 
ontadores de referên
ias. O problema é que isso envolve bus-
as nos registros re
ebidos pela �la de atualização, para identi�
ar as simpli�
ações possíveis.5Neste 
aso, a referên
ia r representa um ponteiro armazenado em um objeto na memória, por exemplo um objetoJava ou uma 
élula de uma máquina de 
ombinadores; r não representa simplesmente um endereço, mas um espaço emmemória onde um endereço pode ser armazenado.



78Uma observação importante aqui é que para o propósito de atualizar os 
ontadores de referên-
ias de objetos apontados por uma referên
ia r em um intervalo de tempo entre os instantes
t1 e t2, apenas é ne
essário saber qual o valor de r em t1 e qual o valor de r em t2. Todas asatualizações que o
orrem em r entre t1 e t2 podem ser ignoradas: se r tem valor o1 em t1 etem valor o2 em t2, o1 aponta para O1 e o2 aponta para o objeto O2, então o 
ontador de O1pre
isa ser de
rementado, e o 
ontador de O2 pre
isa ser in
rementado. Se todas as referên
iasexistentes entre t1 e t2 forem rastreadas dessa forma, não há prejuízo para a re
uperação deobjetos que se tornam ina
essíveis, e o número de operações de in
remento e de
remento podeser bem menor. Se não houver nenhum registro de atualização para r entre os tempos t1 e t2,nada pre
isa ser alterado.Para aproveitar essa observação, o algoritmo pode tomar amostras da situação das refer-ên
ias em momentos espe
í�
os. Como no algoritmo de 
ontagem de referên
ias não há,normalmente, um momento espe
í�
o onde a 
oleta o
orre, o algoritmo adota o 
on
eito de
i
lo de 
oleta en
ontrado em outros 
oletores. Como a operação do 
oletor é repetir osmesmos passos em loop (pro
essar �las, rastrear o status analyser, ver Algoritmo 4.4), �
ade�nido um 
i
lo de 
oleta 
omo o espaço de tempo entre o iní
io do pro
essamento da �la deatualizações em uma iteração e o iní
io do pro
essamento da �la na iteração seguinte. Neste
aso, seguindo as observações feitas, é pre
iso que o algoritmo tenha a
esso à situação dasreferên
ias nos dois momentos: o tempo t1 sendo o iní
io do i-ésimo 
i
lo de 
oleta, e o tempo
t2 sendo o iní
io do 
i
lo i+1. Com essas informações, é possível determinar quais devem seros valores dos 
ontadores de referên
ias de todos os objetos no iní
io de um 
i
lo.A �la de atualização é organizada de forma que, em 
ada 
i
lo de 
oleta, só exista nomáximo um registro de atualização para 
ada referên
ia. Assim, se em um 
i
lo o
orreremas atualizações 〈r, o1, o2〉 e 〈r, o2, o3〉 em r, deverá existir na �la de atualizações deste 
i
loapenas o registro da primeira atualização. Para evitar inserir registros de atualização parauma referên
ia que já foi atualizada no 
i
lo atual, pode-se usar um �ag binário, updated,para isso. updated(r)6 terá valor verdadeiro quando r já tiver sido atualizada no 
i
lo atual.Com um úni
o registro na �la de atualizações para 
ada referên
ia atualizada e o uso do �ag,é possível re
onstruir o valor de todas as referên
ias entre um 
i
lo de 
oleta e o próximo,6Pela notação empregada, updated(r) é indi
ada 
omo uma função 
ujo domínio é o 
onjunto de todas as referên
iaspossíveis, e não um 
ampo da referên
ia r; isso o
orre porque r é normalmente implementada 
omo um ponteiroarmazenado em uma palavra na memória, e muitas vezes o úni
o valor que essa referên
ia tem é o endereço do objetoreferen
iado. Pode-se usar um bit deste ponteiro para indi
ar o �ag, o que seria similar a ter um 
ampo da referên
ia,mas outras implementações são possíveis, por exemplo uma estrutura de mapa de bits.
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omo será visto a seguir.Uma invariante deste algoritmo é que updated(r) é verdade se, e somente se, há um registrona �la de atualizações que 
ontém a referên
ia r. Para garantir que o 
onteúdo da �la e osos �ags sejam observados e atualizados sem interferên
ia, o 
oletor deverá suspender o threadmutador enquanto opera nessas estruturas. A pausa imposta, entretanto, será 
urta.Apenas duas operações pre
isam ser alteradas nessa variante, em relação ao algoritmoapresentado na Seção 4.3.1: a operação Update e a operação Pro
essQueues, que é oprograma prin
ipal do 
oletor. No mutador, a operação New 
ontinua a mesma (ver Algo-ritmo 4.1), mas Delete é desne
essária; quando é ne
essário remover uma referên
ia r semalterá-la para outro valor, deve-se 
hamar Update(r, nil). No 
oletor, as demais operaçõesalém de Pro
essQueues (que muda de nome para Colle
torMain) 
ontinuam as mesmasvistas na Seção 4.3.1.Update pre
isa veri�
ar se a referên
ia já foi alterada (pelo �ag updated) e, em 
asonegativo, pre
isa in
luir um registro de atualização na �la e mar
á-la 
omo atualizada. OAlgoritmo 4.8 mostra a operação Update; a operação AddUpdate(R, S) adi
iona um reg-istro de atualização na �la que 
ontém a referên
ia R, o valor atual de R, e o novo valor S.Como só existe um mutador, não há nenhuma possibilidade de interferên
ia nessas operações,e portanto nenhuma delas pre
isa ser sin
ronizada (nem mesmo o a
esso à �la, já que o 
oletorsuspende o mutador para o 
onteúdo da �la). Isso signi�
a que a atualização de referên
ias �uma operação que o
orre 
om frequên
ia na maioria dos sistemas � não pre
isa de nenhumasin
ronização para exe
utar. Essa é uma das vantagens de usar uma �la de atualizações.Algoritmo 4.8 Alteração de referên
ias no algoritmo para um 
oletor e um mutador, usando uma�la de atualizações1: pro
edure Update(R, S)2: if ¬updated(R) then3: AddUpdate(R, S)4: updated(R) := true5: end if6: R := S7: end pro
edureO programa prin
ipal do 
oletor, antes 
hamado de Pro
essQueues (Algoritmo 4.4),aqui é 
hamado de Colle
torMain, mostrado no Algoritmo 4.9. Ini
ialmente, o 
oletorsuspende o mutador, 
opia o 
onteúdo da �la de atualizações para um bu�er lo
al, remove



80todos os itens da �la (ClearQueue) e zera todos os �ags de atualização. Isso mar
a o iní
iode um novo 
i
lo de 
oleta. A seguir, o mutador é sinalizado para 
ontinuar sua exe
ução, e o
oletor atualiza os 
ontadores de referên
ia dos objetos afetados pelas atualizações no bu�er .Por �m, o 
oletor faz o rastreamento dos possíveis 
i
los isolados 
hamando S
anStatus-Analyser, e reini
ia sua operação 
om a 
hamada re
ursiva.Algoritmo 4.9 Programa prin
ipal do 
oletor para algoritmo 
om �la de atualizações1: pro
edure Colle
torMain2: Suspend the mutator3: CopyQueueToBuffer(bu�er)4: ClearQueue()5: ClearUpdatedFlags(bu�er)6: Resume the mutator7: UpdateReferen
eCounters(bu�er)8: S
anStatusAnalyser()9: Colle
torMain()10: end pro
edureDa operação do 
oletor em Colle
torMain, a atualização dos 
ontadores de referên
iaspre
isa ser detalhada. Como dis
utido antes, se for 
onhe
ido o valor da referên
ia r em t1(iní
io de um 
i
lo de 
oleta) e em t2 (iní
io do próximo 
i
lo de 
oleta), basta de
rementaro 
ontador do objeto apontado por r em t1 e in
rementar o 
ontador do objeto apontadopor r em t2. A operação UpdateReferen
eCounters trabalha para estabele
er essasinformações relativas ao 
i
lo que terminou. Se r não foi alterada no 
i
lo anterior, não hánenhum registro de atualização 
ontendo r no bu�er , e nada pre
isa ser feito; 
aso 
ontrário,se r foi alterada, há exatamente um registro 〈r, o1, o2〉 no bu�er . O valor de r em t1, iní
io do
i
lo anterior, é o1 (já que o registro grava a primeira alteração em r). Entretanto, o valor de rem t2, �m do 
i
lo anterior e iní
io do atual, não é ne
essariamente o2, pois outras alteraçõespodem ter sido feitas em r sem gerar um registro de atualização (pois o �ag updated(r) jáestava mar
ado). Neste 
aso, a solução é olhar para o valor atual de r e do �ag updated(r).UpdateReferen
eCounters é 
hamada depois que o mutador é suspenso, então o valoratual de r pode não ser o mesmo do iní
io do 
i
lo atual (quando o mutador estava suspenso).Para isso é pre
iso veri�
ar updated(r): se o �ag for falso, o valor de r não mudou desdeo iní
io do 
i
lo, e portanto o valor atual é o valor de r em t2; 
aso 
ontrário, o valor de
r mudou, mas o valor no iní
io do 
i
lo está gravado na �la de atualizações 
omo o valorantigo de r. A operação UpdateReferen
eCounters é mostrada no Algoritmo 4.10. A



81ordem das operações é primeiro ler o valor atual de r e depois veri�
ar o �ag updated(r)pois isso garante que o valor 
orreto será lido sem ne
essidade de sin
ronização, observando-se a ordem das operações que podem o
orrer no mutador, em Update (ver Algoritmo 4.8).Em UpdateReferen
eCounters, a rotina GetOldValueFromQueuer varre a �la deatualizações pro
urando por um registro 〈r, oi, oj〉 e retorna oi, o valor anterior de r gravadono registro; neste 
aso, esse é o valor de r ao �nal do 
i
lo anterior. O a
esso à �la pode serfeito sem sin
ronização, já que o registro bus
ado está na �la e isso não muda até o próximo
i
lo de 
oleta.Algoritmo 4.10 Atualização dos 
ontadores de referên
ia no algoritmo 
om �la de atualizações1: pro
edure UpdateReferen
eCounters(bu�er)2: for ea
h 〈r, o1, o2〉 in bu�er do3: curObj := r4: if updated(r) then ⊲ curObj não é o valor atual de r5: curObj := GetOldValueFromQueue(r)6: end if7: curObj.rc := curObj.rc + 18: Re
Del(o1) ⊲ Remove referên
ia a o19: end for10: end pro
edureO algoritmo usando �la de atualizações, implementado na mesma plataforma de testesdes
rita no artigo de Formiga e Lins [39℄, mostrou um desempenho superior à versão original doartigo, impondo pausas muito pequenas ao tempo de resposta do mutador. A implementaçãodos algoritmos des
ritos e os testes de desempenho, juntamente 
om seus resultados, sãodes
ritos nas seções a seguir.4.4 Implementação e Plataforma de testesOs algoritmos de 
ontagem de referên
ias 
om um 
oletor e um mutador anteriores aoalgoritmo de Formiga e Lins ([66, 68℄) nun
a foram implementados. A �m de analisar odesempenho dos novos algoritmos, foi 
riada uma plataforma de testes que permitisse aimplementação e a 
omparação direta de diferentes algoritmos de 
oleta de lixo, in
luindoalgoritmos de 
ontagem de referên
ia, sequen
iais ou multipro
essados.A plataforma de testes implementada 
onsiste em um 
ompilador para uma linguagemfun
ional simples. Na épo
a em que os testes foram realizados, julgou-se ne
essário imple-



82mentar todo um 
ompilador para garantir a exe
ução 
on
orrente em multipro
essadores,pois vários 
ompiladores então não garantiam que os threads do programa do usuário seriamexe
utadas pelos diferentes pro
essadores em um 
omputador multipro
essado. Os resultadosdos testes que 
omparam o desempenho do algoritmo de Formiga e Lins em relação às alter-nativas existentes na épo
a podem ser en
ontrados no artigo que des
reve tal algoritmo [39℄.Esta seção mostra os resultados de testes similares realizados para determinar o desempenhodo algoritmo usando �la de atualizações apresentado na Seção 4.3.2.O 
ompilador implementado gera 
ódigo para a máquina-G [89℄ e então traduz este 
ódigopara 
ódigo nativo para os pro
essadores Intel IA-32. O Apêndi
e A des
reve a linguagemutilizada e o 
ompilador em maiores detalhes. Para os propósitos deste 
apítulo, os fatosimportantes são que o 
ompilador gera 
ódigo nativo e exe
uta as operações de uma máquinade redução de grafos; as atividades de redução no grafo são responsáveis por gerar 
élulasinativas, 
riando a ne
essidade de um 
oletor de lixo. Além disso, a implementação de funçõesre
ursivas na redução de grafos 
ria 
i
los, que não podem ser re
uperados 
om o algoritmotradi
ional de 
ontagem de referên
ias.Os programas de teste (ver Apêndi
e B) foram exe
utados em um 
omputador 
om umpro
essador Intel Core 2 Duo de 2.1GHz, 
om dois nú
leos de pro
essamento (
ores) e 2Gbde memória RAM. O sistema opera
ional utilizado foi o Ubuntu Linux versão 10.04. Trêsversões prin
ipais foram 
omparadas nesta plataforma: o algoritmo de Lins [68℄, o algoritmode Formiga e Lins [39℄, e o algoritmo 
om a �la de atualizações da Seção 4.3.2. Para obter umabase de 
omparação, foi também testado o algoritmo sequen
ial de 
ontagem de referên
ias
í
li
as.Os programas de teste foram sele
ionados para realizar medições de desempenho por
ausarem a geração de muitos 
i
los durante a exe
ução; 
omo a máquina G implementafunções re
ursivas através do 
ombinador Y, que forma um 
i
lo no grafo da expressão a serreduzida, a maioria dos programas utilizados geram muitas 
hamadas re
ursivas às funçõesprin
ipais. Também foram testados programas que geram grandes estruturas de listas quenão são re
ursivas nem 
í
li
as. As 
argas de trabalho utilizadas para 
ada teste podem servistas no texto 
ompleto dos programas, in
luído no Apêndi
e B.



834.5 Resultados e análisesCada um dos seis programas foi exe
utado 15 vezes por versão, medindo-se o tempo de
ada exe
ução, e 
al
ulou-se a média dos 15 tempos obtidos. Os resultados são mostrados naTabela 4.1, na qual as 
olunas re
ebem nomes de a
ordo 
om o algoritmo testado:
⊲ r
-seq: Algoritmo sequen
ial de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as, des
rito no Capí-tulo 3
⊲ r
-lins: Algoritmo de Lins [68℄
⊲ r
-�: Algoritmo de Formiga e Lins [39℄
⊲ r
-upd Algoritmo da Fila de Atualizações, des
rito na Seção 4.3.2.Todos os tempos indi
ados nas tabelas a seguir estão em segundos.Para analisar em maiores detalhes o desempenho das diferentes algoritmos, foram 
oletadosdados do per�l de exe
ução de 
ada programa de teste, in
luindo o número de 
hamadas aospro
edimentos do algoritmo de 
ontagem de referên
ias. Um sumário dos dados de per�lde exe
ução 
oletados está apresentado na Tabela 4.2, na qual 
ada linha, ex
eto a última,indi
a a média do número de 
hamadas de algum pro
edimento do algoritmo de 
ontagem dereferên
ias 
í
li
as:
⊲ Allo
: o número total de 
élulas alo
adas durante o programa;
⊲ S
anSA: o número de 
hamadas à operação S
anStatusAnalyzer;
⊲ MarkRed: o número de 
hamadas à operação MarkRed;
⊲ S
anGreen: o número de 
hamadas à operação S
anGreen;
⊲ Colle
t: o número de 
hamadas à operação Colle
t;
⊲ Update: o número de 
hamadas à operação Update, a barreira de es
rita.A média mostrada na Tabela 4.2 foi tomada em relação ao número de 
hamadas realizadasem 
ada teste para o mesmo 
oletor; por exemplo, o número de 
hamadas a Allo
 para oalgoritmo r
-seq na Tabela 4.2 representa a média dos números de 
hamadas a Allo
 para osoito programas de teste exe
utados. A última linha da Tabela 4.2 mostra os tempos médiosde exe
ução para os oito programas de teste em 
ada algoritmo, sendo uma média dos temposmostrados na Tabela 4.1.



84Tabela 4.1: Tempos de exe
ução para os programas de teste, em segundosTeste r
-seq r
-lins r
-� r
-upda
ker 0.6820 0.4120 0.3850 0.2010
on
twi
e 0.3530 0.1990 0.1769 0.1156�blista 3.8922 3.0921 2.7230 2.0150re
fat 0.7610 0.4888 0.4612 0.4070somamap 0.4712 0.2373 0.2198 0.2040somatorio 0.4173 0.1474 0.1102 0.0983tak 9.9020 8.4613 8.3440 7.3990queens 5.9323 5.6049 4.8091 4.0319Tabela 4.2: Per�l de exe
ução dos testes para os algoritmos de 
ontagem de referên
ias. Os valoressão médias obtidas da exe
ução dos programas de teste da Tabela 4.1.Chamada r
-seq r
-lins r
-� r
-updAllo
 3199869 3199869 3199869 3199869S
anSA 17754 17881 17913 17806MarkRed 161473 162112 161772 162833S
anGreen 157755 157318 156992 157122Colle
t 3718 3699 3721 3732Update 4877902 4867711 4879665 3792718Tempo (s) 2.8014 2.3303 2.1536 1.809Pode-se per
eber na Tabela 4.2 que o número de 
hamadas à maioria das operações foibastante similar em todos os algoritmos testados. A ex
eção é a operação Update, que foi
hamada muito menos no algoritmo da �la de atualizações. Isto o
orre pois o pro
essamentoda �la reduz o número de operações individuais de atualização de ponteiros, assim 
omo onúmero de operações de in
remento e de
remento dos 
ontadores de referên
ia que pre
isamser feitas. Os dados indi
am que isso se traduz em um melhor desempenho geral do algoritmo,
omo pode ser visto na Tabela 4.2. Análises 
omparativas baseadas nos dados obtidos podemser realizadas para aumentar a 
on�ança na relação entre os desempenhos dos algoritmosestudados, 
omo feito a seguir.4.5.1 Análise ComparativaPara analisar melhor as diferenças nos tempos, a Tabela 4.3 mostra as diferenças relativasentre os três algoritmos de 
ontagem de referên
ias para sistemas multipro
essados, junta-mente 
om a versão sequen
ial, para identi�
ar o impa
to das alterações no geren
iamento de



85Tabela 4.3: Diferença relativa entre os tempos de exe
ução das versões diferentesTeste r
-lins/r
-seq r
-�/r
-lins r
-upd/r
-�a
ker 0.3959 0.0655 0.4779
on
twi
e 0.4362 0.1110 0.3465�blista 0.2056 0.1194 0.2600re
fat 0.3577 0.0565 0.1176somamap 0.4964 0.0737 0.0719somatorio 0.6468 0.2524 0.1079tak 0.1455 0.0139 0.1136queens 0.0552 0.1419 0.1616memória.Os números na 
oluna r
-lins/r
-seq da Tabela 4.3 foram 
al
ulados segundo a fórmula
trc−lins − trc−seq

trc−seqonde trc−lins é o tempo de exe
ução do programa 
orrespondente usando o algoritmo deLins [68℄, e trc−seq é o tempo para a versão do programa usando o algoritmo sequen
ialapresentado no Capítulo 3; os tempos são obtidos para o programa em questão a partir daTabela 4.1. Ou seja, esta 
oluna mostra o quanto o algoritmo sequen
ial é mais lento emrelação à versão para sistemas multipro
essados do algoritmo de Lins [68℄.De forma similar, os números na 
oluna r
-�/r
-lins foram 
al
ulados pela fórmula
trc−fl − trc−lins

trc−linse portanto indi
am o quanto o algoritmo de Formiga e Lins é mais rápido, para os programasde teste, que o algoritmo de Lins. Por �m, a última 
oluna foi 
al
ulada 
om o uso da fórmula
trc−upd − trc−fl

trc−fle indi
am o quanto o algoritmo da �la de atualizações da Seção 4.3.2 é mais rápido que oalgoritmo de Formiga e Lins, para os testes em questão. A Figura 4.4 mostra a média dessasrelações da Tabela 4.3 em um grá�
o de barras. Pelo grá�
o, é possível ver que o algoritmode Lins é, em média, 30% mais rápido que o algoritmo sequen
ial, que o algoritmo de Formigae Lins é 10% mais rápido que o de Lins, na média, e que o novo algoritmo baseado em �lasde atualização é mais que 20% mais rápido que o algoritmo de Formiga e Lins, na média.A última 
oluna in
lui uma 
omparação entre o algoritmo usando �las de atualização e oalgoritmo sequen
ial (não mostrado na Tabela 4.3).
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Figura 4.4: Média das relações de desempenho entre as diferentes versões do algoritmo de 
ontagemde referên
ias 
í
li
as testadas.Com base na Tabela 4.2 e Figura 4.4, uma primeira observação que pode ser feita é queos algoritmos adequados para sistemas multipro
essados são 
onsistentemente mais e�
ientesdo que o algoritmo sequen
ial, nos testes � 
hegando a diferenças de mais de 50%. Emum 
omputador 
om mais de um pro
essador ou nú
leo de pro
essamento disponível, issoé o que se espera que a
onteça, já que o algoritmo sequen
ial só usa um pro
essador. Oalgoritmo de Formiga e Lins se mostra 
onsistentemente superior ao algoritmo anterior deLins, adi
ionando evidên
ias à hipótese que a menor ne
essidade de operações de sin
ronizaçãono algoritmo de Formiga e Lins tem um impa
to positivo no seu desempenho. Por �m,o algoritmo 
om a �la de atualizações tem o melhor desempenho dos algoritmos testados,
hegando a mostrar melhorias de mais de 40% em relação ao desempenho do algoritmo deFormiga e Lins. O uso da �la de atualizações reduz signi�
antemente o número de 
hamadasà barreira de es
rita para alterações 
om ponteiros (o pro
edimento Update), 
omo pode servisto na Tabela 4.2, e isso tem um impa
to positivo bastante signi�
ativo no seu desempenho.Todos os programas alo
am uma grande quantidade de 
élulas e geram vários 
i
los, pormeio de 
hamadas re
ursivas. Isso indi
a que o sistema de geren
iamento de memória éexigido prati
amente durante toda a exe
ução do programa, afetando em muito os números



87de desempenho. Em programas que utilizam mais a entrada e saída, a diferença deve semostrar bem menor.

