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Introdu
tionExé
uter un programme dédié au 
ontr�le du 
omportement d'un autre programmes'exé
utant simultanément est une idée qui peut sembler irréaliste, parti
ulièrementlorsqu'il s'agit d'améliorer le temps d'exé
ution. L'obje
tif premier de 
e travail deDEA est de montrer qu'au 
ontraire, des améliorations signi�
atives peuvent êtreobtenues grâ
e à un tel mé
anisme.Il est bien 
onnu que, malgré la présen
e de 
a
hes, les a

ès mémoire provoquentun phénomène de goulot d'étranglement. Les stratégies de 
hargements et de rempla
ementsdes données dans les 
a
hes ne sont malheureusement pas adaptées au 
omportementmémoire de tous les types de programmes. Un 
ompilateur peut aider le pro
esseuren générant des instru
tions de 
onseil à partir d'une analyse statique du 
ode sour
e[8℄ lorsque de tels 
onseils sont présents dans le jeu d'instru
tions. Mais, une telleappro
he n'est réalisable que pour des stru
tures de 
ontr�les et de données statiques,
omme dans le 
as du par
ours d'un tableau multi-dimensionnel par une bou
leutilisant des référen
es aux éléments ayant la forme de fon
tions a�nes. Lorsquenous 
onsidérons des 
as plus généraux, les optimisations statiques, 
'est à dire surle 
ode sour
e, ne peuvent généralement pas s'appliquer puisque 
ertains paramètresne seront 
onnus qu'au moment de l'exé
ution. C'est pour 
ette raison que seule uneappro
he dynamique peut être utilisée.L'appro
he dynamique 
onsiste à développer un pro
essus matériel et/ou logi
ielqui, parallèlement à l'appli
ation que l'on désire optimiser, s'exé
ute et intervientavantageusement sur son 
omportement. Le prin
ipal dé� d'une telle appro
he estde 
ompenser le plus largement possible le 
oût de l'exé
ution de 
et optimiseur parle gain qu'il engendre.Parmi les re
her
hes en analyses et optimisations dynamiques, 
ertains travauxutilisent des spé
i�
ités de l'ar
hite
ture [6, 23℄, d'autres utilisent une premièreexé
ution ou l'aide du 
ompilateur pour 
on�gurer l'optimiseur. Pour Kim et al.[20℄ et Luk [24℄, la déte
tion des défauts de 
a
hes est faite au préalable a�n de 
réerdes threads qui pré
hargeront les données sur un pro
esseur hyperthreadé [15℄.Lorsque nous voulons 
onstruire un système entièrement dynamique et portable[7, 13℄, il faut faire attention aux di�érents 
oûts et l'optimiseur doit rapidementrepérer les zones qu'il peut optimiser a�n de se rendre rentable. Ces systèmes ontl'avantage d'être transparents pour l'utilisateur et n'ont pas besoin d'une premièreexé
ution.Des solutions entièrement matérielles [5, 6, 11, 19, 22, 26℄ existent et ont généralementun 
oût moindre en temps par rapport aux solutions logi
ielles. Mais ils n'ont pas lapossibilité de faire des optimisations évoluées et ne sont pas portables. Des systèmeshybrides fournissent un 
ompromis mais sont en
ore liés à une ar
hite
ture pré
ise[20, 21, 23, 24℄. En�n, 
ertains utilisent des outils non portables mais obtiennent desbons résultats sur la plateforme 
iblée. Par exemple, l'optimiseur présenté dans [10℄utilise l'outil VULCAN [27℄ qui n'est disponible que sur les systèmes Windows.La plupart des solutions matérielles [19, 22℄ ne s'intéressent qu'aux adresses quiprovoquent des défauts de 
a
he. Pour y parvenir, elles dépendent d'un 
a
he dédiéqui est ajouté au pro
esseur et utilisé pour les 
al
uls des pré
hargements. Unesolution logi
ielle permet de ne pas utiliser un tel 
a
he. La plupart des te
hniqueslogi
ielles [7, 9, 10, 13, 23℄ utilisent un grand blo
 de mémoire partagé entre l'optimiseur2



3et le programme à optimiser. Dans un tel système, il n'est pas possible de savoirfa
ilement si un a

ès mémoire donné a provoqué un défaut de 
a
he. Dans le systèmeADORE [23℄, on se base sur les 
ompteurs du pro
esseur Itanium pour y parvenir.Il s'agit alors d'un système hybride matériel/logi
iel.Dans 
e rapport, nous proposons un système entièrement logi
iel et dynamiquebasé sur une étude Markovienne des sauts entre les a

ès mémoire 
onsé
utifs.Généralement, un prédi
teur Markovien utilise un historique des a

ès mémoirepour prédire le pro
hain e�e
tué par le programme [19, 22℄. Utilisant des donnéesstatistiques sur le 
omportement antérieur, il essaie de pla
er les données dans le
a
he avant que le pro
esseur n'en ait besoin. Si 
ela est fait 
orre
tement, on peutobtenir une a

élération 
onsidérable.Notre modèle ne se préo

upe pas des adresses des a

ès mémoires mais dessauts réalisés entre deux a

ès. A la di�éren
e d'autres te
hniques, une grandepartie de la mémoire 
on
ernée peut alors être 
onsidérée lorsqu'on modélise un
omportement relativement 
onstant. Don
, dans beau
oup de 
as, peu de mémoireest né
essaire pour 
réer le modèle 
apable d'e�e
tuer les pré
hargements. De plus,il 
onsidère un historique de plusieurs a

ès pré
édents pour faire sa prédi
tion, àl'instar d'autres prédi
teurs qui se 
ontentent simplement du dernier [19, 22℄. Nosexpérien
es montrent qu'en utilisant notre optimiseur, nous obtenons des a

élérationssigni�
atives sur plusieurs programmes issus de ban
s d'essai 
onnus.Dans le premier 
hapitre, nous présenterons un état de l'art 
on
ernant lesoptimiseurs dynamiques et les prédi
teurs markoviens. Dans le 
hapitre 2, nousverrons les aspe
ts théoriques de la mise en pla
e d'un prédi
teur de Markov et sonintégration dans un modèle dynamique. Le 
hapitre 3 est 
onsa
ré à expliquer lesstru
tures mises en jeu et les grandes étapes de l'implémentation. Ensuite, le 
hapitre4 illustre la mise en pla
e du modèle ave
 deux exemples 
on
rets. Finalement, lesexpérimentations sur di�érents programmes sont présentées au 
hapitre 5.



Chapitre 1
Les travaux antérieurs

1.1 Les prédi
teurs utilisant MarkovUn modèle de Markov étudie une suite de données et en tire des informationsstatistiques. Cela peut être la probabilité qu'une instru
tion A s'exé
ute après uneinstru
tion B, ou la probabilité que la donnée A soit a

édée avant les données B,Cou D...De façon plus formelle, et si nous nous restreignons à une étude d'a

ès mémoire,nous pouvons dé�nir le modèle de Markov 
omme étant la ré
upération des triplets
(S, y, n) où S est une séquen
e d'a

ès mémoire dits antérieurs et y un élément quil'a suivie n fois. L'élément y n'a pas for
ément suivi la séquen
e de façon dire
te (ila pu y avoir d'autres éléments entre la séquen
e S et l'élément y).Si nous �xons S et 
onstruisons tous les triplets (S, y, n), nous obtenons alors tousles suivants de 
ette séquen
e et pouvons en déduire des probabilités a�n d'extrairele su

esseur le plus probable.Si nous parlons de séquen
es, 
'est par
e que nous pouvons nous intéresser à plusd'un élément avant de 
réer le triplet (S, y, n). Nous pouvons, par exemple, en avoirun de la forme ((A,B), C, n) qui signi�e que l'élément A a été suivi par B puis par
C (et 
e
i n fois).Nous évoquons dans 
ette se
tion deux implémentations d'un système d'optimisationdynamique basé sur un prédi
teur de Markov.Doug Joseph et Dirk Grunwald ont publié, dans la revue IEEE Transa
tions on
omputers, un arti
le intitulé "Prefet
hing Using Markov Predi
tors" [19℄. Dans 
edernier, ils présentent l'idée d'un 
a
he spé
ial servant à étudier la suite des défautsde 
a
he. Cette étude permet ensuite de prédire le pro
hain défaut en supposantqu'une séquen
e passée se reproduira. Par exemple, si nous remarquons qu'après undéfaut de 
a
he A, il y a eu un défaut de 
a
he B, la pro
haine fois que A provoqueun défaut, on suppose qu'ensuite B le fera aussi.Leur système se base sur les adresses par
ourues, et non pas sur les sauts entre
haque a

ès, et uniquement sur la 
onnaissan
e du dernier a

ès qui a provoqué ledéfaut de 
a
he.Le système présenté dans [22℄ utilise plusieurs types de prédi
teurs de Markov quiexé
utent le programme une première fois a�n de ré
olter les informations né
essairesau bon fon
tionnement du système.La première méthode ressemble beau
oup au système pré
édent. Par 
ontre, ladeuxième essaie de mémoriser plusieurs a

ès qui suivent 
haque défaut de 
a
he. Parexemple, supposons que la suite des défauts de 
a
he est A,B,C,D, alors B,C,Dseraient tous répertoriés 
omme étant des suivants de A. De 
ette façon, on est
apable de pré
harger les trois adresses (si né
essaire et si possible) a�n d'augmenterles 
han
es d'avoir au moins un pré
hargement 
orre
t par étape.Les résultats, bien que n'étant que des simulations de 
e qui pourrait être obtenu,sont tout de même intéressants. En e�et, l'utilisation de la deuxième méthode sembleplus rentable dans 
ertains programmes. 4



1.2 � Les optimiseurs non Markoviens � 51.2 Les optimiseurs non Markoviens1.2.1 DynamoEn 2000, une équipe de Hewlett-Pa
kard présente un optimiseur qu'elle nommeDynamo (Dynami
 Optimisation) [7℄. Sa prin
ipale 
ara
téristique est d'être transparentà l'utilisateur. On entend par transparent le fait que le programmeur ne soit pasobligé de modi�er son 
ode pour l'utiliser. Il su�t d'employer une option spé
i�quedu 
ompilateur. Pour résumer, nous dirons que le système interprète le 
ode en 
oursd'exé
ution et, lorsqu'il remarque qu'une zone du programme est souvent utilisée, ill'optimise ave
 des optimisations légères. Ce nouveau 
ode est mis dans un blo
 demémoire partagée et lorsque le programme veut exé
uter l'an
ienne version, il estredirigé vers la version optimisée.Une te
hnique mise en pla
e dans 
e système est l'utilisation de "vidanges"qui permettent d'utiliser une taille mémoire raisonnable. Les auteurs se basent surl'idée qu'un programme se dé
ompose en un nombre �ni de phases. Une phase est
ara
térisée par un 
ertain 
omportement du programme. Si Dynamo est en trainde 
réer beau
oup de nouveaux blo
s, une nouvelle phase s'est dé
larée et don
 lesan
iens blo
s ne serviront probablement plus. Dynamo vide alors sa mémoire etre
ommen
e la 
réation de 
odes optimisées. Par 
onséquent, un des in
onvénientsde 
e système est la possibilité d'optimiser plusieurs fois le même blo
.1.2.2 DeliEn 2002, une autre équipe de Hewlett-Pa
kard présente un projet dénomméDELI (Dynami
 Exe
ution Layer Interfa
e) [13℄. Ce système possède deux formesd'exé
utions :� Une version transparente qui reprend les 
ara
téristiques prin
ipales du systèmeDynamo.� Une version sous forme d'API (une quinzaine de fon
tions) qui permet àl'utilisateur de paramètrer le système DELI.C'est la version API qui transforme l'optimiseur en un système plus puissant.En e�et, il est 
apable de s'exé
uter sur un Po
ketP
 en optimisant dire
tement lesystème d'exploitation, mais aussi de modi�er dynamiquement le 
ode. Supposonsque le pro
esseur puisse exé
uter une (ou plusieurs) instru
tion assembleur de façonplus rapide ave
 une autre instru
tion spé
i�que mais que le 
ompilateur ne peut pasgénérer 1. On peut 
hanger dire
tement le 
ode assembleur à la main ou utiliser DELIpour le faire dynamiquement. Pour 
haque instru
tion qui doit être modi�ée, DELIla transforme avant de l'envoyer au pro
esseur (et 
e
i en un temps relativementfaible). Ce n'est qu'un exemple du potentiel de 
e système.1.2.3 AdoreBien que les systèmesDynamo etDELI soient présentés 
omme étant des systèmesperformants, 
e sont surtout des systèmes d'optimisations d'instru
tions et nond'a

ès mémoire. ADORE (ADaptive Obje
t 
ode REoptimization) [23℄ est un systèmequi insère des instru
tions de pré
hargement de données dans le 
ode sour
e a�nd'a

élérer le programme. C'est un système dynamique qui utilise les mêmes idéesque Dynamo puisqu'il interpréte le 
ode exé
uté et, lorsqu'il remarque que l'exé
utionreste dans la même portion de 
ode, il la met de 
�té, l'optimise et la range dansun blo
 mémoire partagé (pour le moment, 
e système ne s'intéresse qu'au 
as desbou
les). Les di�éren
es majeures sont :� Dynamo utilise un système de 
ompteurs pour savoir si une zone est souventutilisée. ADORE utilise les 
ompteurs matériels du pro
esseur Itanium pour1
omme, par exemple, les instru
tions multimedia SIMD de type MMX.



