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Profilace bez komplikace:
Profilovaci knihovny pro programy v C/C++
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Abstrakt

Chovani programu z hlediska vykonu je dulezitou, a pro nékteré tfidy programu az kritickou strankou
béhu. V této praci se zaméfujeme na hledani vykonnostnich chyb programu, jejich nazornou
interpretaci uzivateli a nové efektni zplusoby vizualizace spotreby zdroju. Prace se zaméruje na
dveé oblasti— spravu operacni paméti a Casovou slozitost operaci nad datovymi strukturami. Pro
kazdy z problému je vytvorena vlastni profilovaci knihovna, ktera ziskava profilovaci informace
0 vykonnostni strance programu, a poté je interpretuje uzivateli. Knihovny jsou navrzeny jako
snadno modifikovatelné a integrovatelné do komplexnéjsiho profilovaciho nastroje, a zcela navzajem
nezavislé. Pfi vizualizaci vysledkl hledame nové zplsoby jejich interpretace pro nazornéjsi pohled
na vykonnostni stranku programu, které mohou uzivateli zna¢né usnadnit nalezeni vykonnostnich
chyb. Popisujeme zvoleni principl kolekce dat vedouci k minimalni vypocetni rezii profilovani,
a zaroven poskytujici dostatecné mnozstvi uziteCnych informaci.
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fesitelny. Zatimco chyby ve vypoctech se Casto projevi
Spatnym vysledkem nebo havdrif systému, vykonnostni
chyby mohou po vétSinu doby ztstdvat skryté. Problém
nekorektni (neefektivni) manipulace s paméti nebo
nevhodného navrhu (pfipadné implementace) algo-
ritmu nemusi byt na prvni pohled patrny, ale jeho
kumulativni dopad mize zpisobit komplikace. Tyto
chyby nemohou byt automaticky odstranény optimal-
izacemi pfi prekladu [1], coZ pfendsi zodpovédnost za
jejich nalezeni a opraveni na tviirce softwaru.

Pojem bug vnima velka ¢dst programdtorti a vyvojart
pouze jako chybu v kédu, ktera zptisobi nekorektni
vysledky vypoctu. Jako bug vSak miZeme oznacit
i tsek kddu, jehoZ provedeni zabere vyrazné vice Casu,
nebo spotifebuje vice paméti neZ je ocekdvané. Tyto
chyby oznaCujeme jako tzv. performance bugs[1],
pricemz jejich pritomnost ve zdrojovém kédu muze
rapidné sniZit kvalitu aplikace a uzivateliiv dojem z ni.
V piipadé bezpecnostné kritickych systémi mohou mit
tyto chyby pfimo nedozirné nésledky. Je proto duleZité

Identifikace a lokalizace vykonnostnich chyb ma-
umét tyto chyby spolehlivé odhalit a lokalizovat.

nualnim zptsobem klade na vyvojafe vysoké naroky
Tento tkol se vSak v praxi ukazuje jako obtizné¢  predevs$im z hlediska hlubsi znalosti zdrojového kédu,
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programovaciho jazyka, operacniho systému a jeho
jednotlivych vnéjsich vrstev. U tohoto druhu chyb mo-
hou hrét roli rozli¢né faktory jako napiiklad adresovani
nebo lokalita odkazi a s ni souvisejici u¢innost cache
paméti.

Cilem nasi prace je umoznit uZzivateli analyzo-
vat software a ziskané informace pfehledné vizual-
izovat za pouziti novych, ndmi navrzenych technik.
Diky témto informacim bude uZivatel schopen nalézt
a lokalizovat pripadné vykonnostni chyby, a tedy 1épe
navrhnout a fundovanéji zvolit vhodné datové struktury
pro feseny problém. Vysledné knihovny jsou navic
soucdsti komplexnéjsiho celku, v jehoZ rdmci bude
mozné provadét napr. verzovani vyslednych analyz.
Naéstroje nabizeji ve svych oblastech rychlejsi (za cenu
moZzného sniZen{ presnosti) alternativu ke stavajicimu
reSeni a maji velky potencial pro dalsi vyvoj.

