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Chapitre 1

Introduction

Les nouvelles architectures de processeurs ont bénéficié d’'un ensemble de
mécanismes novateurs ayant eu pour effet un formidable accroissement de
leurs performances. Ces mécanismes concernent entre autres l'introduction
du pipeline avec des étages de plus en plus longs, le parallélisme d’instruc-
tions, 'augmentation de la fréquence des horloges, etc. D’un autre point de
vue, il s’agit également de procédés assez complexes qui rendent un peu plus
ardues les interactions entre les composantes de la machine. De plus, dans la
pratique, il reste avéré que les performances effectives lors de I'exécution des
programmes restent encore assez éloignées des performances crétes (fournies
par les constructeurs).

L’essor des systémes embarqués ou enfouis a introduit de nouveaux objec-
tifs de performances, et ce particuliérement en terme de minimisation de la
consommation électrique, minimisation de la consommation mémoire, maxi-
misation de la sureté de fonctions, et respect des contraintes temps-réel. Il
ne s’agit pas uniquement ici de minimiser les temps d’exécution, mais plu-
tot de respecter un contrat plus ou moins strict, fixant des limites de coiit
et de fiabilité concernant aussi bien le matériel que le logiciel. La maitrise
du comportement du systéme est donc essentielle dans ce cadre. Elle passe
par la compréhension des distorsions entre un comportement attendu et le
comportement effectif.

Pour bien comprendre ces différents phénoménes et réduire les écarts de
performance résultants et qui peuvent se révéler préjudiciables & plus d’un
titre, notamment sur un plan financier, il faut s’intéresser a leurs causes. En
général, celles-ci se situent a quatre niveaux, a savoir le niveau de I'applica-
tion, du compilateur, du systéme d’exploitation et de ’architecture.

13



14 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Au niveau de 'application, il arrive souvent que les codes ne soient pas
assez bien structurés pour permettre au compilateur d’exploiter les ressources
du processeur (parallélisme d’instructions, etc), et le compilateur de son coté
peut générer des codes exécutables qui exploitent mal les ressources physiques
de la machine cible, ou qui ne tiennent pas compte des contraintes propres
au cadre d’utilisation (taille de code, temps d’exécution constant, ... ).

Au niveau du systéme d’exploitation, une stratégie inadéquate de ges-
tion des ressources (gestion des pages mémoire, fréquence de permutation
entre processus, ...) peut amoindrir significativement les performances et
provoquer de nombreux phénomeénes inattendus.

Enfin pour ce qui est de I'architecture, les ressources physiques du proces-
seur sont quelquefois inadaptées aux besoins des programmes; en outre, la
différence de cadence constatée entre le processeur et les autres composantes
(mémoire, bus) entraine réguliérement de nombreux goulots d’étranglement.

1.1 Quelques approches de solution

En relation a ces différents niveaux mentionnés, plusieurs travaux ont été
menés jusqu’ici avec des objectifs bien précis & chaque fois. Par exemple,
pour l'identification des goulots d’étranglement ou encore des chemins cri-
tiques (hot paths), on développe des outils logiciels et matériels de mesure
permettant de déduire les valeurs d’un ou plusieurs facteurs influant sur les
performances des programmes. Parmi ces outils on peut citer gprof [40], Vtune
[1], Perfmon [2], et bien d’autres (PCL [14], SimpleScalar [18], RSIM [67], TRIMA-

RAN [44], CVT [81]).

Une autre piste consiste & effectuer une évaluation de I'architecture et des com-
pilateurs en construisant des modeéles (mathématiques, statistiques, analytiques,
etc) qui permettent de faire de la prédiction (|21, 47, 66, 76]) : prédiction du temps
d’exécution, prédiction de branchements, prédiction d’accés mémoire, etc. Grace a
de tels modéles on est capable de choisir statiquement, le cas échéant, une meilleure
version d'un code parmi plusieurs ou une configuration particuliére de 1’architec-
ture d’un processeur.

On trouve encore une autre alternative dans ’analyse des applications, dont
le but est d’en comprendre le comportement et partant de 1& les dégradations
éventuelles des performances, et déduire au besoin des optimisations qui seront
effectuées en général non pas sur la totalité de ’application, mais sur des endroits
critiques & déterminer judicieusement. Ces analyses sont généralement menées sur
des traces de programmes [13, 27, 56, 57| ou profils d’exécution, qui sont des élé-
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ments de base considérés comme représentants des applications & étudier. C’est
dans ce contexte en particulier que se situe notre travail.

Le critére que 'on controle le plus souvent lors de ’analyse est le temps d’exé-
cution des programmes, cependant il est intéressant de noter que ce temps peut
revétir une signification différente suivant le niveau ol on se trouve : application,
systéme d’exploitation ou processeur.

En effet, le programmeur verra le temps d’exécution comme celui qui sépare
le lancement de son programme de la réception des résultats, I’administrateur du
systéme d’exploitation quant a lui s’intéressera surtout au débit des taches exécu-
tées, tandis que le concepteur du processeur considérera principalement le flux des
instructions de bas niveau.

C’est la raison pour laquelle mis a part ce temps d’exécution (variable), il parait
fort utile de considérer également d’autres métriques, nombreuses par ailleurs, en
fonction desquelles on peut conduire des analyses ; c’est ainsi qu’on peut s’intéres-
ser aux éléments suivants :

— le nombre moyen de défauts de cache, pour les programmes dont le com-
portement est dominé par leurs accés mémoires, et plus largement encore le
comportement en mémoire des programmes ;

— la consommation d’énergie, pour le cas des programmes embarqués ot le sys-
téme spécialisé est alimenté par une source d’énergie extrémement rationnée ;

— le taux d’occupation de la mémoire embarquée ;

— le pourcentage de branchements correctement prédits, et bien d’autres encore.

1.2 L’analyse de programmes

Définition 1.2.1 L’analyse de programmes désigne ’ensemble des techniques qui
permettent de déduire mécaniquement des propriétés des programmes.

C’est un ensemble de techniques aux applications variées et ayant déja donné
lieu & de nombreuses optimisations de programmes. Par ailleurs, elle permet des
avancées significatives dans la compréhension du comportement des programmes,
et cette mise en évidence du comportement des programmes est de plus en plus
reconnue comme une clef principale pour de nombreux développements : reconfi-
guration dynamique de cache pour économiser de I’énergie, simulations matérielles
au niveau de l’architecture, optimisations du compilateur, remote profiling, choix
du coeur sur lequel faire tourner un processus dans une architecture multicores, etc.
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Dans le cadre des systémes embarqués notamment, qui sont des systémes & base
de logiciels ayant de trés fortes interactions avec ’environnement qu’ils doivent
contréler, I'analyse du comportement est une part essentielle tant dans la maitrise
des acces aux caches, assez difficiles a prédire, que dans celle de la consommation
électrique.

S’il s’agit en plus de systémes temps réel, devant donc satisfaire des contraintes
de ponctualité et de qualité de service, il est nécessaire de fournir une estimation
précise et fiable des temps d’exécution. Et pour cela, on effectue une analyse du
comportement temporel du matériel, car c’est elle qui permet de déterminer les
temps d’exécution des blocs de base des programmes.

Ainsi, le besoin de maitriser le comportement des programmes est un besoin
crucial, et ce besoin peut étre satisfait & travers une analyse de programmes. Pour
cela, il existe deux démarches principales généralement utilisées, & savoir la dé-
marche statique et la démarche dynamique.

1.2.1 Analyse statique

Définition 1.2.2 L’analyse statique de programmes désigne l’ensemble de tech-
niques permettant d’obtenir de l'information sur le comportement d’un programme
uniquement a l’exzamen de son code source.

Elle consiste par exemple en une recherche de dépendances entre les données,
une analyse de flots (données ou contoéle), un calcul de durée de vie des variables,
etc, et s’effectue en général a la compilation.

Ce type d’analyse a été trés largement développé avec succés et posséde de
nombreuses applications comme par exemple la vérification et mise au point de
programmes, en plus de 'optimisation. Cependant, les résultats obtenus ne sont
que des approximations dans certains cas (cas de variables dont la valeur ne peut
étre connue a la compilation). Par ailleurs, lorsqu’on est en présence d’applications
faisant grand usage de structures de données complexes (pointeurs, etc), l’ana-
lyse statique se trouve fort limitée. Or de telles applications sont de plus en plus
nombreuses.

De plus, une analyse précise du comportement global d'un systéme doit égale-
ment tenir compte de la machine d’exécution. La complexité croissante du logiciel
et du matériel, mais surtout leurs interactions, rendent quasiment impossible I’ana-
lyse statique & partir de données telles que le code source et certains parameétres
d’architectures. De nombreux travaux utilisent des modéles généraux de machines
telles que PRAM [39], LogP [29], BSP [80] ou QSM [38] en parallélisme. Ces mo-
déles peuvent offrir des estimations suffisamment précises dans certains contextes a
faibles contraintes d’exécution, mais s’avérent bien souvent trop généraux lorsque
ces contraintes obligent a maitriser jusqu’a des mécanismes élémentaires d’un sys-
téme.
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1.2.2 Analyse dynamique

Définition 1.2.3 L’analyse dynamique de programmes désigne l’ensemble des tech-
niques permettant d’observer le comportement a l’exécution des programmes.

Ce faisant, elle donne des informations bien plus précises et réalistes que 'ana-
lyse statique (par exemple quels sont les lieux ou le programme passe le plus de
temps).

Ce type d’analyse peut s’effectuer aussi bien au niveau matériel (par des ap-
pareils greffés aux processeur) qu’au niveau logiciel. Au niveau logiciel, qui est le
plus largement répandu, on introduit des points d’observations ou sondes ! dans
le programme pour capturer des événements intéressants : c’est l'instrumentation
[63]. Ensuite le programme sondé est exécuté pour produire soit une trace a analy-
ser (i.e. un fichier dans lequel sont stockés les résultats des observations), soit des
résultats finaux de mesure. La figure 1.2.2 résume les différentes étapes de ’analyse
dynamique.

. Programme énérati B
Instrumentation -8 5 > g}eqemtlon de
instrumenté I'exécutable \

Programmes
source ou exécutable)

Librairie de routines J

*_d'instrumentation

\

\

I

\ \

| \

‘ \

Programme

| sondé ‘

| \

Outils Fichier de* g |

! d'analyse traces |
1

Résultats ” .

‘ Exécution \

\

J

|

\

¢évaluations , mesures;

| Foamagse”

|
' dynamique .
‘ T auvol-

F1G. 1.1 — Etapes de I'analyse dynamique

1Ces sondes sont des appels & des routines spéciales d’instrumentation et servent &
comptabiliser, sauvegarder, mesurer ou analyser certains événements tout au long de I'exé-
cution du programme.
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Selon les résultats en sortie lors d’une analyse dynamique de programmes, on
parle de trace driven analysis ou de execution driven analysis.

Dans le premier cas, il n’y a pas de surcott de traitement, pas d’interférence
considérable avec le programme. Par contre la taille des traces peut étre excessive-
ment grande.

Dans le second cas, I’analyse est effectuée au vol (on-the-fly) et les informations
dynamiques capturées par les routines d’instrumentation sont analysées au fur et
& mesure que le programme s’exécute. Il y a donc un surcolt considérable de
traitement d’informations, ce qui peut se répercuter sur les performances globales
du programme. C’est pourquoi nous avons choisi de produire les différentes traces
a analyser seulement en fin d’exécution des programmes.

1.3 Techniques générales de collecte et d’ana-
lyse de traces

Les traces sont partout considérées comme éléments essentiels dans 1’étude du
comportement des programmes, et peuvent étre recueillies & 8 niveaux différents
d’aprés Uhlig et al. [79], regroupés en deux catégories : le domaine du matériel
et le domaine logiciel. Dans la production de traces assistée par le matériel, on
utilise I’architecture de la machine, & I'instar des compteurs avec lesquels on éva-
lue le nombre de défauts de cache. Au niveau logiciel par contre il s’agit surtout
d’utiliser des instrumentations comme vu précédemment ou encore des simulations.

Ball et Larus proposent des techniques efficaces de collecte de traces [13, 56], et
constatent qu’il n’est pas utile d’insérer des codes d’instrumentation dans tous les
blocs de base. Par une méthode de profilage, ils comptent la fréquence d’exécution
de tous les blocs et recueillent ensuite la trace des blocs effectivements exécutés au
cours du programme. Ils présentent également une discussion sur la question du
choix du lieu de placement du code d’instrumentation.

A ces techniques, Larus ajoute une exécution abstraite [55], qui est une tech-
nique semblable aux techniques de compilation, pour réduire la taille des fichiers de
trace : on identifie un sous-ensemble de la trace qui est suffisant pour la générer en
totalité, et lors de ’éxécution du programme on n’enregistre que les événements de
ce sous-ensemble. Les principales taches du programme devant étre ciblées sont :
les références mémoire et le controle de flots.

Dans ce dernier cas, il est fréquent que l'analyse de la trace se fasse & travers
une représentation sous forme de graphe. Nous en avons un exemple dans [57],
ou les traces analysées comportent les séquences de blocs de base successivement
exécutés au cours du programme, et qui sont encore appelés chemins.

Au cours de I'analyse, on cherche a identifier les régularités présentes dans la
trace et pour cela, on effectue une compression basée sur ’algorithme de compres-
sion hiérarchique SEQUITUR de Nevill-Manning et Witten [64, 65]; par la suite,
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le résultat de cette compression est traduit par un graphe acyclique orienté, qui
représente entiérement le flux de contrdle du programme étudié.