1.2 � Les optimiseurs non Markoviens � 6
onnaître la position du 
ompteur programme, le nombre de défauts de 
a
hedans 
ette zone, et
.� Dynamo optimise les instru
tions, tandis que le système ADORE se pla
e auniveau de la mémoire. Il insère des instru
tions de pré
hargement lfet
h dansles bou
les, 
e qui permet d'éviter des défauts de 
a
he 
oûteux.� Dynamo va tenter d'optimiser le plus de portions de 
ode possible a�n derentabiliser sa présen
e. ADORE est relativement peu 
oûteux, 
ar il peutdéte
ter les défauts de 
a
he d'une 
ertaine zone, don
 améliorer uniquementles portions de 
ode vraiment optimisables.� Dynamo peut s'exé
uter, en théorie, sur n'importe quelle ar
hite
ture. ADORE,lui, ne peut s'exé
uter que sur un Itanium (
e
i est dû aux 
ompteurs matérielsqu'il utilise).Bien que leur système ne s'intéresse qu'au 
as des bou
les, il est tout de mêmeautomatique. Dans les di�érents programmes qui ont été testés, deux ont été a

élérésà plus de 20%, alors qu'ils étaient 
ompilés au niveau d'optimisation 3 (optionde 
ompilation -O3). Malheureusement, 
e système est entièrement dépendant del'ar
hite
ture et n'est don
 pas portable.1.2.4 Un autre système dynamique sous WindowsEn 2002, Chilimbi et Hirzel [10℄ proposent une solution de pré
hargement dynamiquequi repose sur deux programmes déjà existants : Vul
an et Sequitur [25, 27℄. C'est àl'aide de 
es derniers qu'ils implémentent un système 
apable de lan
er des pré
hargementse�
a
es. Vul
an, est un outil 
apable de modi�er du 
ode binaire, même dans le
as de threads multiples. Sequitur permet d'étudier une suite d'a

ès et d'en tirerdes motifs en 
onstruisant une grammaire. C'est en mettant 
es deux outils enpratique que les suites d'a

ès intéressantes sont identi�ées a�n de mettre en pla
edes pré
hargements.Mais, de nouveau, leur système ne s'intéresse qu'aux adresses par
ourues et,de plus, utilise deux sous-programmes. Ce n'est don
 pas un système entièrementautonome et portable, puisque Vul
an ne fon
tionne pour l'instant que sousWindows.



Chapitre 2
La théorie

2.1 PrésentationComme nous l'avons mentionné dans l'introdu
tion, notre optimiseur dynamiqueva tenter de rendre un programme 
ible plus rapide. Un des enjeux prin
ipaux est derentabiliser son utilisation. Son exé
ution et 
elle du programme à optimiser peuventavoir lieu :� sur deux pro
esseurs di�érents ;� sous la forme de deux threads ;� de façon séquentielle et entrela
ée, en passant du programme à l'optimiseur (etvi
e versa) de temps en temps.En prin
ipe, la te
hnique utilisant deux pro
esseurs sera plus avantageuse 
arl'optimiseur aura les ressour
es matérielles pour faire des 
al
uls plus lourds sanspour autant ralentir le programme de base. Mais 
ette solution est bien évidemmentplus 
oûteuse en matériel !Une solution intermédiaire est d'utiliser des threads. En e�et, si nous avons ànotre disposition plusieurs pro
esseurs, nous pouvons aisément nous retrouver dansle premier 
as. Par 
ontre, si on n'en possède qu'un seul, les deux threads vont être
on
urrents, mais l'avantage par rapport à une solution séquentielle est que, dans
e 
as, si le programme de départ fait des entrées-sorties, le deuxième thread peuten pro�ter pour avan
er dans ses 
al
uls. Notons que les pro
esseurs hyperthreadéspermettront de rendre 
ette solution en
ore plus attrayante 
omme dans [20, 24℄.Puisque les deux premières versions né
essiteraient des mé
anismes de syn
hronisations,le temps d'exé
ution de notre optimiseur risquerait de devenir trop important. C'estpour 
ela que nous avons 
hoisi, dans un premier temps, un modèle séquentiel.Dans la se
tion suivante, nous présentons les idées de base pour la mise en pla
edu modèle Markovien et son insertion dans un système dynamique.2.2 Markov, une te
hnique utilisant des statistiquesNotre obje
tif est la rédu
tion du nombre de défauts de 
a
he qui entraînent degrandes pertes de temps. Si le programme e�e
tue de grands sauts en mémoire entreses a

ès, il y a une forte probabilité qu'il provoquera un nombre important de défautsde 
a
he et passera don
 plus de temps en attente de données qu'en exé
ution de 
ode.Notre optimiseur tentera de prédire les pro
hains sauts en mémoire a�n d'utiliser lemé
anisme de pré
hargement de données du pro
esseur, et ainsi éviter les défauts de
a
he.C'est à l'aide d'informations statistiques que nous modélisons le 
omportementmémoire des programmes 
ibles. Dans un 
as idyllique, le programme fait toujoursla même séquen
e d'a

ès, il su�t alors de la 
onnaître et de 
harger en avan
e lesdonnées dont il a besoin. 7



2.2 � Markov, une te
hnique utilisant des statistiques � 8Mais remarquons que, pour e�e
tuer des pré
hargements ave
 
ette te
hnique,il faudrait 
onnaître toute la suite des a

ès qui peut être arbitrairement longue. Cettesolution peut servir à montrer l'a

élération d'un programme ave
 des pré
hargementsmais ne servira pas en général pour une véritable implémentation (sauf pour desexemples bien parti
uliers).Une autre solution répertorie les di�érents a

ès provoquant un défaut de 
a
hesous forme de 
ouples (X,Y ) où X et Y sont deux défauts de 
a
he su

essifs. Lapro
haine fois que X fera un défaut de 
a
he, le pré
hargement de Y pourra êtree�e
tué. Cette solution peut être problématique si le nombre d'adresses a

édéesdistin
tes est trop grand. La plupart des optimiseurs [19, 22℄ l'implémentent, maispour limiter la taille mémoire né
essaire, ils se privent d'informations et se serventd'approximations ou d'heuristiques pour 
ombler 
e manque.Une troisième solution, qui est la notre, étudie les pas (ou sauts) du programmeentre 
haque a

ès. A partir d'une telle suite, nous pouvons essayer de tirer desmotifs. Par exemple, après 
haque saut de 4 o
tets, le programme en a e�e
tué unde 8 o
tets. Ce genre d'information permettrait de pré
harger une donnée lorsque ledernier saut a été de 4 o
tets. Cette proposition peut né
essiter trop de mémoire sile nombre distin
t de sauts est trop grand, mais nous supposons que 
ette solutionest plausible pour un programme qui a un 
omportement mémoire "su�samment
onstant".Remarquons que nous pouvons généraliser la profondeur ave
 laquelle nous essayonsd'établir une prédi
tion en nous intéressant aux n derniers sauts pour pré
hargerle pro
hain. Ce
i engendrera né
essairement des prédi
tions plus �nes. Prenons unexemple pour démontrer 
e point :Soit la suite de sauts e�e
tués par un programme donné par la Figure 2.1.1 2 16 2 32 2 16 2 32Fig. 2.1 � Une séquen
e de sautsSi la prédi
tion est uniquement en fon
tion du dernier saut, nous dirions qu'aprèsun saut de 2, il y a équiprobabilité qu'il y ait ensuite un saut de 16 ou de 32. Par
ontre, si nous nous intéressons aux deux derniers sauts, alors nous pouvons direqu'après 16 2 il y a un 32, mais après 32 2 il y a un 16. C'est dans 
e sens que nousdisons que nous pouvons prédire de façon plus �ne.2.2.1 Version naïveUne solution pour 
al
uler les prédi
tions à e�e
tuer est d'établir dans un tableautoutes les di�érentes séquen
es de profondeur n et les di�érents a

ès qui ont étée�e
tués ensuite.Dans l'exemple de la table 2.1, on remarque que si on ne 
onsidère que le derniersaut, on a une in
ertitude en 
e qui 
on
erne le saut qui va suivre un pas de 2. Unepossibilité serait de pré
harger tous les suivants potentiels, nous aurions ainsi plusde 
han
e de pré
harger la donnée que le programme va utiliser. Dans la théorie,
e
i semble plausible, mais, en prenant en 
onsidération qu'un pré
hargement a untemps d'exé
ution non négligeable et que les pro
esseurs ont généralement un nombremaximum de pré
hargements pouvant être en attente (
'est le 
as par exemple pourle Pentium III et l'Itanium-2 [18℄), il est don
 dé
onseillé d'en utiliser un trop grandnombre à 
haque étape. On pourrait imaginer un système qui pré
harge, par exemple,les deux meilleures prédi
tions.Notons tout de même plusieurs in
onvénients à l'utilisation d'un tel tableau :1. La taille mémoire utilisée : nous devons garder en mémoire toute la suite et si laprofondeur n devient trop grande, 
ela risque de demander trop de ressour
es.Nous nous intéressons à réduire le nombre de défauts de 
a
he, mais si nous