Existujici nastroje. V soucasnosti existuje nékolik

nastroju, které mohou byt vyuZzity pro profilovani kédu

a hledani vykonnostnich chyb. Velmi roz§ifenym je

Valgrind’s Tool Suite [2], ktery poskytuje sadu pro-

filovacich nastroji, mimo jiné napiiklad Memcheck

(analyza problému spojenych se spravou paméti), Mas-

sif (profilovani dynamické paméti), Cachegrind (pro-

filovaci ndstroj pro cache pamét) nebo Callgrind (umoz-
fujici profilovdni programu z hlediska €asu). Tyto

nastroje jsou velmi robustnim feSenim a ve vétSiné

pfipadt produkuji spolehlivé vysledky. Piesné vysledky
jsou vSak za cenu vyrazného prodlouZeni doby béhu

programu ([2] uvadi zpomaleni béhu az 20—-100x v pii-

padé Cachegrindu). Tato omezeni mohou byt pro celou

fadu programi nepfipustna. Rovnéz graficka vizual-

izace nenf oficidlni soucasti baliku nastroju a vizuali-

zaci tak lze pro nékteré néstroje provadet s vyuzitim

dodatecnych aplikaci.

Nase feSeni. Vysledkem nas$i prace jsou nové na-
stroje pro analyzu spravy opera¢ni paméti a odhad
vykonnosti datovych struktur nebo algoritmii. Reseni
sestdva ze dvou Casti — sbéru profilovacich dat (sekce
2) v jednotném universalnim formétu a z novych pfistu-
pl pro vizualizaci spotieby zdroji (jako je napfiklad in-
teraktivni mapa haldy) a vykonu datovych struktur (po-
moci automatizované regresni analyzy a pfibliZzného
odvozeni sloZitosti z naméfenych dat). Prace je navic
realizovdna v rdmci nového open source projektu Pe-
run [3] — odlehcené platformy pro vykonnostni ver-
zovani programi — vyvijeného vedoucim prace.
Konceptudlné se knihovny sklddaji ze tii kli¢ovych
prvkd — kolektorii dat, jednotného profilovaciho for-
métu a vizualizacnich modulii. Kolektory zajistuji sbér
vybranych profilovacich dat ze zkoumaného programu
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Obrazek 1. Schematické znazornéni konceptu
profilovacich knihoven a jejich jednotlivych

¢asti — kolektort dat, jednotného forméatu
profilovacich dat, post-processing fazi a vizualizérd.

a jejich uloZeni v jednotném formatu. Profilovaci data
je mozné nésledné dale zpracovavat pomoci tzv. post-
processing modulit a vysledky tak naptiklad vizuali-
zovat nebo nad nimi provadét regresni analyzu. Jed-
notny formét pro ulozeni profilovacich dat je stéZejni
¢asti knihoven umoZiiujici bezproblémovou (zejména
z hlediska nekompatibilnich formatd dat) rozsifitelnost
o dal$i kolektory nebo vizualizéry. Obrdzek 1 schemat-
icky znazornuje koncept profilovacich knihoven.

Pfedni ¢asti nasi knihovny je sbér profilovacich dat, re-
alizovany pomoci kolektorii, které jsou implementacné
zaloZeny na odlehéené instrumentaci analyzovanych
programu. Navrh a implementaci kolektord provazi
rovnéZ snaha o minimalizaci zavislosti na externich
knihovnach a jednoduchost pouziti.

Produkovanad profilovaci data jsou uloZena v jed-
notném profilovacim formatu zalozeném na JSON no-
taci. Profil kromé dat, obsahuje také obecné informace
o pribéhu profilovani. Detailné&jsi popis viz [3].

V rdmci feSeni vznikly dva kolektory — kolektor
dat dynamickych pamétovych operaci spolu s kolek-
torem ¢asovych a rozmérovych dat datovych struktur —
které byly integrovany v rdmci néstroje Perun.