L’ensemble de ces travaux produit donc des traces au niveau logiciel, et les
résultats d’analyse obtenus permettent effectivement de mieux saisir le compor-
tement des programmes et de dériver des optimisations significatives. De part la
méthode de collecte de traces nous nous rapprochons de ces travaux, étant donné
que nous procédons également de maniére logicielle. Toutefois ce qui fait nous dis-
tingue réside au niveau de la nature et du format des traces, puisque nous nous
intéressons non pas au contréle de flots, mais plutot aux références effectuées par
les programmes.

Dans notre travail, les traces étudiées concernent des références mémoires, ob-
tenues a la suite d’instrumentations de codes. Aprés avoir identifié au préalable
les fonctions les plus coiiteuses a ’aide d’outils comme gprof, nous déterminons les
instructions & tracer et le résultat de leur instrumentation est enregistré dans un
fichier texte, correspondant au fichier de trace.

A la figure 1.2 nous présentons une trace obtenue aprés enregistrement des va-
leurs entiéres de trois pointeurs (parray, parray2, parray3), relativement a une
adresse de base ; la fonction instrumentée provient du programme fir2dim tiré des
bancs d’essai DSPstone [85].

01245689101

2 3 6 79 10 11 4
56 8910 12 13 14 5 6 7

3
9 10 11 13 14 15

Fi1G. 1.2 — Exemple : une trace d’acces pointeurs

Selon les objectifs de ’analyse, les éléments et le format des traces peuvent
varier. Si 'on s’intéresse & la prédiction de branchements par exemple, on peut
constituer une trace de valeurs binaires, la valeur 1 étant enregistrée a chaque fois
qu’'un branchement est pris et la valeur 0 indiquant les cas ot le branchement n’est
pas effectué.

Dans le cas des systémes embarqués, si 'on désire optimiser la consommation
d’énergie on peut analyser par exemple la variation de températures du processeur ;
dans ce cas la trace est constituée de différentes valeurs de températures, prélevées
a intervalles de temps fixe a ’aide d’'un matériel adéquat.

Bien d’autres caractéristiques encore peuvent étre tracées et analysées, comme
nous le verrons par la suite.
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1.4 Objectifs de la thése et développement d’un
modeéle d’analyse

Dans cette thése, 'on s’intéresse & ’analyse et la modélisation des traces de
programmes issues d’une instrumentation de codes. Les traces par lesquelles nous
sommes concernés sont constituées en particulier de références mémoires et non
pas d’informations sur le controle de flots, comme c’est le cas ailleurs. Nous nous
attacherons donc a concevoir et développer un modeéle de représentation de tels
profils d’exécution, ayant essentiellement les deux caractéristiques suivantes :

— permettre d’améliorer la compréhension et la maitrise du comportement du
programme Source ;

— se préter ensuite aisément & différentes sortes d’analyses ayant pour but de
déduire des transformations ou des optimisations de codes.

Pour réaliser pleinement ces objectifs, ce modéle de représentation des traces
doit étre sous une forme proche des fonctions génératrices, et peut étre par exemple
sous forme de fonctions statistiques ou autres fonctions mathématiques. Comme
les traces que nous étudions sont constituées de valeurs numériques entiéres et
s’assimilent par conséquent assez bien a des séries temporelles, le modéle recherché
peut profiter des méthodes utilisées dans le domaine de I’économétrie.

D’une maniére plus générale, ces traces peuvent aussi étre considérées sim-
plement comme des informations ou des données, c’est pourquoi les méthodes de
fouilles de données (ang. Data Mining) présentent également un certain intérét.

Dans une premiére approche d’analyse, nous investissons les deux communautés
que sont I’économétrie des séries temporelles et la fouille de données, & la recherche
d’un modéle de représentation et d’analyse. Il apparait que ces méthodes géné-
rales d’analyse de données fournissent plusieurs informations intéressantes, mais
une étude approfondie montre que ces informations sont justement bien trop géné-
rales pour améliorer la compréhension du comportement des programmes analysés,
ou encore pour permettre des optimisations dans notre contexte. Or, cette compré-
hension du comportement des programmes est un objectif essentiel de nos analyses,
pour les différentes raisons déja mentionnées précédemment.

Nous effectuons une seconde approche d’analyse et proposons alors une solu-
tion de modélisation qui consiste & exprimer le comportement & l'exécution d’un
programme par un autre programme : il s’agit donc d'un programme modéle. Ce
dernier programme n’exprime pas la fonctionnalité, "le pourquoi”, mais la maniére,
"le comment", et cela est rendu possible par le fait que les langages informatiques
offrent un pouvoir d’expressivité ou la fonctionnalité peut étre transposée au com-
portement.
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La génération du programme modéle qui exprime la maniére, le comportement
du programme initial, se fait sous forme d’une séquence de nids de boucles dans
lesquelles :

— les instructions des boucles les plus internes sont des fonctions polynomiales,

— les bornes des boucles sont soit des constantes, soit des fonctions affines des

indices de boucles.

Les fonctions de niveau les plus internes expriment les valeurs de la trace d’en-
trée & partir des indices de boucles. On obtient ainsi et de maniére automatique
une représentation du profil d’exécution du programme de départ.

Le modéle proposé est basé sur une méthode d’interpolation périodique et li-
néaire, d’ott 'appelation de modéle périodique-linéaire. I’approche de modélisation
que nous développons représente donc une trace d’entrée provenant d’une analyse
dynamique par une séquence de nids de boucles générée automatiquement. Chaque
séquence de nids de boucles correspond & une définition particuliére d’une phase
de programme, une phase étant un ensemble d’intervalles dépendants les uns des
autres, identifiés & travers une interpolation périodique-linéaire.

Le programme modéle obtenu peut étre par la suite analysé de maniére a mettre
en exergue des caractéristiques intéressantes du comportement du programme étu-
dié, et le cas échéant de déduire des transformations optimisantes. En nous aidant
d’outils tels que le modéle polyédrique qui se préte de maniére adéquate & un
grand nombre d’analyses, nous effectuons une étape d’analyse "statique" sur le
programme modeéle; ce faisant, nous mettons en ceuvre une certaine collaboration
entre les deux principaux types d’analyse que sont ’analyse statique et ’analyse
dynamique.

Partant de la prémisse selon laquelle notre représentation refléte davantage le
comportement du programme analysé, nous voulons établir et vérifier que les infor-
mations obtenues a l'issue de notre modélisation sont effectivement plus précises,
mieux adaptées, et plus exploitables qu’avec des méthodes générales d’analyse de
données, dans l'objectif majeur de maitrise du comportement des programmes.

La suite de ce document est organisée comme suit.

Le chapitre 2 présente quelques techniques d’analyse rencontrées dans le do-
maine de la fouille de données et des séries temporelles, de méme que les limites de
I'usage que nous avons pu en faire. Il est également question de quelques méthodes
d’analyse de traces plus spécifiques au domaine de ’analyse de performances, no-
tamment de l'idenfication des phases de programmes. Nous terminons ce chapitre
par une motivation de la recherche de méthodes plus spécifiques et mieux adaptées
aux traces que nous analysons.

Dans le chapitre 3 nous introduisons notre modeéle périodique-linéaire (Per-
iodic Linear Model) pour I'analyse de traces, modéle basé sur une interpolation
périodique-linéaire. Le concept de phases ou de phases d’intervalles tel que nous
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I’exploitons est plus longuement précisé a ce niveau, de méme que les différentes
configurations du modeéle auxquelles I'on peut aboutir. Ces configurations sont
directement liées au nombre de comportements décelables dans la trace, a leur en-
trelacement et & leur rapport au temps. De nombreux exemples viennent illustrer
les étapes de construction du modéle.

Le chapitre 4 met en exergue le lien étroit qui existe entre le modéle périodique-
linéaire et les transformations de programmes, de par la reécriture de la trace sous
forme de nids de boucles imbriquées. A partir des applications issues de bancs
d’essai, nous illustrons I'utilisation de notre modéle, et les optimisations qui peuvent
en découler.

Nous montrons également, a 1’aide du modéle polyédrique, différentes analyses
du programme en boucles issu de 'interpolation périodique-linéaire, et comment
ces analyses permettent de mieux comprendre, au besoin d’optimiser le programme
de départ.

Nous donnons au chapitre 5 une vue d’ensemble du logiciel PLI (Périodic-
Linear Interpolation) qui a été implémenté au cours de ce travail, ainsi qu'un bref
manuel d’utilisation, et nous mentionnons également quelques pistes envisagées
pour son évolution.

Le dernier chapitre présente les différentes perspectives générales qui se profilent
pour la suite de nos travaux de recherche, et se termine par une conclusion sur
I’ensemble de ce qui a été réalisé, et une évaluation par rapports aux objectifs
fixeés.



Chapitre 2

Techniques d’analyse de données :
la fouille de données et les séries
temporelles

Avant de se lancer dans la proposition d'une nouvelle approche d’analyse et
de modélisation de traces de programmes, il semble judicieux d’examiner les tech-
niques employées par les spécialistes de la fouille de données et de I’économétrie des
séries temporelles. Cette activité nous a occupés au début de ce travail de thése, et
méme auparavant lors du stage de DEA [48], durant lequel quelques-unes des ap-
proches décrites ci-dessous telles que les modéles de séries temporelles, et plusieurs
autres ont été essayées sur des traces d’accés mémoire.

Ce chapitre est donc destiné a faire un tour d’horizon des principales techniques
d’analyse de données, afin de mettre en évidence l'intérét d’'une méthode spécifique
de modélisation périodique-linéaire du comportement des programmes.

2.1 La fouille de données

2.1.1 Contexte et objectifs

Comment trouver un diamant dans un tas de charbon sans se salir les mains ?
tel est le slogan de nombreux logiciels de fouille de données largement répandus.

D’un point de vue historique, le développement de la fouille de données [10]
(prospection, ang. Data Mining) fait suite au développement des moyens informa-
tiques de calcul et de stockage. En effet, les entreprises qui archivaient des volumes
de données considérables ont dés lors eu 'opportunité de valoriser ces informations,
par des techniques d’analyse et d’exploration, afin d’améliorer leurs stratégies de
marketing ou encore de disposer d’aides précieuses pour les processus de décision.

23
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Actuellement, en réponse a l'accroissement continuel de la taille des bases de don-
nées (taille qui a été multipliée par un facteur de l'ordre de 10° au cours de ces
derniéres années), et a la complexité de leurs nouvelles architectures (passage des
simples fichiers aux bases réparties dans des environnements hétérogenes, etc), les
techniques d’exploration au cours de la fouille de données sont de plus en plus
sophistiquées.

Généralement, la fouille de données se présente comme un domaine d’analyse
exploratoire de données intégrant des outils de statistique et d’intelligence artifi-
cielle, de bases de données, de visualisation, au cours d'un processus d’extraction
de connaissances. La fouille de données fait donc partie d’un processus général ap-
pelé Extraction de Connaissances dans les Données (ECD ou KDD : Knowledge
Discovery in Databases), défini de la maniére suivante [35].

Définition 2.1.1 L’Extraction de Connaissances dans les Données (ECD ) est un
processus non trivial dont le but est d’extraire, & partir d’une grande masse de
données souvent hétérogénes et structurées, des motifs (pattern) valides, nouveauz,
potentiellement utiles et, a terme, compréhensibles.

Les données en question sont des faits ou des observations et le terme motifs
est & comprendre ici comme propriétés décrivant un sous ensemble des données, ou
encore comme modéles applicables aur données. Extraire des motifs signifie donc
découvrir des propriétés a partir des données ou encore trouver des modéles cor-
respondant a ces données.

Selon Fayyad [35], le processus d’'ECD comprend en fait plusieurs étapes, a
savoir :

1. Une bonne compréhension du domaine d’application, étape qui consiste a
expliciter les connaissances acquises ¢ priori, ainsi que les buts du comman-
ditaire.

2. La création d’'un sous ensemble cible des données sélectionnées & partir de
I’'entrepot de données.

3. Le nettoyage et le prétraitement : il faut éliminer les erreurs, déterminer les
stratégies de traitement des données manquantes et des valeurs atypiques
(ang. outliers).

4. La transformation des données : linéarisation, normalisation, compression,
lissage, décomposition (ondelettes, Fourier) de courbes, etc.

5. L’harmonisation des buts (identifiés a I’étape 1) avec une méthode de fouille
de données.

6. L’analyse exploratoire (analyse factorielle discriminante, analyse en compo-
santes principales, etc), le choix des méthodes et des algorithmes en privilé-
giant interprétabilité ou prédictabilité.
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7. La fouille de données, qui consiste a rechercher les motifs (patterns) intéres-
sants.

8. L’exploitation des résultats : interprétation des motifs extraits (visualisations
graphiques, etc). Parvenu & ce point, il est possible de reitérer le processus a
partir de 'étape 1.

9. La diffusion des résultats pour aider a la prise de décision.

La fouille de données est donc I'étape de ’'ECD qui consiste & découvrir au-
tomatiquement des motifs & partir des données. Ces motifs ou plus généralement
les connaissances & extraire sont mises en exergue grace a des techniques d’appren-
tissage automatiques, extrémement variées et dépendant fortement des taches a
résoudre. Parmi ces taches, on peut citer la prévision de I’évolution des marchés en
analyse financiére, la décision d’octroyer ou non des préts dans le secteur bancaire,
I’aide au diagnostic en médecine, l'analyse du panier de la ménagére en marketing,
etc [51, 52].