2.2 � Markov, une te
hnique utilisant des statistiques � 9Sauts pré
édents Pro
hain saut1 22 32, 1616 232 21 2 162 16 216 2 322 32 232 2 16Tab. 2.1 � Un exemple de table de prédi
tion. En première partie, nous avons laprédi
tion ave
 une profondeur de 1 et, en dessous, une profondeur de 2.utilisons trop de mémoire nous risquons d'en provoquer un grand nombre dansnotre re
her
he de la pro
haine prédi
tion à e�e
tuer. Une solution serait de
ompresser la suite et les données mais le temps de 
ompression et dé
ompressionrisque de rendre le système ine�
a
e.2. Le nombre de prédi
tions possibles : si nous avons un système de tableau, nousdevons déterminer le nombre de di�érentes prédi
tions né
essaires par séquen
eétudiée. Malheureusement, 
e nombre ne pourra pas toujours être 
onnu àl'avan
e puisque les programmes n'ont pas tous le même 
omportement. Nousavons don
 besoin d'une stratégie d'allo
ation. Si nous implémentons une te
hniquein
rémentale (d'abord on alloue une 
ase, puis lorsqu'une deuxième prédi
tionest déterminée, on alloue un tableau plus grand ave
 une re
opie...), 
ela peutdevenir désastreux. Si nous utilisons un système de blo
 (on en alloue pourdix prédi
tions possibles et si nous débordons, on en allouera dix autres), nousrisquons de gaspiller de la mémoire. Nous pouvons bien sûr 
hoisir une solutionhybride en utilisant des listes 
haînées ou des tableaux 
haînés, mais le tempsde par
ours de 
es stru
tures est souvent plus élevé et risque de produire plusde défauts de 
a
he.3. Le nombre de séquen
es : de la même façon, nous ne pouvons pas 
onnaîtrele nombre de séquen
es di�érentes au moment de la 
ompilation. Il faudraitdon
 trouver une solution pour ne pas gaspiller trop de mémoire et pour nepas dépenser trop de temps pour des re
opies.4. Un autre problème est le temps né
essaire pour ré
upérer le saut que nousvoulons prédire (il faut retrouver la séquen
e que le programme a e�e
tué dansla 
olonne de gau
he du tableau). En e�et, même ave
 un système de ha
hage(ou un arbre de re
her
he), 
ela risque de devenir trop long. On pourraitimaginer une solution qui lie les lignes du tableau entre-elles.Sauts pré
édents (Pro
hain saut, Indi
e pour la pro
haine prédi
tion)1 (2,1)2 (32,3), (16,2)16 (2,1)32 (2,1)Tab. 2.2 � Le tableau optimiséLa table 2.2 montre 
e que pourrait être une représentation sous forme de tableaudes prédi
tions. Nous avons supposé que le tableau est indexé de 0 à 3. Par exemple,si nous savons que notre séquen
e pré
édente est uniquement un saut de 1, nous
omparons 
ette séquen
e ave
 
elles de la 
olonne de gau
he. Une fois trouvée, nous



2.2 � Markov, une te
hnique utilisant des statistiques � 10pouvons ré
upérer le 
ouple (2,1) du tableau (
ouple de la 
olonne de droite). Le2 représente notre prédi
tion, le 1 l'indi
e de la ligne où nous devons nous rendresi 2 est e�e
tivement le pro
hain saut. Nous n'avons don
 plus besoin de faire unere
her
he de ligne tant que l'optimiseur a raison. On pourrait même avoir dire
tementle pointeur vers la 
ase mémoire, 
ela permettrait d'é
onomiser une indire
tion à
haque étape.2.2.2 Version plus adaptéeNous 
her
hons une solution 
onservant toute l'information de la te
hnique pré
édente,né
essitant moins de mémoire et donnant presque immédiatement le pro
hain saut.La solution 
hoisie est d'utiliser une stru
ture de graphe. Revenons à notre tra
ede la �gure 2.1 et supposons que nous avons un graphe qui la représente. Si nousnous trouvons sur un de ses noeuds, alors 
ela veut dire que l'historique (les sautspré
édents) nous y a 
onduit. Les �ls de 
e noeud (s'il y en a) représentent lespro
hains sauts possibles (à la 
onnaissan
e de l'optimiseur) et nous pouvons don
prédire le meilleur de 
es sauts (
elui qui a été suivi le plus de fois) 
omme étant lepro
hain que fera le programme.
1 2

2

1Fig. 2.2 � Un graphe Markovien (ave
 une profondeur de 2) après avoir donné deuxsauts au modèlePour mieux exprimer 
e
i, regardons la �gure 2.2. Elle représente le graphe en
onstru
tion que nous obtiendrons après la 
onnaissan
e des 2 premiers sauts denotre tra
e, et si nous ne nous intéressions qu'à une profondeur de 2, 
'est-à-dire unhistorique d'au maximum deux sauts.La signi�
ation de l'unique ar
 de la �gure est, qu'après un saut de 1, il y aura, ànotre 
onnaissan
e, un saut de 2. Les noeuds n'ayant pas de �ls signi�ent que nous nesavons pas en
ore 
e qui se passera après. Par exemple, le groupe 
onnexe (1,2) n'estpas atta
hé à un autre noeud puisque nous ne savons pas en
ore 
e qui va suivre.La ra
ine 2 représente le fait que :� nous ne savons pas 
e qui s'est produit auparavant puisque 
e noeud est unera
ine ;� nous sommes dans l'in
apa
ité de prédire 
orre
tement le pro
hain saut puisqu'iln'a pas de �ls.Remarquons en
ore deux 
hoses sur les ar
s du graphes :1. Ils sont orientés et représentent la su

ession des sauts.2. Ils sont pondérés, a�n de 
ompter le nombre de fois que 
haque ar
 a été suivi.Nous gardons un pointeur sur le noeud que nous nommons le noeud 
ourant. Ilexprime l'idée que les a

ès pré
édents nous ont menés à 
elui-
i. Par exemple, si lessauts e�e
tués sont 1 puis 2, nous allons nous retrouver sur le noeud 2 du groupe
onnexe qui sera notre noeud 
ourant.Le s
héma de fon
tionnement du programme de prédi
tion est le suivant :1. Le programme de départ fait un saut qui intéresse l'optimiseur ;2. Il l'en informe ;3. L'optimiseur 
her
he parmi les �ls du noeud 
ourant 
elui ayant le même saut ;4. Le noeud 
ourant devient 
e �ls.



2.2 � Markov, une te
hnique utilisant des statistiques � 11Bien sûr, il arrive que le dernier saut fait par le programme ne se trouve pas parmiles �ls du noeud 
ourant. Nous avons don
 besoin d'une solution pour permettre ànotre optimiseur de reprendre son travail.
1 2

16

16

2

1 1

1Fig. 2.3 � Un graphe Markovien (ave
 une profondeur de 2) après avoir donné troissauts au modèleLa solution varie en fon
tion de la taille maximale du graphe souhaitée :� Si nous voulons en
ore l'agrandir, nous allons 
réer un nouveau �ls et d'autresnoeuds. Par exemple, regardons 
e qui se passe lorsque nous avons le graphedu s
héma pré
édent et que nous apprenons que le pro
hain saut est 16 (VoirFigure 2.3).Remarquons qu'il y a une ra
ine 16, et que rien n'y est en
ore atta
hé 
ar nousn'avons au
une idée sur 
e qui va se produire par la suite. Par 
ontre, les deux2 ont un ar
 vers un même noeud 16. Si nous étudions la signi�
ation de 
esar
s, nous remarquons qu'après une suite (1,2), il y a eu un 16 don
 on a 
réé
et ar
. Mais n'oublions pas que l'on peut dire qu'après un simple 2, il y a eu un16. D'où le deuxième ar
 sur le même noeud. Puisque nous nous sommes �xésun historique de deux sauts, le fait que les pas pré
édents étaient (1,2,16) ou(-453,2,16) ne nous intéresse pas. Nous voulons seulement 
onnaître les deuxderniers sauts, soient 2 et 16.� Si la taille maximale a déjà été obtenue, l'idée est de 
her
her dans la forêtune ra
ine qui a le même pas que le dernier saut fait par le programme. Si
'est le 
as, 
e noeud deviendra le noeud 
ourant. Ses �ls représentent tousles pro
hains sauts 
onnus par l'optimiseur ave
, 
omme unique information,le dernier pas e�e
tué par le programme. Il su�t de prendre les meilleurs �ls
omme prédi
tion et 
ontinuer l'optimisation. En prenant une ra
ine, nousperdons l'historique. Mais le fait que l'an
ien noeud n'avait pas de �ls 
orre
tsigni�e que nous n'avons jamais vu un tel 
omportement. Il vaut mieux oublierle passé et repartir à zéro.Un autre 
as parti
ulier peut se produire lorsqu'il n'existe pas de ra
ine ayant labonne valeur. Si tel est le 
as, la réa
tion de l'optimiseur peut varier :� S'il 
onsidère qu'il n'a pas assez de données sur le programme, il peut 
réer lenoeud pour étudier 
ette nouvelle suite ;� Sinon, il y a en
ore deux possibilités :� Soit il ignore 
e saut et ne prédit rien à 
ette étape, puis attend le pro
hainsaut qui pourra peut-être avoir une ra
ine 
orrespondante ;� Soit il détruit son graphe et repart de rien, a�n de le re
onstruire. Commepour d'autres optimiseurs [7, 23℄, nous 
onsidérons qu'un programme sedéroule en un 
ertain nombre de phases. Cha
une étant 
ara
térisée parun 
omportement mémoire di�érent, il est don
 justi�é de re
ommen
erune nouvelle 
onstru
tion. E�e
tivement, si nous 
onservons l'an
ienne, nousaurons des ar
s déjà pondérés (ave
 des valeurs arbitrairement grandes) quivont fausser le début de la nouvelle phase. Ce
i peut mener à un nombreimportant de mauvaises prédi
tions.Cette re
her
he de ra
ine devant être la plus rapide possible, nous avons mis enpla
e un arbre de re
her
he sur les di�érentes ra
ines de la forêt. Cet arbre limitera,par rapport à un 
haînage de base entre les di�érentes ra
ines, le temps moyen detests à faire avant de trouver le noeud voulu ou de savoir qu'il n'existe pas.
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1
2 1Fig. 2.4 � Un graphe Markovien (ave
 une profondeur de 2) après avoir donné tousles sauts au modèle.La �gure 2.4 montre le graphe une fois que toute la séquen
e a été traitée (ensupposant que l'on n'arrêtait pas la 
onstru
tion). Remarquons que 
ertains ar
ssont maintenant étiquetés de 2 puisque nous les avons par
ourus deux fois.Notre graphe ressemble beau
oup aux arbres de su�xes ou aux automates desu�xes qui servent pour la re
her
he de motifs dans des 
haînes de 
ara
tères [12℄. Ilest 
ependant un peu di�érent et peut don
 être vu 
omme un mélange de 
es deuxreprésentations.2.2.3 Distan
eNous appelons distan
e le nombre de sauts que nous prédisons à l'avan
e. Supposonsqu'après une suite S, les sauts prédits soient A, B et C. Alors, il est possible depré
harger les adresses b +

∑
S + A, b +

∑
S + A + B ou b +

∑
S + A + B + C,où b est l'adresse de base et ∑

S représente la somme de tous les sauts e�e
tuésdans la séquen
e S. Puisqu'un pré
hargement peut prendre un 
ertain temps, sion pré
harge b +
∑

S + A, il est possible que le programme arrive à l'instru
tionné
essitant 
ette donnée avant que le pré
hargement soit terminé. Le programme vadon
 devoir attendre. Dans 
e genre de 
as, il aurait été plus intéressant de pré
harger
b+