2.1 Kolektor dat dynamickych operaci
Kolektor sbird informace o dynamickych operacich
s operacni paméti, které jsou potfebné pro analyzu
anasledné vybudovani detailnéjsiho pohledu na spravu
paméti procesem. Tyto operace jsou provddény za
béhu aplikace a nelze je tudiz analyzovat staticky.
Principem dynamického zdznamu operaci v nasi
knihovné je predefinovani standardnich alokacnich
funkci (jako je malloc, calloc, free, ...). Pfepsdnim
jejich implementace docilime ziskani profilovacich
dat bez potfeby ménit zdrojovy kdd aplikace nebo ap-
likaci specificky ptekladat. Kolektor ma k dispozici



dynamickou knihovnu s vhodné upravenymi imple-
mentacemi téchto funkci pro potieby profilovani. Diky
tomu, Ze implementace téchto funkci se do kédu ap-
likace nahravaji aZ za b&hu, nebot v dobé& piekladu
jsou v kédu pouze reference na né, 1ze nahradit je-
jich implementace i v jiZ pfeloZenych aplikacich, a to
dokonce i za béhu dané aplikace. Tento princip neni
zavisly na pouzitém piekladaci, jedinou podminkou je
shodné API' i ABI” knihovny.

Pro uzite¢né&jsi interpretaci zaznama kolektor zis-
kava dalsi informace jako je ndzev funkce, kter4 alo-
kaci provedla, trasu volanych funkci, kterad k alokaci
vedla a odpovidajici asové razitko operace v priibéhu
programu.

Princip pribéhu alokace pfi profilovani je znazor-
nén na obrazku 2. V upravené alokacni funkci je
nejprve delegovana pozadovana operace na pavodni
alokacni funkci (volani funkce origmalloc()),
poté jsou zaznamendny zdkladni profilovaci informace
a nakonec je zaznamendna trasa volanych funkcfi (vo-

lani funkce backtrace ()).
malloc() call

orig_malloc() call

v

orig_malloc() return

backtrace() call

backtrace() return

malloc() return

Obrazek 2. Znazornéni proudu programu pfi volani
upravené alokacéni funkce malloc ()

Trasa je ziskdna pomoci knihovny libunwind [4].
Ta poskytuje aplikacni rozhrani pro ptistup k progra-
movému zasobniku, kde v kazdém ramci jsou uloZeny
hodnoty registri pocitace (reprezentace stavu progra-
mu). Piectenim IP® registru kazdého ramce se ziska
prehled o fetézci volanych funkci vedouci od hlavni
funkce programu a7 k funkci, kterd provedla paméfo-
vou operaci.

Hodnota IP registru je relativni adresou instrukce
kédu spustitelného souboru a neni tudiZ interpreto-
vatelnd pfimo. Adresy se proto dodate¢né preklidaji
do ¢Citelnéjsi podoby ve formé jmen funkci ve zdro-
jovém souboru, nazvd zdrojovych soubort a ¢isel
radkd v ném, kde k volani funkce doslo. Pro ziskani
téchto informaci je vSak na vét§iné systémech nutné
preloZzit program s debugovacimi symboly.

! Application Programming Interface

2 Application Binary Interface

3Instruction Pointer je specidlni registr v procesoru, ktery
adresuje aktudlné provddénou instrukci strojového kédu v operacni
paméti

V samotném prib&hu profilovani kolektor pouze
uklada veskeré profilovaci data do souboru bez Uprav
a zminénych prekladi. Az pozdéji jsou tato data upra-
vovdana a pfevadéna do profilu. Pfevod lze parametri-
zovat nastavenim vzorkovaci frekvence sbiranych dat
na zdkladé Casového razitka a filtracnich pravidel pro
odstranéni nezadoucich zdznami. Tento pfistup vy-
razné sniZuje negativni dopad na vykon profilovéani
(mirni tak i nepfesnost ¢asovych razitek), umoZiiuje
vyuzit k prekladu jinych metod, parametrizovat pro-
filovaci data nékolika zpisoby bez nutnosti opakovat
profilaci nebo vytvéret odlisné vysledné formaty pro-
filu bez nutnosti zasahovat do jadra kolektoru.