Les principaux objectifs de la fouille de données consistent en :

— la description des données, qui se décompose elle-méme en

I’exploration des données,

— le classement et la classification (clustering) des observations,

— la découverte des cas atypiques,

— la découverte de hiérarchie et de dépendances entre les données,
— l’analyse de séquences de données;

— la prédiction, a travers la modélisation de variables cibles par un ensemble
de variables explicatives.

C’est ainsi qu’on mettra en oeuvre, de maniére explicite ou non :
b

~ des méthodes de l'intelligence artificielle (réseaux de neurones, systémes in-
ductifs [54]),

— des méthodes de reconnaissance de formes (algorithmes évolutifs [53]),

— des méthodes statistiques (régression linéaire ou logistique, & plus proches
voisins, arbres de classification et de regression [17], etc).

Il existe de nombreux algorithmes pour le déploiement des méthodes de fouille
de données. Cependant, on reconnait presque unanimement qu’il n’existe pas de
meilleur algorithme, ni d’ailleurs de meilleure méthode, car il faut & chaque fois
tenir compte de la nature de la tache a résoudre. Afin de déterminer quelle mé-
thode adopter et quel algorithme utiliser, il nous faut auparavant en faire un tour
d’horizon.
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2.2 Tour d’horizon des méthodes de fouille de
données

On rencontre des méthodes de classement (discrimination, régression), dont le
but est d’identifier des classes correspondant & des objets & partir de certains de
leurs traits descriptifs. Cette identification découle d’un apprentissage qui s’effec-
tue soit a partir de :

— bases d’instances : une instance est la description d’un objet,

— bases d’exemples : ensemble d’objets et des classes correspondantes,

— bases de cas : on prend une décision en partant d’'un ou deux cas similaires
déja résolus et gardés en mémoire.

Dans tous ces cas de figure, la procédure générée doit classifier correctement
les exemples de ’échantillon mais surtout avoir un bon pouvoir prédictif pour clas-
sifier correctement de nouvelles descriptions. Les termes utilisés pour désigner ces
méthodes varient avec le domaine d’application considéré; on parle de :

— classification en reconnaissance de formes;

— discrimination en statistique;

— apprentissage de concepts ou apprentissage inductif en apprentissage auto-
matique;

— estimation ou régression quand, au lieu de déterminer une classe on veut es-
timer une valeur continue.

Remarque 2.2.1 Le terme classement est couramment remplacé dans la littéra-
ture francophone par classification, alors qu’il correspond en réalité au terme anglais
classification qui se traduit bien par classement ou encore discrimination. L’amal-
game vient du fait que le terme anglais correspondant pour classification est le mot
clustering qui lui, correspond a une autre stratégie de fouille de données. C’est la
raison pour laquelle on introduit souvent une autre appellation en francais pour
parler du clustering, il s’agit de [’expression classification non supervisée.

Les algorithmes pour la mise en oeuvre de ces méthodes de classement reposent
essentiellement sur les arbres de décision, les réseaux de neurones, la régle de Bayes,
les k plus proches voisins, les classifieurs évolutifs.

Il existe également des méthodes connues sous le nom de régles d’association
[11]. Leur but est de trouver des similarités ou des régles entre les données, régissant
des associations; en d’autres termes, elles décrivent et interprétent des modéles
pour fournir de nouvelles connaissances.
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Les algorithmes pour ces méthodes sont basés sur les régles d’association. On
utilise le terme sequencing lorsque 1’association doit se faire dans le temps.

Comme autre méthode, on a la classification (ang. clustering), encore appelée
segmentation ou regroupement. Elle a pour but d’identifier un ensemble fini de
classes dans les données, ou encore de découvrir des groupes dans ces données, et
ces différentes classes peuvent étre mutuellement exclusives ou plus complexes.

Afin de répartir les observations en classes ou catégories (cluster), on procéde
généralement par optimisation d’un certain critére visant & regrouper les données
dans des classes aussi homogénes et distinctes entre elles que possible. Les prin-
cipaux algorithmes utilisés en classification sont les cartes de Kohonen et les k-
moyennes.

Contrairement aux méthodes de classement, les méthodes de classification (clus-
tering) ne disposent pas au préalable d’exemples étiquettés ni de cas. C’est pourquoi
on parle de classification supervisée pour désigner les méthodes de classement,
et de classification non supervisée ou plus simplement classification pour le
clustering.

2.2.1 Discussion et choix des méthodes

Définition 2.2.1 On parle d’apprentissage supervisé lorsqu’il existe un échantillon
(ou support) d’apprentissage.

Les méthodes de discrimination, régression ou prédiction sont des méthodes
d’apprentissage supervisé. Elles tentent d’élaborer un modéle qui explique le lien
entre les données d’entrée et les résultats en sortie grace a l'induction, associant
une classe cible & partir d’'un ensemble d’attributs descriptifs.

Or, dans notre étude, la trace d’exécution issue de I’analyse dynamique consti-
tue le seul exemple (ou support d’apprentissage) dont nous disposons pour sa propre
analyse. Cela signifie que de prime abord, on ignore complétement quelles sont les
classes potentiellement identifiables. Par conséquent, I’apprentissage supervisé ne
peut étre appliqué.

Définition 2.2.2 On parle d’apprentissage non supervisé lorsqu’il n’existe pas d’échan-
tillon d’apprentissage.

Etant donné que les méthodes d’apprentissage non supervisé permettent de
découvrir des régularités sous forme de classes, de ressemblances, elles sont celles
qui se rapprochent le plus de nos objectifs. Leurs taches principales reposent sur :

- l'analyse d’associations,
— la découverte de classes,
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— l'organisation en hiérarchie,
— la recherche d’anomalies.

Nous avons eu & développer au cours de notre travail quelques algorithmes basés
sur la découverte de motifs fréquents et des régles d’association, dont ’application
a l'analyse de traces est publiée en [25]. Cependant, dans le domaine de la fouille
de données de maniére fondamentale, c’est le clustering qui nous semble le plus a
méme de découvrir le maximum de régularités (sous forme de classes), en raison
de la complexité et de la taille des traces a analyser.

Remarque 2.2.2 [] existe aussi une autre forme d’apprentissage dite par renfor-
cement, présentée notamment dans [62] avec plusieurs aspects algorithmiques de
lapprentissage automatique.

2.3 Le clustering

Le clustering consiste a partitionner un ensemble d’individus ou d’éléments
en classes (groupes, catégories ou clusters) homogenes, aussi distinctes les unes des
autres que possible [46, 84]. La découverte des classes doit se faire automatiquement
et sans exemple : il s’agit donc d’un apprentissage non supervisé.

Pour découvrir les classes, il faut auparavant établir une notion de proximité
entre les éléments & classer, et chaque élément est généralement représenté sous
forme d’un vecteur ligne de s colonnes, ot chaque colonne est un attribut ou une
caractéristique de l'individu.

2.3.1 Mesures de proximité

Soit Z un ensemble d’individus. La proximité entre deux éléments de cet en-
semble est soit une mesure de ressemblance ou similarité soit une mesure de dis-
semblance ou dissimilarité, définie de Z x 7 vers R.

Indices de ressemblance

Soit r I'indice de ressemblance et R un élément de R ; on a les caractéristiques
suivantes :

r(i,j) = r(j,i), Y(i,j) €T XTI : symétrie; (2.1)
r(i,i) = R >0, Vi : ressemblance d'un élément avec lui-méme; (2.2)
r(i,j) < R, Y(i,j) : la ressemblance est majorée par R. (2.3)

Le coefficient de corrélation est un exemple de mesure de similarité. Si on
considére un ensemble de n éléments représentés par une matrice X de taille n x ¢
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(n,t € N), le coefficient de corrélation peut étre calculé entre deux éléments ou
plus souvent entre deux caractéristiques comme suit :

Z(l“z‘j —my) (@ — mp)
(G k) = —— 7 (2.4)
(wij — myj)? (i — my)?

ou m; et my sont les moyennes des vecteurs attributs j et & respectivement.

Indices de dissemblance

Soit d l'indice de dissemblance et D un élément de Ry ; d est caractérisé par
les relations suivantes :

d(i,j) = d(j,1), V(i,j) €Z x I : symeétrie; (2.5)
d(i,i) = 0, Vi : pas de dissemblance d’un élément avec lui-méme; (2.6)
d(i,j) < D, ¥(i,7) : la dissemblance est majorée par D. (2.7)

Il existe une correspondance triviale entre indice de ressemblance et indice de
dissemblance, puisque d(i,j) = R —r(i,j) V(i,j) € T x Z.

Métriques de Minkowsky

Ce sont des mesures de proximité assez souvent utilisées; elles mesurent la
dissemblance entre deux éléments x; = (z;1, ...xit)T et xp par :

t 1/1"
d(i, k) = (Z {:cl-j - :ckj‘r> avec r > 1
j=1

Ces métriques satisfont en plus les relations suivantes :

d(i,k) = 0, ssix; =xk (2.8)
d(i,k) < d(i,m)+d(m,k) Y(i,k,m)

Cas particuliers :

— r=2:on a la distance euclidienne :
: 2)1/2 T 1/2
(w5 = a5)* | = 10 = x0T (x5 = )]

=1

d(i, k) = [

J
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— r=1":on a la distance de manhattan

t

d(i, k) = Z |zij — i

Jj=1
— r — 00 : distance sup
d(i, k‘) = mMax;<1<t|Tij — Tky

De maniére générale, les indices de proximités sont aussi représentés sous forme
de matrice appelée matrice de proximité.

Remarque 2.3.1 Bien qu’il existe également de méthodes de définition de distance
entre valeurs qualitatives, mous nous limiterons pour notre travail aux distances
entre valeurs numériques.

2.3.2 Algorithmes de clustering

Le clustering étant un processus de partitionnement d’un ensemble d’individus
en classes ou cluster, on peut, relativement & la distance entre valeurs numériques,
définir un cluster comme suit :

Définition 2.3.1 Un cluster est un ensemble de points tel que la distance entre
deuzx points est inférieure a la distance entre un point du cluster et un autre qui ne
lut appartient pas.

Définition 2.3.2 Un cluster est un ensemble d’entités semblables, tel que les en-
tités des autres clusters leur soient dissemblables.

Pour former les différentes partitions, les méthodes de clustering doivent me-
surer non seulement la distance entre deux éléments, mais aussi la distance entre
deux classes ou entre un élément et une classe; elles doivent aussi définir un critére
d’homogénéité des classes et en préciser le nombre.

Si on note S(n,k) le nombre de partitions d’'un ensemble de n éléments en
k clusters, on remarque directement que S(n,k) croit exponentiellement avec n
(S(nk)=4 3k (~)E=d(Ci))m). Cest la raison pour laquelle une recherche exhaus-
tive de toutes les partitions n’est pas possible; a la place, les algorithmes de clus-
tering procédent par itérations successives jusqu’a obtenir une bonne partition, qui
correspond en fait & un optimum local. Selon les stratégies de partitionnement
utilisées, on distingue plusieurs méthodes de classification, a savoir : la classifica-
tion ascendante, la classification descendante, la réallocation dynamique. Les deux
premiéres méthodes sont dites hiérarchiques et construisent une série de partitions
imbriquées ; elles se distinguent en cela de la troisiéme méthode, dite de partition-
nement, qui ne produit qu'une seule partition. Il existe plusieurs variantes de toutes
ces différentes méthodes dont une description peut étre trouvée en [46].
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La Classification Ascendante Hiérarchique (CAH)

On transfome la matrice de proximité en une séquence de partitions imbriquées
[45, 46|, en utilisant le procédé de I’agglomération : on met chaque élément dans
un cluster individuel et ensuite on joint les clusters, pour aboutir finalement & un
seule classe finale. Les regroupements successifs sont représentés sous la forme d'un
arbre binaire ou dendogramme, et le nombre de classes est choisi & postériori, a la
vue du dendogramme. L’algorithme est donné a la table 2.1.

1. Initialisation. Les classes initiales sont les singletons. Cal-
culer la matrice de leurs distances deux a deux.

2. Ttération. Répéter les deux étapes suivantes, jusqu’a ’agglo-
mération en une seule classe :
— regrouper les deux classes les plus proches au sens de la
distance entre groupes choisie
— mettre a jour le tableau de distance, en remplacant les deux
classes par la nouvelle et en calculant sa distance avec les
autres classes

TAB. 2.1 — Algorithme de CAH

Exemple 2.3.1 Soit A la matrice de dissimilarité pour les éléments x1, o, T3, T4, X5 :

Ty T2 T3 T4 Tj

21 [0 6 8 2 7
4 ™2 |60 1 5 3
T 23 |81 0 10 9
4 |25 10 0 4
@5 |73 9 4 0

Si on choisit pour distance entre deux groupes la distance minimale entre leurs élé-
ments, on a le dendogramme de la figure 2.1, et si on choisit la distance mazimale,
on obtient celui de la figure2.2.

Le dendogramme donne une vue simple et claire des différentes classes iden-
tifiées, mais il devient impraticable au deld de quelques centaines d’éléments; de
plus, la nécessité de stocker en mémoire la matrice de proximité limite le nombre
d’éléments qu’on peut traiter par la CAH.
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X X
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X X
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FiG. 2.1 — saut minimum Fi1G. 2.2 — saut maximum

La Classification descendante

Le principe consiste & diviser ’ensemble initial des données pour arriver a des
sous-classes finales qui soient aussi denses et aussi distinctes les unes des autres que
possible. Il faut pour cela trouver un critére de scission qui minimise la dispersion
des sous-classes résultantes [49]. En général, la classification descendante est tres
peu utilisée, car elle est considérée comme moins efficace que la CAH [33].