∑
S +A+B ou b+

∑
S +A+B +C 
omme 
ela est fait également dans [22, 23℄.2.2.4 Déroulement du modèleNotre optimiseur fon
tionne en 2 grandes phases :1. Première phase : la 
onstru
tion. Cette phase est une phase de ré
upération dedonnées sur le déroulement du programme. La version que nous utilisons est
elle expliquée dans la Se
tion 2.2.2.2. Deuxième phase : une fois que le graphe est 
réé, le programme va pointer surle noeud 
ourant. Ave
 les informations qu'il possède, il pré
harge une donnée(lorsque 
'est possible), 
her
he le pro
hain noeud 
ourant et, si 
e noeud estun des �ls, in
rémente la valeur de l'ar
 adja
ent.Ce
i nous mène au problème di�
ile de déte
tion d'un 
hangement de phase.S'il y en a trop, nous allons passer notre temps à faire grossir ou à détruire notregraphe. Inversement, si nous ne déte
tons pas les 
hangements, nous risquons de nousretrouver dans le 
as où on ne peut plus rien prédire 
orre
tement (si nous arrêtonsla 
onstru
tion mais ne 
hangeons jamais le graphe) ou ave
 un graphe trop grand(si nous n'arrêtons pas la 
onstru
tion). Au �nal, nous ralentissons le programme. Ilfaut don
 jongler entre l'utilisation mémoire et l'e�
a
ité de l'optimiseur.2.3 L'appro
he dynamiqueLa première version de notre optimiseur était un système assez général pour qu'ilpuisse s'adapter aux di�érents programmes. On a pensé qu'il serait possible de mettre
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he dynamique � 13en pla
e plusieurs optimisations dynamiques en même temps (en utilisant diverseste
hniques), ou peut-être même de façon alternative.L'optimiseur se dé
oupait en une interfa
e entre le programme de départ et lesdi�érents modules qui allaient être exé
utés. A�n de permettre une souplesse à sonutilisation, nous avions un système d'état (
omme pour OpenGL par exemple).Par exemple, nous voulions pouvoir é
rire Enable(ModuleMarkov) ou SetParam(4,PROF),pour respe
tivement a
tiver le Module de Markov ou spé
i�er la profondeur quenous voulions. Vu que nous avions un optimiseur qui fon
tionnait en deux phases,un indi
ateur signalait dans laquelle des deux nous nous trouvions. L'in
onvénientde 
ette méthode était le nombre important de tests qui devaient être e�e
tués à
haque appel de l'optimiseur. Il fallait véri�er si on utilisait le module Markov, puissi nous étions dans la phase de 
onstru
tion.Assez rapidement dans la phase d'implémentation, il a été remarqué que 
ettete
hnique, bien que pratique et permettant des modi�
ations et ajouts ultérieurs,était trop 
oûteuse et ralentissait le programme. A la pla
e, nous utilisons un pointeurde fon
tion qui 
hange lorsque la phase a
tuelle du programme remarque qu'il esttemps de s'arrêter. Pour le moment 
'est un 
ompteur qui est dé
rémenté à 
haqueappel et, lorsqu'il atteint zéro, nous 
hangeons de phase.Nous n'avons don
 plus d'interfa
e entre le programme et les di�érents modulespuisque nous nous 
ontentons, pour l'instant, d'étudier l'impa
t de l'utilisation dumodèle markovien.2.3.1 La rapidité est essentielleLors des premiers tests, l'optimiseur prédisait tous les �ls du noeud 
ourant et len-ème saut dans le futur.Pour l'instant, 
e
i a été mis de 
�té et l'optimiseur ne pré
harge que la meilleureprédi
tion de 
haque noeud. Nous avons tout de même 
onservé l'idée de pré
hargerave
 un 
ertain nombre de sauts en avan
e.Dans le meilleur des 
as, le programme ne passera pas beau
oup de temps dansla phase de 
onstru
tion. Cette phase peut alors être supposée négligeable en termede temps d'overhead. On est bien entendu pas toujours dans le meilleur des 
as : sile programme 
hange trop souvent de phase ou si le graphe devient trop grand, letemps de 
onstru
tion sera loin d'être négligeable. Mais pour l'instant, et dans lestests que nous avons e�e
tués, 
ette hypothèse est 
onservée.2.3.2 Une première appro
heA�n de permettre une souplesse optimale, la première solution à l'intégrationde l'optimiseur dans un modèle dynamique était de faire une suite de tests poursavoir dans quelle phase nous étions. La te
hnique basique dé
oupait le déroulementde l'optimiseur en 4 phases et non 2. Nous expliquons brièvement leur utilité puisprésentons 
omment 
es étapes ont été ensuite fusionnées :1. Constru
tion : 
ette phase se 
ontente de 
onstruire le graphe mais ne s'o

upepas des pondérations des ar
s.2. Comptage : 
'est dans 
ette phase que nous mettons à jour les valeurs des ar
s.3. Séle
tion : dans 
ette troisième phase, nous 
hoisissons la meilleure prédi
tionde 
haque noeud, la mise à jour des ar
s ne se fait déjà plus.4. Prédi
tion : une fois que l'optimiseur se trouve i
i, le graphe se �ge. Nousnous 
ontentons de pré
harger la meilleure prédi
tion et de 
omptabiliser lesmauvaises.
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he dynamique � 142.3.3 Une solution plus adaptéeLa rigidité de 
e modèle n'est pas négligeable. Supposons par exemple que nousavons un noeud qui a deux �ls A et B et, qu'au départ, 
'est l'ar
 menant à A quiest presque toujours suivi. Lors de la phase de séle
tion, nous allons don
 
hoisir Aet les prédi
tions supposerons toujours que 
'est A le meilleur �ls. Mais si, après laphase de séle
tion, le programme 
ommen
e à aller vers B, l'optimiseur va se tromperjusqu'à 
e que le graphe soit re
onstruit.Pour résoudre 
e problème, nous devons apporter une 
ertaine souplesse et undynamisme au modèle :� Premièrement, pour ne pas avoir de pertes d'informations, la phase de 
omptagese fera tout au long de la vie de l'optimiseur. Ce n'est qu'une in
rémentationde la valeur de l'étiquette de l'ar
 que nous suivons. La pré
édente phase de
omptage peut don
 être enlevée ;� Deuxièmement, puisque nous voulons pouvoir 
hanger dynamiquement la meil-leure prédi
tion, la phase 
onsa
rée à la séle
tion du meilleur �ls est inutile.Ces deux 
hangements de 
on
ept réduisent le nombre de phases à deux seulement.2.3.4 La déte
tion de phaseUn autre point 
apital pour un optimiseur dynamique est la possibilité de mettreen pla
e un système d'arrêt s'il remarque qu'il est ine�
a
e. L'étude des sautsréellement e�e
tués par le programme 
ible permet de surveiller le nombre de mauvaiseset de bonnes prédi
tions. Si le nombre de mauvaises prédi
tions est trop 
onséquent,nous détruisons le graphe et re
ommençons sa 
onstru
tion. Nous pouvons fa
ilementstopper l'optimiseur si le nombre de remises à zéro devient trop important.



Chapitre 3
Implémentation

Dans 
e 
hapitre, nous expliquons plus en détail 
omment l'optimiseur a étéimplémenté et intégré dans un système dynamique.3.1 La stru
ture MarkovienneDans un programme d'une 
ertaine ampleur, il est 
ourant d'avoir plusieursphases. Pendant 
haque phase, il est possible qu'une seule zone mémoire soit traitéeou par
ourue de façon intensive. Ce
i peut mener à un grand nombre de défauts de
a
he. Le fait d'avoir plusieurs phases rend le travail de notre optimiseur plus déli
at.Si nous supposons qu'il n'y a qu'une seule phase, une unique stru
ture globale,
ontenant toute l'information de l'optimiseur, est su�sante. Les fon
tions de l'optimiseurl'utilisent et n'ont don
 pas besoin de prendre une telle stru
ture en paramètre. Ce
ipeut simpli�er leur 
ode et réduire l'overhead de l'optimiseur. Malheureusement,
ette hypothèse n'est pas plausible puisque plusieurs zones mémoires distin
tes peuventêtre par
ourues de façon di�érente.En e�et, les di�érentes séquen
es étudiées n'auront pas for
ément les mêmesparamètres et ne bas
uleront pas for
ément au même moment dans la phase deprédi
tion. Nous proposons don
 que le programme dé
lare autant de stru
tures quede séquen
es à surveiller.3.1.1 PrésentationLa stru
ture qui 
ontient toute l'information sur la séquen
e étudiée est donnéepar la �gure 3.1. Voi
i une brève expli
ation :� prof : profondeur de la 
onstru
tion ;� nbr_err : nombre d'erreurs 
onsé
utives dans les prédi
tions ;� nbr_err_max : nombre maximal d'erreurs 
onsé
utives avant d'e�a
er le grapheet reprendre la 
onstru
tion ;� depart : ra
ine de l'arbre binaire. Rappelons que le graphe possède un 
ertainnombre de noeuds ra
ines. Lorsqu'un saut se produit et que le noeud 
ourantn'a pas de �ls asso
ié, l'optimiseur par
ourt les ra
ines du graphe a�n de trouverun noeud ayant la même valeur. Cette re
her
he est fa
ilitée par l'arbre dere
her
he depart. En fait nous n'avons pas de pointeurs vers le graphe, la seulefaçon d'y a

éder est en par
ourant 
et arbre ;� 
ur : tableau de pointeurs sur le graphe de prédi
tion, 
es pointeurs servent àrendre la 
onstru
tion la plus rapide possible. Comme 
ela est expliquée dansla se
tion 3.2.1 ;� iter : indi
e qui fa
ilite la 
onstru
tion et, plus parti
ulièrement, l'usage dutableau 
ur ;� f
t : pointeur de fon
tion qui permet d'appeler soit la fon
tion de 
onstru
tion,soit la fon
tion de prédi
tion. L'utilisation d'un pointeur de fon
tion permetde ne plus avoir de tests pour véri�er quelle pro
édure doit être appelée. Nousa

édons dire
tement à la fon
tion 
on
ernée ;15



3.1 � La stru
ture Markovienne � 16typedef stru
t sMarkov{int prof; //Depth of the Markovian modelint nbr_err; //nbr of 
onse
utive miss-predi
tionsint nbr_err_max; //Max. of 
onse
utive miss predi
tions//before a flushvoid* adresse; //Current adress or base adressNoeudbin depart; //Root of the binary treeNoeud *
ur; //Pointers on the graphint iter; //Index on the 
ur tablevoid (*f
t)(stru
t sMarkov*, void *); //Pointer fun
tionint f
t_ttlmax; //Maximum Time to live//for the 
onstru
tion fun
tionint f
t_ttl; //Current time to live for//the 
onstru
tion fun
tionint prof_pre
h; //Distan
e of the predi
tions#ifdef __OPT_SPACE_LOC__Noeud new_node_
ur; //Pointer to the next free blo
kNoeud min; //Last pointer on this blo
kint nbr_noeud; //Number of nodes per blo
kint taille_blo
; //Size of a blo
k#endif}SMarkov,*Markov;Fig. 3.1 � La stru
ture markov� f
t_ttl : time to live de la phase de 
onstru
tion. A 
haque appel de la fon
tionde 
onstru
tion, nous dé
rémentons 
e nombre. Lorsque 
ette variable est nulle,nous passons à la phase de prédi
tion ;� f
t_ttlmax : valeur maximum que prend f
t_ttl. A 
haque re
onstru
tion,f
t_ttl est remis à 
ette valeur ;� prof_pre
h : nombre de sauts que nous prédisons en avan
e. C'est don
 lenombre d'adresses a

édées en avan
e que nous prédisons. Si 
e nombre esttrop petit, le pré
hargement ne sera pas �ni en temps utile ; par 
ontre, s'il esttrop grand, la donnée risque d'être é
rasée avant de servir.3.1.2 Une optimisation de la lo
alité spatialeLes quatres dernières variables servent à une optimisation de la lo
alité spatialedes données qui a été mise en pla
e pour améliorer les performan
es de notre optimiseur.Une optimisation spatiale rappro
he en mémoire les données a

édées 
onsé
utivementa�n d'éviter des sauts trop grands. Nous avons déjà dit que si le graphe devienttrop grand, il y a un risque que le nombre de défauts de 
a
he, dû à l'optimiseur,devienne trop important. Nous avons don
 mis en pla
e une alternative qui permetde rappro
her les noeuds les plus externes a�n de réduire 
e problème.L'idée est d'allouer un grand blo
 dans lequel nous pouvons pla
er plusieursnoeuds du graphe. Nous y mettons en priorité les noeuds de profondeur maximalepuisque, si le graphe fon
tionne dans le meilleur des 
as, on ne par
ourera que
es noeuds là. Ensuite, 
e n'est qu'une question de gestion du blo
, en gardantun pointeur sur la pro
haine 
ase libre pour allouer un autre blo
 lorsque 
ela estné
essaire.Voi
i les variables qui aident à gérer 
e pro
édé :