Figura 4.5: Intervalos de 
on�ança para a diferença entre as médias dos tempos de exe
ução dosprogramas de teste usando o algoritmo de Lins e o Formiga e Lins. Os programas de teste de 1 a 8estão na ordem mostrada na Tabela 4.1.Uma 
onsideração importante na análise desses resultados é que os programas testadossão 
urtos e apresentam 
argas de trabalho sintéti
as, sem uma a preo
upação de representar
argas que seriam obtidas em apli
ações reais. Os programas 
ujos resultados 
onstam naTabela 4.1, entretanto, mostram uma tendên
ia 
onsistente, o que indi
a uma tendên
iade diferença entre o desempenho dos algoritmos. Para aumentar a 
on�ança nessa última
onstatação, pode-se realizar uma análise estatísti
a baseada na 
onstrução de um intervalo



88de 
on�ança para o tempo total de exe
ução dos programas de teste [51℄.Como men
ionado anteriormente, os tempos mostrados na Tabela 4.1 são médias aritméti-
as dos valores medidos em 15 exe
uções repetidas de 
ada programa. Através da média e doerro padrão 
al
ulado através da dispersão da amostra, podemos obter um intervalo de 
on�-ança para 
ada uma das médias, em um nível de 
on�ança sele
ionado. Segundo o TeoremaCentral do Limite, médias de medições de variáveis aleatórias tendem a uma distribuição Nor-mal, quando a amostra é grande [96℄. Não há uma de�nição matemáti
a pre
isa do tamanhoda amostra ne
essária, mas 
omo uma regra práti
a para medições de desempenho, diz-se quea amostra é su�
ientemente grande para usar o Teorema Central do Limite quando são feitas30 ou mais observações (vide o livro de Jain [51℄, Capítulo 13). Com menos de 30 observações,pode-se 
al
ular o intervalo de 
on�ança usando a distribuição t, mas apenas se a quantidadeamostrada seguir uma distribuição Normal.Como não há nenhuma indi
ação fundamentada que os tempos medidos seguem umadistribuição Normal, o mais indi
ado é usar uma té
ni
a de inferên
ia não-paramétri
a [96℄.No presente 
aso, foi sele
ionada uma té
ni
a baseada no método de bootstrap, os intervalosde 
on�ança sendo 
onstruídos 
omo intervalos pivotais de bootstrap em nível de 99% 
om1000 repli
ações [96℄. Os 
ál
ulos foram realizados 
om o software de 
omputação estatísti
aR [24℄, que também foi usado para gerar os grá�
os que mostram os intervalos de 
on�ança(Figuras 4.5 e 4.6).Foram realizadas duas 
omparações diretas: a primeira entre o algoritmo original de Lins
om o algoritmo Formiga e Lins; e a segunda entre o algoritmo Formiga e Lins e o algoritmobaseado em �la de atualizações. A Figura 4.5 mostra o resultado da diferença das médiasde tempo de exe
ução entre o algoritmo de Lins e o Formiga e Lins, e a Figura 4.6 mostra a
omparação entre o algoritmo Formiga e Lins e o algoritmo 
om a �la de atualização. Comoa 
omparação é feita através de uma 
omparação entre médias, se o intervalo de 
on�ançain
luir o valor 0, pode-se 
on
luir (no nível de 
on�ança de 99%) que não há diferença entreas quantidades medidas. Em ambas �guras de 
omparação, veri�
a-se que a maioria dosintervalos 
al
ulados não 
ontém o valor 0, o que indi
a que há, de fato, uma diferença dedesempenho nas duas 
omparações, embora em alguns 
asos a diferença seja bastante pequena.Isso também se deve ao fato dos programas de teste serem pequenos e exe
utarem em um
urto espaço de tempo.A 
omparação baseada em programas sintéti
os de teste pode 
hegar a 
on
lusões que
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Figura 4.6: Intervalos de 
on�ança para a diferença entre as médias dos tempos de exe
ução dosprogramas de teste usando o algoritmo de Formiga e Lins e o algoritmo 
om �la de atualização. Osprogramas de teste de 1 a 8 estão na ordem mostrada na Tabela 4.1.



90não são apli
áveis em situações reais de apli
ação do sistema. Além disso, seria desejávelmedir o desempenho dos algoritmos em uma plataforma de uso 
orrente. Para realizar ambasas ideias e obter dados de desempenho dos algoritmos de 
ontagem de referên
ias 
í
li
asem apli
ações reais, os algoritmos podem ser implementados em plataformas reais, 
omo amáquina virtual Java, e testados 
om apli
ações 
om 
arga de trabalho signi�
ativa, 
omoo 
onjunto DaCapo [11℄. Entretanto, os algoritmos de 
ontagem de referên
ia para sistemasmultipro
essados mostrados neste 
apítulo não seriam adequados para implementação emuma máquina virtual Java, pois esta permite que os threads do usuário sejam, 
ada uma, umaunidade es
alonável pelo sistema opera
ional, podendo exe
utar em pro
essadores separados.Isso exige que o algoritmo de 
ontagem de referên
ias possa operar 
om mais de um mutador,embora possa permane
er 
om apenas um 
oletor. O 
apítulo seguinte trata de tal extensãoe de sua implementação na máquina virtual Java Jikes RVM [1℄.




apítulo 5Sistemas 
om VáriosMutadores e Um Coletor
O Capítulo 4 apresentou algoritmos para realizar o geren
iamento automáti
o da memóriaem sistemas multipro
essados usando 
ontagem de referên
ias 
í
li
as. Os algoritmosadequados para um mutador e um 
oletor (Seções 4.3.1 e 4.3.2) foram implementados em umsistema de tempo de exe
ução para uma linguagem fun
ional pura 
riada para servir 
omoplataforma de testes, 
omo detalhado na Seção 4.4. Entretanto, esses algoritmos não seriamadequados para implementação em uma plataforma similar à máquina virtual Java, 
omodis
utido anteriormente, pois esta última possibilita que os programas 
riem vários threadsque seriam en
arados pelo 
oletor 
omo mutadores.Para implementação em muitas plataformas atuais, portanto, o interesse maior re
ai sobrealgoritmos que sejam estruturados em vários mutadores e um 
oletor. Este 
apítulo trata deversões do algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as que são estruturadas desta forma.Ini
ialmente, é apresentado um possível algoritmo que foi sugerido anteriormente para esse
aso, mas que não se mostrou viável na práti
a. Em seguida, é des
rito um algoritmo paravários mutadores e um 
oletor baseado no 
on
eito de �la de atualizações (Seção 4.3.2);também é des
rita uma variante desse último algoritmo que usa duas �las de atualizaçãopor mutador. Esses dois algoritmos foram implementados e testados na máquina virtual depesquisa Jikes RVM [1℄ (www.jikesrvm.org). A implementação e os testes de desempenhorealizados 
om o algoritmo são mostrados. Os resultados demonstram que o algoritmo baseadoem �la de atualizações tem bom desempenho, 
om uma vazão (throughput) algumas vezes



92ligeiramente menor que outros 
oletores, mas impondo tempos de pausa muito 
urtos, o quese re�ete em uma latên
ia mais baixa que os 
oletores alternativos testados. Isso 
on�rma queé vantajoso usar 
oletores baseados em 
ontagem de referên
ias em situações onde se desejamanter a latên
ia baixa, 
om um pequeno impa
to no desempenho geral do sistema.5.1 Modelo de ThreadsA maioria das plataformas de software atuais usa o modelo de threads de exe
ução 
omoseu modelo primário de 
on
orrên
ia: o sistema opera
ional Windows usa threads desde suasprimeiras versões de 32 bits1; os sistemas da família Unix que seguem o padrão POSIX1003.1
; a Máquina Virtual Java [63℄; a plataforma .NET da Mi
rosoft [41℄. O modelo dethreads também foi adotado por vários sistemas de tempo de exe
ução de linguagens re
entesque permitem a es
rita de programas 
on
orrentes.No modelo de threads, o programador pode 
riar um número arbitrário2 de threads 
omounidades de exe
ução independentes, mas 
ompartilhando um espaço de memória do pro
esso.Em sistemas 
om apenas um pro
essador, o sistema de tempo de exe
ução da linguagemde programação pode geren
iar a exe
ução e o es
alonamento dos threads sem re
orrer aosistema opera
ional ou máquina virtual subja
ente (esse modelo é normalmente 
hamado degreen threads3); desta forma, interferên
ias entre threads mutadores e o 
oletor podem serevitadas, e mesmo a existên
ia de mais de um thread mutador pode ser ignorada pelo 
oletor,possibilitando o uso do algoritmo dis
utido na Seção 4.3.5.2 Um Possível Algoritmo para Múltiplos MutadoresQuando o sistema 
omputa
ional onde o programa será exe
utado possui mais de umpro
essador, entretanto, é mais vantajoso delegar o geren
iamento dos threads para o sistemaopera
ional ou máquina virtual subja
ente, a �m de aproveitar os pro
essadores disponíveis.Neste 
aso de 
on
orrên
ia real, é pre
iso 
onsiderar que o programa poderá 
riar vários threadsmutadores, e que portanto o algoritmo des
rito na Seção 4.3 não pode ser usado. Uma forma1http://msdn.mi
rosoft.
om/en-us/library/ms684254(VS.85).aspx2De maneira abstrata, não há limite para o número de threads que podem ser 
riadas, mas a maioria dos sistemasatuais impõem limites a esse número por questões práti
as de implementação. Além disso, dependendo da plataformao número de threads que podem ser 
riados sem 
ausar uma grande degradação das 
ara
terísti
as de desempenho doprograma são menores que os limites impostos pelo sistema. Entretanto, esses limites podem ser 
onsiderados 
omopermissivos de um número muito grande de threads, para os propósitos deste trabalho.3http://en.wikipedia.org/wiki/Green_threads
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-queueFigura 5.1: Visão esquemáti
a de uma proposta anterior de algoritmo de 
ontagem de referên
ias
í
li
as 
om um 
oletor e vários mutadoressimples de estender esse algoritmo para o uso de vários mutadores, proposta em trabalhosanteriores [39, 68℄, seria fazer 
om que os mutadores 
ompartilhem a
esso a registradores queguardam referên
ias para o topo da lista livre, e o �nal das listas de de
rementos e in
rementos,
omo mostrado na Figura 5.1. O a
esso 
on
orrente aos registradores 
ompartilhados deveser sin
ronizado, e as �las de in
rementos e de
rementos deixam de ter apenas um produtore um 
onsumidor.Embora um algoritmo organizado nesta forma (vide Figura 5.1) seja uma solução possível,em teoria, para usar a 
ontagem de referên
ias 
í
li
as 
om vários mutadores, no uso de umaimplementação 
on
reta o 
ompartilhamento de uma �la entre todos os threads mutadoresseria um problema. É possível implementar uma �la 
om sin
ronização relativamente levepara múltiplos produtores [49℄, mas 
om o aumento da 
ontenção pela �la, é inevitável queo desempenho seja prejudi
ado. Alguns testes de implementação usando essa estratégia, em



94moldes similares aos testes relatados na Seção 5.7, demonstraram que um algoritmo seguindoessa estratégia não 
onsegue atingir um desempenho 
ompetitivo 
om outras alternativas.Uma versão do algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as para sistemas multipro
es-sados 
om vários mutadores e um 
oletor que sana esses problemas é des
rita a seguir.5.3 O Algoritmo Proposto para Vários Mutadores e um ColetorA ideia do algoritmo proposto neste trabalho para usar a 
ontagem de referên
ias 
í
li
as
om vários mutadores e um 
oletor é separar uma �la para 
ada mutador, sendo essas �lasde atualização, 
omo na Seção 4.3.2, ao invés das �las de in
rementos e de
rementos. AFigura 5.2 mostra uma representação esquemáti
a dessa ideia.
1 1 11 1 11 1 11 1 11 1 1

1 1 12 1 11 1 1 free spa
e

olle
tor

C
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mutators
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Q21 1 1 1 1
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root heap

Figura 5.2: Organização do algoritmo proposto para um 
oletor e vários mutadores



95As vantagens em usar �las de atualização são similares às vistas na Seção 4.3.2: é possível
oordenar os mutadores e o 
oletor 
om relativamente pou
a sin
ronização (em relação àversão da Figura 5.1), e reduzindo o número de atualizações dos 
ontadores de referên
iasque pre
isam efetivamente ser feitas, sem prejuízo na 
apa
idade de dete
tar e reaproveitarobjetos ina
essíveis, mesmo que estejam em 
i
los. A existên
ia de vários mutadores 
riaa ne
essidade de 
oordenação mais 
omplexa do que no 
aso de um mutador apenas, mas oalgoritmo resultante é on-the-�y, tem bom desempenho e impõe apenas pausas pequenas parao fun
ionamento dos threads mutadores, 
omo será visto na Seção 5.7.O algoritmo proposto para a situação de vários mutadores deve ser adequado para uso emsistemas de tempo de exe
ução e máquinas virtuais de linguagens atuais; espe
i�
amente, aimplementação do algoritmo para testes foi realizada em uma máquina virtual Java, a JikesRVM4. Portanto, em 
ontraste 
om as implementações dos algoritmos para um mutador eum 
oletor, que foram 
riadas para fun
ionarem 
om uma linguagem puramente fun
ional, oalgoritmo da presente seção deve interagir 
om uma linguagem imperativa. O algoritmo em simuda pou
o, mas uma diferença importante em termos de desempenho é ter que diferen
iarentre referên
ias na pilha lo
al e referên
ias no heap. Referên
ias na pilha estão 
ontidas emobjetos lo
ais a algum es
opo que �
am armazenados no registro de ativação (sta
k frame)de alguma função ou método, enquanto que referên
ias no heap estão 
ontidas em objetosno heap. Neste 
aso, é importante para garantir um bom desempenho não 
ontar 
om asreferên
ias na pilha. Referên
ias na pilha devem ser usadas 
omo raízes para propósitos da
oleta de lixo mas, 
omo no algoritmo de Deuts
h e Bobrow [28℄, elas não devem ser utilizadasna 
ontagem de referên
ias.Como o algoritmo lida 
om vários mutadores, estes devem ser identi�
ados de algumamaneira. Seguindo a Figura 5.2, a dis
ussão que se segue usaM1,M2, . . . ,Mn para representaros mutadores; ou, de maneira equivalente, pelo índi
e do mutador, de forma que Mi é omutador i. Em uma implementação, pode-se usar o identi�
ador do thread que exe
uta omutador; prati
amente todos os sistemas de threads existentes atribuem a 
ada thread umidenti�
ador úni
o.O maior problema na extensão do algoritmo da Seção 4.3.2 para vários mutadores é obteruma visão sin
ronizada de todas as �las de atualização, sem parar todos os mutadores aomesmo tempo (
aso 
ontrário o 
oletor seria stop-the-world ou, no máximo, 
on
orrente, e4A Jikes RVM era anteriormente 
onhe
ida 
omo Jalapeño [1℄. Informações sobre a Jikes podem ser en
ontradasno endereço http://www.jikesrvm.org/



96os tempos de pausa impostos pelo pro
esso de 
oleta seriam mais altos). Para resolver isso,usa-se alguns �ags booleanos na 
oordenação entre mutadores e 
oletor. O 
oletor mantémum �ag 
hamado collect que indi
a quando 
omeçou um novo 
i
lo de 
oleta e as informaçõesdas �las estão sendo agregadas. Um mutador, ao ver o �ag collect 
om valor verdadeirodurante uma atualização de referên
ia, deve inserir um mar
ador na sua �la de atualização,para indi
ar o ponto onde as �las são sin
ronizadas. Para evitar que mais de um mar
adorseja inserido, 
ada mutador i também terá um �ag mark(i) que será verdadeiro se o mar
adorjá tiver sido inserido na �la Qi. Depois, o 
oletor poderá obter os registros de atualização de
ada pilha até en
ontrar o mar
ador.Outra situação que deve ser tratada 
om 
uidado na versão 
om vários mutadores é oestado dos �ags updated. Esses detalhes serão tratados na des
rição do algoritmo, a seguir.OMutador As operações relevantes do mutador são as mesmas dos 
asos anteriores para ummutador e um 
oletor: a operação New do Algoritmo 4.1, e a operação Update. Esta última ébastante similar ao 
aso do algoritmo 
om um mutador e um 
oletor usando �la de atualizações(Algoritmo 4.8), mas 
om algumas diferenças importantes. Quando Update é 
hamada pelomutador de número i, o registro de atualização deve ser inserido na �la de número i. Issosigni�
a que alguma função do sistema deve ser 
hamada para obter o identi�
ador do thread.Além disso, a ne
essidade de inserir os mar
adores na �la, 
omo dis
utido anteriormente,deve ser observada. A operação Update resultante é mostrada abaixo no Algoritmo 5.1 eutiliza a 
hamada aGetCurrentThreadID para obter o número do mutador. A 
hamada aAddUpdate, então, in
lui o número da �la na qual o registro de atualização deve ser inserido.É importante notar que o �ag updated do objeto atualizado em Update é veri�
ado antes dain
lusão do registro de atualização na �la 
orrespondente. Isso é feito para garantir que, em
ada 
i
lo de 
oleta, só exista um registro de atualização para um determinado objeto. Depoisdo primeiro registro de atualização inserido para um objeto O, as próximas atualizações nãoserão inseridas na �la. O importante, para o algoritmo, é que o 
oletor tenha a informação dequais objetos tiveram referên
ias para ele atualizadas. Ao �m do 
i
lo de 
oleta, o �ag updatedde todos os objetos é limpado, possibilitando a inserção de um novo registro de atualizaçãopara o próximo 
i
lo (se o objeto tiver alterações nas referên
ias).O Coletor O 
oletor para vários mutadores pre
isa seguir uma sequên
ia de operação mais
omplexa que o 
aso para um mutador. O programa prin
ipal do 
oletor é mostrado no



97Algoritmo 5.1 Alteração de referên
ias no algoritmo para n mutadores e um 
oletor1: pro
edure Update(R, S)2: if ¬updated(R) then3: id := GetCurrentThreadID()4: if collect ∧ ¬marked(id) then5: marked(id) := true6: InsertQueueMark(id)7: end if8: AddUpdate(id, R, S)9: updated(R) := true10: end if11: R := S12: end pro
edureAlgoritmo 5.2. O primeiro passo é obter as �las de atualização de 
ada mutador. Paragarantir a sin
ronização do 
onteúdo lido para as �las, o 
oletor 
omeça estabele
endo o �ag
collect 
omo verdadeiro. Em seguida, o 
oletor para 
ada mutador separadamente e obtemo 
onteúdo da �la de atualização 
orrespondente até o mar
ador (se não houver mar
ador,não o
orreram atualizações após o iní
io do 
i
lo de 
oleta, e portanto toda a �la pode ser
opiada). ClearQueueUpToMark retira itens da �la até a
har o mar
ador (que também éretirado); neste momento o �ag mark do mutador é estabele
ido 
omo verdadeiro para evitarque mar
adores sejam inseridos após a �la do mutador ter sido examinada. Em seguida 
adamutador pode 
ontinuar sua exe
ução. Ao terminar o exame das �las para 
ada mutador, o
oletor desmar
a o �ag collect.Os dois próximos passos do 
oletor são limpar os �ags de mar
ação de 
ada mutador eos �ags updated das referên
ias afetadas. As primeiras não apresentam problema, já quenesse 
aso o �ag collect já está desativado e os mutadores não pre
isam ler nem alterar ovalor de mark(i). Entretanto, no 
aso dos �ags updated, a situação é mais deli
ada. Seuma referên
ia r for alterada entre a obtenção dos registros das �las de atualização (loop que
omeça na linha 3) e a 
hamada aClearUpdatedFlags (na linha 11) , o �ag updated(r) serádesativado, mas a referên
ia r já foi atualizada no 
i
lo atual, e portanto updated(r) deveria
ontinuar verdadeiro. Nesse 
aso r teve um registro de atualização in
luído em alguma das�las Q1, . . . , Qn, e isso pode ser usado para reestabele
er os �ags que forem ne
essárias. Issoé feito pela operação RefreshUpdatedFlags.RefreshUpdatedFlags pre
isa examinar a �la de atualizações asso
iada a 
ada muta-