La réallocation dynamique

Dans cette méthode de classification, il faut fixer a priori &, le nombre de classes,
car le procédé consiste a choisir k£ centres de classes et & affecter a chaque classe les
élements les plus proches au sens de la distance choisie. Initialement, les k centres
peuvent étre tirés aléatoirement ou choisis grace & des heuristiques; par la suite,
les nouveaux centres seront déterminés en calculant le barycentre de chaque classe.
On itére ce procédé jusqu’a la convergence vers un minimum local ou jusqu’a un
nombre maximum fixé d’itérations (table 2.2).

L’algorithme des k-moyennes (kmeans) [69], qui est trés souvent utilisé, est une
variante dans laquelle les centres de gravité des classes sont recalculés & chaque
allocation d’un individu & une classe.

Remarque 2.3.2 Il est possible de combiner les deur méthodes de classification
dans une approche mizte. Par exemple, les k centres de classes de la réallocation
dynamique peuvent étre choisis grice a une CAH. Cette combinaison permettra de
classer les grands volumes de données (ce qui est impossible avec la CAH) et de
sélectionner k, le nombre de classes.

2.3.3 Application du clustering & P’analyse des traces
d’exécution

Comme nous 'avons dit dans le chapitre précédent, les traces d’exécution que
nous avons a traiter sont constituées essentiellement de valeurs entiéres, et sont
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1. Initialisation. Choisir une partition initiale de k classes, en
sélectionnant k& points (appelés centres ou noyaux) dans I’es-
pace des individus.

2. Itération. Répéter les deux étapes suivantes, jusqu’a la sta-
bilisation des classes (le critére de variance inter classes ne
croit plus de fagon significative)

— assigner chaque individu a la classe de centre le plus proche
au sens de la distance choisie. On obtient ainsi, & chaque
étape, une classification en k classes ou moins, si une des
classes devient vide.

— calculer le barycentre de chaque classe, qui devient le nou-
veau noyau. Si une classe s’est vidée, on peut éventuelle-
ment retirer aléatoirement un noyau complémentaire.

TAB. 2.2 — Algorithme de réallocation dynamique

d’assez grande taille. Quelques unes d’entres elles sont disponibles a l'adresse [7].
Pour de telles données ordinales, la classification ascendante hiérarchique pourrait
assez bien convenir, mais il se trouve que la taille des traces constitue un handicap
non négligeable pour ce type de méthode, notamment pour la manipulation des
dendogrammes.

La méthode de réallocation dynamique quant a elle nécessite de définir une
distance sur les données a classifier, et convient donc assez bien lorsque celles-ci
sont sous forme de vecteurs. Cette méthode, et plus précisément 'algorithme des
k-moyennes, est appliquée avec succés dans certains travaux portant sur ’analyse
de programmes. En guise d’illustration, nous présentons dans la partie suivante la
démarche mise en ceuvre par Brad Calder et al. dans I'identification des phases de
programmes et des points de simulation [41, 73|. Cette identification est basée sur
la, décomposition du programme en vecteurs de blocs de bases (BBYV) et se déroule
briévement comme suit.

Définition 2.3.3 Un bloc de base est une portion de code avec une seule entrée et
une seule sortie, s’exécutant du début a la fin sans aucun branchement.

On divise le temps d’exécution du programme en intervalles de taille fixée (un
intervalle doit étre compris ici comme un ensemble d’instructions). Pour chacun de
ces intervalles, on construit un vecteur de blocs de base (BBYV), c’est a dire un ta-
bleau & n entrées, n étant le nombre de blocs de base du programme entier. Chaque
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entrée du vecteur indique la fréquence d’exécution du bloc de base correspondant,
i.e le nombre d’exécutions de ce bloc multiplié par le nombre d’instructions qu’il
contient.

Etant donné que la distribution des blocs de base pendant un intervalle est
une indication du comportement du programme, on dit que deux BBV similaires
correspondent & deux intervalles durant lesquels le comportement du programme
est identique. Dans ce contexte précis, une phase se définit comme un ensemble
d’intervalles, contigus ou non, durant lesquels une métrique est stable. Par consé-
quent, deux BBV similaires correspondent & deux intervalles faisant partie d’une
méme phase du programme.

Dans ces travaux, I'index de similarité utilisé entre deux vecteurs est la distance
euclidienne, et les distances sont stockées dans une matrice de similarité. Une fois
I’algorithme de classification appliqué sur les BBV, on obtient un regroupement
des intervalles en k classes, correspondant aux phases du programme.

La sélection initiale de k (nombre de classes) se faisant aléatoirement, on teste

plusieurs valeurs de k, et on retient & la fin la valeur qui donne le meilleur critére
d’information de Bayes (BIC) [68].

Cet exemple montre bien comment on peut utiliser le clustering pour ’analyse
des traces, quoique l'algorithme utilisé reléve davantage des méthodes statistiques
de classification plutét que des méthodes neuronnales ou autres. Pour notre part,
dans l'application de ce type de méthodes, nous avons été confrontés a une limita-
tion située dans le format ou la structure des éléments & classifier.

En effet, les éléments des traces que nous traitons sont des scalaires et pas des
vecteurs. Nous avons tout de méme essayé de reformater les traces, en rajoutant des
attributs (dimensions supplémentaires) a chaque observation pour les transformer
en vecteurs. Comme attribut supplémentaire, il y a par exemple la position de 1’é1é-
ment dans la trace. Mais la notion de proximité reste assez malaisée a définir dans
ce cas : deux valeurs identiques séparées par plusieurs observations vont apparaitre
plus ou moins distantes, & cause du nombre d’observations qui les séparent, et ne
sont donc plus trouvées identiques en raison de leur valeur proprement dite.

Bien que des méthodes de classification différentes comme les méthodes neuron-
nales n’aient pas pu étre testées, nous pouvons tout de méme faire remarquer que
la nécessité de définir un index de proximité approprié, requis pour la réallocation
dynamique, constitue une difficulté considérable pour le cas de nos traces. D’autre
part, en se limitant juste a un regroupement des éléments de la trace (c’est a dire
aux clusters résultants), on n’obtient pas de fonction représentative de la trace
analysée, et dans ces conditions, on n’atteint pas ’objectif d’analyses ultérieures
dont le but est de transformer ou optimiser le programme de départ.



2.4. LES SERIES TEMPORELLES 35

C’est pourquoi nous avons recherché d’autres techniques d’analyse, qui puissent
opérer sur des données entiéres et scalaires. Ces données, étant des suites d’obser-
vations recueillies successivement au cours du temps, s’apparentent assez aux séries
chronologiques encore appelées séries temporelles.

2.4 Les séries temporelles

2.4.1 Présentation

La démarche qui consiste & extraire d’'un ensemble de données ce qui est re-
productible et peut fonder une prédiction est une démarche assez largement répan-
due; c’est ainsi qu’on la retrouve dans des domaines aussi variés que la géographie,
I’économie, la climatologie, la démographie, etc. Le plus souvent, ces données en
question sont des observations successives réalisées au cours du temps, et consti-
tuent une série temporelle [20, 42].

Définition 2.4.1 Une série temporelle est une suite d’observations (xy, t € T)
d’une variable x o différentes dates t. T est dénombrable et t =1,...,T.

En guise d’exemples, nous pouvons citer la série temporelle des orbites des pla-
nétes : grace aux nombreuses données précises recueillies sur les orbites, Johannes
Kepler a pu formuler la loi du mouvement des planétes qui porte son nom. Les éco-
nomistes pour leur part utilisent les séries temporelles de prix, de taux d’intéréts et
de masse monétaire pour étudier les "cycles d’affaires", les fluctuations d’activités
commerciales, etc, et déterminer la périodicité des crises commerciales. Dans le do-
maine de l'industrie, la série temporelle de consommation électrique d’une société
permet, connaissant la consommation pour une période donnée, de prédire celle du
jour suivant.

2.4.2 Objectifs

L’étude des séries temporelles s’intéresse donc & la dynamique d’une variable
observée, avec notamment trois objectifs majeurs qui sont la modélisation, la pré-
diction et la caractérisation [15] :

— la modélisation cherche a trouver une description précise du comportement
a long terme de la variable observée. Elle peut se faire sous forme descriptive
en identifiant les composantes de la série, ou alors se baser sur la notion de
processus stochastique;
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— la prédiction cherche & évaluer précisément 1'évolution & court terme de la
variable observée en fonction de ses valeurs passées, partant de 'hypothése
que le futur sera comme le passé;

— la caractérisation a comme objectif de déterminer les propriétés fondamen-
tales du systéme sous-jacent.

En rapport avec I’analyse des traces d’exécution, c’est I’objectif de modélisation
qui se trouve étre le plus intéressant. Cette modélisation des séries temporelles peut
étre abordée soit par une approche descriptive, soit par un approche basée sur les
processus aléatoires [42].

2.4.3 Approche descriptive

Elle consiste a mettre en lumiére les différentes composantes de la série.

Composantes d’une série temporelle

Ce sont la tendance, le cycle, la saisonnalité et le bruit (composante acciden-
telle). Elles apparaissent dans la décomposition de la maniére suivante :

$t:Tt+Ct+St+ut (2].].)

— T} est la composante tendancielle. Elle représente une variation lente de la
série dans un sens donné et correspond le plus souvent & une fonction mono-
tone croissante ou décroissante.

— St est la composante saisonniére ou périodique, elle correspond & 1’évolution
a court ou moyen terme de la série.

— (4} est la composante cyclique, beaucoup plus liée & la notion de "cycle d’af-
faires" en économie.

— u; la composante conjoncturelle i.e. la partie purement aléatoire de la série,
résultant des perturbations.

On dit que la tendance et la saisonnalité expliquent 1’espérance de la série,
tandis que la composante conjoncturelle en exprime la variabilité (variance et co-
variance). Les composantes tendancielle et saisonniére doivent donc étre séparées
pour permettre de mieux comprendre la série, et ensuite éliminées pour permettre
d’observer plus clairement le phénoméne aléatoire sous-jacent.
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Identification et élimination des composantes

La détermination de la tendance se fait grace aux méthodes de moyenne mobile,
médiane mobile, regréssion linéaire (ajustement de la tendance). Pour Iéliminer,
une fois qu’elle a été identifiée on la soustrait & la série initiale et on a alors xy — T5.
On peut aussi utiliser les différences d’ordre 1 ou plus. Soit A; 'opérateur de
différence. La différence d’ordre 1 correspond & A; = xy — 241 et la différence
d’ordre 2 correspond a

A; =N — A= (v — 1) — (Bp—1 — —2) = ¢ — 2041 + 42

La composante saisonniére pour sa part peut étre modélisée analytiquement
par des fonctions trigonométriques comme sin(wt + ¢), si on pense que le modéle
correpond & une fonction périodique connue. Elle peut aussi étre directement iden-
tifiée a la vue des coefficients de corrélation, car 'ordre de la valeur maximale de ce
coefficient indique la longueur de la saison (période). Enfin, la saisonnalité peut étre
identifiée & travers une analyse spectrale (construction du périodogramme). L ¢éli-
mination de cette composante se fait par soustraction, ou en appliquant & la série
un filtre différence d’amplitude s, s étant la longueur de la saison : Aty = x; — x4

L’approche descriptive permet donc d’identifier les composantes d’une série
temporelle. Toutefois, outre ces composantes, il existe des caractéristiques permet-
tant d’en appréhender la modélisation sous un autre aspect.

2.5 Caractéristiques des séries temporelles

Avant de donner les différentes caractéristiques d’une série temporelle, il est
intéressant de noter le lien fondamental qui existe entre une série temporelle et
un processus stochastique. En effet, la modélisation d’une série temporelle consiste
essentiellement & établir une formulation statistique représentant le processus sto-
chastique (inconnu) générateur de ladite série.

2.5.1 Processus stochastiques

Définition 2.5.1 Un processus stochastique est une séquence de wvariables aléa-
toires ... X o, X 1, X0, X1, Xo,... ordonnées dans le temps et définies & des points
du temps qui peuvent étre discrets ou continus.

D’apres cette définition, une série temporelle peut étre assimilée & un proces-
sus stochastique, a la différence prés que les inférences statistiques pour la série
sont basées sur un seul jet fini de données (finite strech data). Pour cette raison,
les observations d’une série sont considérées comme des réalisations de variables
aléatoires d'un processus stochastique générateur. Pour modéliser sa distribution
(inconnue en pratique), on s’intéresse a sa distribution conditionnelle via sa densité
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f(x¢|Xi—1), ce qui revient a exprimer x; en fonction de ses valeurs passées.

Ainsi, dans le traitement d’une série temporelle, 'identification de la structure
du processus stochastique générateur est une étape clef. Ces processus peuvent
étre de plusieurs natures, selon qu’on considére des modéles linéaires (ARMA pour
Auto-Regressive et Moving Average), conditionnels (ARCH pour Auto-Regressive
Conditional Heteroskedasticity), ou encore dynamiques (processus de Markov).
Afin de pouvoir déterminer ces différentes structures, il faut étudier les caracté-
ristiques de la série considérée.

2.5.2 Stationnarité

La stationnarité est une notion fondamentale dans ’étude des séries tem-
porelles, en 'absence de laquelle plusieurs méthodes d’inférence se trouveraient
d’ailleurs invalidées.