3.1 � La stru
ture Markovienne � 17� new_node_
ur : pro
haine 
ase vide ;� min : dernière 
ase mémoire du blo
. Lorsque new_node_
ur est égal à min,nous savons que 
'est la dernière 
ase du blo
. Nous l'utilisons puis nousréallouons un nouveau blo
, mettant à jour min et new_node_
ur ;� nbr_noeud : nombre de noeuds que nous voulons par blo
 ;� taille_blo
 : taille d'un blo
. Cette information permet ne pas être obligé dere
al
uler la taille d'un blo
 à 
haque allo
ation.3.1.3 Pointeurs pro
hain, dernier et dernier2//Predi
tion nodetypedef stru
t snoeud{int pas; //Stride of this nodeint premier; //First node of this blo
k?//Now we have the info for the 
hildren of this nodestru
t snoeud *pro
hain; //most probable 
hild//We then have a LRU system between//the two last 
hildren that followed this nodestru
t snoeud *dernier, *dernier2;//List of the other 
hildrenstru
t slistnoeud *next;//We have the number of times we used//the edges pro
hain, dernier and dernier2int vis_pro
hain, vis_dernier, vis_dernier2;}SNoeud, *Noeud;Fig. 3.2 � La stru
ture d'un noeudLa stru
ture d'un noeud du graphe est donnée à la �gure 3.2. De nouveau, nousne donnerons qu'une brève expli
ation de son 
ontenu :� pas : étiquette du noeud. C'est le saut qui a provoqué la 
onstru
tion du noeud ;� next : liste 
haînée des �ls du noeud ;� pro
hain : �ls le plus probable, 
'est-à-dire 
elui qui a suivi le plus souvent 
enoeud dans le par
ours. Ce pointeur est mis à jour si un autre �ls devient plusprobable ;� dernier : pointeur qui représente le dernier �ls a

édé, autre que le noeudpro
hain. Nous essayons de limiter la re
her
he du �ls dans la liste next. Engardant un pointeur sur le dernier a

ès fait, nous avons une 
han
e d'avoirtout de suite sous la main le bon �ls (si 
e n'est pas pro
hain).� dernier2 : Ce pointeur a le même r�le que dernier, il représente l'avant-derniernoeud a

édé. On utilise une stratégie LRU (Least Re
ently Used) pour lagestion de 
es deux pointeurs (Voir Table 3.1).� vis_pro
hain, vis_dernier et vis_dernier2 : Ces variables permettent de garderle nombre de visite à 
haque noeud qui a été par
ouru après le noeud 
ourant.Les �ls de 
haque noeud sont sto
kés dans une liste 
haînée next et nous voulonséviter de par
ourir 
ette liste à 
haque étape. Une solution est de 
onserver lenombre de visites aux noeuds et lorsque nous remplaçons, par exemple, lenoeud dernier2 à 
ause d'une mise à jour, nous modi�ons l'étiquette de l'ar
qui 
onduit vers dernier2.Remarquons que les trois pointeurs pro
hain, dernier et dernier2 ne sont pastoujours des �ls du noeud 
ourant. En fait, si on suppose qu'un noeud A a deux �ls



3.1 � La stru
ture Markovienne � 18
B et C, et que l'a

ès suivant est D alors on va faire une re
her
he pour une ra
ine
D. Si on la trouve, on liera A à D ave
 le pointeur dernier. C'est une solution pourrendre le modèle un peu plus souple.Pour la mise à jour des visites aux noeuds, 
ette ambiguité ne pose pas deproblèmes. Nous ferons simplement un test sur l'existen
e d'un tel �ls et si 
e noeudn'en n'est pas un, au
un ar
 ne sera mis à jour.Etat de départ (Saut ré
upéré,nbr) Etat �nal(B,10) (B,20) (C,9) (D,1)(B,10) (C,9) (D,1) (C,2) (C,11) (B,10) (D,1)(D,1) (B,10) (C,9) (D,2)(B,10) (C,9) (D,2) (D,10) (D,12) (B,10) (C,9)(B,10) (C,9) (D,1) (E,1) (B,10) (E,1) (C,9)(F,450) (B10) (C,9) (D,1)Tab. 3.1 � Des exemples de gestion des pointeurs pro
hain, dernier et dernier2. Onsuppose que le noeud 
ourant est A, qu'il a 3 �ls B, C et D et qu'il n'existe que
A,B,C,D et E 
omme ra
ines du graphe (F n'appartient don
 pas au graphe).Dans la table 3.1, on montre l'e�et qu'aurait un 
ertain nombre d'a

ès 
onsé
utifsd'un même saut à partir d'un même noeud.Voi
i les expli
ations de 
haque 
olonne :� La première 
olonne représente l'état initial d'un noeud. Nous donnons lesnoeuds pro
hain, dernier et dernier2 ave
 leur nombre de visites par les ar
sadja
ents asso
ié. Par exemple, (B, 10)(C, 9)(D, 1) représente que B est lenoeud pro
hain ave
 10 visites passant par l'ar
 adja
ent, et ainsi de suite.� La deuxième 
olonne représente la ré
upération du pro
hain saut du programmelorsque le programme se trouve sur le noeud 
ourant de la première 
olonne.En plus, nous supposons que, lorsque l'optimiseur reviendra sur 
e noeud, ilrefera le même saut. C'est-à-dire, pendant l'exé
ution de l'optimiseur, à 
haquefois que nous arrivons sur 
e noeud 
ourant, nous suivrons le même �ls (s'ilexiste). Par exemple, (B, 10) signi�e qu'on a reçu, à partir du noeud ayant lespointeurs dans l'état de la première 
olonne, le saut B dix fois de suite.� Finalement, la dernière 
olonne donne l'état des pointeurs après 
es a

èssu

essifs.La deuxième ligne montre le noeud C devenant le noeud le plus probable, il doitêtre pointé par pro
hain, B devient l'avant dernier noeud a

édé (ou plut�t le derniernoeud le plus probablement a

édé).La troisième ligne montre la 
onséquen
e qu'aurait un seul a

ès à D : on n'a pasde permutation entre les pointeurs dernier et dernier2. E�e
tivement, on laisse lesdeux pointeurs en pla
e pour éviter un e�et de ping-pong (la permutation étant toutde même un pro
édé lourd puisqu'il faut aussi 
hanger les variables vis_dernier etvis_dernier2 ). Le saut D migrera vers le pointeur pro
hain uniquement lorsque sonnombre de visite dépassera 
elui de B (
omme dans le 
as de la quatrième ligne).Dans l'avant dernière ligne, on remarque que E, bien que n'étant pas un �ls de
A, se retrouve dans le dernier noeud a

édé. Ce
i permettra de le prédire malgré lemanque d'information qu'il y a eu pendant la phase de 
onstru
tion. Autoriser 
elien permet de retarder le moment où nous devrions re
onstruire le graphe. Nouspouvons 
onsidérer 
e lien 
omme étant un lien faible du graphe. Le noeud E étant
onsidéré 
omme un �ls temporaire de A.Finalement, dans la dernière ligne, nous remarquons que, même si le saut F a étéa

édé 450 fois, un saut n'existant pas dans le graphe ne 
hangera rien à la dispositiondes pointeurs. Dans 
e 
as, il serait judi
ieux de, soit reprendre la 
onstru
tion (etenri
hir le graphe), soit re
ommen
er à zéro. Ce
i permettrait d'intégrer le saut
F dans le graphe. La di�éren
e entre les deux derniers 
as se manifeste lors de
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haine étape. Le noeud E qui est devenu le pointeur dernier existe et 
'estune ra
ine de la forêt. L'optimiseur pourra don
 
ontinuer ses prédi
tions lorsquele noeud E sera pointé par pro
hain. Au
une ra
ine F existe dans le graphe, don
nous ne pouvons pas 
orre
tement mettre à jour le pointeur dernier (sans 
réer denouveau noeud).L'utilisation de 
es pointeurs permet de 
onserver les �ls les plus probables etles plus ré
emment utilisés sans avoir besoin de par
ourir la liste 
haînée next.L'optimisation est e�
a
e lorsque les noeuds par
ourent des groupes de �ls par vague.De plus, elle permet de rendre le modèle plus souple en permettant de lier des noeudsaux ra
ines lorsqu'il y a un faible 
hangement de 
omportement. Si le 
hangementest trop fréquent, le graphe sera tout de même re
onstruit.3.2 Les algorithmesDans 
ette se
tion, nous présenterons en détail les di�érentes étapes de 
onstru
tiondu graphe de prédi
tion. En deuxième partie, nous expliquons 
omment la prédi
tionest implémentée.3.2.1 Première phase : Création de noeudsLa Figure 3.3 remontre la 
réation du graphe ave
 
omme entrée la même suite.La 
onstru
tion du graphe se dé
ompose en deux phases. La première se 
ara
térisepar de simples ajouts de noeuds 
omme on a pu le 
onstater ave
 la sous-�gure (a)qui reprend la �gure 2.2. A 
e stade, 
haque noeud a, au plus, un père et le grapheest en fait une forêt.
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1Fig. 3.3 � Reprise des �gures pré
édentesA�n de pouvoir 
réer 
es arbres de façon simultanée, on garde un pointeur sur
haque noeud a
tif (
'est-à-dire, 
haque noeud qui vient d'être 
onstruit ou qui vientd'être visité). Lorsqu'un saut est ré
upéré par l'optimiseur, 
haque pointeur regardesi leur noeud a un �ls du même saut, si 
'est le 
as il ne fait qu'avan
er vers 
e noeud.Sinon, il 
rée 
e �ls et avan
e.Ensuite, avant de redonner la main au programme, nous regardons s'il y a unera
ine ayant la même valeur. On utilise un nouveau pointeur qui le référen
era (si
ette ra
ine n'existe pas, on 
ommen
e par l'ajouter à la forêt).Dans notre exemple, à l'étape (a), les noeuds a
tifs sont les deux noeuds 2.Lorsque l'optimiseur reçoit le pro
hain saut 16, les noeuds a
tifs deviennent lesnoeuds 16. Remarquons que les noeuds a
tifs auront toujours le même étiquetage.Par 
ontre, tous les étiquetages égaux à un noeud a
tif n'appartiennent pas for
émentà des noeuds a
tifs.Cette phase se déroule dans un nombre d'itérations égale à la profondeur voulueet 
'est aussi le nombre de pointeurs né
essaires pour son bon fon
tionnement, étantdonné, qu'au départ, nous n'avons au
un pointeur et qu'on ajoute un pointeur partour. Dans notre 
as, on aura don
 au maximum 2 pointeurs.3.2.2 Deuxième phase : Les liensLorsque la première phase se termine, nous avons un arbre ayant une profondeurmaximale. Dans la �gure 3.3 (a), 
'est l'arbre de gau
he qui a 
ette profondeur.