98Algoritmo 5.2 Programa prin
ipal do 
oletor para algoritmo 
om n mutadores e um 
oletor1: pro
edure Colle
torMain2: collect := true3: for ea
h mutator Mi do4: Suspend mutator Mi5: CopyQueueUpToMark(i, bu�er) ⊲ Copia, eliminando dupli
atas6: ClearQueueUpToMark(i)7: mark(i) := true8: Resume mutator Mi9: end for10: collect := false11: ClearMarkFlags()12: ClearUpdatedFlags()13: RefreshUpdatedFlags()14: UpdateReferen
eCounters(bu�er)15: S
anStatusAnalyser()16: Colle
torMain()17: end pro
eduredor, pro
urando por referên
ias men
ionadas em registros de atualização para ativar seus �ags
updated. Para evitar a ne
essidade de sin
ronização mais 
ompli
ada, 
ada mutador é paradoenquanto o 
oletor 
opia o 
onteúdo de sua �la para um bu�er lo
al 
hamado updatedSet.Em seguida, 
ada referên
ia presente em algum registro em updatedSet tem seu �ag mar
ado,re
uperando o valor dos �ags que podem ter sido perdidos quando da 
hamada a ClearUp-datedFlags. A operação RefreshUpdatedFlags é mostrada no Algoritmo 5.3.Algoritmo 5.3Operação para reestabele
er �ags updated no algoritmo 
om nmutadores e um 
oletor1: pro
edure RefreshUpdatedFlags2: for ea
h mutator Mi do3: Suspend mutator Mi4: CopyQueueToBuffer(i, updatedSet)5: Resume mutator Mi6: end for7: for ea
h re
ord 〈r, o1, o2〉 in updatedSet do8: updated(r) := true9: end for10: end pro
edureO resto das operações do 
oletor 
ontinua 
omo antes: UpdateReferen
eCounters
omo no Algoritmo 4.10, e S
anStatusAnalyser 
omo no Algoritmo 3.5, assim 
omo as



99operações asso
iadas a S
anStatusAnalyser (ver Capítulo 3) para a identi�
ação e re
u-peração de 
i
los de objetos que se tornaram lixo.O algoritmo des
rito nesta seção foi implementado na máquina virtual Java Jikes RVM eseu desempenho foi testado. Os resultados desses testes são demonstrados na Seção 5.7.5.4 Um Algoritmo 
om Duas Filas de Atualização por MutadorUma ideia para reduzir o tempo ne
essário de sin
ronização entre mutador e 
oletor é autilização de duas �las de atualização para 
ada mutador, ao invés de apenas uma. Destaforma, o mutador pode inserir os registros de atualização em uma das �las, e o 
oletor podeobter o 
onteúdo da outra �la durante o 
i
lo de 
oleta, sem que seja ne
essário suspendero mutador para realizar a 
ópia 
ompleta da �la. Essa ideia é representada gra�
amente naFigura 5.3, na qual as duas �las de 
ada mutador são denominadas de �la da frente (frontqueue) e �la de fundo (ba
k queue). Após o 
oletor obter o 
onteúdo da �la de fundo duranteum 
i
lo de 
oleta, os papeis das duas �las podem ser tro
ados para ini
iar o próximo 
i
lo.

olle
tormutator

Mi

1 1 1 1 1
front1 1 1 1 1
backFigura 5.3: Representação do uso de duas �las de atualização por mutador. Um mutador de número

i é mostrado juntamente 
om o 
oletor, 
om as duas �las de atualização entre eles. A 
ada 
i
lo de
oleta, o papel das duas �las é tro
ado.Entretanto, 
omo o 
i
lo de 
oleta pode o
orrer enquanto o mutador exe
uta, ainda éne
essário fazer sin
ronização entre mutador e 
oletor. Os �ags são mantidos 
omo na versãoanterior, mas há algumas mudanças no uso do �ag mark. O pro
esso de alteração de referên-
ias (Update) para o algoritmo 
om duas �las de atualização é mostrado no Algoritmo 5.4.Enquanto não há um 
i
lo de 
oleta exe
utando, o mutador deve inserir seus registrosde atualização normalmente na �la de frente. Entretanto, se um 
i
lo de 
oleta está emandamento, duas situações podem o
orrer:1. O 
oletor pode já ter pro
essado o mutador que está exe
utando Update. Nesse 
aso,



100as �las do mutador já foram tro
adas e o registro de atualização é inserido na �la dafrente.2. O 
oletor ainda não pro
essou o mutador que está exe
utando Update. Nesse 
aso, o
i
lo de 
oleta já 
omeçou e o registro de atualização deve ser deixado para o próximo
i
lo. Para isso, o mutador insere o registro de atualização na �la de fundo.Ex
eto pela mudança na inserção do registro de atualização, o resto da rotina Update per-mane
e 
omo no algoritmo anterior.Algoritmo 5.4 Alteração de referên
ias para algoritmo 
om duas �las por mutador.1: pro
edure Update(R, S)2: if ¬updated(R) then3: id := GetCurrentThreadID()4: if collect ∧ ¬marked(id) then5: AddUpdateToBa
kQueue(id, R, S)6: else7: AddUpdateToFrontQueue(id, R, S)8: end if9: updated(R) := true10: end if11: R := S12: end pro
edureO programa prin
ipal do 
oletor para o algoritmo 
om duas �las de atualização por mu-tador é mostrado no Algoritmo 5.5. A maior parte do algoritmo é similar à versão anterior(Algoritmo 5.2), mas o pro
essamento de 
ada mutador é alterado. Como o 
oletor exe
uta
on
orrentemente 
om os mutadores, fazer a tro
a das �las do mutador enquanto uma oper-ação Update do mutador em questão poderia 
riar 
ondições de 
orrida ou exigir o uso desin
ronização baseada em lo
ks, o que vai 
ontra os objetivos do algoritmo proposto. Mesmo
om apenas um mutador, veri�
ou-se pelos resultados dos experimentos relatados no Capí-tulo 4 que é mais e�
iente evitar sin
ronização baseada em lo
ks. Desta forma, o 
oletorsuspende o 
oletor para realizar a tro
a das �las; enquanto o mutador está parado, o �ag
mark também é ativado para sinalizar ao mutador que suas �las foram tro
adas. Após isso,o mutador pode retomar sua exe
ução e o 
oletor 
opia a �la de fundo para seu bu�er. Oresto do algoritmo do 
oletor, e as outras rotinas, são iguais às versões do algoritmo 
om �lade atualizações da Seção 5.3.Esse algoritmo 
om duas �las de atualização por mutador foi implementado na máquina



101Algoritmo 5.5 Algoritmo do 
oletor para algoritmo 
om n mutadores e um 
oletor e duas �las pormutador.1: pro
edure Colle
torMain2: collect := true3: for ea
h mutator Mi do4: Suspend mutator Mi5: Flip ba
k and front queues6: mark(i) := true7: Resume mutator Mi8: CopyBa
kQueue(i, bu�er) ⊲ Copia, eliminando dupli
atas9: ClearBa
kQueue(i)10: end for11: collect := false12: ClearMarkFlags()13: ClearUpdatedFlags()14: RefreshUpdatedFlags()15: UpdateReferen
eCounters(bu�er)16: S
anStatusAnalyser()17: Colle
torMain()18: end pro
edurevirtual Jikes RVM e seu desempenho foi testado em relação à versão 
om apenas uma �la pormutador. Os resultados dos testes de desempenho são mostrados na Seção 5.7.6.5.5 Extensão para Uso de Vários ColetoresEm arquiteturas atuais, nas quais a tendên
ia é que existam pou
os pro
essadores disponíveis,provavelmente faz mais sentido usar apenas um 
oletor, 
omo na Seção 5.3. Para o futuro,se o número de pro
essadores ou nú
leos de pro
essamento 
ontinuar aumentando, é de seesperar que usar apenas um 
oletor não será a possibilidade mais e�
iente quando o númerode mutadores exe
utando 
on
orrentemente em um dado instante de tempo é muito grande.Neste 
aso, pode 
ompensar ter um algoritmo 
om vários 
oletores.Existem algumas possibilidades que podem ser estudadas para extender o algoritmo de
ontagem de referên
ias 
í
li
as para vários 
oletores, tornando o 
onjunto um 
oletor paraleloe on-the-�y. Uma delas é dividir áreas do heap entre os 
oletores, ou fazer 
om que 
ada umtenha um status analyser lo
al, para que várias varreduras lo
ais possam ser exe
utadas emparalelo; 
ada 
oletor, ao identi�
ar uma 
élula 
andidata para o status analyser, adi
iona-aà sua versão lo
al da estrutura.



102O geren
iamento da área de memória livre também pode ser paralelizada. Uma ideiade segmentação da área livre, assim 
omo do heap inteiro, baseada em endereços pode serutilizada para evitar ou minimizar a ne
essidade de 
omuni
ação entre os 
oletores. Casoexistam desequilíbrios de 
arga, pode-se usar té
ni
as de work stealing para melhorar o bal-an
eamento [37℄.Outra possibilidade seria ter um 
oletor � 
om todas as estruturas de dados asso
iadas �para 
ada N mutadores, sendo o valor desse N determinado experimentalmente. A relaçãoentre mutadores e 
oletores poderia ser mais um parâmetro ajustável pelo programador, poispode depender de 
ara
terísti
as espe
í�
as do programa. Neste 
aso também podem o
orrerdesbalan
eamento na 
arga de 
ada 
oletor, e mais uma vez pode-se usar té
ni
as 
onhe
idaspara o balan
eamento.Entretanto, o estudo dessa modalidade não será detalhado aqui, �
ando 
omo possibilidadepara trabalhos futuros.5.6 Implementação e Plataforma de TestesO algoritmo proposto de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as para vários mutadores e um 
ole-tor, baseado no 
on
eito de �las de atualização, foi apresentado na Seção 5.3. Este algoritmofoi implementado e testado na máquina virtual de pesquisa Jikes RVM [1℄ (www.jikesrvm.org).Esta seção des
reve a implementação do algoritmo da Seção 5.3 na Jikes RVM e relatao resultado dos testes realizados para medir o desempenho de tal algoritmo em 
omparação
om outros 
oletores existentes na máquina virtual Jikes. Os testes foram realizados 
om osprogramas do 
onjunto de ben
hmarks DaCapo 9.12-ba
h [11, 12℄, um 
onjunto de ben
hmarks
riado por pesquisadores (
om o apoio de grandes empresas) para medir o desempenho desistemas Java5.5.6.1 Jikes RVMA linguagem Java [5℄ foi projetada para que programas es
ritos na linguagem sejam exe
u-tados em uma máquina virtual 
om uma arquitetura espe
í�
a, 
hamada de máquina virtual5Das publi
ações listadas no site da Jikes RVM (http://www.jikesrvm.org/Publi
ations), que usam a máquinavirtual Jikes para propor melhorias na te
nologia de máquinas virtuais Java, a maioria das que foram publi
adas nosúltimos dois anos usou o alguma versão do 
onjunto DaCapo 
omo base para medições de desempenho. O 
onjunto deben
hmarks DaCapo pode ser en
ontrado no endereço http://www.da
apoben
h.org/



103Java6 [63℄ e 
onhe
ida pela sigla JVM, do inglês Java Virtual Ma
hine. A máquina virtualJava foi projetada para utilizar o geren
iamento automáti
o da memória, in
luindo um 
oletorde lixo desde suas primeiras versões.Embora o 
on
eito de máquinas virtuais já existisse há algum tempo, a popularidade dalinguagem Java ajudou a aumentar o interesse por que esse tipo de arquitetura de software.Da mesma forma, o uso de um 
oletor de lixo para geren
iar automati
amente a memóriados programas se tornou mais difundido graças à popularidade de Java. Naturalmente, essesfatores 
ontribuíram para um maior interesse de pesquisas, tanto na a
ademia quanto naindústria de software, que tivessem máquinas virtuais e seus subsistemas � prin
ipalmente os
oletores de lixo � 
omo objeto de estudo.Seguindo a espe
i�
ação para a JVM [63℄, várias implementações da máquina virtual Javasurgiram, algumas 
omer
iais, algumas 
riadas 
omo projetos de pesquisa. Entretanto, quasetodas tinham 
omo objetivo mais importante maximizar o desempenho na exe
ução dos pro-gramas, e não a fa
ilidade de 
ompreensão ou modi�
ação da implementação, o que di�
ultavao seu uso em pesquisas. Para fa
ilitar a pesquisa sobre a te
nologia de máquinas virtuais e
oleta de lixo, a IBM ini
iou em 1997 um projeto interno 
hamado Jalapeño, 
ujo objetivoera desenvolver uma máquina virtual Java, obede
endo à espe
i�
ação da JVM, mas tendo
omo objetivo primário servir de plataforma de pesquisa. A máquina virtual Jalapeño foi oresultado desse projeto. No �nal de 2001, a IBM de
idiu disponibilizar a te
nologia desen-volvida pelo projeto Jalapeño para uma 
omunidade mais ampla de pesquisadores, alterandoo nome da máquina virtual para Jikes Resear
h Virtual Ma
hine (Jikes RVM), e tornando o
ódigo-fonte disponível sob uma li
ença de software livre7.A máquina virtual Jikes é implementada quase totalmente na própria linguagem Java, em
ontraste 
om a maioria das outras JVMs, normalmente implementadas em C ou C++. Issofa
ilita a sua portabilidade e simpli�
a o modelo da memória para a programação de novasestratégias de geren
iamento automáti
o da memória, in
luindo o 
oletor de lixo. Os módulosda máquina virtual Jikes rela
ionados ao geren
iamento da memória foram separados em umsubsistema 
hamado de MMTk (Memory Managemement Toolkit), para fa
ilitar a 
riação6Tanto a linguagem de programação quanto a plataforma de exe
ução e máquina virtual têm o mesmo nome: Java.Embora a linguagem e a plataforma tenham sido 
riadas para trabalharem sempre em 
onjunto, hoje em dia é 
ada vezmais 
omum ver sistemas que exe
utam sobre a plataforma Java, mas que são es
ritos em linguagens de programaçãodiferentes de Java (por exemplo S
ala e Clojure).7Algumas informações históri
as sobre o projeto Jalapeño e a Jikes RVM podem ser en
ontradas no FAQ do siteo�
ial do projeto: http://www.jikesrvm.org/FAQ



104de novos 
oletores de lixo ou mesmo a adaptação de todo toolkit para outras plataformasde software. O algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as usando vários mutadores e um
oletor foi implementado na Jikes RVM usando o MMTk, 
omo des
rito a seguir. A versãoda Jikes RVM utilizada neste trabalho foi a 3.1.1, lançada em Julho de 20108.5.6.2 MMTkMMTk (Memory Management Toolkit) é o 
omponente da Jikes RVM voltado ao desen-volvimento e teste de sistemas de geren
iamento automáti
o de memória dinâmi
a, espe
ial-mente para 
oletores de lixo9 [13℄.Como está implementado em Java, o MMTk está organizado em uma hierarquia de 
lassesprojetada para a
omodar diferentes estratégias de geren
iamento da memória. O grandenúmero de 
lasses envolvidas no fun
ionamento do MMTk � o 
omponente 
orresponde a
er
a de um terço do 
ódigo 
ompleto da Jikes RVM � re�ete sua �exibilidade e 
omplexidadede fun
ionamento.Para implementar novas estratégias de geren
iamento de memória, é ne
essário 
riar sub-
lasses de algumas 
lasses-base importantes no sistema MMTk. Por exemplo, um 
on
eitoimportante é o de um plano, que é uma visão de alto nível de 
omo a memória será plane-jada; a 
lasse Plan, do pa
ote org.mmtk.plan, representa um plano de geren
iamento damemória. Para 
riar uma nova estratégia é pre
iso 
riar uma sub
lasse de Plan. A imple-mentação de um plano de geren
iamento não envolve apenas uma sub
lasse de Plan, sendotambém ne
essário implementar sub
lasses de outras 
lasses asso
iadas, 
omo será detalhadoposteriormente.As 
lasses do MMTk estão divididas em quatro pa
otes prin
ipais:
⊲ org.mmtk.plan � Classes rela
ionadas ao plano de geren
iamento da memória.
⊲ org.mmtk.poli
y � Uma 
lasse Poli
y determina a políti
a de geren
iamento doespaço de memória no heap, in
luindo a políti
a de alo
ação e o algoritmo de 
oleta delixo. A 
lasse-base prin
ipal deste pa
ote é a 
lasse Spa
e, que representa um espaçode memória, ou seja, uma região do heap.
⊲ org.mmtk.utility � Agrupa 
lasses utilitárias usadas pelas outras partes do sistemaMMTk. Estruturas de dados usadas no geren
iamento da memória, 
omo listas de8http://do
s.
odehaus.org/display/RVM/2010/07/04/Jikes+RVM+3.1.1+Released9Alguns aspe
tos do MMTk, 
omo os sistemas de alo
ação de memória no heap, não estão diretamente rela
ionadosà 
oleta de lixo.



105objetos livres, listas en
adeadas e �las sin
ronizadas, são de�nidas neste pa
ote.
⊲ org.mmtk.vm � Classes que operam na interfa
e entre o MMTk e a máquina virtuala qual o sistema MMTk está asso
iado. Na maioria dos 
asos essa máquina virtual éuma plataforma Java, mas o MMTk pode ser usado 
om outras máquinas virtuais.O plano de geren
iamento é o que 
oordena todos os outros 
omponentes em 
onjunto,reunindo-os em uma estratégia de geren
iamento da memória. É possível in
lusive dividiro heap em diferentes espaços, que podem usar diferentes algoritmos de alo
ação e 
oletade lixo. O plano também é responsável por guardar os dados e estatísti
as do sistema degeren
iamento da memória durante a exe
ução, prin
ipalmente para análise do desempenhoe diagnósti
o.Na Jikes RVM, a es
olha do plano de geren
iamento da memória que deve ser usado ére�etida em diferentes 
on�gurações da máquina virtual. É ne
essário, ao 
ompilar uma versãoda Jikes RVM, espe
i�
ar qual 
on�guração deverá ser usada. Por exemplo, a 
on�guraçãoBaseBaseMarkSweep, que sele
iona um 
oletor de lixo stop-the-world de mar
ação e varredura(mark-sweep), determina o uso do plano de geren
iamento org.mmtk.plan.marksweep.MS;esta 
lasse é uma sub
lasse de org.mmtk.plan.StopTheWorld, e in
lui o uso de espaços dotipo org.mmtk.poli
y.MarkSweepSpa
e e de várias 
lasses nos pa
otes org.mmtk.utility eorg.mmtk.vm.5.6.3 Implementação na Jikes RVMComo visto anteriormente, de�nir um novo plano de geren
iamento da memória na JikesRVM, usando o MMTk, envolve a 
riação de um 
onjunto de 
lasses que representam esseplano. As duas partes prin
ipais desse 
onjunto são o plano em si � sub
lasses de Plan e
lasses asso
iadas � e uma sub
lasse de Spa
e, que determina a organização do espaço doheap e as políti
as de alo
ação e 
oleta de lixo.Os planos presentes na distribuição de 
ódigo-fonte da Jikes RVM, versão 3.1.1, in
luemapenas estratégias stop-the-world sequen
iais ou paralelas de geren
iamento da memória. Por-tanto, para implementar o algoritmo on-the-�y de 
ontagem de referên
ias apresentado naSeção 5.3 foi ne
essário 
riar uma infra-estrutura ainda não existente (ou, ao menos, nãopubli
amente disponível) na Jikes RVM. Isso in
luíu a 
riação de um pa
ote org.mmtk.plan.onthefly, 
om 
lasses rela
ionadas à uma estratégia geral de geren
iamento on-the-�y, eum pa
ote org.mmtk.plan.otfr
 para 
lasses espe
í�
as para o algoritmo de 
ontagem de
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ias on-the-�y 
om vários mutadores e um 
oletor, 
omo apresentado na Seção 5.3.Também foram 
riadas 
lasses que implementam um espaço de memória adequado para oalgoritmo de 
ontagem de referên
ias, in
luindo um algoritmo de alo
ação baseado em listade objetos livres e espe
i�
ando a políti
a de 
oleta de lixo do algoritmo de 
ontagem dereferên
ias. Uma implementação de �la FIFO 
om sin
ronização e�
iente para um produtore um 
onsumidor foi in
luída no pa
ote org.mmtk.utility.Além das 
lasses adi
ionadas, algumas 
lasses-base do MMTk tiveram de ser alteradaspara in
luir referên
ias às novas 
lasses. Por exemplo, a 
lasse Plan do pa
ote org.mmtk.plan guarda referên
ias aos planos disponíveis; neste 
aso, a 
lasse foi alterada para in
luirreferên
ias aos novos planos no pa
ote org.mmtk.plan.otfr
. O Apêndi
e C in
lui maisdetalhes sobre a implementação do algoritmo na Jikes RVM.5.7 Testes e ResultadosPara analisar o desempenho do algoritmo da Seção 5.3, 
onforme implementado na JikesRVM (Seção 5.6), foi usado o 
onjunto de ben
hmarks DaCapo, versão 9.12-ba
h [11, 12℄, emuma série de experimentos. Nesses experimentos, o algoritmo da Seção 5.3 foi 
omparado 
omdois 
oletores paralelos implementados na Jikes RVM.5.7.1 O 
onjunto de ben
hmarks DaCapoO 
onjunto de ben
hmarks DaCapo 
ontém uma 
oleção de programas 
riados para avali-ação de desempenho (ben
hmarks). Esses programas de teste são baseados, em sua maioria,em programas reais, de vários níveis de tamanho e 
omplexidade, usados 
omumente pela
omunidade Java. Para as medições de desempenho relatadas aqui, todos os programas deteste do 
onjunto foram usados, 
onforme des
rição abaixo.avrora Simula vários programas exe
utando em um grid de mi
ro
ontroladores AVR;batik Produz um 
onjunto de imagens SVG (S
alable Ve
tor Graphi
s) baseadas nos testesde unidade do Apa
he Batik;e
lipse Exe
uta os testes de desempenho da JDT (Java Development Tools), um 
omponenteda IDE E
lipse;fop Realiza análise sintáti
a de um arquivo XML-FO e formata uma saída em PDF baseadoneste arquivo;