Définition 2.5.2 (stationnarité de premier ordre)

Une série temporelle x; est dite strictement stationnaire si le processus stochastique
associé l'est aussi, i.e. la distribution conjointe de (Xy,..., Xy, ) est identique a
celle de (Xy¢,4hy .-, Xt,+n), quelque soit h, k € N. En d’autres termes, la distri-
bution conjointe des variables aléatoires dans la séquence est constante pout tout
décalage de temps.

En pratique, trés peu de séries sont stationnaires et on définit une stationna-
rité de second ordre, déterminée par les moments d’ordre un (espérance) et deux
(variance et covariance). Intuitivement, une série stationnaire est un mouvement
qui fluctue autour d’une valeur moyenne constante.

Définition 2.5.3 Un processus stochastique (X¢,t € Z) est dit stationnaire d’ordre
deuz st

- E(X:) =m, m constante, Vt
- B(|X¢]?) < o0, Wt

- COV (X, Xgx) = El[(Xy — m)(Xegx — m)] = Y, Y, Vk

Cela revient a dire que les espérances E(X;) des variables X; sont égales, les
moments de second ordre (et donc les variables X;) ne doivent pas prendre des
valeurs infiniment grandes, et la corrélation entre deux variables X; et X;x) ne
dépend que de l'intervalle k entre leurs instants respectifs. La stationnarité est une
caractéristique qui se conserve par combinaison linéaire.
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Propriété 2.5.1 Si X; est un processus stationnaire et si a; est une suite de
nombres réels absolument sommables i.e Y = |a;| < oo, alors le processus li-
néaire Y; suivant est stationnaire

[oe)
Y; = Z a; Xy

1=—00

2.5.3 Autocovariance

Soit (X¢,t € Z) un processus stochastique. La fonction d’autocovariance de X
pour deux instants r et s est la covariance des variables X, et X notée y(r,s) =
COV (X,,Xs). Pour la série x, cette fonction est donnée empiriquement par

ot (@ = m) (@), —m)
Y = == p  keZ (2.12)
n—

ou n est le nombre d’observations de la série et m sa moyenne.

2.5.4 Autocorrélation

Pour faciliter 'interprétation de ’autocovariance, on utilise la fonction d’auto-
corrélation, qui indique le degré de relation entre une série et elle méme décalée
dans le temps; pour la série z; et pour un décalage k, cette fonction est donnée

par
_

70
Il existe aussi une fonction d’autocorrélation partielle notée 75, et définie comme
suit.

Dk = Cor(ziyk, 1), k €Z (2.13)

Définition 2.5.4 On appelle coefficient d’autocorrélation partielle de retard k la
mesure de la corrélation directe qui existe entre xy et xy_p une fois éliminées les
nfluences de xy—1,T4—9,...,Tt_g11 SUT Ty.

Le tracé de la fonction d’autocorrélation représente le corrélogramme, lequel
permet entre autres de déceler la présence de la composante saisonniére ou pé-
riodicité (voir figure 2.3), et aussi d’identifier les différents modeéles linéaires des
processus. Dans la suite nous nous limiterons & ces modéles linéaires des séries
temporelles, appelés ARMA.

2.6 Modélisation ARMA

Un processus ARMA est composé de deux processus de type AR (AutoRe-
gressive) et MA (Moving Average) respectivement, chacun faisant intervenir un
processus particulier appelé bruit blanc.
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Définition 2.6.1 Un bruit blanc est un processus dont les espérances sont nulles,
les variances constantes et les variables non autocorrélées.

Etant donné qu’on ne sait pas grand-chose de la loi de distribution de ces variables
aléatoires, on choisit de dire qu’elles sont indépendantes et identiquement distri-
buées. Pour une écriture simplifiée des processus ARMA, on définit I'opérateur
retard noté L par :

Ly = x4 (2.14)
LQIEt == L(LCCt) == L(Cl?t,l) = Tt—2 (215)
L'z =24 p,n€Z (2.16)

2.6.1 Processus MA

Un processus (X, t € Z) suit un modele MA d’ordre ¢ ¢’il vérifie une relation
du type :
Xt = €t — 91615,1 — 92615,2 i qut,q (217)

avec 61,0s,...60, € R, ¢ est un bruit blanc. Un processus MA(q) est stationnaire
par définition, car c’est un cas particulier de processus MA(0co) qui sont des séries
linéaires causales, et donc stationnaires d’aprés la propriété 2.5.1. Avec 'opérateur
retard, un M A(q) sécrit

Xy =(1—0,L— 6017 —...—0,L%) ¢ = O(L)e (2.18)
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Processus MA(1)

Xt = €t — (961/,1 (219)
Le coefficient d’autocorrélation est
—0 .
_ | e sik= 2.20
Pk { 0 sik>1 (220

Le coefficient d’autocorrélation partielle est donné par

—6%(1 — 62)

T (2.21)

T =

Corrélogramme

Le corrélogramme partiel d’'un processus MA(q) se caractérise par une décrois-
sance géométrique de ses termes vers 0, tandis que son corrélogramme simple s’an-
nule au dela des g premiers termes.

2.6.2 Processus AR

Un processus (X¢,t € Z) suit un modele AR d’ordre p §'il vérifie une relation
du type

Xi=;1Xim1 + G2 Xy + ...+ OpXyp + & (2.22)

ou ¢1,¢2,...¢p, € R, & est un bruit blanc. Un processus AR(p) peut étre trans-
formé en M A(o0) sous certaines conditions, et est stationnaire dans ces cas 1a. La
stationnarité repose ici sur 'invertibilité du polynéme retard, étant donné que

(1= 1L — ¢oL? — ... — pLP)X; = B(L)X; = ¢ (2.23)

L’équation caractéristique associée & ®(L) est 1 — 12 — ¢pz? — ... — PpzP =0
et (L) est inversible si les modules des racines de cette équation sont supérieurs
al.

Processus AR(1)

Xt == (bXt—l + €t (224)

On peut encore écrire X; — ¢LX; = (1 — ¢L) X} = €.
Considérons la série de terme général (¢L)",n € N. On a la propriété

o0

T 1
Z‘M - 1-0¢L

=0
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si —1 < ¢ < 1. Dans ce cas ’AR(1) s’écrit

m .
Xy = Z dler—i
=0

et le processus est stationnaire.

Si |¢] = 1 le processus est non stationnaire et ses variations X; — X;_; sont
imprévisibles : ce processus est appelé marche aléatoire.

Si |¢| > 1 le processus est explosif.

Corrélogramme

De maniére générale, le corrélogramme d’un processus AR(p) se caractérise par
une décroissance géométrique de ses termes vers 0, tandis que son corrélogramme
partiel s’annule au deld des p premiers termes, ce qui est le contraire pour un

MA(q).

2.6.3 Processus ARMA

Un processus ARM A(p, q) est la combinaison d’'un processus AR(p) et d’un
processus M A(q). 1l se note

B(L)X; = O(L)e;

Les processus ARMA sont représentatifs des séries stationnaires, mais il en existe
plusieurs séries qui ne sont pas stationnaires.

2.6.4 Processus ARIMA

Un processus ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) résulte de
I’application de la non stationnarité au processus ARMA. Cette non stationnarité
peut provenir de la présence d'une tendance ou d’'une composante saisonniére.

Dans le premier cas, on a x; = f(t) + 2z, ot f(t) est une fonction du temps et
z¢ un processus stochastique stationnaire. On dit alors que la série est stationnaire
en tendance, de type T'S.

Dans le second, la série s’écrit(1 — L)%z; = B + ¢, ¢ étant un processus sta-
tionnaire et § € R. On dit qu’elle est intégrée d’ordre d ou encore stationnaire en
différence(DS). Ce processus suit donc un modele ARIMA et d est appelé l'ordre
de différentiation.

De maniére générale on note (1 — L)4(1 — L*)®(L)X; = O(L)e; un processus
intégré de type ARIMA(s,p,d,q), s étant l'ordre de la saisonnalité.
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2.7 Etapes de la modélisation

La modélisation d’une série temporelle basée sur la notion de processus com-
porte plusieurs étapes. Celles-ci consistent & déterminer, dans la famille des pro-
cessus ARIMA, le modeéle le plus représentatif du phénoméne exprimé par la série
étudiée. L’algorithme le plus utilisé est celui de Box et Jenkins [15] qui, dans les
années 70, ont proposé une modélisation en trois étapes principales :

a) Identification du modéle
— on choisit la valeur de d pour la désaisonnalisation, i.e le nombre de fois
qu’il faut différencier la série pour obtenir une série stationnaire. On utilise
pour cela des test de stationnarité type Dickey-Fuller [32], et la lecture des
autocorrélogrammes ;
— on choisit les valeurs de p et ¢, ordres respectifs des composantes AR et
MA, en respectant le principe de parcimonie.

b) Estimation des paramétres du modeéle a 1’aide des méthodes statistiques (moindres
carrés, maximum de vraisemblance, etc), on estime les paramétres ¢; et 6;
des composantes AR et MA respectivement.

c) Test et validation
— on effectue des tests d’hypothése portant sur la nullité ou la significativité

des coefficients estimés précédemment ;
— on analyse les résidus pour valider I'hypothése de bruit blanc (tests Q, Q'
[16, 60]).
Si 'hypothése de nullité d’un parameétre est acceptée, il convient d’invalider
Iordre correspondant et d’effectuer une nouvelle estimation. Si les résidus ne
sont pas bruit blanc, on déduit que la spécification du modéle est incompléte
et qu’il manque au moins un ordre au processus.

Cette derniére étape (test et validation) peut nécessiter un retour a la premiére
(identification), et ainsi de suite.

2.8 Application de I’analyse des séries tempo-
relles a Panalyse des traces

2.8.1 Exemples d’application

Nous avons étudié certains accés mémoire du programme T'sp (Traveling Sales-
man Problem) issu des olden benchmarks [19, 70], qui calcule une approximation
du meilleur circuit hamiltonien pour le probléme du voyageur de commerce; ce pro-
gramme utilise un algorithme de partitionnement et une heuristique pour identifier
les points les plus rapprochés, et les villes & parcourir sont représentées par un arbre
binaire balancé [9, 50]. Pendant que le programme s’exécute, nous enregistrons dans



44 CHAPITRE 2. TECHNIQUES D’ANALYSE DE DONNEES

un fichier ’ensemble des emplacements mémoires visités. Nous présentons ici les
résultats obtenus pour n = 148 et n = 530, n étant le nombre de noeuds de ’arbre
des villes. Les traces ont été analysées sous TSP (Time Series Processing), qui est
entre autres un logiciel de traitement de séries temporelles [3].

Exemple 1 : n = 148

Remarque 2.8.1 Awvec le logiciel TSP utilisé, la lecture du graphique d’un corré-
logramme s’effectue comme suit :

— les signes + + délimitent les bornes d’un intervalle de confiance; chaque
coefficient a Uextérieur de ces intervalles est donc significativement différent
de 0 au seuil de 5%, et tous les coefficients a lintérieur des intervalles sont
significativement nuls ;

— les nombres listés a gauche des corrélogrammes représentent les ordres d’au-
tocorrélation, tandis que ceux de droite représentent les valeurs calculées du
coefficient d’autocorrélation ;

— les signes R correspondent a p(k), valeur d’autocorrélation pour un ordre k
donné.

Dans ce premier exemple, la série étudiée comporte 255 observations. Son cor-
rélogramme simple présente une lente décroissance vers 0 tandis que son corrélo-
gramme partiel s’annule au deld du premier retard, comme on peut le voir sur les
graphiques suivants.

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

| -4---aceo- Fom P ¢ [y Fom +- |
1 + | o+ R | 0.97482
2 | + R + | -0.0033356
3 | + |R + | 0.038157
4 | + Rl + | -0.042138
5 | + R + | -0.0029570
6 | + |R + | 0.032036
7 + |R + | 0.051339
8 | +R |+ | -0.082817
9 | + R + | -0.0062411
10 | + R + | 0.015251

| -4-=-aeem- Fom P ¢ [y Fom +- |

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

Exemple 1 : Corrélogramme partiel
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-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

[ Fome e P ¢ FE Fome e +- |
1 + | 4+ R | 0.96405
2 | + I + R | 0.94015
3 | + I + R | 0.92377
4 | + I + R | 0.90872
5 | + I + R | 0.89533
6 | + I + R | 0.88418
7 + I + R | 0.87491
8 | + | + R | 0.86255
9 | + I + R | 0.85041
10 | + I + R | 0.83919
11 | + I + R | 0.82733
12 | + I R | 0.81594
13 | I + R | 0.80440
14 | + I + R | 0.79458
15 | + I + R | 0.78685
16 | + I + R | 0.77431
17 | + I + R | 0.76172
18 | + I + R | 0.75046
19 | + I + R | 0.73846
20 | + I + R | 0.72525
21 | + I +R | 0.71411
22 | + I +R | 0.70403
23 | + I R | 0.69232
24 | + I R | 0.68158
25 | + I R+ | 0.67026

| -4 Fome - P ¢ FE R Fome - +- |

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

Exemple 1 : Corrélogramme simple pour 255 observations (trace Tsp)

Il pourrait s’agir bien d'un modéle AR(1), seulement la décroissance des au-
tocorrélations simples n’est pas trés rapide. Pour en savoir plus, on utilise une
stratégie de tests de stationnarité [32] consistant a tester les trois modeéles suivants :
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(1) : VARt — VARtfl = ¢VARt—1 + € (225)
(2) : VARt — VARtfl = ¢VARt—1 +c+ € (226)
(3) : VARt — VARtfl = ¢VARt—1 +c+ bt + €t (227)

ou VAR est la série étudiée, c une constante et b le coefficient de la tendance. On
commence par tester le modeéle 3, i.e. 'hypothése de la non stationnarité (¢ = 0),
avec présence d’une constante et d’une tendance.