2.2 Kolektor dat slozitosti

Teoretické odvozeni ¢asové sloZzitosti algoritmu pro-
biha formou analyzy jeho zdrojového kédu. Doba
béhu algoritmu je charakterizovana funkci velikosti
jeho vstupnich dat. Pfi tomto zptsobu odvozeni se
pracuje s parametry ¢asu a velikosti dat na abstraktn{
urovni, kde je Cas reprezentovan poctem provedenych
primitivnich operaci (krokid) a velikost struktury je
reprezentovana jako pocet prvki n [5]. Pro empirické
odvozeni sloZitosti je vSak potfeba ziskat skute¢né
hodnoty téchto parametrt.

Algoritmy jsou v nasSem piipadé jednotlivé oper-
ace nad datovymi strukturami, které jsou ve zdrojovém
kédu zapsany formou funkei nebo metod. GCC (GNU
Compiler Collection) poskytuje moZnost instrumento-
vat funkce pomoci vkladani (tzv. injection) specialnich
funkci do vstupniho a vystupniho bodu instrumento-
vané funkce [6]. V ramci instrumentacnich funkci
jsou ziskdvéna Casova razitka, pomoci nichZ je moZné
odvodit dobu b&hu funkce.

Collector
Data Profiling
structure API
register_size
constructol
return J
) <tr---------------
insert using_size
return l<tf----- r_e}l.fr_n ......
"""""" — _get_size
M Profiling
J return library
unregister_size |~ "7 >
destructor J
return
<t

Obrazek 3. Znazornéni konstrukce nové struktury

s registraci, volani operace nad strukturou s notifikaci
a destrukce struktury se zruSenim registrace.
Registrace struktury informuje knihovnu o profilované
struktuie a pomoci notifikaci dochdzi ke zjistovéani dat
o velikosti dané struktury

Pro kazdou naméfenou hodnotu doby trvéni je
potieba mit i idaj o velikosti struktury, nad kterou oper-



ace pracovala, abychom byli schopni odvodit zavislost
¢asu na mnozstvi dat. Ke zjisténi velikosti struktury
slouzi navrzené profilovaci API, které je soucasti kni-
hovny. Zikladem profilovacitho API jsou funkce pro
registraci, notifikaci a zruseni registrace datové struk-
tury. Princip téchto funkci je ilustrovdn obrdzkem 3.

Profilovaci API je navrZeno s ohledem na snad-
nou rozSifitelnost napt. o klasickou analyzu amortizo-
vané sloZitosti [7] nebo monitorovani spotieby dalSich
zdrojt (kam spada napf. prace se soubory). Diky tomu
bude API vyuZitelné napti¢ mnozstvim profilovacich
nastroju, piipadné dostupné pifimo uzivateli.

Regresni analyza je statisticky proces, kterym se sna-
Zime odhadnout vztah mezi (obecné) nékolika promé-
nnymi. V piipadé, Ze takovy vztah existuje, tak jsme
nasledné schopni odvodit hodnoty zdvislych promé-
nnych na zakladné znalosti hodnot nezdvislych pro-
ménnych v daném vztahu, ktery vyjadiujeme regresni
funkci. V pripadé odvozeni slozitosti algoritmi nad
datovymi strukturami provddime regresni analyzu nad
dvéma proménnymi — nezdvislou velikosti struktury
a zdvislou dobou b&hu algoritmu—s cilem nalézt
model, ktery co nejpfesnéji vystihuje vztah téchto
proménnych.

Problém je fesitelny pomoci metody nejmensich
Ctvercii, jejiz princip spociva v nalezeni parametru
modelové funkce f(x, ) (kde B je vektor parametrti)
takovych, aby soucet ¢tvercli chyb R; nabyval minima.
Chyba R; je definovéna jako rozdil naméfené hodnoty
v; a hodnoty regresniho modelu y; v daném bodé.

S=YR  Si=fC.B) Ri=yi-% (1
i=1

Riizné regresni modely se vsak 1iSi ve vzorci, pomoci
kterého tuto optimalizacni tlohu fe$i. Nasim cilem
bylo nalézt obecny vzorec, ktery by byl aplikovatelny
na co nejsirsi spektrum regresnich modelti, aniz by
doslo k pfili§ velké ztraté presnosti. Rovnice 2 a
3 reprezentuji obecny vzorec pro vypocet dvou ko-
eficientd fy a B, kde f(x) je obecna funkce jedné
proménné. Zajima nas piedevsim Big-O" sloZitost
a z toho divodu se zaméfujeme pouze na dva koefi-
cienty pro dosaZeni dostacujicich vysledk.