3.2 � Les algorithmes � 20Supposons que notre optimiseur soit dans 
et état et étudions le 
omportement despointeurs lors de l'envoi d'un nouveau saut à l'optimiseur :� Le premier pointeur, qui se trouve sur la ra
ine 2, va regarder si 
e noeud a un�ls étiqueté 16. Ce n'est pas le 
as, don
 il en 
réé un et y migre.� Le deuxième pointeur, qui se trouve sur le 2 du groupe 
onnexe (1,2), va se lierau même 16. Mais il ne migrera pas vers 
e 16 puisqu'on a déjà un pointeurdessus. En e�et, il va 
her
her une ra
ine 16. Puisqu'il n'en trouve pas, il vaen 
réer une et y migrer.Lors de la pro
haine étape, les r�les vont s'inverser. Le deuxième pointeur vaajouter un noeud à la ra
ine 16 (puisque 
ette ra
ine n'a pas en
ore de �ls) ety migrera. Le premier pointeur liera son noeud 
ourant au nouveau noeud avantre
her
her une ra
ine déjà existante.Cette idée se généralise bien dans un 
as de profondeur n. C'est la variable iter quinous permettera fa
ilement de savoir quel pointeur est à la profondeur maximale. Ense basant sur 
et indi
e, nous pouvons fa
ilement poursuivre la 
réation du graphe.3.2.3 L'algorithme de 
onstru
tionL'algorithme 1 permet de 
onstruire le graphe lors de la deuxième phase :Nous noterons 
ur[iter-1℄ le pointeur qui se trouve à la profondeur maximalemoins une. La variable iter pouvant être nulle, le noeud en question se trouveraiten fait à l'indi
e 
ur[prof-1℄. Cet abus est e�e
tué pour une question de 
lareté del'algorithme.Nous distinguerons le pointeur 
ur[n℄ 
omme étant la valeur du pointeur et lenoeud 
ur[n℄ 
omme étant vraiment le noeud pointé par 
ur[n℄.Soit prof la taille du tableau 
ur, 
'est aussi la profondeur maximale du graphe de prédi
tion;Soit stride le dernier saut e�e
tué par le programme;Soit 
ur le tableau de pointeurs 
ourants du graphe, indexé de 0 à prof - 1;Soit 
ur[iter℄ le pointeur du noeud qui se trouve à la profondeur maximale;pour 
haque noeud 
ur[n℄ du tableau 
ur à l'ex
eption de 
ur[iter℄ fairesi 
ur[n℄ n'a pas de �ls ayant 
omme saut stride alorsLe noeud 
ur[n℄ 
réé un �ls d'étiquette stride�nLe pointeur 
ur[n℄ sera désormais égal à 
e �ls�nsi 
ur[iter℄ n'est pas en
ore atta
hé à un �ls ayant 
omme étiquette stride alorsNous 
réons un ar
 entre lui et le noeud 
ur[iter-1℄ (la valeur de 
e pointeur a déjà été mise àjour)�nsi au
une ra
ine du graphe a 
omme étiquette stride alorsOn 
réé 
ette ra
ine�n
ur[iter℄ migre vers la ra
ine ayant 
omme étiquette stride;On in
rémente iter (modulo prof );Algorithme 1: Algorithme de 
onstru
tion (Deuxième phase)Cet algorithme est assez simple, 
'est une mise à jour des pointeurs ave
 un 
asparti
ulier pour le pointeur 
ur[iter℄. Remarquons tout de même que lorsque nouspar
ourons un ar
, il ne faut pas oublier d'in
rémenter son étiquette.3.2.4 L'algorithme de prédi
tionLorsque la 
onstru
tion prend �n, nous n'avons plus besoin de tous les pointeurs.L'optimiseur garde simplement le pointeur qui est à la profondeur maximale. Ensuite,il fait migrer 
e pointeur à travers le graphe 
omme 
ela a été expliqué dans la se
tion2.2.2 page 11.L'algorithme de prédi
tion est donné par l'algorithme 2. Son but est de prendre en
ompte l'a

ès mémoire que le programme vient d'e�e
tuer. Pour l'instant, l'optimiseura un pointeur vers le noeud 
ourant et 
onnaît la dernière adresse a

édée. Il re
her
he



3.2 � Les algorithmes � 21Soit noeud_
ur le noeud 
ourant;Soit dern_saut le dernier saut e�e
tué par le programme;Soit pas_predi
tion le pas qu'il faut prédire à partir du noeud 
ourant et de l'adresse de base;Soit pro
hain le pointeur vers le pro
hain noeud 
ourant le plus probable à partir du noeud
ourant a
tuel;Soient dernier et dernier2 les pointeurs dernièrement a

édés à partir du noeud 
ourant;Soient spro
hain, sdernier et sdernier2, les étiquettes de 
haque noeud;si noeud_
ur est égal à NULL alorsRe
her
hons une ra
ine ayant un saut égal à dern_saut;A�e
tons 
e résultat à noeud_
ur (Si la ra
ine n'existe pas, le résultat vaut NULL);In
rémentation du nombre d'erreurs 
onsé
utives;Pas de prédi
tion à 
e tour;sinonsi spro
hain == dern_saut alorsnoeud_
ur = pro
hain;On prédit le saut qui se trouve dans la variable pas_predi
tion du nouveau noeud
ourant;Mise à jour du 
ompteur d'erreurs;sinonMise à jour du 
ompteur d'erreurs;si sdernier == dern_saut alorsnoeud_
ur = dernier ;On prédit le saut grâ
e à pas_predi
tion du nouveau noeud 
ourant;Mise à jour du 
ompteur du noeud dernier ;sinonsi sdernier2 == dern_saut alorsnoeud_
ur = dernier ;On prédit le saut grâ
e à pas_predi
tion du nouveau noeud 
ourant;Mise à jour du 
ompteur du noeud dernier2 ;sinonRe
her
he du �ls ayant le saut dern_saut;si la re
her
he est fru
tueuse alorsLe noeud 
ourant devient 
e �ls;On prédit le saut grâ
e à pas_predi
tion du nouveau noeud 
ourant;Mise à jour du 
ompteur du noeud de 
e �ls;dernier2 devient 
e �ls;sinonRe
her
he d'une ra
ine ayant le saut dern_saut;Mise à jour de noeud_
ur (NULL si pas de ra
ine);�n�n�n�nMise à jour des pointeurs dernier, dernier2 et pro
hain;�n Algorithme 2: Algorithme de prédi
tionun �ls ayant le saut 
orrespondant, 
'est-à-dire la di�éren
e entre la dernière adressea

édée et l'avant dernière.Pour par
ourir les �ls du noeud 
ourant, il regarde d'abord le �ls pro
hainpuisqu'il s'agit du �ls le plus suivi. Ensuite, il regarde les noeuds dernier et dernier2.Si au
un de 
es noeuds ne 
orrespondent, il par
ourera la liste 
haînée next.Comme il a déjà été dit, l'optimiseur posséde un 
ompteur surveillant le nombrede mauvaises prédi
tions. C'est dans 
ette fon
tion qu'il est mis à jour. Si le �lspro
hain est suivi, le nombre d'erreurs est remis à zéro. Dans tous les autres 
as, le
ompteur est in
rémenté et testé (s'il est supérieur à un seuil donné) pour voir s'ilne serait pas mieux de re
ommen
er le graphe.Puisque la valeur du saut prédit est en fon
tion du �ls pro
hain, si le pro
hainsaut du programme n'est pas 
elui-
i, on aura fait une mauvaise prédi
tion (bien que,si la distan
e de prédi
tion est assez grande, il est possible de se retromper et don
de prédire 
orre
tement). C'est pour 
ela que, même si le saut e�e
tué 
orrespond àun des �ls dernier ou dernier2, on in
rémente le 
ompteur d'erreurs.Lorsque nous suivons un ar
 vers un des �ls, son étiquette est in
rémentée. Si
e �ls est un des noeuds dernier ou dernier2, alors on 
ompare la valeur de 
e
ompteur ave
 
elui du noeud pro
hain. Si elle est supérieure, 
e noeud devient lenoeud pro
hain (et le pro
hain devient dernier, et dernier devient dernier2 ).



3.3 � Markov dans le modèle dynamique � 22Si une telle mise à jour est e�e
tuée, nous devons re
al
uler la variable pas_pre-di
tion puisqu'elle dépend du noeud pro
hain.En�n, si le nouveau noeud 
ourant est un autre �ls de la liste next ou une ra
ine,
e noeud va être pointé par dernier. On met à jour le 
ompteur de l'ar
 (s'il existe)menant à dernier2 à l'aide de vis_dernier2. Le noeud dernier devient dernier2.3.3 Markov dans le modèle dynamiqueDans 
ette se
tion, nous présentons 
omment les deux algorithmes vus pré
édemments'intégrent dans le modèle dynamique.3.3.1 Les 5 fon
tions de l'APIL'optimiseur que nous proposons n'est pas en
ore entièrement autonome. Pourle moment, il faut intégrer au 
ode du programme à optimiser de petites fon
tionspour paramètrer l'optimiseur et lui envoyer les données a

édées que nous souhaitonspré
harger. Cette API se forme de quelques fon
tions données par la table 3.2.Nom de fon
tion Des
riptioninitialize Initialise la stru
ture markovset_param Permet de paramétrer la profondeurde la 
onstru
tion, la distan
e depré
hargementset_adress Permet de mettre à jour l'adresse debasef
t Fon
tion qui sert de lien entre leprogramme de départ et notre modèle
lear Désalloue la stru
tureTab. 3.2 � Les fon
tions de base du modèle3.3.2 f
t et set_adressLe pointeur f
tNous avons mis f
t dans la table 3.2 par
e qu'elle joue un grand r�le dans ledéroulement de l'optimisation. C'est à travers 
ette fon
tion que la 
onstru
tionou le pré
hargement peut se faire. Il y a en fait 4 fon
tions di�érentes que f
t estsus
eptible d'appeler :� �rst_ad : 
ette petite fon
tion met simplement à jour l'adresse de base. Puisquenous utilisons les sauts e�e
tués, il nous faut un repère avant de 
ommen
er la
onstru
tion. Cette fon
tion nous permet de ré
upérer l'adresse de base puis
hange automatiquement f
t pour qu'il pointe sur 
onst_begin ;� 
onst_begin : 
ette fon
tion sert de départ à la 
onstru
tion. Elle gère lapremière phase (Voir se
tion 3.2.1) et ensuite, lorsque nous arrivons à la deuxièmephase, elle dirige f
t vers 
onstru
t.� 
onstru
t : 
onstru
t permet de terminer la 
onstru
tion. Elle représente ladeuxième phase (Voir Se
tion 3.2.2) de la 
onstru
tion du graphe. C'est ellequi dé
rémente la variable ttl_live de la stru
ture markovienne. Lorsque 
ettevariable est nulle, f
t pointera sur predi
t.� predi
t : 
'est 
ette fon
tion qui pré
harge les données. Elle e�e
tue des testspour véri�er que le modèle est e�
a
e et si 
e n'est pas le 
as, dé
ide dere
onstruire le graphe (on repasse don
 à la fon
tion �rst_ad).Nous avons dit pré
edemment que le modèle ne posséde que deux phases. Ce
i esttoujours vrai 
ar la première fon
tion n'est pas une phase à elle toute seule, elle n'est



3.3 � Markov dans le modèle dynamique � 23simplement qu'une fon
tion de démarrage. Les deux parties de 
onstru
tion ont étéséparées pour permettre l'é
onomie d'un test. Ensemble, elles 
onstituent une phaseentière. Il y a don
 bien deux phases.L'utilité de set_adressL'intêret de la fon
tion set_adress n'est pas for
ément évident. Son utilisationne va pas dire
tement a

élérer le programme et ne va pas augmenter le nombre debonnes prédi
tions.0 48 60 36 24 72 80 48 60 36 24 72 64 48 60 36 24 72 -80 48 60 36 24 72Tab. 3.3 � La suite sans l'utilisation de set_adressPrenons un exemple en supposant que nous avons un programme qui fait 6 a

èsà un tableau mais à des indi
es di�érents (Voir table 3.3). Si nous ignorions ses sautsd'indi
es et 
on
entrions nos e�orts sur les 5 a

ès nous aurions un graphe plus simple.Malheureusement, entre le 5e a

ès d'un par
ours et le 1er du par
ours suivant, lesaut ne pourra pas être ignoré. Nous aurons don
 des noeuds supplémentaires quivont représenter tous les di�érents sauts entre les par
ours. Ce nombre peut devenirarbitrairement grand.0 48 60 36 24 72 0 48 60 36 24 72 0 48 60 36 24 72 0 48 60 36 24 72Tab. 3.4 � La suite ave
 l'utilisation de set_adressPar 
ontre, si avant le premier a

ès nous utilisons la fon
tion set_adress sur
et a

ès, nous aurons un saut de 0 entre le 5e a

ès et le 1er du pro
hain par
ours(Voir table 3.4). En e�et, avant d'obtenir le 1er saut, nous avons 
hangé l'adresse debase. Pour l'optimiseur, lorsqu'il reçoit 
e premier saut, 
'est 
omme si le programmeoriginal faisait un deuxième a

ès sur la même donnée. Nous avons don
 
onfondutous les sauts di�érents en un saut �
tif de 0. Comme nous l'avons mentionné, 
e
ine rendra pas le modèle plus pré
is mais il permet de réduire 
onsidérablement lataille du graphe et don
 la taille mémoire utilisé. Bien sûr, 
ette solution ne présenteun intêret que si le nombre de sauts intermédiaires distin
ts est important. Cela peutêtre le 
as lors de nombreux appels à une fon
tion par
ourant toujours de la mêmemanière des segments mémoire di�érents. Pour un exemple 
on
ret de l'utilisationde set_adress, voir le paragraphe 4.2.3 page 27.