Propriété 2.8.1 Lors d’un test d’hypothése HO de non stationnarité par la mé-
thode de Dickey-Fuller, il faut comparer la statistique de ¢ auz valeurs tabulées

correspondant au modele testé; si cette statistique ty est supérieure a la valeur
tabulée, alors on accepte HO, sinon on la rejette.

Pour le modéle 3 testé on obient les résultats suivants :

Estimated Standard

Variable Coefficient Error t-statistic P-value
TPS .021974 .067462 .325719 [.745]
C 3.02017 2.08691 1.44720 [.149]
VAR(-1) -.046050 .067462 -.682606 [.495]

DICKEY-FULLER(CT,ASY.,0) Test Statistic: -0.6826058,
Lower tail area: .97427

On compare t, a la valeur tabulée par Dickey et Fuller [37] au seuil de 5% pour
le modéle 3, elle vaut —3.42. Comme t4, = —0.682606 est supérieure a —3.42, on
accepte I'hypothése de racine unitaire : la série est non stationnaire. Pour valider
qu’elle suit bien le modeéle avec tendance, on effectue un test de Fisher ((c,0,0))
pour la nullité de b conditionnelle & celle de ¢. On trouve :

Estimated Standard
Variable Coefficient Error t-statistic P-value
C -.027559 1.03480 -.026632 [.979]
F(2,251) Test Statistic: 1.574162, Upper tail area: .20922

Propriété 2.8.2 Lors d’un test conjoint de Fisher pour la nullité de b ou de c
conditionnelle a celle de ¢, il faut comparer la statistique de F' aux valeurs tabulées
par Dickey et Fuller, correspondant au cas testé ((¢,0,0) ou (0,0)); si cette sta-

tistique est inférieure a la valeur tabulée, alors on accepte I’hypothése, sinon on la
rejette.
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On compare la statistique 1.574162 au seuil tabulé pour les tests conjoints,
qui vaut 6,30. Comme la statistique calculée est inférieure au seuil, on accepte
I’hypothése de nullité de b conditionnelle & celle de ¢, ce qui a pour conséquence
d’invalider le modeéle 3 testé. On doit recommencer le test sur le modéle 2, et on
obtient ce qui suit.

Estimated Standard

Variable Coefficient Error t-statistic P-value
C 3.10386 2.06736 1.50136 [.135]
VAR(-1) -.024560 .014056 -1.74730 [.082]

DICKEY-FULLER(CT,ASY.,0) Test Statistic: -1.747301,
Lower tail area: .72960

On compare t, = —1.747301 a la valeur tabulée pour ce modeéle (—2,87) et on
accepte I’hypothése de non stationnarité. On cherche & valider le modéle par un
test de Fisher ((0,0)) sur la nullité de ¢ conditionnelle a celle de ¢, ce qui revient
ici & un test de Wald sur la nullité jointe de tous les parameétres du modele 2. On

trouve :
Parameter Estimate Error t-statistic P-value
SUM 3.07930 2.05519 1.49830 [.134]

Wald Test for the Hypothesis that the given set of Parameters
are jointly zero:
CHISQ(1) =  2.2449159 ; P-value = 0.13405

F Test for the Hypothesis that the given set of Parameters
are jointly zero:
F(1,252) = 2.2449159 ; P-value = 0.13531

Comme la valeur de F' = 2,2449159 inférieure a la valeur tabulée pour ce test
(4,61), on accepte 'hypothése de nullité de ¢ conditionnelle a celle de ¢, ce qui
invalide le modeéle 2. On teste le modéle 1.

Estimated Standard
Variable Coefficient Error t-statistic P-value
VAR(-1) -.626627E-02 .702462E-02 -.892044 [.373]
DICKEY-FULLER(CT,ASY.,0) Test Statistic: -0.8920441,
Lower tail area: .95700
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On compare t, = —0.8920441 a la valeur tabulée pour ce modeéle (—1,95)
et on accepte I’hypothése de non stationnarité, ce qui veut dire que ¢ = 0 dans
I'expression VAR, — VAR;_1 = ¢VAR;_1 + €. On déduit alors que la série est
intégrée d’ordre 1 (ARIMA(0,1,0)), sans constante ni tendance. On le vérifie en
analysant les résidus, et leurs corrélogrammes montrent qu’il s’agit bien de bruits
blancs.

L’estimation par les moindres carrés de la série VAR; nous donne un résultat
conforme a l’analyse précédente

Estimated Standard
Variable Coefficient Error t-statistic P-value
VAR(-1) .993734 .702462E-02 141.464 [.000]

Exemple 2 : n =530

La série ici comporte 1020 observations. Le corrélogramme simple laisse ap-
paraitre la présence d’'une forte tendance, ce qui se voit aux valeurs élevées des
autocorrélations sur plusieurs ordres.

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

| -4---aceo- Fom P ¢ [y Fom +- |
1 + | + R | 0.99728
2 | + | R | 0.21206
3 | + | + R | 0.19119
4 | + | 4R | 0.11583
5 | + | 4R | 0.10923
6 | + | +R | 0.11837
7 | + | +R | 0.13018
8 | + |R+ | 0.035738
9 | + |R+ | 0.054105
10 | + |R+ | 0.057369

| -4---aceo- Fom P ¢ [y Fom +- |

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

Exemple 2 : Corrélogramme partiel
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-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

[ Fome e P ¢ FE Fome e +- |
1| + |+ R |
2 | + | 4+ R |
3 | + |+ R |
4 | + |+ R |
5 | + I + R |
6 | + I + R |
7 + I + R |
8 | + I + R |
9 | + I + R |
10 | + I + R |
11 | + I R |
12 | + I R |
13 | + I + R |
14 | + I + R |
15 | + I + R |
16 | + I + R |
17 | + I + R |
18 | + I + R |
19 | + I + R |
20 | + I + R |

[ Fomm P ¢ FE U Fomm +- |

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

O O O OO O OO OO OO OO OO O o oo

.99549
.99175
.98852
.98534
.98228
.97938
.97664
.97360
.97060
.96769
.96471
.96177
.95885
.95607
.95346
.95036
.94730
.94438
.94138
.93831

Exemple 2 : Corrélogramme simple d’une trace de 1020 observations
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On procéde aux tests de non stationnarité pour vérifier cette intuition de dé-
part, en commengant toujours par le modéle 3. On obtient les résultats suivants :

Estimated
Variable Coefficient
TPS L477046
C 1.80683
VAR(-1) -.478423

DICKEY-FULLER(CT,ASY.,0)

Standard

Error t-statistic
.029425 16.2123
1.21653 1.48523
.029349 -16.3010

Test Statistic: -16.30096,

Lower tail area: .00000

P-value
[.000]
[.138]
[.000]
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Comme —16.30096 (la statistique du coefficient ¢) est inférieure a la valeur
tabulée qui vaut —3.41 au seuil de 5% pour 1020 observations, on rejette I’hypothése
de racine unitaire. On effectue ensuite un test simple de Student pour la nullité de
b. La statistique |16.2123| étant supérieure a 1.96, on rejette 'hypothése de nullité
de b. Par conséquent, il existe bien une tendance dans la série et elle est donc
de type T'S. On estime cette tendance par la méthode des moindres carrés et on
trouve :

Estimated Standard

Variable Coefficient Error t-statistic P-value
TPS .998679 .236076E-02 423.034 [.000]
C 2.16870 1.39195 1.55804 [.120]

La valeur de ¢ n’est pas significative (]1.55804| < 1.96). Aprés extraction de la
tendance, on obtient les corrélogrammes ci-dessous.

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

| -4---aceo- Fom P ¢ [y Fom +- |
1 + |+ R | 0.45461
2 | + | +R | 0.17782
3 | + | R | 0.060150
4 | + R + | -0.018153
5 | +R| + | -0.059180
6 | +R| + | -0.057708
7 | + R + | -0.019493
8 | +R| + | -0.037700
9 | +R| + | -0.049634
10 | +R| + | -0.045294
11 | +R| + | -0.053842
12 | +R| + | -0.055637
13 | +R| + | -0.059364
14 | +R| + | -0.027975
15 | + |R+ | 0.048043
16 | + R + | 0.017889
17 | + R + | -0.0080153
18 | + R + | -0.0038071
19 | + R + | -0.015600
20 | +R| + | -0.057674

[ Fom P ¢ Sy Fom +- |

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

Corrélogramme simple
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-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

B Fomm PR ¢ FE U Fomm +- |
1 + |+ R | 0.48569
2 | +R| + | -0.038611
3 | + R + | -0.0072310
4 | +R| + | -0.050339
5 | +R| + | -0.038902
6 | + R + | -0.0099476
7 | + |R+ | 0.026805
8 | +R| + | -0.051802
9 | +R| + | -0.027552
10 | + R + | -0.015300

[ Fomm PR ¢ FE U Fomm +- |

-1.00 -0.60 -0.20 0.20 0.60 1.00

Corrélogramme partiel

On conclut que la série diminuée de la tendance est donc stationnaire de type
AR(1) , et sécrit RSy = VAR, — at = 0.532135RS;—1 + ¢

2.9 Discussion et conclusion

En considérant les traces de programmes comme des réalisations de variables
aléatoires d’un processus stochastique, il est possible de les modéliser suivant ’ap-
proche des séries temporelles. Nous avons montré sur deux exemples comment y
parvenir, et les informations obtenues peuvent s’avérer pertinentes. Par exemple,
lorsque nous avons traité la trace avec n = 148 a la recherche de motifs symbolique-
ment constants et répétitifs [25], il nous a fallu auparavant différencier les données
pour voir apparaitre un caractére régulier. Or ’analyse de cette trace par la mé-
thode des séries temporelles conclut effectivement qu’il s’agit d’une série intégrée
d’ordre 1. Par conséquent, il serait bien possible d’exploiter les informations issues
de ce type d’analyse, en amont pour d’autres méthodes d’analyse ou d’autres types
de recherche. Cela s’illustre encore plus clairement par les travaux décrits dans [77].

Toutefois, le processus de modélisation demeure assez complexe. En outre, les
estimations effectuées tout au long de ce processus fournissent en sortie des va-
leurs réelles (et non entiéres), dont la réutilisation conduit seulement & des valeurs
approchées de la trace initiale. Nous avons aussi noté I’émergence d’autres types
d’approches |22, 59| qui cherchent & appliquer les méthodes du Data mining a
I'identification des motifs dans les séries temporelles.
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De maniére générale, les résultats obtenus ne se prétent pas aisément & une
représentation synthétisée de la trace, ce qui aurait pourtant eu comme avantage
de permettre de mieux saisir le comportement des programmes analysés et d’en
déduire des transformations optimisantes.

Dans le chapitre suivant nous introduisons une méthode d’interpolation dite
périodique-linéaire qui, grace a la combinaison de différents facteurs, répond a ce be-
soin d’expressivité, de clarté et de flexibilité d’'utilisation pour ’analyse des traces.



Chapitre 3

Le modéle périodique-linéaire

3.1 Motivations

Ainsi que nous ’avons dit en introduction, les méthodes d’analyse statique ont
une portée limitée par les structures de controle et de données pouvant étre analy-
sées, et plus généralement par les informations connues, ou déduites de ’analyse, &
partir du code source d’un programme. Ces méthodes statiques, telles que le modéle
polyédrique, offrent pourtant un environnement riche permettant de nombreuses
analyses et transformations de programmes exactes et symboliques. Par conséquent
il serait bien dommage de ne pas pouvoir profiter de leurs possibilités dans le cadre
de l'analyse d’informations extraites au cours des exécutions de programme.

D’autre part, ’analyse dynamique révele une extréme variabilité du compor-
tement des programmes au cours de leur exécution, mais aussi une périodicité
intéressante qui reste identique lorsqu’on considére plusieurs métriques différentes
[34, 74, 71]. Pour identifier les lieux ou les régions ou se produisent ces régularités,
on se sert habituellement de la trace d’exécution, et le traitement qu’on y applique
tient compte de la nature des informations qu’elle contient : vecteurs de blocs de
base (BBV), ensembles de travail (instruction working set), valeurs scalaires, etc.

L’analyse de traces d’exécutions consiste classiquement & appliquer des mé-
thodes et modéles généraux en analyse de données, telles que les méthodes de clas-
sification rappelées au chapitre 2, ou les méthodes d’interpolation ou de régression
mathématiques standards. Le pouvoir d’expressivité des modeéles ainsi construits
est lui-méme assez général, soit donnant peu d’informations utiles, soit n’ouvrant
pas directement vers des transformations optimisantes de code.

La solution que nous proposons et qui a été publiée dans [24] consiste & exprimer
le comportement & ’exécution d’un programme par un autre programme, qui n’ex-
prime donc pas la fonctionnalité, "le pourquoi", mais la maniére, "le comment".
Les langages informatiques offrent un pouvoir d’expressivité ou la fonctionnalité

93
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peut étre transposée au comportement. Et par la suite, une analyse "statique" du
programme représentant le comportement permet d’obtenir des informations adap-
tées aux objectifs, plus précisément qu’avec des méthodes générales d’analyse de
données.