_ nXf(xa)yi— L f () Ly
nY (f(xi)* = (X f(x))?

4Slozitost algoritmu v nejhor$im piipadé

=

2)

0

=

3)

1

Obecny vzorec vSak u nékterych modelt nepro-
dukuje dostate¢né presné vysledky a proto jsou tyto
modely pocitany pomoci specidlnich vzorct pro dany
model (napf. mocninny nebo exponencidlni model).
Zpresiovani obecného vzorce je predmétem dalsiho
vyvoje.

Pfi odhadu slozitosti algoritmu je nutné zjistit,
ktery regresni model nejlépe odpovidd naméfenym
datim. Vhodnost pouzitého modelu na prolozeni dat
je vyjadiena pomoci tzv. coefficient of determination
[8], znateném jako 7 a vyjadfeném pomoci vztahu 4.
Cim vic se koeficient 72 blizi hodnoté 1, tim piesn&ji
vyjadfuje proloZeny model z4vislost mezi body.

Y (i — $i)?
Y(vi—y)?

Naéstroj implementuje nékolik technik pro nalezen{
nejvhodnéjsitho modelu. Jednou z technik je kom-
pletni vypocet, kdy jsou pouZity vSechny naméfené
body pro vypocet vech regresnich modeld zajimavych
z hlediska sloZitosti (linedrni, logaritmicky, kvadrat-
icky atd.). Nasledné je model s nejvyssi hodnotou
koeficientu 7> vybran jako nejvhodnéjsi reprezentace
slozitosti daného algoritmu. Vystup této techniky je

ilustrovana obrazkem 4.

P=1-

“

Iterativni technika linearni regrese. Technika kom-
pletniho vypoctu vsak muize byt vypocetné narocna
pii velkém poctu dat a zkoumanych modeli. Tento
problém adresuje dalsi technika, zvand iterativni. Iter-
ativni technika se snazi zpresinovat ten regresni model,
ktery se jevi jako nejslibnéjsi. Vypocet je provddén po
mensich celcich (urCité % vsech naméfenych bodi),
které jsou voleny ndhodné. Celky jsou nésledné pro-
kladany modely a pouze vypocet modelu, ktery ma nej-
vys§i hodnotu koeficientu 72 je rozvijen o dalsf celky.
Vyhodou je vyuZiti mezivypoctd z predchozich celkd,
¢imz je dosazena vyssi rychlost vypoéti. Nevyhodou
popsané techniky je moZné nalezeni lok4lniho extrému,
a tedy nemusi byt nutné nalezen nejpresnéjsi model.

Dalsi soucasti nasich profilovacich knihoven je inter-
pretace profilovacich dat pomoci vhodnych vizualizaci.
Nase vizualizace dat jsou blizké informacnim dash-
boardiim [9]. Problémem pfi jejich vytvareni je navrh,
ktery ke splnéni svého ucelu musi zobrazit spravny
rozsah informaci na malém zobrazovacim prostoru
zpusobem pro jasnou a rychlou interakci s daty.

V nasich knihovnach se snaZime o genericky na-
vrh nékterych z vizualizaCnich metod tak, aby bylo
mozZné jejich pouZiti i pro jiné profilovaci sméry (data).



QuickSort(int*, int) performance

© profiling data
linear: b0 = -1.24e+03, b1 = 1.03e+00; "2 = 0.961

— power: b0 = 3.90e-02, b1 = 1.34e+00; r"2 = 0.965

duration (ps)

logarithmic: b0 = -1.75e+04, b1 = 5.99e+03; "2 = 0.652

I — exponential: b0 = 3.03e+02, b1 = 1.00e+00, r"2 = 0.578
— quadratic: b0 = 5.60e+02, b2 = 1.01e-04; "2 = 0.988

T
4000

; ; t
6000 8000 10000

structure size (elements in the struct)

Obrazek 4. Technika kompletniho vypoctu nad algoritmem Quicksort. Vstup je na pomezi nejhorsiho a
pramérného pripadu diky Sumu v podobé ndhodnych prvkd v poli. Kvadraticky model dosahuje nejlepsi
hodnoty 12, &imz je potvrzen teoreticky predpoklad, Ze algoritmus nabyva sloZitosti n” pro pole s opatné
sefazenymi prvky navzdory vloZenému Sumu. Odhad sloZitosti 1ze provadét obecné pro algoritmy pracujici nad
proménnym poctem dat a nejen nad operacemi datovych struktur.