107h2 Exe
uta um teste de desempenho baseado nos testes do JDBCben
h;jython Usa o interpretador Jython (implementa Python na máquina virtual Java) para ex-e
utar o ben
hmark pyben
h;luindex Usa o Lu
ene para indexar um 
onjunto de do
umentos que in
lui as obras 
ompletasde Shakespeare e a Bíblia do Rei James (King James Bible);lusear
h Usa o Lu
ene para fazer uma bus
a textual em um 
onjunto de do
umentos quein
lui as obras 
ompletas de Shakespeare e a Bíblia do Rei James (King James Bible);pmd Realiza análise estáti
a de um 
onjunto de 
lasses Java;sun�ow Renderiza um 
onjunto de imagens usando ray-tra
ing ;tom
at Exe
uta o servidor de apli
ações Web Tom
at, enviando para o servidor um 
onjuntode requests, e veri�
ando as páginas web retornadas;tradebeans Exe
uta o ben
hmark daytrader usando JavaBeans;tradesoap Exe
uta o ben
hmark daytrader usando SOAP;xalan Transforma um 
onjunto de do
umentos XML em HTML usando folhas de estilo;A Tabela 5.1 mostra dados relativos à memória 
onsumida por 
ada programa de testedurante sua exe
ução, usando um 
oletor de 
ópia sequen
ial 
omo referên
ia. As três 
ol-unas à esquerda indi
am a memória utilizada em megabytes: quantidade total de memóriaalo
ada durante toda a exe
ução, quantidade de memória máxima efetivamente usada aomesmo tempo, e a razão entre essas duas últimas quantidades. As três 
olunas seguintesà direita apresentam a mesma informação, mas em número de objetos. A última 
oluna àdireita mostra o tamanho médio dos objetos alo
ados, em kilobytes (
al
ulado a partir deuma média aritméti
a entre o tamanho médio dos objetos alo
ados e o tamanho médio dosobjetos utilizados). Essas informações ajudam a 
ara
terizar a 
arga de trabalho impostapelos programas de teste. Por exemplo, é possível ver que o programa xalan 
ria e des
artaum grande número de objetos � para representação das estruturas de arquivos XML e HTML� nun
a mantendo um grande número deles na memória ao mesmo tempo.5.7.2 Arranjo ExperimentalOs 
oletores testados na Jikes RVM para 
omparação foram:
⊲ pargen
opy: 
oletor de 
ópia paralelo genera
ional, 
om duas gerações



108Tabela 5.1: Cara
terísti
as de uso da memória para os programas de testeMBs ObjetosTeste alo
ados útil alo
/útil alo
ados utilizados alo
/útil tam. médio (kb)avrora 241.7 2.7 89.52 4288113 15977 268.4 59.1batik 1310.2 52.5 24.96 33597434 149735 224.4 40.8e
lipse 5580.0 36.6 152.46 104355149 471433 221.3 56.0fop 100.2 7.7 13.01 2433671 178392 13.6 43.2h2 143.5 75.4 1.90 4576965 3273279 1.39 32.9jython 1198.3 0.2 5990.0 25976592 2887 8997.8 48.4luindex 201.9 1.1 183.55 7293149 19477 374.4 29.0lusear
h 1793.3 10.9 164.52 15845173 35092 451.5 118.7pmd 781.8 13.7 57.07 34176618 420175 81.3 23.9sun�ow 911.6 63.8 14.29 33716349 899773 37.4 28.4tom
at 934.7 78.0 11.98 31198735 904473 34.5 31.4tradebeans 17365.9 211.7 82.03 38734190 433910 89.3 470.1tradesoap 21327.4 274.1 77.81 92617730 1171940 79.0 241.6xalan 60254.6 26.8 2248.31 161078103 170117 946.9 389.3
⊲ pargenms: 
oletor de mar
ação e varredura paralelo genera
ional, 
om duas geraçõesNas tabelas, o 
oletor baseado no algoritmo da Seção 5.3 é referen
iado 
om o nome r
-
on
-n1. Os 
oletores a
ima listados (pargen
opy e pargenms) estão entre os de melhordesempenho dentre os 
oletores implementados na Jikes RVM, versão 3.1.1. Ambos os 
ole-tores utilizam todos os pro
essadores disponíveis para exe
utar, sendo portanto mais similarespara 
omparação do que um 
oletor stop-the-world.No total, foram realizados quatro experimentos 
om os algoritmo proposto na Jikes RVM,sendo três experimentos projetados para determinar o desempenho do 
oletor proposto naSeção 5.3 em relação aos 
oletores paralelos distribuídos 
om a Jikes RVM, e um experimentopara 
omparar o desempenho das variantes do algoritmo proposto 
om uma e duas �las deatualização:1. O primeiro 
onsistiu em exe
utar todos os programas do 
onjunto DaCapo em umamáquina virtual Jikes RVM 
om os mesmos parâmetros de memória, tendo o heap detamanho �xo em 300 Mb.2. Para o segundo experimento, os programas do 
onjunto DaCapo foram divididos em
lasses de a
ordo 
om o per�l de 
onsumo de memória de 
ada um (
omo pode ser vistona Tabela 5.1), e os grupos formados por essas 
lasses foram exe
utados em máquinas



109virtuais 
om 
on�gurações de memória diferentes: três 
lasses de programas foram iden-ti�
adas, por ordem 
res
ente da utilização do heap, e os três grupos 
orrespondentesforam exe
utados em máquinas virtuais 
om tamanho de heap �xo em 60Mb, 100Mb e300Mb.3. O ter
eiro experimento 
onsistiu em testar as 
ara
terísti
as dos algoritmos à medidaem que o número de pro
essadores usados 
res
e. Para isso, os programas foram todosexe
utados em uma máquina virtual 
om mesma 
on�guração de memória, mas 
adaprograma foi testado exe
utando em um, dois e quatro pro
essadores.4. O quarto experimento teve 
omo objetivo 
omparar o desempenho das duas variantesdo algoritmo proposto: a versão 
om uma �la de atualizações por mutador (Seção 5.3)e a versão 
om duas �las de atualizações por mutador (Seção 5.4).Em todos os experimentos, o tamanho da entrada para 
ada ben
hmark do 
onjuntoDaCapo foi mantido no tamanho padrão (default), 
omo re
omendado para testes de desem-penho [11℄. Todas os programas testados foram exe
utado 15 vezes, e os resultados mostradossão a média dos parâmetros medidos.O hardware utilizado nos dois primeiros experimentos foi um 
omputador 
om pro
es-sador Intel Core 2 Duo de 2.1GHz 
om 2Gb de RAM e sistema opera
ional Ubuntu Linuxversão 10.04. Para os experimentos 3 e 4, foi utilizado um 
omputador 
om pro
essador IntelCore i5-750 de 2.66GHz 
om 4Gb de RAM e sistema opera
ional Ubuntu Linux versão 10.10.Os programas de teste foram exe
utados na máquina virtual Jikes (exe
utável rvm) uti-lizando os seguintes parâmetros de linha de 
omando:
⊲ -X:g
:variableSizeHeap=false Estabele
e que o heap terá tamanho �xo durantetoda a exe
ução do programa;
⊲ -Xms<tam>M Estabele
e o tamanho do heap, onde tam é o tamanho em megabytes;
⊲ -X:g
:xmlStats=true Determina que os números e �guras de desempenho do 
oletorde lixo serão reportadas em formato XML;
⊲ -X:pro
essors=<n> Con�gura o 
oletor de lixo para usar n pro
essadores;
⊲ -jar da
apo-9.12-ba
h.jar Determina que o programa a exe
utar está no arquivoJAR do 
onjunto DaCapo, versão 9.12;
⊲ <teste> Nome do programa de teste do 
onjunto DaCapo;
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⊲ -
 MMTkCallba
k Determina que os programas do 
onjunto DaCapo 
hamem ummétodo do MMTk durante a exe
ução, para que seja possível obter �guras de de-sempenho detalhadas do 
oletor de lixo.Assim, 
omo exemplo, para exe
utar o teste jython 
om um heap de 60Mb e 
om o 
oletorde lixo utilizando dois pro
essadores, a linha de 
omando utilizada foi:./rvm -X:g
:variableSizeHeap=false -Xms60M -X:g
:xmlStats=true -X:pro
essors=2 \-jar da
apo-9.12-ba
h.jar jython -
 MMTkCallba
kOs quatro experimentos e seus resultados são apresentados nas seções a seguir.5.7.3 Resultados: Primeiro ExperimentoO primeiro experimento 
onsistiu em exe
utar todos os programas do 
onjunto DaCapoem uma máquina virtual Jikes 
on�gurada 
om os mesmos parâmetros de memória: heap detamanho �xo e igual a 300Mb, tamanho su�
iente para exe
ução de todos os programas do
onjunto. Dessa forma, é possível obter um panorama geral do desempenho de exe
ução dosprogramas usando os três 
oletores de lixo diferentes. O objetivo foi medir dois parâmetrosde desempenho: vazão (throughput) e latên
ia, o primeiro através do tempo total de exe
uçãodos programas, e o segundo através do tempo máximo de pausa que o 
oletor impõe aosmutadores. Os testes foram exe
utados em um 
omputador 
om pro
essador Intel Core 2Duo de 2.1GHz, que 
ontém dois nú
leos de pro
essamento.A Tabela 5.2 mostra o resultado do tempo de usuário total medido na exe
ução dosprogramas de teste do 
onjunto DaCapo para os três 
oletores 
omparados. Em todos os 
asos,é possível ver que o algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as tem desempenho menos de10% pior que os 
oletores alternativos, em alguns 
asos até apresentando desempenho melhorque os outros (por ex. xalan e pmd). Os resultados da Tabela 5.2 são mostrados gra�
amentena Figura 5.4, onde pode ser visto que a diferença relativa no tempo entre os três tipos de
oletores é pequena.Os resultados para a latên
ia, medida em termos do tempo máximo de pausa imposto pelosistema 
oletor aos mutadores, são mostrados na Tabela 5.3. Pode-se ver fa
ilmente que ostempos de pausa impostos pelo algoritmo de 
ontagem de referên
ias são muito menores emrelação aos 
oletores 
omparados. Enquanto o 
oletor por 
ontagem de referên
ias pausa porapenas 50-80 ms, no máximo, os 
oletores paralelos de rastreamento 
hegam a pausar algummutador por vários segundos.



111Tabela 5.2: Tempos totais de exe
ução para os programas de teste, em segundos. heap de 300Mb.Teste pargen
opy pargenms r
-
on
-n1avrora 54.630 53.351 54.250batik 52.310 52.511 53.318e
lipse 502.271 500.812 503.732fop 21.521 22.872 23.702h2 77.234 75.473 77.298jython 121.133 122.274 128.208luindex 32.731 33.146 33.764lusear
h 106.803 110.904 108.109pmd 69.234 67.473 66.029sun�ow 71.302 73.071 76.098tom
at 79.176 78.047 77.131tradebeans 99.182 100.040 100.981tradesoap 278.114 287.332 289.954xalan 66.941 67.413 65.031

Figura 5.4: Tempos de exe
ução (em segundos) para os ben
hmarks DaCapo nos três 
oletores
onsiderados.



112Tabela 5.3: Tempo máximo de pausa dos mutadores, em milisegundos. Heap de 300Mb.Teste pargen
opy pargenms r
-
on
-n1avrora 3130 3162 40batik 3501 3501 33e
lipse 7343 6812 67fop 3102 3218 30h2 6284 6319 55jython 8226 8266 88luindex 3782 3726 44lusear
h 5017 5092 52pmd 6645 6599 69sun�ow 3212 3189 31tom
at 6577 6502 58tradebeans 7002 6984 66tradesoap 7219 7192 70xalan 5166 5201 48Para medir as tendên
ias da vazão e latên
ia à medida em que o espaço reservado parao heap aumenta, o primeiro experimento foi repetido para máquinas virtuais 
on�guradas
om outros tamanhos de heap: 600Mb e 1200Mb. Como a quantidade de memória disponíveltende a 
ontinuar 
res
endo, é importante ter uma ideia de 
omo o desempenho dos 
oletoresé afetado 
om o aumento do tamanho do heap. Para o tempo total de exe
ução dos testes, osresultados 
oletados 
ontinuam mostrando pou
a diferença relativa entre os três 
oletores tes-tados, embora o desempenho de todos tenha sido pior (por um fator pequeno), provavelmentedevido à perda de lo
alidade. Entretanto, 
om relação ao tempo máximo de pausa, é possívelver uma tendên
ia de aumento da vantagem do 
oletor baseado na 
ontagem de referên
iasem relação aos 
oletores paralelos. A Tabela 5.4 mostra um sumário dos resultados, apre-sentando uma média dos tempos máximos de pausa obtidos em todos os programas para umdado 
oletor e um tamanho de heap. Para um heap de 300Mb, o valor mostrado na Tabela 5.4é uma média dos valores individuais mostrados na Tabela 5.3 para 
ada teste. Observa-se queo 
oletor baseado em 
ontagem de referên
ias impõe tempos de pausas 
er
a de duas ordensde magnitude menores do que os 
oletores paralelos, em todos os 
asos. Para visualizar atendên
ia de variação do tempo de pausa à medida em que o tamanho do heap 
res
e, sãomostradas na Figura 5.5 
urvas baseadas nos dados da Tabela 5.4. Para que fosse possívelvisualizar as três 
urvas em uma es
ala similar � já que o objetivo é apenas ver a tendên
ia



113Tabela 5.4: Tempo máximo de pausa dos mutadores (média de todos os programas de teste), emmilisegundos, para três tamanhos de heap.Tamanho do heap (MB) pargen
opy pargenms r
-
on
-n1300 5443 5411 53600 6859 7145 581200 9628 10837 74de variação, e não os valores espe
í�
os � os tempos de pausa dos 
oletores paralelos foramdivididos por 100. Na Figura 5.5, vê-se que o tempo de pausa imposto pelo 
oletor baseadoem 
ontagem de referên
ias aparenta 
res
er mais lentamente 
om o aumento do heap emrelação aos 
oletores paralelos.Isso permite 
on
luir que o algoritmo de 
ontagem de referên
ias mostrado na Seção 5.3é 
ompetitivo 
om as alternativas em termos de desempenho, mas atinge uma latên
ia muitomenor, e a diferença de latên
ia tende a se a
entuar 
om o 
res
imento do heap. Em situaçõesonde é desejável limitar o tempo de pausa imposto pelo 
oletor ao programa sendo exe
utado� por exemplo, sistemas de tempo real, sistemas interativos para usuários �nais ou servidoresque devem limitar o tempo de resposta por transação � o uso de 
oletores de referên
ias
í
li
as pode atingir esse objetivo sem penalidade signi�
ativa no desempenho. O bom 
om-portamento da latên
ia 
om o 
res
imento do heap, observado no 
oletor por 
ontagem dereferên
ias, indi
a que essa té
ni
a se torna mais vantajosa à medida que a quantidade dememória disponível para o sistema 
res
e � por exemplo, 
omo a
onte
e 
om servidores.5.7.4 Resultados: Segundo ExperimentoO primeiro experimento foi exe
utado 
om uma máquina virtual Jikes 
on�gurada 
om umtamanho de heap �xo e úni
o para todos os programas do 
onjunto DaCapo. Embora isso sejaadequado para obter um panorama geral do desempenho relativo dos três 
oletores testados,os programas do 
onjunto DaCapo apresentam diferentes per�s de 
arga 
om relação ao usoda memória, 
omo pode ser visto na Tabela 5.1. No 
aso de alguns programas do 
onjunto,um heap de 300Mb pode ser grande demais, fazendo 
om que sua exe
ução exija pou
o do
oletor.Para obter informações sobre o 
omportamento dos programas de teste sujeitos a 
ondiçõesde maior uso do 
oletor, os programas do 
onjunto DaCapo foram divididos em três 
lasses dea
ordo 
om o uso da memória. Os programas de 
ada 
lasse foram exe
utados em máquinas
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Figura 5.5: Tendên
ia do tempo de pausa (eixo Y) em relação ao tamanho do heap (eixo X, emMb). Os tempos no eixo Y foram alterados para 
ompatibilizar a es
ala.virtuais 
om diferentes tamanhos de heap, sendo então 
on�gurados três tamanhos diferentes:60Mb, 100Mb e 300Mb. Na Tabela 5.5 são mostradas as 
ara
terísti
as de o
upação damemória dos três grupos de programas, 
om quantidades de memória medidas em megabytes.O Grupo 1, asso
iado a um tamanho de heap de 60Mb, é 
omposto por sete programas do
onjunto; o Grupo 2 está asso
iado a um heap de 100Mb e é 
omposto por três programas;�nalmente, o Grupo 3 está asso
iado a um heap de 300Mb e é 
omposto por quatro programasdo 
onjunto DaCapo. As informações presentes nessas tabelas são um sub
onjunto dos dados
onstantes na Tabela 5.1, in
luindo apenas a quantidade máxima de memória alo
ada peloprograma (alo
), a quantidade máxima de memória utilizada simultaneamente pelo programa(útil), e a proporção entre as duas últimas quantidades. Os programas foram separados emgrupos de a
ordo 
om os valores da 
oluna útil.Os programas em todos os grupos foram exe
utados em um 
omputador 
om pro
essadorIntel Core 2 Duo de 2.1GHz, que 
ontém dois nú
leos de pro
essamento.Os resultados para a exe
ução dos programas de teste dos três grupos são mostrados naTabela 5.6. Nos três grupos, pode-se observar que as tendên
ias apresentadas nos resultadosdo primeiro experimento (Seção 5.7.3) também são apresentadas neste segundo experimento.