Dans ce travail, nous développons cette approche en représentant une trace
d’exécution par des séquences de nids de boucles dans lesquelles les instructions des
boucles les plus internes sont des fonctions exprimant les valeurs de la trace d’entrée
a partir des indices de boucles. Les bornes des boucles sont soit des constantes, soit
des fonctions affines des indices de boucles. Cette représentation en programmes
de boucles est ensuite analysée via le modeéle polyédrique d’analyse statique.

Dans toute la suite, une phase de programme correspond & un comportement
périodique-linéaire constant. Chaque boucle correspond & une phase, une phase
étant elle-méme un ensemble d’intervalles dépendants les uns des autres, identi-
fiés a travers une méthode d’interpolation périodique-linéaire. Les boucles étant
imbriquées, celles-ci définissent également une hiérarchie de phases.

3.2 Interpolation polynomiale

L’interpolation polynomiale classique de n + 1 points calcule le polynéme de
degré au plus égal & n qui passe exactement par chacun de ces points. C’est une
fonction calculable, mais également complexe du fait de son degré, et difficilement
exploitable dans notre contexte.

Exemple 3.2.1 Soit une suite de valeurs [3,3,7,13,11,23,15,33,19,43, 23|, ob-
servées auz instants x = 0,1,...,10 respectivement. La fonction polynomiale d’in-
terpolation de cette suite est donnée par

—4 197 277 16348 16912 77408 932752
410 2028 7 G 5 4

2835 2835 189 945 © 7 135 135 © 567
7998076 , 814336 , 59518
x° — x° + x+3
2835 315 63

On voit bien que d’un point de vue informationnel cette fonction n’est pas trés
expressive, en particulier au sujet d’une possible périodicité de la suite traitée ; cette
remarque s’étend d’ailleurs a toutes les fonctions d’interpolation polynomiales en
général. Par contre, si 'on observe tour a tour les éléments dont les abscisses sont
distantes de 2 dans la suite de départ, on s’apercoit que tous ces termes sont liés
par la relation [2,5]z + [3, —2] (2z + 3 si  est pair et bz — 2 sinon), ce qui laisse
clairement apparaitre la périodicité de cette suite qui est de 2, et une relation
linéaire entre termes distants de 2. C’est pourquoi, au lieu d’une interpolation
polynomiale complexe et peu expressive, nous choisissons d’effectuer sur les traces
une interpolation linéaire et périodique, dont la description suit.
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3.3 Interpolation périodique-linéaire

En se restreignant aux polyndémes de degré 1, une interpolation linéaire assure
que les résultats soient simples, faciles & manipuler et & déployer. La périodicité
du polynoéme, pour sa part, permet de saisir et d’expliciter le caractére répétitif
pouvant exister dans une suite. Pour déployer une telle interpolation périodique
et linéaire, on fait intervenir des fonctions affines particuliéres appelées fonctions
périodiques.

3.3.1 Fonction périodique

On définit auparavant ce qu’est un nombre périodique.

Définition 3.3.1 Un nombre périodique est une suite finie de n valeurs numé-
riques (a1, a2, ..., ayply, dont la valeur correspond a celle dont le rang est donné par
ymod n, y €N, ie.

ap sty modn =20
ag sty modn=1
lai,az,...,an)y =

an Stymodn=n-—1

Le nombre de valeurs contenues dans un nombre périodique est appelé sa période.
Ainsi le nombre [ay, as, ..., ay]y est de période n. Dans la pratique, le domaine de
définition de l'indice y est un sous-ensemble fini de N, ce qui permet de limiter les
répétitions des termes du nombre périodique. Pour une présentation plus détaillée
des nombres périodiques on peut se référer a [61].

On a aussi la propriété suivante, qui donne quelques opérations entre deux
périodiques ou entre un périodique et un scalaire.

Propriété 3.3.1 Soit A un scalaire, a et b deur nombres périodiques de période n.
On a
A= [N N, Vit t finé

Aa = aX = [Aay, Aag, ..., Aay,]
a+b= [a1 + by,as + ba,...,apn + bn]

On peut a présent définir une fonction périodique de la maniére suivante.

Définition 3.3.2 Une fonction périodique f est une fonction affine de la forme
f(z) = ax + b, ou les coefficients a et b sont des nombres périodiques.

Pour effectuer des opérations sur des fonctions périodiques, on doit réduire leurs
coefficients périodiques & la méme période, ce qui peut toujours se faire en utilisant
le plus petit commun multiple (ppem) des périodes respectives des coefficients.
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3.3.2 Somme de fonctions périodiques

Soient f et g deux fonctions périodiques de période m et n respectivement,
telles que

f(@) = [ar,az, ..., am)x + [b1, b2, ..., by

g(z) = [d},dl, ...,al |z + [b], b, ..., b] ]

On désire calculer (f + g)(z). Pour cela, on doit ramener les nombres pério-
diques a,b,a’,b’ a la méme période p = ppem(m,n) de maniére a ce que f(x) =
(51,82, -y splT + [b1, b2, ..., bp] et g(x) = [s], 8, ..., spla + [b], b5, ..., )] On procede
comme suit :

— on constitue b (respectivement b'), qui est égal aux p premiéres valeurs de
f(z) (respectivement g(z)), soient f(0),...,f(p—1);

— on constitue s grace aux valeurs de a, multipliées par ppem(m,n)/m et ré-
pétées ppem(m,n)/m — 1 fois;

— de méme, le nombre périodique s’ est constitué des valeurs de @/, multipliées
par ppcm(m,n)/n et répétées ppem(m,n)/n — 1 fois.

Finalement on obtient :
(f +9)(x) = [s1+ 5}, 82+ 55, ..., sp + 5;,]3: + [by + b, bo + 1S, .., b, + b;]

Gréace aux fonctions périodiques et aux opérations présentées ci-dessus, nous
pouvons décrire 'interpolation périodique.

3.3.3 Interpolation périodique-linéaire

Soit une suite S de m valeurs. L’interpolation périodique-linéaire consiste a
décomposer la suite S en intervalles successifs disjoints tels que tout élément e;; se
trouvant & la position j d’un intervalle ¢ soit linéairement dépendant de I’élément
ei—1,j de I'intervalle précédent, c’est a dire e;; = e;_1; + a;, avec a; constant (voir
figure 3.1).

La fonction périodique résultante est de la forme f(z) = ax + b, et le nombre
d’éléments dans chaque intervalle correspond au plus petit commun multiple des
périodes des coefficients a et b. On le note p. L’ensemble des valeurs possibles de p
est égal a {1,2,...,m/3}, afin d’éviter le cas trivial p = m/2 et donc d’interpoler
au minimum trois points de la trace.

A priori, on ne connait pas la valeur de p pour laquelle il existe une dépendance
linéaire entre intervalles successifs. Cependant, on sait que la fonction d’autocor-
rélation établit la relation linéaire entre les termes d’une suite ou série temporelle
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2 +a3 ... +al + R +al +a2 +a3 ... R
+al +ah2 +a2a3 +a3 ... +al+ata2+a2ta3+a3 ... +adl +422 +ad3.....

F1G. 3.1 — Intervalles adjacents de taille constante

(chapitre 2) : si la valeur du coefficient d’autocorrélation! & un ordre k donné (co-
efficient noté py) est élevée, alors il existe une relation linéaire forte entre tous les
élements espacés de k.

On en déduit que I'ordonnancement par grandeur décroissante des coefficents
d’autocorrélation détermine une suite optimale des ordres k (ou p) a considérer
pour une interpolation périodique-linéaire.

Exemple 3.3.1 Soit la suite [3,3,7,13,11,23, 15, 33,19, 43, 23)].

L’ensemble des valeurs possibles de p est {1,2,3}. On calcule donc les coeffi-
cients d’autocorrélation p1 = 0.35 , po = 0.49 et p3 = 0.02. Les périodes possibles,
par ordre décroissant sont 2,1,3. On en déduit qu’il sera plus probable de trouver
une interpolation périodique-linéaire avec des intervalles de période 2 plutdt qu’avec
une période de 1 ou encore une période de 3.

Nous avons déja vu que cette suite est effectivement interpolée par une fonc-
tion périodique de période 2, donnée par [2,5]x + [3,—2],x = 0,...,10. On peut
encore I'écrire [4,10],X + 3, avec X =0,...,4 et y = 0,1, ce qui correspond a une
représentation multidimensionnelle de la suite.

3.4 Représentation multidimensionnelle et confi-
gurations du modéle périodique-linéaire

3.4.1 Représentation multidimensionnelle

Lorsqu’on décompose une suite de valeurs en n intervalles disjoints successifs
et linéairement dépendants, on associe & chaque intervalle un indice de temps 1
(t1 =0,...,n—1) et on définit un espace temps pour la modélisation. On rappelle
que la fonction d’interpolation périodique-linéaire pour tous ces intervalles est de
la forme f(t1) = aty + b, ou a et b sont des nombres périodiques.

Si la période de a et b est plus grande que 1, on peut s’intéresser aux séries
temporelles définies par les éléments de a et b, et rechercher récursivement leurs

Ipour étre plus rigoureux, il faut considérer plutot la valeur du coefficient de détermi-
nation p?
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fonctions d’interpolation périodiques-linéaires. Le coefficient a (respectivement b)
sera donc représenté par une fonction périodique de la forme f,(t2) (respectivement
fo(t2)). Pour que a et b gardent toujours des périodes identiques, les coefficients de
fa(t2) et de fp(t2) doivent étre ramenés a la méme période, comme nous l’avons
montré au paragraphe 3.3.2.

Si la période de la fonction f, (ou f3) est plus grande que 1, on peut poursuivre
la récursion sur ces 4 nouveaux coefficients, et ainsi de suite.

Au final, on obtient un espace temps multidimensionnel (¢1,...,t;) et une ar-
borescence binaire de fonctions périodiques (figure 3.2) pour la représentation de
la suite de départ : & chaque niveau de l’arbre binaire des fonctions périodiques
correspond une dimension temporelle ¢;, ¢ =1,..., h.

Un tel modeéle multidimensionnel peut étre entiérement représenté par un nid
de boucles imbriquées de profondeur h, dont la forme générale est la suivante :

for tl =0to Ui
for tQ =0 to u9
for t3 = 0 to ug

for t, =0 to uy
f(tl)t2a---ath);

f(t1,ta, ..., tp) est la fonction périodique multi-variable finale résultante de I'ap-

plication récursive de l'interpolation périodique-linéaire. C’est une fonction globa-
lement non linéaire, mais cependant linéaire relativement & chaque variable ¢;.
J 7

o /f\

LA A
AVAVAYS
e f/\f e f/\f

F1G. 3.2 — Arborescence de fonctions périodiques
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Exemple 3.4.1 Reconsidérons la suite [3,3,7,13,11,23,15,33,19,43, 23, 53| consti-
tuée de 12 éléments pouvant étre regroupés en 6 intervalles comme suit :

0101 0 1 0 1 0 1 0 1
L3, 3‘, 7, 13‘, ‘11, 23‘, ‘15, 33‘, ‘19, 43‘, ‘23, 53‘]

0 1 2 3 4 5

Suivant la premiére dimension de temps on trouve :
f(tl) = [4, 1O]t1 + [3,3], 0t <5
Suivant la seconde dimension, pour a = [4,10] et b = [3,3], on trouve

falta) =6ta+4, 0<ty<1

fb(tg) =0l+3, 0<ty<1

Comme les coefficients périodiques sont tous de période 1, le processus récursif
s’arréte ici et on génére la boucle correspondante :

fortiy=01to5
forto=0to1
(6ty +4)t1 +3;

Pour une suite de taille m quelconque la récursion termine, étant donné que
la taille des intervalles décroit & chaque étape récursive jusqu’a ne plus trouver
d’interpolation périodique-linéaire. Si la profondeur maximale A de ’arbre binaire
est atteinte, il n’y a plus de coefficient périodique (c’est & dire de période >1), et
le modeéle a été appliqué autant de fois que possible. Toutefois, il est toujours pos-
sible de se limiter a une hauteur hy fixée d’avance. C’est pourquoi les différentes
dimensions de l'espace temps peuvent étre percues comme différents niveaux de
granularité pour l'observation du comportement des programmes. De cette ma-
niére, on peut se restreindre & une analyse gros grain si ’on cherche juste & avoir
une vue d’ensemble du programme, et dans le cas contraire, une analyse plus fine
apportera davantage de précisions.

Pendant la recherche des intervalles linéairement dépendants, on peut considé-
rer la durée comme facteur discriminant ou non, ce qui veut dire pour le premier
cas que lorsqu’un comportement se reproduit, il doit le faire pendant la méme lon-
gueur de temps que précédemment. Ces deux fagons différentes de considérer la
durée font aboutir & des configurations différentes des intervalles, et donc de notre
modeéle périodique-linéaire.
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3.4.2 Configurations du modéle

Lorsqu’on décide que la durée est discriminante, on n’admet de relation qu’entre
intervalles de méme taille. Dans le cas contraire, on peut admettre que des inter-
valles de tailles différentes soient liés, c’est a dire qu’'un comportement puisse se
reproduire avec & chaque fois des durées de temps variables. On obtient ainsi deux
configurations ou les intervalles sont de taille constante ou variable. Pour chacune
d’entre elles, il peut arriver que les intervalles soient séparés par d’autres intervalles
relevant d’un comportement différent, si on est en présence de plusieurs comporte-
ments entrelacés. Ces combinaisons nous donnent au total 4 configurations possibles
du modéle périodique-linéaire :

— intervalles adjacents de taille constante (figure 3.3),
— intervalles adjacents de taille variable (figure 3.4),
— intervalles distants de taille constante,

— intervalles distants de taille variable (figure 3.5).