Jednotny format profilovacich dat pak zlehcuje jejich
implementaci a neni tudiZ ndro¢né vytvofit si vlastni
vizualizaci ziskanych dat podle specifickych potieb
bez nutnosti zasahovat do ostatnich ¢asti knihovny.

Obrazek 5. Na snimku (a) jsou viditelné alokace
n&kolika paméfovych mist, patficich dvéma
alokaénim mistdm v programu, na nasledujicim
snimku (b) je vidét uvolnéni mensiho pamé&tového
prostoru a zarovein alokace vétsSiho prostoru, patiici
prvnimu (¢ervenému) mistu programu. Na snimku (¢)
pouze druhé (fialové) misto programu alokovalo dalsi
pamé&{ové tiseky. Na poslednim snimku (d) prvni
misto Uplné a druhé misto ¢astecné uvolnilo
alokované tseky.

Mapa haldy Jednou ze zatim hotovych vizualizaci
je interaktivni mapa haldy. Ta pfibliZuje pohled na
spotfebu a manipulaci s dynamickou paméti za dobu
béhu programu. Tato vizualizace zobrazuje dynam-
icky usek operacni paméti pocitace pridéleny procesu
v podobé& mapy, kde jednotlivé pamé&tové dseky jsou
v této mapé znazornény barevnymi poli. Pole jsou
barevné odliSeny podle alokacnich mist v programu,
kdy odpovidajici alokace maji totoznou barvu. O kaz-
dém pamé&fovém dseku si lze také zobrazit dodate¢né
profilovaci informace. Ve vizualizaci si Ize prohlédnout

vice snimkid map, kdy kazda z nich odpovidad danému
casovému snimku béhu programu. Postupnym piehra-
nim vSech map (ru¢né nebo vyuZitim moZnosti Ani-
mace) tak lze sledovat cely prib&h paméti programu
(naznak pribéhu Ize postupné vidét na snimcich (a) aZ
(d) obrazku 5).

Vizualizace by mély vést ke snadnéjSimu pochope-
ni béhu programu, presnéji jak program pracuje a jak
vyuziva systémové zdroje. V mapé haldy lze:

e Analyzovat fragmentaci alokovanych pamé&to-
vych usekdl,

e demonstrovat uloZeni jednotlivych dat v datové
struktufe riznych datovych typd,

e nebo vidét funkCnost standardnich alokacnich
funkci, popfipadé pfi tpravé kolektoru otestovat
funkénost vlastnich alokacnich funkci, coz muize
byt uzite¢né napiiklad pfi vyvoji vestavénych
systému.

Konkrétné obrazek 6 znazornuje rozdil uloZeni
dat v rozdilnych ADT® jazyka C++. Purpurové jsou
znézornéna data uloZend v datovém typu std: : 1ist®,
modie v std: : vector’. Mapa dokazuje, Ze druhy
zminlovany typ ukldda data v paméti kontinudlné a je

Obrazek 6. UloZeni dat v rozdilnych ADT.

5 Abstraktni datovy typ
Ohttp://www.cplusplus.com/reference/list/list/list/
"http://www.cplusplus.com/reference/vector/vector/



Single Linked List: memory usage
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Obrazek 7. Jak seznam (a), tak skiplist (b) maji pro 1 000 vloZenych prvka linedrni pam&fové ndroky, avSak
skiplist spotfeboval o polovinu paméti vice. Vyhledani prvku v nejhor$im piipadé ma u seznamu ale linedrni
casovou sloZzitost (c), oproti téméf konstantni sloZitosti v ptipadé skiplistu (d).

tudiZ jeho pouziti asto o mnoho vyhodné&jsi, nebot
pamétové operace s daty jsou méné ¢asové naro¢né.
Obréazek 7 demonstruje spoluprici obou profilo-
vacich knihoven na srovnani pamé&fovych a ¢asovych
narokd jednosmérné vazaného seznamu se skiplistem.