115Tabela 5.5: Per�l de o
upação da memória dos três grupos de programas. Memória máxima alo
adae memória máxima utilizada, em megabytes.Grupo 1Teste alo
 util alo
/utiljython 1198.3 0.2 5991.50luindex 201.9 1.1 183.55avrora 241.7 2.7 89.52fop 100.2 7.7 13.01lusear
h 1793.3 10.9 164.52pmd 781.8 13.7 57.07xalan 60254.6 26.8 2248.31
Grupos 2 e 3Teste alo
 util alo
/utile
lipse 5580 36.6 152.46batik 1310.2 52.5 24.96sun�ow 911.6 63.8 14.29h2 143.5 75.4 1.90tom
at 934.7 78 11.98tradebeans 17365.9 211.7 82.03tradesoap 21327.4 274.1 77.81Os tempos totais de exe
ução 
ontinuam similares entre os três 
oletores, mas os temposmáximos de pausa dos mutadores é 
er
a de duas ordens de magnitude menor para o 
oletorproposto. Mesmo que os programas de teste exe
utem em uma 
on�guração em que o 
oletorde lixo é mais exigido, as tendên
ias mais notáveis observadas no primeiro experimento nãosão alteradas, o que aumenta a 
on�ança nas 
on
lusões obtidas.Para obter maiores detalhes sobre a exe
ução dos programas nos três grupos, foram lev-antados per�s de exe
ução de 
ada programa, utilizando fun
ionalidades presentes na JikesRVM. Os resultados podem ser vistos nas Tabelas 5.7 (Grupo 1), 5.8 (Grupo 2) e 5.9 (Grupo3). As tabelas mostram, para 
ada programa e 
ada 
oletor testado, o tempo total de exe-
ução em segundos, o número de exe
uções do 
oletor (no 
aso dos 
oletores paralelos) ou de
i
los de 
oleta (no 
aso do 
oletor baseado em 
ontagem de referên
ias), e a por
entagem dotempo total da exe
ução do programa que foi gasta na exe
ução do 
oletor de lixo. Observa-seque, na maioria dos programas de teste, o 
oletor é 
hamado várias dezenas de vezes, e quea por
entagem do tempo total utilizada pelo 
oletor é relativamente baixa, �
ando na maiorparte dos 
asos em menos de 10% do tempo total de exe
ução. Isso indi
a que o tempo deexe
ução dos programas é dominado pelos mutadores e não pelo 
oletor, e ajuda a expli
ar apou
a diferença medida nos tempos totais de exe
ução para os três 
oletores. Entretanto, issonão signi�
a que o desempenho do 
oletor é pou
o signi�
ante para o desempenho total daplataforma � 
omo pode ser visto 
omparando qualquer um dos três 
oletores em estudo nesseexperimento 
om algum dos 
oletores mais bási
os que são distribuídos 
om a Jikes RVM.Pode-se imaginar que, à medida em que o 
oletor se torna mais e�
iente e toma uma menorpor
entagem do tempo total de exe
ução do programa, 
hega-se em uma situação de �rendi-
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Tabela 5.6: Resultados de exe
ução dos programas nos três grupos. Tempo total em segundos e pausamáxima em milissegundos. pargen
opy pargenms r
-
on
-n1Teste tempo pausa tempo pausa tempo pausaGrupo 1 (heap de 60Mb)avrora 57.98 3212 58.11 3109 59.01 42fop 23.61 3101 24.02 3008 24.37 32jython 152.20 8396 150.74 8412 160.11 91luindex 31.48 3825 32.88 3716 33.82 47lusear
h 108.77 5297 109.91 5381 109.20 58pmd 69.21 6834 70.35 6870 73.02 73xalan 66.81 5217 68.55 5188 70.01 50Grupo 2 (heap de 100Mb)batik 55.11 3601 54.38 3108 54.72 32e
lipse 542.18 7422 546.20 6913 551.55 69sun�ow 71.33 2954 70.21 3010 72.11 26Grupo 3 (heap de 300Mb)h2 76.23 6379 74.41 6184 79.01 57tom
at 74.43 3771 77.73 3580 79.23 28tradebeans 97.37 5120 99.24 5089 104.29 44tradesoap 263.08 5373 270.15 5306 276.47 49



117mentos de
res
entes�, na qual melhorias adi
ionais no desempenho do 
oletor têm impa
topequeno no desempenho geral do sistema. Os 
oletores paralelos e o 
oletor proposto baseadoem 
ontagem de referên
ias aparentam, pelos testes realizados, estar na mesma região aprox-imada 
om relação à vazão (throughput), uma região em que vale a situação de rendimentosde
res
entes.Tabela 5.7: Per�l de exe
ução dos programas no Grupo 1: tempo total (segundos), número deexe
uções ou 
i
los do 
oletor, e por
entagem do tempo de exe
ução do 
oletor em relação ao tempototal. pargen
opy pargenms r
-
on
-n1Teste tempo g
 g
% tempo g
 g
% tempo g
 g
%avrora 57.98 38 1.83 58.11 36 1.79 59.01 22 1.77fop 23.61 27 1.21 24.02 29 1.17 24.37 21 1.24jython 152.20 913 18.87 150.74 931 18.79 160.11 92 20.07luindex 31.48 11 2.41 32.88 11 2.39 33.82 14 2.40lusear
h 108.77 535 5.81 109.91 544 5.83 109.20 82 5.97pmd 69.21 76 10.48 70.35 78 10.32 73.02 39 9.88xalan 66.81 162 6.11 68.55 166 6.19 70.01 44 6.33Tabela 5.8: Per�l de exe
ução dos programas no Grupo 2: tempo total (segundos), número deexe
uções ou 
i
los do 
oletor, e por
entagem do tempo de exe
ução do 
oletor em relação ao tempototal. pargen
opy pargenms r
-
on
-n1Teste tempo g
 g
% tempo g
 g
% tempo g
 g
%batik 55.11 37 2.31 54.38 37 2.29 54.72 20 2.39e
lipse 542.18 291 6.67 546.20 296 6.71 551.55 198 6.32sun�ow 71.33 70 0.91 70.21 68 0.89 72.11 37 0.96Diferenças pequenas no desempenho medido, 
omo observadas nos resultados das Tabelas 5.2e 5.6, podem ter origem em �utuações aleatórias e não serem estatisti
amente signi�
ativas.Uma análise estatísti
a das diferenças pode determinar, em um 
erto nível de 
on�ança, seexiste uma diferença real de desempenho entre os diferentes 
oletores. Com esse intuito,
onsiderando que os valores relatados nas Tabelas 5.2 e 5.6 são médias de um 
onjunto deexe
uções repetidas dos programas de teste, foi realizada uma análise da diferença entre asmédias dos 
oletores, 
al
ulando-se intervalos de 
on�ança para as diferenças. O método uti-



118Tabela 5.9: Per�l de exe
ução dos programas no Grupo 3: tempo total (segundos), número deexe
uções ou 
i
los do 
oletor, e por
entagem do tempo de exe
ução do 
oletor em relação ao tempototal. pargen
opy pargenms r
-
on
-n1Teste tempo g
 g
% tempo g
 g
% tempo g
 g
%h2 76.23 74 9.52 74.41 79 9.13 79.01 68 10.03tom
at 74.43 68 1.14 77.73 64 1.09 79.23 43 1.31tradebeans 97.37 96 4.46 99.24 100 4.79 104.29 74 5.17tradesoap 263.08 104 4.78 270.15 101 5.2 276.47 126 5.31lizado foi o mesmo relatado na Seção 4.5.110: 
ál
ulo de intervalos pivotais de bootstrap emnível de 99% de 
on�ança, 
om 1000 repli
ações [96℄.Duas 
omparações foram realizadas: a primeira entre os resultados do 
oletor r
-
on
-n1(baseado no algoritmo proposto de 
ontagem de referên
ias) e o 
oletor pargen
opy (paralelogenera
ional de 
ópia, distribuído 
om a Jikes RVM); a segunda entre o 
oletor r
-
on
-n1e o 
oletor pargenms (paralelo genera
ional de mar
ação e varredura, também distribuído
om a Jikes RVM).Na Figura 5.6 são mostrados os intervalos de 
on�ança 
al
ulados para a diferença r
-
on
-n1 − pargen
opy. Dos intervalos 
al
ulados para os 14 testes (numerados de a
ordo
om a ordem dos programas na Tabela 5.6), 
in
o 
ontêm o valor 0, o que indi
a que não háuma diferença estatisti
amente signi�
ativa, no nível de 
on�ança de 99%, entre o desempenhodos dois algoritmos. Entretanto, os demais nove intervalos não 
ontêm o valor 0, demonstrandoque há uma diferença de desempenho signi�
ativa nesse nível de 
on�ança entre os dois
oletores, em favor do 
oletor paralelo de 
ópia. Entretanto, 
omo já men
ionado antes, adiferença é pequena em relação ao tempo total de exe
ução, �
ando em menos de 10% emtodos os testes.Os intervalos de 
on�ança 
al
ulados para a 
omparação entre o 
oletor r
-
on
-n1 e o
oletor pargenms são mostrados na Figura 5.7. Dos 14 intervalos 
al
ulados, seis 
ontêmo valor zero e representam testes para os quais, no nível de 
on�ança de 99%, não houvediferença estatisti
amente signi�
ativa. Em um dos testes, o teste 5 (lusear
h) houve umadiferença signi�
ativa em favor do 
oletor r
-
on
-n1, enquanto nos demais sete testes houveuma diferença signi�
ativa em favor do 
oletor pargenms. Mais uma vez, as diferençasobservadas são pequenas em relação ao tempo total de exe
ução, �
ando em menos de 10%.10Na mesma seção é apresentada uma justi�
ativa para o uso de tal método espe
í�
o
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Figura 5.6: Intervalos de 
on�ança para a diferença entre as médias dos tempos de exe
ução dosprogramas dos três grupos usando o 
oletor r
-
on
-n1 e o 
oletor pargen
opy. Os programas deteste de 1 a 14 estão na ordem mostrada na Tabela 5.6.
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Figura 5.7: Intervalos de 
on�ança para a diferença entre as médias dos tempos de exe
ução dosprogramas dos três grupos usando o 
oletor r
-
on
-n1 e o 
oletor pargenms. Os programas de testede 1 a 14 estão na ordem mostrada na Tabela 5.6.



121Podemos 
on
luir que, embora existam testes para os quais o 
oletor baseado no algoritmode 
ontagem de referên
ias da Seção 5.3 apresenta desempenho (em termos de throughput)menor que os 
oletores paralelos, as diferenças são pequenas, em alguns 
asos sendo estatis-ti
amente insigni�
antes no nível de 
on�ança de 99%. Isso reforça a 
on�ança na 
on
lusãoque o 
oletor proposto, baseado no novo algoritmo de 
ontagem de referên
ias para múltiplosmutadores, tem desempenho 
ompetitivo 
om 
oletores alternativos para sistemas multipro-
essados, mas possui a vantagem de impor tempos de pausa bem menores aos mutadores.Como as diferenças entre os tempos máximos de pausa medidos foram 
onsideráveis, 
hegandoa duas ordens de magnitude, julgou-se que tais diferenças não poderiam ser expli
adas ape-nas por �utuações aleatórias de exe
ução e medição, e portanto não foi feita uma análiseestatísti
a sobre essas diferenças.5.7.5 Resultados: Ter
eiro ExperimentoÀ medida em que o nível de integração e o número de transistores por pastilha em arquite-turas multi
ore 
res
e, a tendên
ia é que o número de nú
leos de pro
essamento 
ontinue a
res
er. Desta forma, é importante determinar 
omo o desempenho do 
oletor proposto muda
om uma variação no número de pro
essadores usados. O ter
eiro experimento foi 
riado paramedir as 
ara
terísti
as de desempenho dos 
oletores testados. Os programas de teste foramexe
utados em um 
omputador 
om pro
essador Intel Core i5-750 de 2.66GHz, que possuiquatro nú
leos de pro
essamento. Cada teste foi repetido três vezes (
ada teste 
onsistindoem 15 exe
uções): uma vez para o programa exe
utando em apenas um pro
essador, umavez 
om dois pro
essadores e uma última 
om quatro pro
essadores. A máquina virtual JikesRVM foi 
on�gurada 
om um heap de 300Mb. Foram medidos o tempo total de exe
ução e otempo máximo de pausa dos mutadores.Os resultados para o tempo total de exe
ução são apresentados na Tabela 5.10. Os temposde exe
ução indi
am que o aumento no número de pro
essadores tem um impa
to 
onsiderávelno desempenho dos programas, o que pode ser expli
ado pelo fato de todos os programas uti-lizarem vários threads na sua exe
ução. Entretanto, o desempenho relativo dos 
oletores nãoapresenta tendên
ias diferentes dos resultados vistos anteriormente para dois pro
essadores.Os tempos medidos ainda são bastante próximos, em geral não diferindo por mais de 10%.Na Figura 5.8 são mostrados os resultados para quatro pro
essadores em grá�
o de barras.Observando a Figura 5.8, pode-se notar a evidên
ia visual da proximidade nos tempos medi-



122Tabela 5.10: Tempo total de exe
ução dos programas de teste usando 1, 2 e 4 CPUs ( 
ores).pargen
opy pargenms r
-
on
-n1Teste 1 2 4 1 2 4 1 2 4avrora 71.11 39.23 27.93 75.65 33.30 26.55 78.42 35.56 25.92fop 31.72 13.46 9.12 34.06 13.16 10.07 30.85 14.36 9.75jython 207.30 115.10 78.03 206.06 114.45 77.08 209.83 106.76 79.73luindex 44.86 16.26 10.87 44.39 18.34 11.37 44.96 17.35 10.39lusear
h 141.43 75.09 52.09 137.09 67.59 49.93 141.64 68.90 51.69pmd 98.40 42.98 28.81 90.46 46.18 27.47 89.48 45.08 29.13xalan 86.13 48.28 31.40 90.28 42.46 29.92 91.22 46.77 31.36batik 71.77 29.53 19.94 78.25 31.35 20.43 75.52 31.91 21.04e
lipse 687.72 402.33 318.14 666.37 382.39 305.51 673.64 408.66 323.09sun�ow 101.97 40.91 29.62 96.35 47.35 31.33 89.65 40.82 29.85h2 101.67 50.40 28.10 102.97 46.48 29.84 105.09 49.10 30.49tom
at 107.76 39.54 29.31 98.71 44.33 28.65 101.66 48.54 27.99tradebeans 141.92 51.17 31.99 139.86 69.03 33.03 149.67 64.05 34.89tradesoap 352.83 173.52 106.63 369.92 159.01 113.84 365.02 166.04 110.69dos.Apesar dos resultados indi
arem a 
ontinuação da tendên
ia de similaridade entre o de-sempenho dos 
oletores, observada nos resultados dos experimentos anteriores, os númerospare
em, em uma primeira observação, mais favoráveis ao 
oletor de 
ontagem de referên
iasquando a exe
ução usa quatro pro
essadores. Uma 
omparação mais detalhada e levandoem 
onsiderações as �utuações estatísti
as na obtenção dos dados requer o 
ál
ulo de inter-valos de 
on�ança na 
omparação entre as médias, 
omo realizado no segundo experimento(Seção 5.7.4). Na Figura 5.9 são mostrados os intervalos de 
on�ança 
al
ulados seguindo omesmo método da Seção 5.7.4 � intervalos pivotais de bootstrap 
om nível de 
on�ança de99% e 1000 repli
ações. Nesse nível de 
on�ança, pode-se ver que há mais intervalos que 
on-têm o valor 0: nove na 
omparação entre r
-
on
-n1 e pargen
opy e oito na 
omparaçãoentre r
-
on
-n1 e pargenms. Isso indi
a que, em mais da metade dos testes, não houvediferença estatisti
amente signi�
ativa entre os 
oletores, no nível de 
on�ança indi
ado. Tam-bém há mais intervalos mostrando uma vantagem estatisti
amente signi�
ativa para o 
oletorproposto baseado em 
ontagem de referên
ias. Isso indi
a que o 
oletor proposto tem umapequena melhoria de desempenho relativo aos 
oletores paralelos usados 
omo 
omparação.Entretanto, para 
on
luir isso 
om maior 
on�ança seriam ne
essários mais testes, usando um
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Figura 5.8: Tempos de exe
ução (em segundos) para os ben
hmarks DaCapo nos três 
oletores
onsiderados, 
om quatro pro
essadores.



124maior número de pro
essadores.

Figura 5.9: Intervalos de 
on�ança (em nível de 99%) 
al
ulados para a diferença entre as médiasdos tempos de exe
ução entre os 
oletores r
-
on
-n1 e pargen
opy (esquerda) e entre r
-
on
-n1e pargenms (direita).Os tempos máximos de pausa do mutador medidos no ter
eiro experimento são mostradosna Tabela 5.11. Mais uma vez, observa-se uma grande diferença no tempo máximo de pausaimposto pelo 
oletor proposto baseado em 
ontagem de referên
ias e pelos 
oletores paralelos.O tempo de pausa do 
oletor proposto é 
er
a de duas ordens de magnitude menor que o dos
oletores paralelos.A mudança no número de pro
essadores, entretanto, pare
e indi
ar uma tendên
ia depequena melhoria no tempo de pausa dos 
oletores paralelos em relação ao 
oletor proposto.Na Figura 5.10 é mostrada a evolução dos tempos de pausa dos três 
oletores de a
ordo 
om onúmero de pro
essadores usados na exe
ução. Assim 
omo na Figura 5.5, os tempos de pausados 
oletores paralelos foram divididos por 100 para 
ompatibilizar a es
ala. De fato, 
omopode ser visto na Figura 5.10, há uma aparente melhoria no tempo de pausa dos 
oletoresparalelos em relação ao 
oletor proposto. Provavelmente o número maior de pro
essadorestorna o pro
esso de 
oleta mais rápido, reduzindo o tempo que os 
oletores paralelos pre
isamparar o mutador. No 
oletor proposto, os tempos de pausa já são relativamente pequenos, e
aem menos 
om o aumento do número de pro
essadores. É importante ressaltar que, emborahaja uma aparente melhoria relativa no tempo de pausa dos 
oletores paralelos, a diferença afavor do 
oletor proposto ainda é bastante signi�
ativa.



125Tabela 5.11: Tempo máximo de pausa dos mutadores (em milissegundos) nos programas de testeexe
utando em 1, 2 e 4 CPUs ( 
ores).pargen
opy pargenms r
-
on
-n1Teste 1 2 4 1 2 4 1 2 4avrora 4896 3167 2208 4931 3205 2199 42 36 28fop 3755 2804 1936 3789 2916 1977 34 31 25jython 9352 6164 4704 9199 5934 4662 79 54 48luindex 4001 2844 1893 3867 2633 1845 31 26 22lusear
h 6948 5176 3812 6690 5195 3781 58 48 40pmd 9224 6434 4941 9373 6533 5022 97 80 66xalan 4221 3086 2077 4358 3297 2184 42 36 29batik 4966 3944 3114 5024 4162 3182 48 42 36e
lipse 8770 6324 4690 8709 6078 4587 81 62 50sun�ow 3995 3046 2368 3871 2925 2306 36 28 25h2 8287 6015 4379 8290 5877 4321 77 55 49tom
at 8439 6193 5113 8511 6383 5204 82 61 54tradebeans 8483 6344 4961 8502 6206 4879 80 61 56tradesoap 5573 4524 3452 5668 4742 3547 52 42 38Portanto, à medida que o número de pro
essadores usados na exe
ução 
res
e, veri�
ou-se que as tendên
ias gerais do desempenho dos 
oletores não se alterou muito, mas duastendên
ias se
undárias, de menor efeito, foram identi�
adas:1. A vazão (throughput do 
oletor proposto de 
ontagem de referên
ias pare
e melhorarligeiramente em relação aos 
oletores paralelos.2. A latên
ia (medido 
omo tempo de pausa do mutador) dos 
oletores paralelos pare
emelhorar em relação ao 
oletor proposto.Entretanto, os efeitos se
undários observados ainda são preliminares e pre
isariam de maisexperimentos para serem 
on�rmados. Espe
ialmente, seria importante testar os 
oletores emquestão em um maior número de pro
essadores.5.7.6 Resultados: Quarto ExperimentoNeste experimento os programas do 
onjunto DaCapo foram exe
utados em um 
omputa-dor 
om pro
essador Intel Core i5-750 de 2.66GHz, 
om 4Gb de RAM, alterando o algoritmode 
oleta entre as duas variantes do algoritmo proposto: 
om uma �la de atualização pormutador (Seção 5.3) e 
om duas �las de atualização por mutador (Seção 5.4). O objetivo foi
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Figura 5.10: Tendên
ia do tempo de pausa (eixo Y) em relação ao número de pro
essadores usadosna exe
ução. Os tempos no eixo Y foram alterados para 
ompatibilizar a es
ala.
omparar as variantes e veri�
ar se, 
omo pretendido, a variante 
om duas �las por mutadorapresentava menores tempos de pausa. Todos os testes foram exe
utados usando os quatronú
leos de pro
essamento do pro
essador Core i5.Entretanto, observando os algoritmos que mudam entre as duas variantes (as rotinasUpdate eColle
torMain), é possível notar que não pare
e haver grande diferenças, apenasum me
anismo diferente de sin
ronização das �las do mutador 
om o bu�er do 
oletor. Comoas questões de 
on
orrên
ia no algoritmo são deli
adas, esse nível de sin
ronização é ne
essárioem ambas as versões. Isso indi
a que pode não haver diferença signi�
ativa entre o desempenhodas duas versões, indi
ação que é 
on�rmada pelos resultados experimentais, 
omo mostradoa seguir.Os resultados dos testes são mostrados na Tabela 5.12, na qual estão indi
ados os tempostotais de exe
ução em segundos e o tempo máximo de pausa dos mutadores, em milissegun-dos, para 
ada programa de teste nas duas variantes do algoritmo. Pode-se per
eber queos resultados são bastante similares. Na maioria dos testes a variante 
om duas �las pare
eapresentar tempo de pausa menor que a variante 
om uma �la, mas as diferenças são menores



127que 10% em todos os 
asos, e menores que 5% na maioria.Tabela 5.12: Tempo total de exe
ução (segundos) e tempo máximo de pausa do mutador (milisse-gundos) para os programas de teste usando as duas variantes do algoritmo proposto.1 �la 2 �lasTeste tempo pausa tempo pausaavrora 25.92 28 25.76 27fop 9.75 25 10.11 26jython 79.73 48 77.96 45luindex 10.39 22 10.28 21lusear
h 51.69 40 52.30 41pmd 29.13 66 28.49 63xalan 31.36 29 32.03 28batik 21.04 36 21.90 36e
lipse 323.09 50 326.77 48sun�ow 29.85 25 29.52 24h2 30.49 49 31.47 50tom
at 27.99 54 28.10 51tradebeans 34.89 56 32.99 54tradesoap 110.69 38 114.24 39Para obter uma 
ara
terização mais adequada para as diferenças entre as variantes, levandoem 
onsideração as �utuações aleatórias que o
orrem no pro
esso experimental, foram 
al-
ulados intervalos de 
on�ança para as diferenças entre as médias dos tempos de exe
ução etempos máximos de pausa, em nível de 99%, utilizando o mesmo método dos experimentosanteriores (bootstrap 
om 1000 repli
ações).Os intervalos de 
on�ança 
al
ulados são mostrados na Figura 5.11, onde pode-se ver que,no 
aso dos tempos medidos, nove dos 14 intervalos de 
on�ança in
luem o zero. Dos 
in
oque não in
luem o zero, três apresentam vantagem para a variante 
om uma �la de atualização(v1), e dois apresentam vantagem para a variante 
om duas �las (v2). Isso indi
a que, nonível de 
on�ança de 99%, há pou
a diferença na vazão das duas variantes, não sendo essadiferença estatisti
amente signi�
ante na maioria dos 
asos e, mesmo quando a diferença ésigni�
ativa, não há uma das variantes que seja 
laramente superior à outra.As diferenças são ainda menores nos intervalos 
al
ulados para os tempos de pausa. Dos14 intervalos, apenas dois não in
luem a origem. Portanto, no nível de 
on�ança utilizado,pare
e 
laro que não há uma diferença estatisti
amente signi�
ativa entre os tempos de pausaobservados nas duas variantes. Como observado, as ne
essidades de sin
ronização entre 
o-



128letor e mutador são bastante similares nas duas variantes, seja usando uma ou duas �las deatualização por mutador. Com isso, não há vantagem aparente em usar duas �las de atual-ização por mutador, já que mais memória é ne
essária para 
ada mutador ao se utilizar duas�las. O algoritmo proposto que usa apenas uma �la de atualização por mutador utiliza menosmemória e tem desempenho similar, tanto em termos de vazão quanto de latên
ia, à variante
om duas �las por mutador.