Chapitre 4
Exemples

Dans 
e 
hapitre, nous présentons en détail deux exemples d'utilisation de notremodèle Markovien. Tout d'abord, nous présentons le programme treeadd provenantdu ban
 d'essai Olden [1℄ et ensuite 181.m
f (qu'on nommera par la suite m
f )provenant du ban
 d'essai Spe
2000 [3℄.Nous expliquons les pro
édés d'initialisation de la stru
ture markovienne, de miseen pla
e d'une surveillan
e de séquen
es d'a

ès mémoire puis de désallo
ation de lastru
ture.4.1 treeaddLe programme treeadd 
rée puis par
ourt un arbre binaire par la gau
he. Nousavons modi�é le 
ode de sorte à par
ourir plusieurs fois le même arbre. Ave
 
e
hangement, plus de 90% du temps est passé dans la fon
tion de par
ours Treeadd.Notre modèle s'intéresse don
 aux a

ès mémoire e�e
tués dans 
ette fon
tion.4.1.1 Initialisation ...#ifdef __MARKOV__m1 = initialize();set(m1,&j,M_ARRCONS);set(m1,&k,M_PROF);set(m1,&l,M_ELAG);set(m1,&m,M_ERRMAX);#endif...Fig. 4.1 � L'initialisation de la stru
tureObservons la �gure 4.1. Tout d'abord nous appelons la fon
tion initialize quialloue la stru
ture markovienne ave
 des valeurs par défaut. Il n'y a qu'un a

ès quinous intéresse dans 
e programme, don
 nous n'avons qu'une seule stru
ture. Nousverrons par la suite un exemple qui en né
essite deux.Nous utilisons une en
apsulation de ma
ros pour permettre une 
ompilation du
ode sans optimisation dynamique. Ces ma
ros englobent les appels du modèle, maisaussi l'in
lusion du �
hier d'entête 
ontenant la dé
laration de la variable m1. Ce
ipermet, si le programmeur le souhaite, de revenir au 
ode original de façon simpleet rapide.La fon
tion set permet de pré
iser les paramètres que le programmeur a 
hoisi.Voi
i les di�érentes options et leur signi�
ation :24



4.1 � treeadd � 25� M_ARCONS : time to live de la phase de 
onstru
tion, 
'est le nombre de foisque la fon
tion de 
onstru
tion sera appelée ;� M_PROF : profondeur du graphe de prédi
tion qui représente le nombred'a

ès antérieurs voulu pour déterminer le pro
hain saut ;� M_ELAG : distan
e de pré
hargement, 
'est-à-dire le nombre de sauts quel'optimiseur prédit en avan
e.� M_ERRMAX : nombre maximum d'erreurs 
onsé
utives avant une re
onstru
tiondu graphe ;4.1.2 Appel de la fon
tion f
tint TreeAdd (t)register tree_t *t;{...#ifdef __MARKOV__m1->f
t(m1,t);#endiftleft = t->left;leftval = TreeAdd(tleft);tright = t->right;rightval = TreeAdd(tright);value = t->val;return leftval + rightval + value;}Fig. 4.2 � Mise en pla
e de f
t dans l'exemple TreeaddLa �gure 4.2 montre l'utilisation de la fon
tion f
t. C'est grâ
e à 
ette fon
tionque nous passons en deuxième paramètre l'adresse a

édée à l'optimiseur. Le premierparamètre 
onsiste en la stru
ture markovienne 
orrespondant à la séquen
e étudiée.Remarquons que nous appelons f
t qu'une seule fois. Nous pourrions aussi, parexemple, le faire entre les deux appels ré
ursifs ou même après. Dans le 
as de
e programme, 
ela n'est pas rentable puisque le graphe devient trop grand et nesemble pas pouvoir prédire 
orre
tement le 
omportement mémoire.En revan
he, dans la se
tion 4.2.3, nous verrons un exemple où plusieurs appelssont utiles.Dans 
et exemple, le 
ode à optimiser se trouve dans une fon
tion ré
ursive. Lesdonnées qui provoquent les défauts de 
a
he sont les di�érents a

ès aux noeuds del'arbre binaire. Remarquons la simpli
ité de mise en pla
e de l'optimiseur dans 
etexemple, puisqu'il su�t d'une seule ligne pour permettre au modèle d'enregistrer le
omportement mémoire, 
hanger de phase, dé
ider s'il faut re
onstruire le graphe etlan
er les pré
hargements.4.1.3 ClearFinalement, lorsque le programme se termine, ou lorsque nous savons qu'il n'aplus besoin du modèle markovien, nous appelons la fon
tion 
lear. En regardant la�gure 4.3, nous 
onstatons qu'il n'y a qu'un seul appel qui permet de faire tout letravail de désallo
ation de la stru
ture markovienne et du graphe de prédi
tion.4.1.4 Dis
ussionL'exemple de treeadd permet d'illustrer l'utilisation de l'optimiseur proposé. Maislors de la mise en pla
e du modèle, il y a quelques points importants à déterminerau préalable :



4.2 � m
f � 26...#ifdef __MARKOV__
lear(m1);#endif...Fig. 4.3 � Désallo
ation de la stru
ture markovienne1. Quel est l'a

ès (ou les a

ès) qui provoque les défauts de 
a
he : il existeplusieurs outils permettant d'identi�er le, ou les a

ès 
oûteux [16, 14℄ ;2. Les paramètres du modèle : à l'heure a
tuelle, 
eux-
i sont déterminés manuellement.Mais dans l'optique de rendre le système plus transparent, nous projetons dele rendre plus indépendant et autonome, voire entièrement automatique ;3. Le moment où la stru
ture peut être désallouée : le plus t�t est bien sûr lemieux puisque 
ela libère de la mémoire.Le programme treeadd permet de montrer que 
e système peut être utilisé dansun 
adre général. Il ne se préo
uppe pas de savoir si l'a

ès se trouve dans une bou
leou dans une fon
tion ré
ursive.4.2 m
fDans l'exemple pré
édent, nous avons vu 
omment mettre en pla
e le modèle poursuivre le 
omportement d'un a

ès. Dans le programme m
f, nous allons montrer
omment gérer plusieurs séquen
es simultanément.4.2.1 Les fon
tions intéressantesCe programme est 
omposé de deux fon
tions dominantes (en terme de temps) :pri
e_out_impl et refresh_potential. Dans notre exemple, nous ne nous intéressonsqu'à la fon
tion pri
e_out_impl.4.2.2 InitialisationLa fon
tion pri
e_out_impl posséde deux séquen
es d'a

ès mémoire qui sontintéressantes à modéliser. Le 
omportement des deux n'étant pas for
ément le même,nous avons sûrement besoin de paramètres distin
ts. Il n'est pas opportun d'avoirune seule stru
ture markovienne.Une solution intermédiaire serait de supposer que la stru
ture markovienne a untableau de paramètres, 
haque séquen
e ayant un indi
e parti
ulier. Mais n'oublionspas que si les paramètres sont di�érents, le moment où le programme veut 
hangerde phase pour une des séquen
es n'est pas for
ément le bon moment pour l'autre.Remarquons aussi que, même si les paramètres sont identiques, le nombre d'erreurs
onsé
utives, l'adresse de base et le graphe de 
haque séquen
e peuvent tout de mêmeêtre di�érents. En résumé, nous aurions besoin d'une stru
ture 
ontenant un tableaude stru
tures markoviennes.Puisque les di�érentes séquen
es n'ont pas d'intéra
tions entre elles, nous avonsdé
idé de ne pas 
réer une telle stru
ture. Dans l'exemple suivant, nous avons besoinde deux stru
tures et nous avons 
hoisi de les dé
larer séparément.Nous ne donnerons pas les 
odes sour
es d'initialisation et de désallo
ation puisqu'ilssont semblables aux �gures 4.1 et 4.3, ex
epté le fait que nous le faisons pour deuxstru
tures.



4.2 � m
f � 27...#ifdef __MARKOV__if(ar
in){set_adress(m1,(void*) ar
in->tail);set_adress(m2,(void*) ar
in->tail->mark);}#endifwhile( ar
in ){ tail = ar
in->tail;#ifdef __MARKOV__(*m1->f
t)(m1, ar
in->tail);#endifif( tail->time + ar
in->org_
ost > latest ){ #ifdef __MARKOV__(*m2->f
t)(m2, (void *)tail->mark);#endifar
in = (ar
_t *)tail->mark;...#ifdef __MARKOV__(*m2->f
t)(m2, (void *)tail->mark);#endifar
in = (ar
_t *)tail->mark;}... Fig. 4.4 � Mise en pla
e de f
t dans l'exemple m
f4.2.3 Appel de f
tLa �gure 4.4 montre la mise en pla
e des deux stru
tures markoviennes.Remarquons les appels à set_adress. Dans 
et exemple, le 
hangement de tailledu graphe grâ
e à 
es appels est 
onsidérable. En e�et, sa
hant que nous travaillonsave
 une profondeur de 1, nous sommes passé d'un graphe global (somme du nombrede noeuds des deux graphes) de plus de 4000 noeuds à un graphe global de moinsde 20 noeuds. Cette diminution de taille entraîne pour notre optimiseur un gainmémoire important mais aussi une légère a

élération.La deuxième remarque est la possibilité de surveiller di�érentes instru
tionsd'a

ès mémoire ave
 la même stru
ture, 
'est le 
as pour la deuxième séquen
e.Nous appelons deux fois la fon
tion f
t puisque la donnée tail->mark est a

édéeplusieurs fois. Si nous omettions un des appels, l'a

élération serait moindre.Remarquons que rien ne nous oblige à surveiller les deux appels. Dans 
ertains
as, il peut s'avérer intéressant de le faire (
omme 
'est le 
as i
i) et dans d'autres
as, il peut être est plus judi
ieux de ne 
onsidérer qu'un seul appel (
'est le 
as pourtreeadd).



Chapitre 5
Performan
e

Dans 
e 
hapitre, nous présentons les di�érents résultats obtenus ave
 notremodèle. Nous avons testé les di�érents programmes sur trois types de pro
esseurs :un Pentium III 1.2 Ghz, un AMD Athlon XP 2600+ et un Itanium-2. Nous présentonsbrièvement les di�érents programmes étudiés, puis les temps obtenus sur les di�érentesar
hite
tures.A�n d'implémenter une stratégie de pré
hargements, une te
hnique doit êtreadoptée a�n de 
harger les données à l'avan
e dans le 
a
he. Une solution seraitd'utiliser une instru
tion load lorsque nous avons trouvé l'adresse à pré
harger.Malheureusement, les instru
tions load né
essitent généralement que l'adresse soitdans l'espa
e mémoire du programme. Si 
e n'est pas le 
as, le programme provoqueune erreur fatale. Une solution est d'ajouter un test qui véri�e que l'adresse que nousallons pré
harger est dans 
et espa
e.Mais vu que nous 
her
hons à minimiser les 
al
uls de l'optimiseur, un tel test estimpensable si nous voulons en
ore obtenir une a

élération. Heureusement, il existedans la plupart des jeux d'instru
tions des pro
esseurs modernes une instru
tiondédiée au pré
hargement. Cette instru
tion est généralement dotée d'un test internequi véri�e si l'adresse demandée est valide. Mais il faut faire attention à leur implémentation :� Sur le Pentium III [17℄ et sur les pro
esseurs AMD [4℄, l'instru
tion nomméeprefet
h est juste un 
onseil pour le pro
esseur et il n'a au
une obligationd'e�e
tuer le pré
hargement.� Sur l'Itanium-2, l'instru
tion lfet
h [18℄ est une instru
tion à part entière.C'est pour 
ela que nous avons, dans un premier temps e�e
tué nos expérien
essur le pro
esseur Itanium-2. Nous avons par la suite étendu nos tests aux deux autresar
hite
tures.5.1 Les di�érents programmesNous avons étudié quatre programmes venant de di�érents ban
s d'essais. Letableau 5.1 montre les di�érentes provenan
es, les �
hiers d'entrées, le �
hier et lafon
tion que nous avons tentés d'optimiser.Tous les programmes ont été 
ompilés ave
 les 
ompilateurs GNU g

 et Intel i

(sauf sur l'ar
hite
ture AMD) et en utilisant le niveau d'optimisation 3 (option de
ompilation -O3). Les temps obtenus sont des moyennes de 
inq exé
utions.5.2 Le pro
esseur ItaniumLes tests sur le pro
esseur Itanium-2 ont été réalisés sur la ma
hine parallèle duCECPV (ULP).
28