Hlavnim autorem néstroje je T. Fiedor [3] a oba autofi
prace spolupracovali na ndvrhu jeho architektury —
zejména na modulech kolektord, vizualizaci a jejich

rozhrani v podobé unifikovaného profilovactho form4tu.

Perun je odlehCeny otevieny ndstroj zaméfeny na
spravu vykonu programu. Je zaloZeny na principech
systéma pro spravu verzi, ktery sleduje zmény kédu
a udrzuje obrazy jednotlivych verzi projektd. Klasické
verzovaci systémy lze pochopitelné rovnéz pouZit pro
uloZeni vykonnostnich profilti programu pro kazdou
dil¢i verzi projektu v Case—uZivatel je pak ovSem
nucen provadét profilaci a anotaci manudlnég, jinak
ztraci pfesny prehled o historii vykonu. Perun fes{ tato
omezeni pridanim:

1. Kontextu— kazdy profil je svazan s konkrétni
verzi programu, coZ do daného profilu pfidava
chybéjici kontext— co bylo v kédu zménéno,
kdy to bylo zménéno a kdo zménu provedl.

2. Automatizace — Perun se dokaze zachytit nad
verzovaci systém aby zajistil, Ze pro kazdou

novou verzi projektu bude vytvoren vykonnostni
profil. Inspirovéan systémy prubézné integrace
umoziiuje jednoduse vytvaret matici tkolt (napf.
kolekci dat pomoci konkrétnich kolektort a na-
sledné generovani profild), kterd je provadéna
pro kazdou verzi projektu.

3. Pozice v ¢ase — Perun uchovava historii pro-
jektu a umozniuje pohled na vykonnostni zmény
v pribéhu vyvoje a Casu.

Zivotni cyklus profilu. Profil je po vystupu z kolek-
torti komprimovan, uloZen do adresafové struktury Pe-
runu a prifazen k aktudlnimu kontextu projektu (napf.
u verzovaciho systému git je kontext projektu vyjadien
konkrétnim commitem).

Profily jsou generovany sadou podporovanych ko-
lektort (jako je napiiklad kolektor dat pamé&tovych
operaci 2.1, kolektor dat sloZitosti 2.2, nebo kolek-
tor fizeny reguldrnimi vyrazy) a mohou byt nasledné
rozS§ifeny a transformovany sérii postprocesorovych
sad (jako jsou napfiiklad filtry, normalizéry, atd.).

Tyto profily poté mohou byt vizualizovany celou
fadou vizualizacnich metod jako je Flame graf, mapa
haldy, korela¢ni diagramy, aj.

Architektura. Perun je rozdélen do ti{f hlavnich ¢4sti:
pohledu, dat a logiky. Datova ¢ast obsahuje zakladni
jednotku Perunu — profil a obédlku verzovacich systémda.
Logika m4 na starost automatizaci, manipulaci a vytva-



feni profili. Sklada se ze sady kolektort pro gen-
erovani profilt, sérii postprocesori pro jejich trans-
formaci, pfistupd k verzovacim systémiim a jinym ex-
ternim jednotkdm pro dosaZeni automatizace. Pohled
je nezéavisly modul, ktery obsahuje vizualizacni metody
a obdlky pro grafické a textové rozhrani.

Perun je aktudlng ve vyvoji a zatim nebyla vyddna
stabilni verze. Nastroj je dostupny online [3].

™
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Obrazek 8. Architektura nastroje Perun [3].

Clének piedstavuje spole¢nou prici na generovani
profilt jednotného formatu pro shromazdéné casové
a prostorové data. Kromé toho jsme realizovali vizual-
izacni metody pro odliSny pohled na profilovaci data—
mapu haldy pro lepsi obrdzek o uZivané paméti, ko-
relacni diagramy zdrojui odpovidajicich struktur a re-
gresni analyzy naméfenych dat.