Figura 5.11: Intervalos de 
on�ança (em nível de 99%) 
al
ulados para a diferença entre as médiasdos tempos de exe
ução entre as variantes 
om uma e duas �las de atualização por mutador (esquerda)e os intervalos 
al
ulados para a diferença entre o tempo máximo de pausa das duas variantes (direita).Embora os testes realizados 
om a implementação do 
oletor proposto tenham demon-strado que:
⊲ O 
oletor fun
iona no 
onjunto de programas de teste DaCapo;
⊲ O 
oletor tem desempenho 
ompetitivo 
om os 
oletores paralelos presentes na Jikesem relação à vazão e é 
onsideravelmente superior em relação à latên
ia,é importante determinar a 
orretude do algoritmo de 
oleta de lixo proposto nesta tese. A
orretude do algoritmo é 
onsiderada a seguir.




apítulo 6Considerações Sobre aCorretude dosAlgoritmos
Os algoritmos de 
ontagem de referên
ias apresentados nos 
apítulos 4 e 5 se mostraramadequados para uso em sistemas multipro
essados, 
om bom desempenho em relaçãoàs alternativas disponíveis, e 
om o diferen
ial de imporem pausas ao programa do usuárioque podem ser ordens de magnitude menores que em outros algoritmos (ver Seção 5.7).Entretanto, um bom desempenho e pequenos tempos de pausa não importam se o algo-ritmo não fun
iona 
orretamente de a
ordo 
om sua espe
i�
ação. Neste 
apítulo são feitas
onsiderações sobre a 
orretude dos algoritmos apresentados para 
ontagem de referên
ias
í
li
as em sistemas multipro
essados, 
om o objetivo �nal de apresentar uma prova informalda 
orretude do algoritmo para vários mutadores e um 
oletor da Seção 5.3.As seções a seguir analisam a 
orretude de vários algoritmos apresentados nos Capítulos 2a 5, observando a manutenção da propriedade de segurança e da propriedade de viva
idadeem 
ada um. Antes disso, são feitas algumas 
onsiderações sobre a di�
uldade de obter umaprova formal sobre a 
orretude dos algoritmos de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as.6.1 Di�
uldades para uma Prova FormalOs algoritmos baseados em 
ontagem de referên
ias foram desenvolvidos e pesquisadosao longo de dé
adas, 
omo detalhado no Capítulo 2. O primeiro algoritmo para 
ontagem



130de referên
ias 
í
li
as, que resolve o problema dos 
i
los de lixo, foi publi
ado em 1990 porMartínez, Wa
hen
hauzer e Lins [72℄. Após isso, várias outras versões do algoritmo de 
on-tagem de referên
ias 
í
li
as foram propostas, trazendo melhorias de desempenho 
onsid-eráveis [64, 67, 69, 71℄.Esses algoritmos foram implementados em sistemas experimentais e em sistemas usadosem produção, 
omo a máquina virtual Jalapeño da IBM [1℄. Provas informais da 
orretude dosalgoritmos podem ser en
ontradas em alguns dos artigos originais que os propõem. Entretanto,é desejável ter uma prova formal da 
orretude dos algoritmos a partir de suas espe
i�
ações.A ne
essidade de uma prova formal se torna ainda mais importante para os algoritmos
riados para multipro
essadores. Defeitos rela
ionados à 
on
orrên
ia entre pro
essos que
ompartilham memória frequentemente são sutis e difí
eis de dete
tar [49℄.Juntamente 
om o desenvolvimento dos novos algoritmos, foram realizadas tentativas deprovar os algoritmos de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as formalmente, tanto pelo autor dapresente tese 
omo por outros pesquisadores. Essas tentativas envolveram vários métodosformais: redes de Petri [88℄, CCS [80℄, π-
al
ulus [81℄ e outras álgebras de pro
esso [38℄.Também 
onsiderou-se utilizar métodos baseados em asserções, 
omo a lógi
a de Owi
ki-Gries-Hoare [3℄, ou espe
i�
ar o sistema 
om algum método baseado em lógi
as temporais,
omo a TLA+ de Lamport [59℄.A maior di�
uldade experimentada pelo autor deste trabalho ao tentar 
riar uma provaformal da 
orretude dos algoritmos de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as foi a modelagem doheap. Para simpli�
ar a modelagem, pode-se assumir que o heap é in�nito, mas o estado doalgoritmo depende da 
one
tividade do grafo da memória. A prin
ípio, não há um limiteprévio para o número de referên
ias que um objeto pode ter apontando para ele, e portantoo 
ontador de referên
ias pode atingir valores arbitrários, embora na práti
a a maioria dosobjetos tenham 
ontadores de referên
ias 
om pequenos valores [61℄. Não é fá
il modelar
ara
terísti
as essen
iais ao algoritmo, 
omo o fato de um objeto estar transitivamente 
one
-tado à raiz, sem modelar um heap 
omplexo, 
ontendo um grafo dire
ionado de 
one
tividadearbitrária, in
luindo 
i
los.Por isso mesmo, as provas informais 
riadas para os algoritmos tendem a trabalhar 
om amanutenção de invariantes, e a prova da manutenção desses invariantes muitas vezes é feitade maneira indireta, por redu
tio ad absurdum. A experiên
ia do autor desta tese indi
ou queuma prova direta, embora possa ser mais instrutiva e mais fá
il de formalizar, é mais difí
il



131de 
riar para esse tipo de algoritmo.6.2 Propriedades de Segurança e Viva
idadeQuando se dis
ute sobre propriedades temporais de algoritmos, é 
omum separar essaspropriedades em dois tipos: propriedades de segurança (safety) e propriedades de viva
idade(liveness). Em termos gerais, se um algoritmo possui uma propriedade de segurança, existeuma garantia de que algo �ruim� (algum estado indesejável) nun
a pode o
orrer; para as pro-priedades de viva
idade, a garantia é que algum estado desejável será eventualmente atingidopelo algoritmo.Para algoritmos de 
oleta de lixo, pode-se desta
ar uma propriedade importante de 
adatipo: a propriedade de segurança é que os objetos ou 
élulas retornados à lista livre sãoefetivamente lixo, ou seja, não estão transitivamente 
one
tados à raiz; a propriedade deviva
idade é que os objetos ou 
élulas que são lixo são eventualmente retornados à lista livre.Um algoritmo de 
oleta de lixo que não 
umpre a propriedade de segurança pode retornar àlista livre objetos ou 
élulas ainda em uso, que poderão então ser alo
ados novamente; issopode ser a origem de defeitos (bugs) difí
eis de serem dete
tados no programa. Se o algoritmode 
oleta não satisfaz a propriedade de viva
idade, alguns objetos ou 
élulas que não estão maisem uso �
arão indisponíveis para o programa, 
on�gurando um vazamento de memória (spa
eleak). Embora as 
onsequên
ias da violação da segurança pareçam mais sérias, vazamentosde memória, se frequentes, podem degradar signi�
antemente o desempenho do programa(devido às tro
as de páginas no sistema de memória virtual) ou até mesmo fazer 
om que oprograma seja terminado pelo sistema opera
ional. Desta forma, para algoritmos de 
oletade lixo gerais, é importante ter as duas propriedades satisfeitas.6.3 Algoritmos Sequen
iaisA análise da maioria dos algoritmos baseados em 
ontagem de referên
ia é simpli�
ada sefor utilizada a seguinte propriedade invariante:
⊲ Invariante: quando o programa do usuário (mutador) está exe
utando, o 
ontadorde referên
ias de um objeto O tem valor igual ao número de objetos fora da lista livreque têm uma referên
ia para O.



132Algoritmo bási
o Com relação ao algoritmo bási
o de 
ontagem de referên
ias, apresentadono Capítulo 2 (Algoritmos 2.8 e 2.9), uma observação importante aqui é que a invariante nãodiz que o 
ontador de referên
ias de O tem valor igual ao número de referên
ias para O queestão transitivamente 
one
tadas à raiz; esse invariante seria inválido quando O estivesse nofe
ho transitivo de algum 
i
lo que não estivesse transitivamente 
one
tado à raiz. Esse é oproblema já men
ionado do algoritmo de 
ontagem de referên
ias: não dete
tar o isolamento� em relação à raiz � de objetos no fe
ho transitivo de algum 
i
lo.O algoritmo é sequen
ial; durante a ação do 
oletor, o invariante pode ser transitoriamenteinválido � as atualizações no 
ontador o
orrem em tais momentos � mas ao �m de 
adaoperação o invariante é reestabele
ido 
orretamente. Desta forma, sempre que o mutadorestá exe
utando, o invariante é mantido. A manutenção da propriedade de segurança podeser 
on
luída através do invariante: se um objeto O tem seu 
ontador de referên
ias 
omvalor zero, signi�
a que as úni
as referên
ias que podem existir para O são de objetos na listalivre; portanto, O não está em uso pelo programa e pode ser reaproveitado (adi
ionado à listalivre).1Entretanto, o algoritmo bási
o de 
ontagem de referên
ias não garante a propriedade deviva
idade. O 
ontra-exemplo é a existên
ia de 
i
los que podem perder suas 
onexões 
om araiz e não serem liberados, pois as referên
ias internas vindas de objetos do 
i
lo fazem 
omque o 
ontador de referên
ias dos objetos no fe
ho transitivo desse 
i
lo nun
a 
hegue a ter ovalor zero.Contagem de referên
ias 
í
li
as No algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as do Capí-tulo 3, o invariante a
ima ainda é mantido. Durante as operações do 
oletor, que in
luemas operações de rastreamento lo
al para bus
a de 
i
los (S
anStatusAnalyser, Algo-ritmo 3.5), o 
ontador de referên
ias pode ter seu valor alterado de maneira que o invari-ante seja momentaneamente quebrado, mas quando o mutador exe
uta, o invariante sempreé mantido. A análise das propriedades de segurança e viva
idade, entretanto, é afetada pelaexistên
ia do status analyser. Qualquer objeto 
ujo 
ontador de referên
ias tenha valor maiorque um em algum momento será adi
ionado ao status analyser � ou estará transitivamente1Um 
aso limite é se um objeto O1 aponta para O, e essa referên
ia será transferida de forma que, ao �nal, O2esteja apontando para O, e não O1. Mesmo que a referên
ia de O1 seja ex
luída antes da referên
ia em O2 ser 
riada,a úni
a forma que o programa tem de estabele
er uma referên
ia de O2 para O é se essa referên
ia estiver guardada emalgum objeto ativo (uma variável temporária, em muitos 
asos). Portanto, o 
ontador de referên
ias de O nun
a terávalor 0 durante a transferên
ia.
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one
tado a um objeto no status analyser.Segurança Para analisar a segurança, note-se que objetos podem ser liberados apenas emDelete (Algoritmo 3.4) ou em Colle
t (Algoritmo 3.8). Colle
t é 
hamada pela rotinaS
anStatusAnalyser 
aso, após passar por MarkRed e S
anGreen, a 
élula ainda es-teja mar
ada 
om a 
or vermelha. Em MarkRed (Algoritmo 3.6), vê-se que os objetosno status analyser são pintados de vermelho e têm seus 
ontadores de referên
ias subtraí-dos de a
ordo 
om o número de outros objetos vermelhos que apontam para ele (linha 5).Depois da mar
ação re
ursiva de objetos para a 
or vermelha e redução dos 
ontadores dereferên
ias para des
ontar as referên
ias internas ao 
i
lo (ou objetos no fe
ho transitivo domesmo), objetos que ainda possuem o 
ontador de referên
ias 
om valor maior que zero estão
one
tados transitivamente à raiz, e são adi
ionados ao status analyser para serem analisadosposteriormente (linhas 11 e 12 de MarkRed, Algoritmo 3.6). Portanto, se um objeto anal-isado pelo rastreamento lo
al estiver 
one
tado transitivamente à raiz, ele será adi
ionado aostatus analyser ; de volta a S
anStatusAnalyser, se um objeto tiver a 
or vermelha e o
ontador de referên
ias 
om valor maior que zero, o mesmo será passado para a rotina S
an-Green (Algoritmo 4.7), 
omo pode ser visto nas linhas 9 e 10 de S
anStatusAnalyser.Em S
anGreen, o objeto é pintado de verde (linha 2) e os 
ontadores de referên
ia no seufe
ho transitivo são reestabele
idos para in
luir as referên
ias des
onsideradas emMarkRed.Portanto, um objeto que está transitivamente 
one
tado à raiz, mesmo que seja analisado emS
anStatusAnalyser, não será liberado, garantindo a propriedade de segurança.Viva
idade Para a propriedade da viva
idade, o 
aso que não é 
oberto pelo algoritmobási
o de 
ontagem de referên
ias é o de 
i
los isolados da raiz, nos quais pelo menos umobjeto no seu fe
ho transitivo permane
e 
om 
ontador de referên
ias 
om valor maior queum devido às referên
ias internas originadas do 
i
lo. Como esse é o úni
o 
aso em que a pro-priedade de viva
idade não é observada no algoritmo bási
o, esse é o 
aso que será analisadoaqui. Como já men
ionado no Capítulo 3, um 
i
lo será isolado quando a última referên
iaoriginada (transitivamente) da raiz para algum objeto O do 
i
lo for eliminada. Nesse 
aso,o objeto O deverá ter, antes da eliminação, um 
ontador de referên
ias 
om valor no mín-imo igual a dois, sendo uma dessas referên
ias a referên
ia externa, e as demais são possíveisreferên
ias internas ao 
i
lo, das quais deve existir pelo menos uma para que seja um 
i
lo. Aeliminação da última referên
ia externa ao 
i
lo faz 
om que O seja passado à rotina Delete



134(Algoritmo 3.4). Como o 
ontador de referên
ias de O nesse 
aso é maior que um, a parteelse do 
omando 
ondi
ional da linha 2 será exe
utada, a partir da linha 9. Isso faz 
omque o objeto O seja adi
ionado ao status analyser e mar
ado 
om a 
or preta. Como não háoutras referên
ias para objetos no fe
ho transitivo do 
i
lo, todos esses objetos permane
erãono mesmo estado até que o objeto O no status analyser seja analisado; o mutador não temreferên
ias aos objetos do fe
ho transitivo do 
i
lo para realizar alterações no estado dos mes-mos. Assim, eventualmente O será analisado em S
anStatusAnalyser, e 
omo sua 
or épreta, MarkRed será 
hamada (linhas 6 e 7 de S
anStatusAnalyser). MarkRed mar-
ará, re
ursivamente, todos os objetos no fe
ho transitivo de O 
omo vermelhos e reduzirá os
ontadores de referên
ia dos mesmos objetos para des
ontar as referên
ias internas. Como nãohá objetos no fe
ho de O que estejam 
one
tados transitivamente à raiz, ao �nal do pro
essa-mento de MarkRed, todos os objetos no fe
ho de O terão 
ontador de referên
ias 
om valorzero. Portanto, nenhum desses objetos será adi
ionado ao status analyser (linhas 11 e 12 deMarkRed) e S
anGreen nun
a será 
hamada em nenhum deles (linhas 9 e 10 de S
anSta-tusAnalyser). O resultado �nal é que os objetos no fe
ho transitivo de O permane
erão 
oma 
or vermelha, e eventualmente a exe
ução de S
anStatusAnalyser 
hegará na 
hamadaa Colle
t tendo O 
omo argumento (linhas 13 e 14 de S
anStatusAnalyser). Colle
texe
utará a liberação de O (linhas 8 e 9) e irá re
ursivamente per
orrer os objetos no fe
hode O, liberando-os. Isso garante que a propriedade de viva
idade é mantida, pois os 
i
lossão eventualmente liberados pelo pro
edimento de rastreamento lo
al ini
iado a partir deS
anStatusAnalyser.6.4 Corretude do Algoritmo 
om Um MutadorO algoritmo para um mutador e um 
oletor usando �la de atualizações (Seção 4.3.2)usa rotinas para rastreamento lo
al de 
i
los que são bastante similares às do algoritmo de
ontagem de referên
ias 
í
li
as analisado na seção anterior. Entretanto, as operações do mu-tador (espe
i�
amente Update) não alteram o valor dos 
ontadores de referên
ia diretamente,apenas in
luindo registros na �la de atualizações. O 
oletor pro
essa a �la de atualizaçõesperiodi
amente e realiza as alterações ne
essárias nos 
ontadores de referên
ia, e isso o
orresem nenhuma interferên
ia do mutador.A diferença mais importante o
orre no pro
esso de rastreamento lo
al, pois enquanto o
oletor realiza o rastreamento, o mutador pode alterar referên
ias de, ou para, objetos que



135estão sendo rastreados. Uma observação aqui torna a veri�
ação da viva
idade mais simples:a propriedade de um objeto ser lixo, ou seja, não estar transitivamente 
one
tado à raiz, éuma propriedade estável 
om relação às operações do mutador. Isso signi�
a que um objetoque seja lixo, ou um 
i
lo isolado de lixo, não pode deixar de ter tal propriedade devido anenhuma operação do mutador. Como observado anteriormente, o mutador não possui maisreferên
ias a objetos que sejam lixo, e portanto não pode alterá-los. Assim, se um 
i
lo forisolado, o algoritmo da Seção 4.3.2 irá re
uperar os objetos no fe
ho transitivo do 
i
lo, 
omoanalisado no 
aso sequen
ial. Isso garante que a propriedade da viva
idade é mantida paraobjetos em 
i
los de lixo.6.5 Corretude do Algoritmo 
om Vários MutadoresEsta seção analisa a 
orretude do algoritmo para um 
oletor e vários mutadores, apre-sentado na Seção 5.3 e implementado na máquina virtual Java Jikes RVM, 
omo des
rito naSeção 5.6.O algoritmo para vários mutadores da Seção 5.3 é baseado no algoritmo 
om �la deatualizações da Seção 4.3.2, 
uja 
orretude é analisada na Seção 6.5. A questão da segurançaé similar ao 
aso do algoritmo 
om apenas um mutador. A diferença é que o 
oletor reúnetodas as informações nas �las de atualização de 
ada mutador no iní
io do 
i
lo de 
oleta,e pre
isa integrar essas informações para atualizar os 
ontadores de referên
ias de todos osobjetos que apare
em nas �las de atualização.Uma questão importante na integração entre os 
onteúdos das �las de atualização é garan-tir que apenas um registro de atualização esteja presente para 
ada objeto 
ujas referên
iaspara ele foram atualizadas no 
i
lo de 
oleta atual. Assim, o 
ontador de referên
ias de 
adaobjeto é atualizado apenas uma vez em 
ada 
i
lo. Isso é garantido na rotina Update (Al-goritmo 5.1) através do uso do �ag updated. Em Update, o �ag updated de 
ada objeto éveri�
ado antes da inserção de um registro na �la de atualizações; se o objeto já foi atualizadono 
i
lo atual, um registro não é inserido. Isso garante que só há um registro para um dadoobjeto em 
ada 
i
lo.Segurança No 
oletor, o pro
edimento UpdateReferen
eCounters (Algoritmo 4.10)tem a responsabilidade de atualizar os valores dos 
ontadores de referên
ias, baseado no 
on-teúdo do bu�er 
onstruído a partir das �las de atualização dos mutadores. Se uma referên
ia