5.2 � Le pro
esseur Itanium � 29Programme Fi
hier Fi
hier Fon
tion(Ben
hmark) d'entrée optimisé optimiséeTreeadd 20 noeuds node.
 Treeadd(Olden [1℄) et 1 pro
esseurEquake ref quake.
 smvp(Spe
2000 [3℄)ks KL-5.in KS-2.
 FindMaxGp-(Pointer Intensive [2℄) AndSwapm
f ref impli
it.
 pri
e_out_impl(Spe
2000) Tab. 5.1 � Les programmes étudiés
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Fig. 5.1 � A

élération du programme m
f dépendant du 
ompilateur en utilisantune profondeur de 1 et une distan
e de prédi
tion de 4.5.2.1 Di�éren
es entre g

 et i

La �gure 5.1 montre la di�éren
e entre les gains de performan
e obtenus sur leprogramme m
f en fon
tion du 
ompilateur utilisé. Le 
ompilateur g

 obtient unemeilleure a

élération. Les optimisations mises en oeuvre sont 
elles de la se
tion 4.2,la seule fon
tion modi�ée est don
 pri
e_out_impl.Mais le 
ompilateur g

 n'optimise pas for
ément le 
ode de la même façon quele 
ompilateur i

. En e�et, si le 
ompilateur i

 optimise 
ertaines portions du
ode di�éremment, notre optimiseur peut perdre son intêret dans 
es régions duprogramme. Bien sûr, il est imaginable que pour 
ertains programmes, 
e soit l'inversequi se produise.Notons que l'a

élération obtenue est relative au temps d'exé
ution global duprogramme et non au temps de la fon
tion d'origine. Ce
i a une 
onséquen
e nonnégligeable : le programme m
f a été optimisé de plus de 20% ave
 le 
ompilateurg

, mais vu que pri
e_out_impl prend la moitié du temps global, la fon
tiona été a

élérée à plus de 40%. Dans la suite, nous utiliserons le 
ompilateur du
onstru
teur pour les pro
esseurs Pentium III et Itanium-2 et le 
ompilateur g

pour le pro
esseur AMD Athlon.5.2.2 Les performan
esProgramme Profondeur Distan
etreeadd 1/1/1 1/3/4ks 1/2/4 3/3/3equake 2/2/2 1/3/5m
f 1/1/1 2/4/9Tab. 5.2 � Les di�érents paramètres utilisés par la �gure 5.2
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Fig. 5.2 � A

élérations obtenues ave
 les programmes treeadd, equake, ks et m
f.La signi�
ation des histogrammes est donnée par le tableau 5.2.La �gure 5.2 et la table 5.2 donnent les di�érents temps obtenus ave
 des paramètresdi�érents. Les a

élérations obtenues sont relatives au temps d'exé
ution global duprogramme et non pas au temps de la fon
tion d'origine.La table 5.2 donne les di�érents paramètres qui ont été utilisés pour 
haqueprogramme. Par exemple, si nous regardons les histogrammes de treeadd, ils représententles temps obtenus ave
 
omme paramètres (1,1), (1,3) et (1,4) où la première valeurest la profondeur de 
onstru
tion et la deuxième est la distan
e de prédi
tion.Les paramètres ont été 
hoisis pour montrer 
ertaines 
ara
téristiques de l'optimiseur :� treeadd n'a pas besoin d'une profondeur supérieure à 1 pour obtenir une a

élération.Par 
ontre, si la distan
e est trop faible, nous obtenons un ralentissement nonnégligeable.� ks a besoin d'une profondeur supérieure à 1 pour être a

éléré. Mais en profondeur4 nous obtenons un moins bon temps. Il faut don
 faire attention de ne pasutiliser une profondeur trop importante.� equake obtient une petite a

élération par rapport aux autres programmes maisnous montrons la baisse d'a

élération en fon
tion de la distan
e.� C'est ave
 m
f que nous obtenons les meilleurs temps. Nous avons tout demême une perte de performan
e lorsque notre distan
e de prédi
tion devienttrop importante.5.3 Le Pentium IIISur le pro
esseur Pentium III, nous obtenons des a

élérations di�érentes sur lesprogrammes testés. Ce
i n'est pas étonnant, 
ompte tenu du fait que l'ar
hite
turedu pro
esseur n'est pas la même, les instru
tions de pré
hargements di�èrent et larapidité des 
al
uls n'est pas identique.Tout de même, nous obtenons ave
 les mêmes paramètres du tableau 5.2, leshistogrammes de la �gure 5.3.Voi
i quelques remarques sur 
ette �gure :� Le programme m
f 
onserve sa bonne a

élération. On remarque tout de mêmeque le meilleur temps est obtenu ave
 une distan
e de pré
hargement de 2 etnon de 4, 
omme 
ela a été le 
as pour le pro
esseur Itanium.� treeadd est i
i toujours a

éléré, nous obtenons même un meilleur temps lorsquela distan
e de pré
hargement est de 1. Remarquons que le temps moyen d'uneexé
ution non optimisée sur le pro
esseur Itanium était de 40 se
ondes, alorsque sur le Pentium III elle dure 101 se
ondes. Le temps d'exé
ution étantplus grand, l'intervalle de temps entre deux a

ès qui nous intéressent s'élargit
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Fig. 5.3 � A

élérations obtenues ave
 les programmes treeadd, equake, ks et m
f surun Pentium III . La signi�
ation des histogrammes est donnée par le tableau 5.2.aussi. Ce
i peut expliquer le fait que pré
harger trois sauts à l'avan
e su�tpour obtenir une a

élération 
onsidérable.� Malheureusement, ks et equake ne sont pas optimisés ave
 
e pro
esseur. Une
ause peut être la non prise en 
ompte du "
onseil" de pré
hargement par lepro
esseur. Mais, vu que les tailles de 
a
he sont di�érentes, nous ne pouvonspas 
erti�er que le même a

ès soit en
ore 
oûteux sur un autre pro
esseur.En résumé, les résultats obtenus peuvent varier selon l'ar
hite
ture que nousutilisons. Ce
i n'a rien d'anormal, puisque les pré
hargements tentent de réduireles défauts de 
a
he et, d'un pro
esseur à un autre, les défauts de 
a
he d'un mêmeprogramme peuvent être di�érents. Un autre fa
teur important est le temps d'exé
utiond'un pré
hargement. En e�et, 
e temps n'est pas for
ément le même et peut don
in�uen
er le 
hoix des paramètres.5.4 L'AMD
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Fig. 5.4 � A

élérations obtenues ave
 les programmes treeadd, equake, ks et m
f surun Athlon XP 2600+. La signi�
ation des histogrammes est donnée par le tableau5.2.Les a

élérations sont en
ore di�érentes lorsqu'on nous exé
utons les programmessur un pro
esseur Athlon. Le programme m
f est toujours bien optimisé et obtientmême la plus grande a

élération par rapport aux trois ar
hite
tures. Par 
ontre, ks



5.4 � L'AMD � 32et treeadd n'ont pas été optimisés ave
 
e pro
esseur. En�n, le programme equakeest a

éléré lorsque l'optimiseur pré
harge 
inq sauts en avan
e.Ces résultats 
on�rment les di�éren
es que peuvent avoir les optimisations ave
des pré
hargements. Mais l'a

élération 
ontinuelle dem
f permet de dire que l'optimiseurest tout de même portable. Il n'optimisera pas tous les programmes sur toutes lesar
hite
tures mais permettra, dans 
ertains 
as, d'a

élérer 
onsidérablement unprogramme donné sur un ordinateur spé
i�que.



Con
lusion
Nous avons montré qu'un système d'optimisation dynamique et entièrement logi
ielest une te
hnique réaliste pour améliorer les performan
es d'un programme. Utilisantdes mé
anismes matériels standards, il est possible de dé�nir un pro
essus dynamiquegénérique dont le 
oût de maintien est généralement su�samment bas par rapport àl'a

élération globale du programme 
ible.Le modèle Markovien basé sur les sauts des a

ès mémoires, présenté dans 
erapport, donne des améliorations signi�
atives pour des programmes utilisant desdonnées de façon intensive, 
omme 
ela a pu être montré sur nos exemples. De plus,
e modèle ne se restreint pas à optimiser des bou
les mais peut fa
ilement étudierdes a

ès mémoires inter-pro
éduraux ou à l'intérieur de fon
tions ré
ursives.Des améliorations pourraient en
ore être apportées à notre optimiseur. Par exemple,nous pourrions l'étendre en enlevant les parties du graphe qui ne sont pas souventvisitées, a�n de réduire l'utilisation mémoire globale et permettre une meilleurea

élération. Par 
ontre, puisque la marge de manoeuvre est réduite, un équilibredoit être trouvé entre la stratégie d'optimisation utilisée et le 
oût de l'optimiseur.Dans notre modèle, le programmeur doit en
ore faire sa part du travail pouraider l'optimiseur. Nous avons montré que les résultats dépendent de l'ar
hite
tureutilisée. Les paramètres 
hoisis pour l'une peuvent ne pas fon
tionner pour une autre.C'est don
 une des prin
ipales raisons pour laquelle un système autonome seraitavantageux. Dans un premier temps, la gestion automatique des paramètres seraitsûrement envisageable ave
 des heuristiques et des approximations. Ce
i permettraitd'alléger 
onsidérablement le travail du programmeur et nous rappro
herait d'unsystème entièrement automatique et transparent.Puisque nous voulons rendre le système plus autonome, une priorité est égalementd'a

élérer l'optimiseur. Le temps que nous é
onomiserons permettrait de faire des
al
uls plus évolués et rendre les prédi
tions plus pré
ises.Une des solutions 
onsiste à enlever l'appel de la fon
tion f
t et de dire
tementmanipuler le 
ode binaire, en insérant le 
ode de l'optimiseur pendant l'exé
ution.Ce
i entraîne de grands problèmes de gestion des registres du 
ode original. Unedeuxième solution, moins dra
onienne, est d'établir une phase de pré
ompilation quiinsérerait le 
ode de l'optimiseur au niveau du langage de haut-niveau, laissant au
ompilateur le soin d'optimiser statiquement le tout.Si une des deux solutions est 
on
luante, l'optimiseur pourrait tenter de déterminerquels a

ès provoquent les défauts de 
a
he automatiquement. Si 
e
i est a

ompli,le modèle deviendrait un véritable système d'optimisation dynamique automatique.Nos perspe
tives de développements futurs sont d'étudier diverses stratégies d'optimisationpour les pré
hargements, mais aussi des te
hniques plus globales, 
omme par exempleun optimiseur de la lo
alité spatiale des données ou un générateur dynamique d'indi
ationspour le 
a
he. Le but �nal est de 
réer une interfa
e dynamique et modulable à partirde laquelle plusieurs stratégies peuvent s'imbriquer dépendant des a

ès auquels ons'intéresse. Un système de déte
tion de phase et paramétrage automatique guideraite�
a
ement les diverses stratégies d'optimisation.Une optimisation dynamique ne pourra jamais être aussi e�
a
e qu'une optimisationstatique en 
e qui 
on
erne les stru
tures de 
ontr�les et de données statiques. C'est33



34pour 
ela que nous ne nous intéressons qu'aux 
ontr�les et aux a

ès mémoiresdépendant de résultats en 
ours d'exé
ution pour lesquels l'optimisation dynamiqueest une réponse appropriée.
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Annexe
Arti
le "ESODYP : An EntirelySoftware and Dynami
 DataPrefet
her based on a MemoryStrides Markov Model"soumis au37th ANNUAL IEEE/ACMINTERNATIONALSYMPOSIUM ONMICROARCHITECTURE
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