Ukézali jsme, jak snadno lze pouZit vygenerované
profily a vizualizace dat pro analyzu vykonu struktur
a algoritmi — jako je napfiklad vizualizace spotieby
paméti vektorii a seznamii nebo vypocetni narocnost
algoritmu Quicksort nad opacné sefazenym polem
s vlozenym Sumem v podobé ndhodnych prvki. Navic
jsme ukazali moZnost propojeni vysledkid obou nasich
praci provedenim regresni analyzy spotiebované pa-
méti analyzovanym programem.

Profilovaci informace mohou zna¢né usnadnit ob-
jeveni problémt s vykonem programu. Ziskani za-
kladnich profilovacich informaci neni ndrocné, avSak
samotnd data nejsou nijak uZite¢nd a musi se vhodné
interpretovat. Navrh je didleZitou strankou uZite¢né
interpretace a mél by pfimo poukazovat na mozné
problémy.

Ostatni vyvojafi mohou diky naSemu navrhu pro-
filovacich knihoven a popisu prace s nimi vytvorit
nové nebo upravit stavajici ¢asti podle vlastnich potieb
a preferenci. Napriklad profilovani jinych problem-
atickych ¢asti programil nebo profilovani programu
napsanych v jinych jazycich. Dal$i pokracovani prace

zahrnuje dopracovani navrhi, odladéni chyb a dalsi
integraci do néstroje Perun popsaného v kapitole 5.

Rédi bychom podékovali vedoucimu naSich praci, Ing.
Tom4asi Fiedorovi za cenné rady a pfipominky pfi
tvorbé ndstroji a psani technickych zprav. Rovnéz by-
chom chtéli podékovat Mgr. Bc. Hané Pluhdckové za
odbornou konzultaci k problematice regresni analyzy.
Price je realizovdna za podpory firmy RedHat v rdmci
spole¢ného vyzkumu s VUT FIT v Red Hat Labu.

[1] Guoliang Jin, Linhai Song, Xiaoming Shi, Joel
Scherpelz, and Shan Lu. Understanding and de-
tecting real-world performance bugs. Proceedings
of the 33rd ACM SIGPLAN Conference on Pro-
gramming Language Design and Implementation,
pages 77 — 88, 2012.

[2] Valgrind’s Tool Suite. http://valgrind.
org/info/tools.html. [Online; navstiveno
24.3.2017].

[3] Tomas Fiedor. Perun:
mance Control System.

Lightweight Perfor-
https://github.

com/tfiedor/perun. [Online; navstiveno
26.3.2017].

[4] The libunwind project. http://www.nongnu.
org/libunwind/. [Online; navstiveno
24.3.2017].

[5] Thomas H. Cormen, Charles E. Leiserson,
Ronald L. Rivest, and Clifford Stein. Introduc-
tion to Algorithms. MIT Press, 1990.

[6] Options for Code Generation Conventions.
https://gcc.gnu.org/onlinedocs/
gcc-4.6.0/gcc/Code-Gen—-Options.
html. [Online; navstiveno 24.3.2017].

[7] Robert Endre Tarjan. Amortized Computational
Complexity. SIAM Journal on Algebraic Discrete
Methods, 6(2):306-318, 1985.

[8] Jay L. Devore. Probability and Statistics for En-
gineering and the Sciences. Cengage Learning, 8
edition, 2011.

[9] Stephen Few. Information Dashboard Design.
O’Reilly, 2006.


http://valgrind.org/info/tools.html
http://valgrind.org/info/tools.html
https://github.com/tfiedor/perun
https://github.com/tfiedor/perun
http://www.nongnu.org/libunwind/
http://www.nongnu.org/libunwind/
https://gcc.gnu.org/onlinedocs/gcc-4.6.0/gcc/Code-Gen-Options.html
https://gcc.gnu.org/onlinedocs/gcc-4.6.0/gcc/Code-Gen-Options.html
https://gcc.gnu.org/onlinedocs/gcc-4.6.0/gcc/Code-Gen-Options.html

	Úvod
	Sber profilovacích dat
	Regresní analýza datových struktur
	Efektivní vizualizace profilovací dat
	Perun: Performance Control System
	Záver
	Literatura