136a um objeto foi removido, UpdateReferen
eCounters 
hama Re
Del (Algoritmo 4.5),que realiza a remoção re
ursiva de referên
ias. Assim 
omo no algoritmo para um mutador eum 
oletor, Re
Del garante que apenas objetos que não estão mais vivos serão efetivamenteremovidos para o espaço livre. Isso garante a propriedade da segurança.Viva
idade Como men
ionado, UpdateReferen
eCounters 
hama Re
Del para 
on-tabilizar a remoção de referên
ias a um objeto. Por sua vez, Re
Del dete
ta quando aremoção da referên
ia ao objeto tiver o poten
ial de isolar um 
i
lo � veri�
ando se o 
onta-dor de referên
ia tem valor maior que um; nesse 
aso, o objeto é adi
ionado ao status analyser,que fará a veri�
ação de 
i
los assim 
omo nas versões anteriores do algoritmo. O pro
essotodo de varredura de 
i
los lo
ais não é diferente dos algoritmos previamente examinados, edesta forma a propriedade da viva
idade está garantida.




apítulo 7Con
lusões eConsiderações Finais
Este trabalho apresentou um estudo realizado sobre algoritmos de 
ontagem de referên
ias
í
li
as adequados para uso em sistemas multipro
essados, detalhando os algoritmos emsi, implementações dos mesmos foram realizadas em plataformas de testes, e resultados detestes de desempenho realizados.Dois novos algoritmos foram propostos: um algoritmo para uma arquitetura baseada emum mutador e um 
oletor, baseado no 
on
eito de �la de atualizações (Seção 4.3.2), e umalgoritmo adequado para arquiteturas 
om vários mutadores e um 
oletor, usando também o
on
eito de �la de atualizações (Capítulo 5). Esses novos algoritmos foram implementadose testados em 
onjuntos de programas de ben
hmarking para análises de desempenho. Osresultados mostrados são promissores: ambos os algoritmos têm desempenho 
ompetitivo emrelação às alternativas disponíveis e, no 
aso do algoritmo para vários mutadores, apresentatempos de pausa muito menores do que as alternativas.Os novos algoritmos apresentados nos Capítulos 4 e 5 respondem positivamente às Questõesde Pesquisa 1 e 2 apresentadas na Seção 1.3.1. Em espe
ial, 
om relação à Questão 2, o usoda �la de atualizações não só reduz a ne
essidade de sin
ronização entre 
oletor e mutador,
omo também reduz o número de atualizações ne
essárias nos 
ontadores de referên
ias dosobjetos, resultando em uma melhora 
onsiderável no desempenho do algoritmo.O algoritmo do Capítulo 5 se presta bem à implementação em arquiteturas atuais baseadasem máquinas virtuais 
omo a Java Virtual Ma
hine ou sistemas de tempo de exe
ução geren-
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iados 
omo o Common Language Runtime (CLR) da plataforma .NET da Mi
rosoft. Emrelação a algoritmos de 
oleta de lixo usados nessas plataformas, o algoritmo do Capítulo 5tem desempenho menos de 10% pior em todos os testes realizados, mas tem a grande van-tagem de impor tempos de pausa menores ao programa exe
utado; de fato, os tempos depausa no algoritmo de 
ontagem de referên
ias 
í
li
as são ordens de magnitude menores queos dos algoritmos 
on
orrentes. Isso é uma evidên
ia da resposta positiva dada à Questão dePesquisa 1 da Seção 1.3.1. Os testes realizados 
om os programas do 
onjunto DaCapo, quesão baseados em apli
ações reais es
ritas em Java, respondem à Questão de Pesquisa 3 demaneira satisfatória.Também foi feito um 
onjunto de testes preliminares para determinar o 
omportamentodo algoritmo proposto para vários mutadores 
om relação ao 
res
imento do número de pro-
essadores disponíveis, 
omo pode ser visto na Seção 5.7.5. Os testes realizados 
om um
omputador 
om pro
essador de 4 nú
leos mostram que o algoritmo proposto para váriosmutadores 
ontinua tendo bom desempenho tanto em throughput 
omo em relação à latên
ia.Isso responde par
ialmente à Questão de Pesquisa 4, mas mais investigação é ne
essária paraobservar tendên
ias que apareçam quando o número de pro
essadores 
res
e ainda mais. Essaideia e outras rela
ionadas podem ser exploradas em trabalhos futuros, 
omo será detalhadoadiante.Esta 
ara
terísti
a do algoritmo proposto no Capítulo 5 pode ser usada 
om vantagem emsituações em que a latên
ia e o tempo de resposta do programa são tão ou mais importantesque o desempenho, por exemplo:
⊲ Sistemas de tempo real, nos quais o programa deve responder às soli
itações dentro deprazos �xos. Algoritmos de 
oleta de lixo que impõem pausas maiores podem tornarimprevisível o tempo de resposta do sistema, pois um 
i
lo de 
oleta pode 
omeçarenquanto existe uma ou mais soli
itações pendentes.
⊲ Sistemas de interfa
e 
om o usuário �nal. Usuários tendem a preferir sistemas querespondam aos seus 
omandos, mesmo que o tempo total para realizar 
ada 
omandoseja um pou
o maior.
⊲ Servidores ou Serviços Web que devem responder às soli
itações dentro de prazosestipulados por algum 
ontrato de serviço.Em apli
ações onde o tempo total de pro
essamento é mais importante, 
omo em apli-
ações 
ientí�
as, pode ser mais desejável usar métodos alternativos à 
ontagem de referên
ias.



1397.1 Sugestões para Trabalhos FuturosO trabalho de investigação relatado aqui sus
ita uma grande possibilidade de outros es-tudos rela
ionados que podem ser realizados. Alguns exemplos são sugeridos a seguir:
⊲ As �las usadas pelos algoritmos baseados em �las de atualização têm um impa
to im-portante no desempenho resultante. Existe um ferramental teóri
o baseado em teoriadas �las que poderia ser usado para analisar matemati
amente algumas 
ara
terísti-
as do desempenho dessas �las, e as informações dessa análise poderiam ser usadaspara determinar a relação entre alguns parâmetros asso
iados (por exemplo, tamanhomáximo da �la) e o desempenho �nal do algoritmo.
⊲ O maior ponto de 
ontenção no algoritmo para vários mutadores do Capítulo 5 é oa
esso à lista de espaço livre na memória: todos os threads a
essam a mesma lista.Uma possível alteração que poderia reduzir a 
ontenção e melhorar o desempenhodo algoritmo seria ter listas de espaço livre separadas para 
ada thread ou grupo dethreads. Seria ne
essário estudar qual a melhor solução para 
asos 
omo um threadusando todo o espaço de memória na sua lista livre, enquanto as listas de outros threadspossuem espaço disponível. Seria ne
essário testar se a alteração 
ompensa a maior
omplexidade 
om uma melhoria signi�
ativa no desempenho do algoritmo.
⊲ O algoritmo para vários mutadores (Capítulo 5) suspende 
ada mutador por algumtempo enquanto 
opia sua �la de atualizações. Uma possibilidade para reduzir aspausas ainda mais seria usar uma estrutura diferente para a �la de atualização. Umexemplo é usar duas �las para 
ada thread , �las F1 e F2. Apenas uma das �las estariaativa em 
ada momento. Ini
ialmente, pode-se usar a �la F1 
omo ativa. Duranteo iní
io do 
i
lo de 
oleta, em que o 
oletor pre
isa obter o 
onteúdo das �las deatualização de 
ada mutador, a �la ativa para o mutador passa a ser F2, enquantoo 
onteúdo de F1 é utilizado pelo 
oletor; registros de atualização seriam in
luídosapenas na �la ativa. Essas alterações, se não 
riarem problemas de sin
ronização ouinterferên
ia entre 
oletor e mutadores, talvez reduzam ou mesmo eliminem as pausasimpostas pelo 
oletor.
⊲ Os algoritmos testados neste trabalho usam apenas um pro
esso ou thread 
oletor,o que é adequado para um 
omputador 
om pou
os pro
essadores. Entretanto, àmedida que o número de nú
leos de pro
essamento 
res
e, provavelmente será mais



140vantajoso ter vários 
oletores fun
ionando em paralelo. Algumas possibilidades paraarquiteturas 
om mais de um 
oletor foram sugeridas no Capítulo 5, mas nenhumalgoritmo seguindo essas possibilidades foi implementado. Uma sugestão de trabalho édesenvolver e implementar um algoritmo 
om vários 
oletores em alguma plataforma dehardware 
om um maior número de pro
essadores, ou através de simulação, e veri�
aro desempenho das soluções propostas.
⊲ Os algoritmos propostos nos Capítulos 4 e 5 podem ser adaptados para uso 
om sis-temas distribuídos de memória 
ompartilhada. Como não há a ne
essidade de varrertodo o espaço de memória 
ompartilhada, 
omo o
orre nos algoritmos de 
oleta por
ópia ou 
oleta por mar
ação e varredura, os algoritmos que usam 
ontagem de refer-ên
ia tendem a ter melhor desempenho em arquiteturas distribuídas. Embora a sin-
ronização envolvida seja mais 
omplexa, os algoritmos fun
ionam 
om relativamentepou
as operações de sin
ronização explí
ita. No algoritmo para vários mutadores doCapítulo 5, as �las de atualização já são obtidas pelo 
oletor de uma forma similar aum snapshot distribuído.
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apêndi
eAPlataforma de TestesPara Algoritmos 
om UmMutador
Para realizar os testes da arquitetura des
rita no Capítulo 4, foi implementado um 
ompi-lador para uma linguagem fun
ional lazy simples, para que fosse possível ter todo o 
ontrolesobre a implementação do 
oletor de lixo de maneira 
on
orrente. Vários 
ompiladores e sis-temas de tempo de exe
ução atuais não são preparados para aproveitarem múltiplos pro
es-sadores, se presentes. Isto motivou a 
riação de uma implementação 
ompleta, do 
ompiladorao sistema de tempo de exe
ução, para aproveitar os sistemas multipro
essados.A linguagem implementada segue o paradigma fun
ional e é similar a uma versão simpli-�
ada da linguagem Haskell [54, 93℄. O 
ompilador analisa a sintaxe e veri�
a os tipos doprograma, depois realiza o pro
esso de lambda-lifting nas funções do programa, traduzindoo resultado para 
ódigo da máquina G; este 
ódigo é então traduzido para 
ódigo nativo daarquitetura Intel de 32 bits. O resultado �nal é ligado 
om o sistema de tempo de exe
ução e o
oletor de lixo, que foram es
ritos em C. As té
ni
as de 
ompilação utilizadas são 
onhe
idase podem ser en
ontradas, por exemplo, no livro de Peyton-Jones [89℄.Para a implementação das threads 
on
orrentes, foi utilizada a bibliote
a POSIX Threads,
ujas versões mais re
entes no sistema opera
ional Linux aproveitam e utilizam vários pro
es-sadores, se presentes no 
omputador. Com isto, �
a garantido que threads diferentes podemser agendadas para pro
essadores diferentes, dependendo da disponibilidade dos mesmos.As seções seguintes des
revem a implementação em maiores detalhes.



151Módulo Des
riçãoAbsSyntax De�nições para a representação em sintaxe abstrata dos programas de entradaCompiler Módulo prin
ipal do 
ompiladorELambda De�nições e funções para representação do programa 
omo uma expressão em um
λ-
al
ulus extendidoEnviron Funções para usar e manipular ambientes (environments)GCode Tradução do programa para o 
ódigo de entrada da máquina G (
ódigo G)GPrims Funções primitivas da linguagem implementadas em 
ódigo GParser Analisador sintáti
oPrimitives Des
rições de alto nível das funções primitivas da linguagemSuperComb Lambda-lifting e tradução do programa para super-
ombinadoresType Veri�
ação e re
onstrução de tipos, seguindo o sistema de tipos Hindley-MilnerUtil Funções utilitárias usadas em vários outros módulosX86 Gerador de 
ódigo para a arquitetura Intel x86Tabela A.1: Módulos do 
ompilador e suas des
riçõesA.1 SintaxeA Figura A.1 mostra a sintaxe da linguagem de teste utilizada, que é a linguagem deentrada do 
ompilador implementado. Pode-se per
eber que a sintaxe é similar à da linguagemHaskell; entretanto, de
idiu-se usar ponto-e-vírgula 
omo terminador de linhas obrigatório,para evitar a implementação de uma regra de layout 
omplexa (vide de�nição da linguagemHaskell [54℄).A.2 CompiladorO 
ompilador para a linguagem de teste foi es
rito em Haskell, linguagem que se mostroubastante adequada para a tarefa: o 
ompilador 
ompleto tem pou
o mais de duas mil linhas de
ódigo, in
luindo o analisador sintáti
o. Ao total, o 
ompilador é 
omposto por 12 módulos,
omo mostrado na Tabela A.1.O módulo prin
ipal, Compiler, 
ontém a interfa
e de linha de 
omando e realiza a 
oor-denação entre os outros módulos para gerar o 
ódigo �nal. As opções na linha de 
omandodeterminam que etapas da 
ompilação serão realizadas, ou seja, que estágios do 
ompiladorserão utilizados. Por exemplo, é possível fazer 
om que o 
ompilador apenas faça a análisesintáti
a, ou apenas a veri�
ação e re
onstrução de tipos, ou 
hegue até a geração do 
ódigo G,e assim em diante. A Figura A.2 mostra a função prin
ipal do 
ompilador; seu fun
ionamento



152# Syntaxe (em EBNF)# id e typevar são identifi
adores de variáveis, 
omeçando 
om uma letra minús
ula# typeid é um identifi
ador de 
onstrutor de tipo# 
onsid é um identifi
ador de 
onstrutor de dados# tanto typeid quanto 
onsid devem 
omeçar 
om uma letra maiús
ula<program> := <de
l>*<de
l> := [<typeattr> ;℄ <valde
l> ; # de
laração de um valor| <typede
l> ; # de
laração de um tipo<typeattr> := id :: <type><type> := typeid <type>* # tipos 
onstruídos| [<type>℄ # tipos de lista| <type> -> <type> # tipos de função| (<type>{,<type>}*) # tipos produto (tuplas)| typevar | Int | Bool<typede
l> := data typeid typevar* = <variant> { | <variant> }*| type typeid typevar* = <type> | typevar<variant> := 
onsid <type>*<valde
l> := id <pat>* = <exp><pat> := id<exp> := id| <integer> | <boolean> | <exp> + <exp> | <exp> * <exp> | <exp> - <exp>| <exp> / <exp> | - <exp> | <exp> && <exp> | <exp> || <exp> | not <exp>| <exp> = <exp> | <exp> /= <exp> | <exp> > <exp> | <exp> < <exp>| <exp> >= <exp> | <exp> <= <exp> | (<exp>)| 
onsid <exp>* # 
onstrutor arbitrário| <exp> : <exp> # 
onstrução de lista| if <exp> then <exp> else <exp> # 
ondi
ional| let <pat> = <exp> in <exp> # expressão qualifi
ada| let id <pat>* = <exp> in <exp>| <exp> <exp>* # apli
ação| (<exp>{,<exp>}+) # tupla| [<exp>{,<exp>}*℄ # lista<boolean> := True| FalseFigura A.1: Sintaxe para a linguagem de entrada do 
ompilador em notação BNF
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onsiste em obter os argumentos e opções da linha de 
omando e determinar que estágio do
ompilador deve ser 
hamado, em seguida 
hamando a função 
ompile para exe
utar o estágiosele
ionado.main = do args <- getArgsprog <- getProgName(o, n) <- getOptions args prog(stage, o') <- 
ompileStage oif null n then putStrLn (usage prog)else 
ompile stage o' (head n) progFigura A.2: Função prin
ipal do 
ompiladorA função 
ompile está mostrada na Figura A.3, que 
onsiste em realizar a análise sintáti
ano programa (através da função parse), seguida pela veri�
ação e re
onstrução de tipos(função typeChe
k) e, ao �nal, 
hamando a função dispat
h para en
aminhar o programapara o estágio sele
ionado do 
ompilador.
ompile :: CompilerStage -> [Flag℄ -> String -> String -> IO ()
ompile stage opts file prog = do e <- parse filet <- typeChe
k e optso <- getOutput optsdispat
h stage e t ohClose oFigura A.3: Função 
ompileO analisador sintáti
o foi 
onstruído utilizando a bibliote
a Parse
, que implementa 
om-binadores monádi
os de analisadores sintáti
os [60℄. A veri�
ação e re
onstrução de tiposutiliza o algoritmo de re
onstrução de Milner [79℄.A função dispat
h 
hama o estágio adequado do 
ompilador, segundo as opções utilizadaspelo usuário. A de�nição da função dispat
h é mostrada na Figura A.4, juntamente 
omalgumas funções auxiliares. Como o objetivo �nal do 
ompilador é gerar 
ódigo assembly paraque seja 
ompilado para linguagem de máquina, é este estágio �nal que será des
rito.A entrada da função dispat
h é 
omposta pela representação do programa em sintaxeabstrata (variável e), o tipo determinado para o programa (variável t) e um �uxo de saída, quepode ser um arquivo ou o 
onsole (variável out). O último 
aso para a função dispat
h tratao estágio Assembly, 
ujo objetivo é gerar 
ódigo assembly para o programa. Vê-se fa
ilmente



154intForm e = ELambda.translateProg esuper
lift i = SuperComb.translate isuper
omb i = SuperComb.translate ig
ode s = GCode.translate sasm gi = X86.translate (GPrims.primitiveCode ++ gi)dispat
h TypeAnalysis e t out = hPutStrLn out (showType t)dispat
h IntermForm e t out = hPutStrLn out (ELambda.prettyPrint $ intForm e)dispat
h SuperComb e t out = let s
 = super
lift $ intForm e inhPutStrLn out (SuperComb.printSCProg s
)dispat
h G_Code e t out = let is = g
ode $ super
omb $ intForm e inhPutStrLn out (GCode.printInstru
tions is)dispat
h Assembly e t out = let a = asm $ g
ode $ super
omb $ intForm e inhPutStrLn out (X86.printInstru
tions a)Figura A.4: Função dispat
hque o seguinte pro
esso é seguido nesse 
aso:1. A representação em sintaxe abstrata é traduzida para uma forma intermediária baseadaem um λ-
al
ulus extendido;2. Esta forma intermediária passa pelo pro
esso de lambda-lifting, gerando um 
onjunto desuper-
ombinadores;3. Os super-
ombinadores resultantes são traduzidos para 
ódigo G, o 
ódigo de entradada máquina G;4. O 
ódigo G é traduzido para 
ódigo assembly para pro
essadores Intel da arquiteturax86.O 
ódigo assembly �nal é 
ompatível 
om o programa AS, o assembler do projeto GNU.A.3 Suporte de tempo de exe
uçãoO suporte de tempo de exe
ução para os programas 
ompilados 
onsiste basi
amente deduas partes:1. A máquina de redução de grafos2. O 
oletor de lixo



155A máquina de redução de grafos é uma implementação da máquina G, e suas operaçõesestão in
luídas no 
ódigo assembly gerado ao �nal da 
ompilação. O 
oletor de lixo, por suavez, foi es
rito em linguagem C de forma a 
ooperar 
om o programa assembly gerado pelo
ompilador.A.3.1 Formato das 
élulasOs objetos manipulados pela máquina G são 
élulas de tamanho �xo. O 
oletor de lixoutiliza esse fato para realizar o geren
iamento da memória, 
omo foi men
ionado nos Capítulos2 e 3. A Figura A.5 mostra gra�
amente a estrutura dessas 
élulas, e a Figura A.6 mostra amesma estrutura 
omo expressa no programa em linguagem C. A 
élula é formada por quatro
ampos de 32 bits 
ada:
⊲ O 
ampo g
 é reservado para o uso do 
oletor de lixo
⊲ O 
ampo tag é utilizado 
omo um identi�
ador do tipo do objeto que o
upa a 
élula
⊲ Os 
ampos �eld1 e �eld2 têm signi�
ados diferentes dependendo do tipo do objetoque o
upa a 
élula, ou seja, as funções destes 
ampos dependem do valor do 
ampotag g
tag�eld1�eld2Figura A.5: Formato das 
élulasA reserva de um 
ampo de 32 bits para o 
oletor de lixo permite integrar ao 
ódigo geradopelo 
ompilador 
oletores utilizando qualquer uma das té
ni
as mostradas no Capítulo 2. O
ampo tag é utilizado não só para identi�
ar o tipo do objeto, 
omo também para apontarpara uma tabela de despa
ho, que 
ontém os endereços de versões espe
í�
as para o tipoem questão de rotinas genéri
as na linguagem. Este uso é similar à implementação originalda máquina G � vide Capítulo 19 do livro de Peyton-Jones [89℄. Os tipos disponíveis naimplementação � 
ada um possui uma tag 
orrespondente � são:



156typedef stru
t tagCell{ unsigned g
;unsigned tag;void * field1;void * field2;} Cell; Figura A.6: De
laração da estrutura das 
élulas em C
⊲ inteiro
⊲ valor booleano
⊲ função
⊲ apli
ação
⊲ 
onstrução de lista (
élula 
ons)A.3.2 OrganizaçãoO suporte de tempo de exe
ução realiza a ini
ialização do programa 
omo um todo,
hamando a função de ini
ialização do 
oletor de lixo e ini
iando a exe
ução do 
ódigo geradopelo 
ompilador. A função prin
ipal do sistema de suporte é mostrada na Figura A.7. Asfunções Initialize e CleanUp são parte do 
oletor de lixo, enquanto que a função faul_mainé de
larada pelo 
ódigo gerado pelo 
ompilador. Além da função prin
ipal, o suporte de ex-e
ução in
lui algumas funções auxiliares ne
essárias durante a exe
ução do programa, 
omoalgumas rotinas de impressão simples.int main(void){ Initialize();faul_main(sta
k_end);CleanUp();} Figura A.7: Função prin
ipal do suporte de tempo de exe
ução



157A.3.3 Coletor de lixoOutra função do suporte de tempo de exe
ução é o geren
iamento da memória, que érealizado pelo 
oletor de lixo. Para possibilitar que vários 
oletores diferentes pudessem serintegrados ao programa, foi de�nida uma interfa
e simples que deve ser implementada porqualquer 
oletor. Esta interfa
e é mostrada na Figura A.8.int main(void)void Initialize(void);Cell * New();void Update(void *ptr, Cell *
);void Delete(Cell *
);void CleanUp(void); Figura A.8: Interfa
e para o 
oletor de lixoForam implementadas quatro versões do 
oletor de lixo:1. Um 
oletor que não faz nenhuma tarefa de geren
iamento da memória; na verdade, istosigni�
a que não há 
oletor de lixo2. Um 
oletor baseado na 
ontagem de referên
ias simples, 
omo mostrada no Capítulo 2;este 
oletor não re
upera 
i
los de 
élulas inativas3. Um 
oletor baseado na 
ontagem de referên
ias 
í
li
as, seguindo a espe
i�
ação mostradano Capítulo 34. Um 
oletor 
on
orrente que exe
uta em um pro
esso separado do úni
o pro
esso muta-dor, 
orrespondendo à versão da arquitetura 
om um 
oletor e um mutador do Capítulo 4A função Initialize para o 
oletor 
on
orrente 
ria uma nova thread para o 
oletor
hamando a função pthread_
reate da bibliote
a POSIX Threads ou pthreads. As pilhasde in
remento e de
remento são implementadas 
omo listas duplamente en
adeadas, 
ommutador e 
oletor tendo a
esso a pontas opostas de 
ada uma, 
omo expli
ado no Capítulo 4.Embora não seja ne
essário utilizar sin
ronização explí
ita nessa arquitetura para as operaçõesdo 
oletor, a Figura A.9 mostra a implementação de uma operação at�mi
a do tipo 
ompare-and-swap para a arquitura Intel x86. Esta função pode ser extendida para trabalhar 
omoutras arquiteturas sem maiores di�
uldades, já que todas as arquiteturas atuais possuemalguma operação do tipo 
ompare-and-swap no seu 
onjunto de instruções.
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bool_t CompareAndSwap(IN void ** ptr, IN void * old, IN void * new){ unsigned 
har ret;__asm__ __volatile__( " lo
k\n"" 
mpx
hgl %2,%1\n"" sete %0\n": "=q" (ret), "=m" (*ptr): "r" (new), "m" (*ptr), "a" (old): "memory");return ret;} Figura A.9: Implementação da operação 
ompare-and-swap



apêndi
eBProgramas de Teste
Aqui são apresentados e des
ritos os programas utilizados para testar o desempenho dosalgoritmos propostos para um 
oletor e um mutador, mostrados no Capítulo 4. Os resultadosdos testes realizados são mostrados no mesmo 
apítulo. Os programas foram es
ritos nalinguagem des
rita no Apêndi
e A.B.1 Função de A
kermannEste programa implementa a função de A
kermann, um exemplo de função 
omputávelque não apresenta re
ursão primitiva. A função re
ebe dois números naturais 
omo entradae produz outro número natural. O texto do programa é mostrado na Figura B.1.-- Fun
ao de A
kermann: a
kera
ker m n = if m == 0 then (n + 1) elseif m > 0 && n == 0 then a
ker (m - 1) 1 elsea
ker (m - 1) (a
ker m (n - 1));main = a
ker 3 4; Figura B.1: Programa a
kerEste programa é interessante pois gera muitas 
hamadas re
ursivas, o que testa a 
apa
i-dade de re
uperar 
i
los. Por outro lado, o número de 
hamadas 
res
e muito rapidamente,o que provo
a um estouro na pilha do programa para valores de m tão pequenos quanto 5.Muitas implementações de linguagens de programação, quando usam uma pilha de tamanho



160padrão, também en
ontram erros ao tentar 
al
ular valores maiores desta função.B.2 Con
atenação de listasO programa na Figura B.2 
hama repetidamente uma função para 
on
atenar listas, apli-
ando várias funções sobre seus 
omponentes. Ao utilizar re
ursividade e listas, geram-sevárias referên
ias a 
élulas que devem ser geren
iadas pelo 
oletor de lixo.-- 
on
twi
e
on
 l1 l2 = if null l1 then l2 else (head l1) : (
on
 (tail l1) l2);map f l = if null l then [℄ else (f (head l)) : (map f (tail l));twi
e f x = f (f x);sq x = x * x;su

 x = x + 1;pred x = x - 1;fib n = if n < 2 then 1 else (fib (n - 1)) + (fib (n - 2));main = 
on
 (
on
 (
on
 (map fib [10, 11, 12, 13, 14℄) (map sq [4, 5, 6, 7℄))(map (twi
e su

) [2, 3, 4, 5℄))(map (twi
e pred) [2, 3, 4, 5℄);Figura B.2: Programa 
on
twi
eB.3 Números de Fibona

iEste programa 
al
ula vários números da seqüên
ia de Fibona

i, utilizando uma funçãore
ursiva. As duas 
hamadas re
ursivas na função fib tornam sua 
omplexidade exponen
ial,gerando um grande número de 
i
los no grafo da memória, e exigindo bastante do 
oletor delixo. O programa é mostrado na Figura B.3.-- fiblistamap f l = if null l then [℄ else (f (head l)) : (map f (tail l));fib n = if n < 2 then 1 else (fib (n - 1)) + (fib (n - 2));main = map fib [16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26℄;Figura B.3: Programa �blista



161B.4 Cál
ulo do fatorialEste programa 
ria um padrão de 
hamadas re
ursivas similar ao do programa para 
ál
ulodo número de Fibona

i, mas usando o 
ál
ulo do fatorial. Neste 
aso, os números 
res
emmuito mais rapidamente, 
ausando um estouro da 
apa
idade de palavras de 32 bits. Poresta razão o programa apenas repete o 
ál
ulo para um mesmo argumento, 
omo mostradona Figura B.4.-- re
fatmap f l = if null l then [℄ else (f (head l)) : (map f (tail l));fat n = if n < 2 then 1 else (n * (fat (n - 1)));re
fat n = if n <= 0 then (fat 0) else (fat n) + (re
fat (n - 1)) + (re
fat (n - 2));run f x n = if n == 0 then [℄ else (f x) : (run f x (n - 1));main = run re
fat 12 12; Figura B.4: Programa re
fatB.5 Somatório re
ursivoUm programa para 
al
ular re
ursivamente o somatório de números variando de m até n,
om in
rementos de 1. A Figura B.5 lista todo o texto do programa, que apli
a a função desomatório a vários pares de números.-- somatoriomap f l = if null l then [℄ else (f (head l)) : (map f (tail l));somatorio m n = if n == m then n else (m + (somatorio (m + 1) n));main = map (somatorio 1) [150, 160, 170, 180, 190, 200, 210, 220, 230, 240℄;Figura B.5: Programa somatorioB.6 Somatório de listasEste programa 
al
ula os somatórios Sn de todos os números entre 1 e n, para su
essivosvalores de n. O texto se en
ontra na Figura B.6.



162-- somamapmap f l = if null l then [℄ else (f (head l)) : (map f (tail l));gl l x = if x == 0 then l else (gl (x : l) (x - 1));somatorio m n = if n == m then n else (m + (somatorio (m + 1) n));main = map (somatorio 1) (gl [℄ 100);Figura B.6: Programa somamapB.7 Programa takEste programa foi retirado do 
onjunto de ben
hmarks no�b, 
riado por Partain [86℄para medir o desempenho de implementações de linguagens fun
ionais lazy. O programa não
al
ula nada em espe
í�
o, mas gera um número de 
hamadas re
ursivas grande, mas menorque o da função de A
kermann, resultando na possibilidade de exe
ução 
om argumentosmaiores.tak x y z = if not(y < x) then zelse tak (tak (x-1) y z)(tak (y-1) z x)(tak (z-1) x y);main = tak 17 16 8; Figura B.7: Programa takB.8 Problema das N rainhasO programa que 
al
ula o número de soluções para o problema das N rainhas também foiinspirado em um programa similar in
luído no 
onjunto de ben
hmarks no�b, mas pre
isoude muitas adaptações pois o original usa muitas 
ara
terísti
as da linguagem Haskell que nãoestão disponíveis na linguagem dos testes.
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map f l = if null l then [℄ else (f (head l)) : (map f (tail l));filter p l = if null l then [℄else let lh = head l inlet lt = tail l inif (p lh) then (lh : (filter p lt)) else (filter p lt);range n = let aux i = if i > n then [℄ else (i : (aux (i+1))) in aux 1;safe d l = if null l then Trueelse let x = head l inlet lh = head (tail l) inlet lt = tail (tail l) inx /= lh && x /= lh+d && x /= lh-d && (safe x (d+1) lt);safe1 l = safe 1 l;
ons q l = q : l;gen n nq = if n == 0 then [[℄℄else let f l = (let g x = (x : l) in map g (range nq)) infilter safe1 (map f (gen (n-1) nq));main = len (gen 10 10); Figura B.8: Programa queens



apêndi
eCPlataforma de Testespara Algoritmos 
omVários Mutadores
Neste apêndi
e será des
rita em maiores detalhes a implementação do algoritmo 
omvários mutadores baseado em �las de atualizações (des
rito no Capítulo 5) na máquinavirtual Java Jikes RVM.A implementação do algoritmo depende diretamente do 
omponente MMTk (MemoryManagement Toolkit) da Jikes RVM. O MMTk 
ompreende uma hierarquia de 
lasses quepodem ser espe
ializadas para a implementação de diferentes algoritmos de geren
iamento damemória dinâmi
a. Em geral, é ne
essário 
riar sub
lasses de algumas sub
lasses 
entrais noMMTk para implementar um novo 
oletor de lixo.C.1 Estrutura do MMTkOs 
omponentes 
entrais do MMTk podem ser divididos em duas partes prin
ipais: as
lasses rela
ionadas ao plano (plan) de geren
iamento da memória, e as 
lasses rela
ionadasà políti
as (poli
y).A entidade de mais alto nível no MMTk, e que tem a responsabilidade de orquestrar os
omponentes do sistema para geren
iar a memória, é um plano, realizado no sistema por umobjeto da 
lasse Plan (ou uma sub
lasse da mesma), do pa
ote org.mmtk.plan. Um objetoda 
lasse Plan (ou uma sub
lasse da mesma) deve realizar as seguintes tarefas [13℄:
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⊲ Geren
iamento do layout da memória dinâmi
a, através de um 
onjunto de objetos da
lasse org.mmtk.poli
y.Spa
e.
⊲ Alo
ação de memória.
⊲ Coleta de lixo.
⊲ Coletar e tratar os dados de uso e 
ontadores de desempenho.Os dois primeiros itens se referem ao geren
iamento do espaço livre no heap, e fazem partedos 
omponentes do MMTk rela
ionados às políti
as de geren
iamento da memória.Um plano deve dividir a memória disponível para a máquina virtual em um 
onjunto deespaços. Cada espaço é geren
iado separadamente e pode utilizar uma estratégia de alo
ação eum 
oletor de lixo diferente. Alguns tipos de espaços vêm pré-de�nidos nas 
lasses do MMTk,
omo espaços de memória estáti
a, espaços geren
iados 
om 
oleta por 
ópia ou 
oleta pormar
ação e varredura [13℄. A estratégia mais 
omum é usar um espaço geren
iado por um
oletor para representar o heap de exe
ução do sistema, e usar espaços estáti
os adi
ionaispara estruturas de dados utilizadas pelo 
oletor em si.Além das 
lasses rela
ionadas ao plano e as 
lasses 
om políti
as de geren
iamento, oMMTk também in
lui 
lasses utilitárias. Estas 
lasses podem implementar estruturas dedados espe
í�
as para uso do 
oletor, 
omo as �las de atualização no algoritmo do Capítulo 5.C.2 Implementação do Algoritmo 
om Vários MutadoresNa implementação de um novo 
oletor de lixo na Jikes RVM, é possível reutilizar partedo que já foi implementado no 
omponente MMTk, se o 
oletor a ser implementado temsemelhanças 
om os 
oletores já implementados no toolkit. Por exemplo, para implementarum novo algoritmo genera
ional, é possível 
riar um plano derivado das 
lasses no pa
oteorg.mmtk.plan.generational, que foram projetadas para serem su�
ientemente genéri
aspara trabalhar 
om quaisquer 
oletores sequen
iais que sigam o modelo genera
ional.Na versão da Jikes RVM utilizada nesta tese (versão 3.1.1, lançada em Junho de 2010) nãohá nenhum 
oletor de lixo on-the-�y já de�nido. Há um 
onjunto de 
lasses asso
iado a umplano para implementação de 
oletores baseados em 
ontagem de referên
ias, mas esse 
oletoré baseado no algoritmo bási
o de 
ontagem de referên
ias, e não ajudaria na implementaçãodo algoritmo on-the-�y para vários mutadores.Dessa forma, poderia-se implementar 
omo bási
o o plano para um 
oletor on-the-�y, ou o



166plano para 
oletores baseados em 
ontagem de referên
ias 
í
li
as (ver Capítulo 3). De
idiu-se pela última opção, já que a estratégia baseada em 
ontagem de referên
ias 
í
li
as podeser utilizada na implementação de 
oletores sequen
iais, 
aso seja ne
essário. Desta forma,
riou-se o pa
ote org.mmtk.plan.
y
li
r
 e as seguintes 
lasses dentro do pa
ote:
⊲ Cy
li
RCColle
tor
⊲ Cy
li
RCMutator
⊲ Cy
li
RCConstraintsEsta última é uma sub
lasse de org.mmtk.plan.PlanConstraints, 
riada para 
omuni
ar aoresto da Jikes RVM algumas 
ara
terísti
as importantes do 
oletor, 
omo por exemplo se sãone
essárias barreiras de es
rita ou leitura.Baseados nas 
lasses 
riadas para o plano bási
o para 
ontagem de referên
ias 
í
li
as,
riou-se um plano para o algoritmo on-the-�y que é apresentado no Capítulo 5 e que temsuporte a múltiplos mutadores. Para abrigar as 
lasses desse plano foi 
riado o pa
oteorg.mmtk.plan.
y
li
r
.otf e as seguintes 
lasses dentro do mesmo:
⊲ OTFCy
li
RCColle
tor
⊲ OTFCy
li
RCMutator
⊲ OTFCy
li
RCConstraintsAlém disso, foi ne
essário implementar 
lasses utilitárias para realizar as estruturas dedados ne
essárias ao 
oletor, em espe
ial as �las de registros de atualização. Essas �las foram
riadas através da 
lasse UpdateQueue no pa
ote org.mmtk.utility, através da extensão da
lasse DoublyLinkedList, já de�nida no mesmo pa
ote pela Jikes RVM e que implementauma lista duplamente en
adeada que pode ser mantida em espaços de apoio para o 
oletor delixo.Também foi ne
essário implementar um alo
ador para o espaço livre (dentro do pa
oteorg.mmtk.utility.allo
) e alterar algumas 
lasses já existentes no MMTk para possibilitaro suporte a um 
oletor on-the-�y.



apêndi
eDOutros TrabalhosRealizados Durante oDoutorado
Neste apêndi
e são des
ritas outras atividades, não rela
ionadas aos tema da tese, queforam realizadas durante o período do doutorado que resultou nesta tese.Essas atividades estão 
on
entradas em dois temas prin
ipais: pro
essamento de imagense 
omputação paralela e distribuída.D.1 BigBat
hBigBat
h é uma plataforma para o pro
essamento de grandes quantidades de imagensde do
umentos digitalizados, ini
ialmente des
rita no artigo de Lins, Ávila e Formiga [65℄.Do
umentos digitalizados quase sempre pre
isam ser pro
essados por uma série de �ltrospara eliminar possíveis artefatos � ruídos, bordas, in
linação � introduzidos pelo pro
essode digitalização. A plataforma BigBat
h reúne algoritmos para realizar o pro
essamento dasimagens e métodos para distribuir o pro
essamento de grandes 
onjuntos dessas imagens entrevários 
omputadores, que podem estar organizados em 
lusters ou grades 
omputa
ionais. Aplataforma BigBat
h foi des
rita mais re
entemente no seguinte artigo [74℄:
⊲ Giorgia Mattos, Rafael Dueire Lins, Andrei Formiga e Fernando Mário JunqueiraMartins, BigBat
h: A do
ument pro
essing platform for 
lusters and grids, In: Pro-
eedings of the 2008 ACM symposium on Applied Computing, SAC'08, pp. 434-441,



168ACM Press, 2008.A plataforma BigBat
h foi utilizada 
omo estudo de 
aso em pesquisas realizadas paraanalisar 
omparativamente o desempenho de 
lusters e grids. Como é possível, usando Big-Bat
h, realizar as mesmas tarefas � pro
essamento de grandes 
onjuntos de imagens de do
u-mentos � usando tanto 
lusters quanto grids, foi possível realizar 
omparações diretas entre osdois tipos de arquiteturas. A pesquisa rela
ionada a essas 
omparações, e sua análise, resultouna tese de doutorado de Giorgia Mattos e nos dois artigos a seguir [75, 76℄:
⊲ Giorgia Mattos, Rafael Dueire Lins, Andrei Formiga e Fran
is
o Heron de Carvalho Jr.,A Comparison of Cluster and Grid Con�gurations Exe
uting Image Pro
essing Tasksin a Lo
al Network, In: International Conferen
e on Networking 2008, Pro
eedings,pp. 408-414, IEEE Press, 2008.
⊲ Giorgia Mattos, Rafael Dueire Lins, Andrei Formiga, Fran
is
o Heron de Carvalho Jr.e Fernando Mário Junqueira Martins, Comparative Aspe
ts between the Cluster andGrid Implementations of BigBat
h, Journal of Universal Computer S
ien
e, n. 18, vol.14, pp. 3031-3050, 2008.D.2 Pro
essamento de ImagensEnquanto a pesquisa em torno do BigBat
h se 
on
entrava prin
ipalmente na distribuiçãodas tarefas de pro
essamento de imagens, usando algoritmos previamente desenvolvidos, oautor desta proposta também realizou pesquisa em algoritmos de pro
essamento de imagens.Essas atividades foram 
on
entradas em dois temas: algoritmos para eliminação de bordasruidosas de imagens de do
umentos, e dete
ção e re
onhe
imento de 
ódigos identi�
adoresbidimensionais � espe
i�
amente o 
ódigo DataMatrix.A pesquisa sobre remoção de bordas ruidosas de imagens de do
umentos resultou em umnovo algoritmo para essa tarefa, 
omo relatado no seguinte artigo [40℄:
⊲ Andrei Formiga e Rafael Dueire Lins, E�
ient Removal of Noisy Borders of Mono
hro-mati
 Do
uments, In: International Conferen
e on Image Analysis and Re
ognition,2009, Pro
eedings of ICIAR 2009, Le
ture Notes in Computer S
ien
e, vol. 5627, pp.158-167, Springer, 2009.A pesquisa rela
ionada a dete
ção e re
onhe
imento de 
ódigos de identi�
ação (similaresa 
ódigos de barra) bidimensionais foi realizada no 
ontexto de um projeto de pesquisa do
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onvênio UFPE/Hewlett-Pa
kard, e resultou no seguinte artigo a
eito para o Symposium ofApplied Computing 2011 da ACM:
⊲ Andrei Formiga, Rafael Dueire Lins, Steven J. Simske, Gary Dispoto e Mar
elo Thielo,An Assessment of Data Matrix Bar
ode Re
ognition under S
aling Rotation and Warp-ing, a
eito para o Symposium of Applied Computing, SAC 2011 (março), ACM.
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