2 +a3 . +al + +al +a2 +a3 ...
+al +ah2 +a2a3 +a3 ... +al+atra2ta2ta3+a3 ... +adl +422 +433.....

+a2  +a3 +432+a3ra3 +ata#al.. +a3 ... +a2  +a3 +ad ... 143 ta3 +a2 +a3 +al +a2 -

....... B e o = e PPE— . BT T Y B e e =
e]o740)] P(3) p(1) p(0) p(n) p(1) p(2) )
F1G. 3.4 — Intervalles adjacents de taille variable
Yo +a2 +aha3 +a2 +afal +a3 +al +a2 +a3 ..+a3 +a2 +a3 +a2

t= 1 0 2 t= 0 n-1 1 n-1 2
[ B . B R—
p(1) p(0) P(2) p(0) p(n) p(1) P(np(2)

F1a. 3.5 — Intervalles distants de taille variable
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Tenant compte de toutes ces différentes configurations, le modele général de
boucles associé aux différents modéles devient donc

forty=0ton
for t2 = l(tl) to u(tl)
for t3 = l(tl,tg) to ’U,(tl,tg)

for th = l(tl,tg, ...,thfl) to u(tl,tg, ...,thfl)
f(tl)t2)'--ath);

ou f(ty,ta,...,ty) est toujours la fonction périodique multi-variable finale re-
sultant de ’application récursive de l'interpolation périodique-linéaire, tandis que
U(ty,ta, ..., t;) et u(ty, ta, ..., t;) sont des fonctions qui indiquent les tailles des inter-
valles considérés a l'étape @ + 1.

Dans la suite, nous nous limitons particuliérement & des fonctions linéaires af-
fines, afin de faciliter ’exploitation des résultats pour d’autres outils d’analyse tels
que le modeéle polyédrique.

Interpolation d’intervalles de taille variable

Lorsque la taille des intervalles & interpoler varie, il convient de modifier lége-
rement la définition de I'interpolation périodique linéaire donnée en 3.3.3. On pose
imaz 1€ plus grand des intervalles de taille variable interpolés, et max sa taille. Soit
un intervalle quelconque 7 de taille s, dont les éléments sont e;;, 0 < j < s—1. Les
intervalles 7 et 4,,4, sont linéairement dépendants s’il existe o € Z et s éléments
consécutifs e;, . 1 dans ime., 0 < k <max — 1, tels que e;; = e;,,,.k + aag.

La valeur « est associée de facon unique & l'intervalle ¢. Autrement dit, lorgs-
qu’un intervalle ¢ est mis en relation de dépendance linéaire avec l'intervalle #,,4,
la différence entre leurs élements liés est égale & aag, et toute autre relation de
dépendance incluant 4,4, implique une valeur de « différente.

Exemple 3.4.2 On considére la trace suivante et on cherche une interpolation
périodique-linéaire : [0,5,8,10,13,16,15, 18, 21, 24, 20, 23, 26, 29, 32]. Pour cette trace
il existe une interpolation périodique-linéaire de 5 intervalles de taille variable,
comme on le voit a la figure 3.6.

Le plus grand intervalle est le dernier, et max = 5; la valeur de o associée au
premier intervalle est —4 (0 =20 —4%5), la valeur associée au 4™ intervalle est
—1, etc.

En se basant sur les deux derniers intervalles, on trouve :

15 = 20—1%x5 — a9=5
18 = 23—-1%x5 — a1 =5
21 = 26—1%x5 — a9 =25
24 = 29—1%x5 — az3=>5
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; ,- Nt T IR #' ) 4 ) 1YL
101 3, ,”L’J_E’J.t‘CH 33836220330301 338302203318
T i !
0 1 3 4

F1G. 3.6 — Intervalles adjacents de taille variable

N’ayant plus d’éléments pour le calcul de aq on pose ay = 5. On vérifie ensuite
que, si s est la taille d’un intervalle i, on a bien la relation :

el]:€lmazj+5a’ OS/LSS, OS]SS—l

Par extrapolation on a donc : eg; = eq; — 20, 0 < j < 4,
et on obtient la fonction d’interpolation périodique-linéaire suivante :

f(tl) =5t + [O, 3,6,9]t2,0 <t; <4

dans laquelle le deuziéeme coefficient périodique dépend de to & cause de la va-
riabilité de la taille des intervalles.
Sachant que fy(t2) =[0,3,6,9] = 3ta, la boucle finale s’écrit :

forty =01to4
forto =0 to tg
5t1 + 3t ;

Interpolation d’intervalles distants de taille constante

Le cas des intervalles distants difféere des intervalles adjacents par la présence
de valeurs entrelacées qui relévent d’un autre comportement que celui en cours
d’identification. Prenons par exemple la trace suivante :

[15,16,17,1,6,20,23,26,9,17, 25,30, 35, 21, 12, 30, 37,44, 0,5, 35, 44, 53, 23, 25].

Tandis que la recherche d’une configuration d’intervalles ajacents de taille
constante donnerait en résultat 4 phases, on trouve ici une seule phase d’inter-
valles de période 3, distants de 2 éléments & chaque fois. La boucle finale s’écrit :

forty=0to 4
for to =0 to 2
to + 15+ (2t2 + 5)t1 ;
forto =3to 4

9
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Interpolation d’intervalles distants de taille variable

Le principe est le méme que pour les intervalles adjacents de taille variable, &
ceci prés qu’on admet certains éléments de la trace pouvant représenter un tout
autre comportement ; toutefois la taille des intervalles reste variable et ce de ma-
niére linéaire. On prend par exemple la trace suivante :

[0,6,120,0,12,5, 240, 120,0, 3, 7, 14, 360, 240, 120, 0, 5, 3, 11, 13, 480, 360, 240, 120].

On trouve des intervalles de taille variant de 1 & 5 et qui sont entrelacés avec
d’autres intervalles de taille variable également, mais ne suivant pas la méme rela-
tion. La boucle correspondante est donnée par :

forty=0to 4
for tg =0 to tl
120t1 — 120¢4 ;
forto =¢1+1to2t;+1

)

Remarque 3.4.1 On constate bien que pour les configurations d’intervalles dis-
tants, le comportement entrelacé n’est pas modélisé. On peut cependant imaginer
une extension permettant de le représenter, par exemple en générant une trace auzi-
liatre composée des éléments entremélés, en y appliquant ensuite une passe de ['in-
terpolation périodique-linéaire, pour enfin réunir les boucles obtenues pour chacune
des deux analyses.

3.4.3 Notion de phases

En général pour une trace donnée, une interpolation périodique-linéaire ne re-
couvre pas la totalité de la trace, et le résultat obtenu est alors constitué de plusieurs
sous-ensembles appelés phase.

Définition 3.4.1 Une phase est la plus grande partie d’une trace pour laquelle
tous les éléments sont interpolés de maniére périodique-linéaire.

Sur le reste de la trace, il est possible d’appliquer 4 nouveau le modéle périodique-
linéaire et d’identifier une autre phase, et ainsi de suite. On obtient donc plusieurs
phases successives pour un niveau de granularité donné, a l'intérieur desquelles on
peut identifier de nouvelles (plus petites) phases, définissant ainsi une hiérarchie
de phases. Au niveau de la représentation, des phases successives correspondent &
une succession de boucles de méme niveau de profondeur, et chaque phase peut
elle-méme étre composée de plusieurs sous-phases, ce qui définit bien une hiérarchie
de phases représentée par une succession de boucles imbriquées.
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Exemple 3.4.3 Considérons la trace suivante pour laquelle on recherche une in-
terpolation périodique-linéaire : [3,4,5,1,7,14,21,8,11,24,37,15,2,5,7,9, 3,5,
9,11,13,4,8,13,15,17,5,11,17,19, 21, 6].

Au niveau de la premiére dimension de temps on obtient deur phases :

1. une phase couvrant les 12 premiers éléments de la trace, de période 4, dans
laquelle la fonction d’interpolation périodique-linéaire s’écrit :

f(t) = [4,10,16,7)t; + [3,4,5,1], 0<t; <2 ;

2. une deuziéme phase couvrant tous les éléments restants, de période 5, dans
laquelle la fonction d’interpolation périodique-linéaire s’écrit :

f(tl) - [37474747 1]t1 + [275777 973]7 0<t <3.

A Uintérieur de la premiére phase, on interpole les coefficients périodiques et
on identifie deux sous-phases de période 1, composées de 9 et 3 éléments respecti-
vement. La boucle correspondante s’écrit :

fort; =0 to 2
fortao =10 to 2
(6t2 + 4)t1 +to+3;
fortao=3103
Tt +1;

A lintérieur de la seconde phase, on interpole les coefficients périodiques et
on identifie cette fois 3 sous-phases de période 1, composées de 4, 9 et 4 éléments
respectivement. La boucle correspondante est la suivante :

fort; =010 3
fortao=01t00
3t1 + 2 5
forto=1103
4t + 2ty + 3; [ xdt; +2(ta — 1)+ 5%/
forto =4 to 4
t1+3;

En définitive on obtient la succession de boucles suivante :
fort; =0 to 2
fortao =10 to 2
(6t +4)t; +t2+3;
forta=31t03
Tt +1;
fort; =31to6
fortao=01t00
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3t —T; /x3(t1 —3)+2x%/
forta=1103

4t + 2ts — 9; /*4(t1—3)+2(t2—1)+5*/
forta =4 to 4

t1; /x(t1 —3)+3%/

Nous faisons remarquer que la notion de phase telle que nous I'entendons ici est
assez différente de celle que 'on peut retrouver dans d’autres travaux concernant
Panalyse de programme et tout particuliérement les techniques d’identification et
de détection de changement de phases [31, 30, 43, 75, 72, 74, 58]. Dans ces travaux,
on définit une phase comme étant un ensemble de parties d’'un programme, non
nécessairement consécutives et caractérisées par la proximité ou l'identité de leurs
représentants, au sens de la relation de similarité choisie. Intuitivement, une phase
survient lorsque le comportement du programme est constant ou stable, et on dit
qu’il y a un changement de phase lorsque ce comportement varie.

Cependant, comme le font remarquer Hind et al. [43], la notion de phase n’est
pas définie de maniére absolue et dépend fortement du choix des éléments ato-
miques qui la constituent, de leur représentation, ainsi que de la maniére dont se
calcule la similarité entre ces éléments.

Dans |75, 72, 74| par exemple, une phase est un ensemble d’intervalles dans
lesquels le comportement du programme est similaire tout au long de son exécution,
un intervalle étant défini comme une section d’exécution continue (ou encore une
tranche de temps) du programme. Les intervalles ne se chevauchent pas, peuvent
étre de taille fixe ou de taille variable et ne sont pas forcément contigiis & I'intérieur
d’une phase; c’est ainsi qu’on peut avoir des phases qui se répétent au cours de
I’exécution d’un programme.

On représente les intervalles par des vecteurs de blocs de base (BBV) qu’on
pondére ensuite par leur fréquence d’exécution, et la similarité entre intervalles
se mesure par des distances (euclidiennes, manhattan, etc) ; ainsi, deux intervalles
faiblement distants sont reconnus comme faisant partie de la méme phase. L’iden-
tification des phases est résolue comme un probléme de classification (clustering)
en apprentissage automatique, d’out 1'utilisation des algorithmes de classification
comme ’algorithme des k-moyennes.

Dans [31, 30|, Dhodapkar et Smith mettent en relation la notion de phase avec
celle d’ensemble de travail et montrent que les changements de phases surviennent
au moment des changements de ces ensembles. Un ensemble de travail est un en-
semble de segments distincts touchés dans une fenétre (ou un intervalle) de taille
donnée et un segment est une région mémoire (par exemple une page mémoire) de
taille fixée ; ils définissent donc une phase comme l'intervalle maximal durant lequel
I’ensemble de travail demeure plus ou moins constant. Ici tout comme dans les tra-
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vaux cités précédemment, les intervalles ne se chevauchent pas, mais cependant les
instructions comptabilisées ne sont pas pondérées par leur fréquence d’exécution.

Les changements de phases sont identifiés en comparant des ensembles de travail
consécutifs a ’aide d’une métrique de similarité appelée distance relative d’ensemble
de travail. Pour deux ensembles donnés, une distance relative nulle indique que
ces ensembles sont identiques et une distance égale a l'unité indique qu’ils sont
complétement différents. On définit alors une valeur seuil telle que toute distance
supérieure implique un changement de phase et donc d’ensemble de travasil.

En réponse a ce changement d’ensemble de travail, ils effectuent entre autres
une reconfiguration dynamique des unités multiconfigurations (cache d’instruction,
cache de données, prédicteur de branchement), et parviennent ainsi a réduire la
consommation d’énergie.

3.5 Algorithmes pour le modéle périodique

Le modéle périodique-linéaire est caractérisé par :

— le nombre de niveaux de granularité ou encore la profondeur de I'arbre des
fonctions;

— le nombre de phases a chaque niveau;

— la taille des intervalles, encore appelée période des fonctions d’interpolation.

La profondeur de I’arbre n’est pas connue d’avance, aussi peut-on envisager
deux possibilités : soit on spécifie que ’analyse doit étre la plus exhaustive possible
(profondeur maximale), soit on entame une démarche itérative. Cette démarche
itérative descendante va consister a appliquer le modéle a partir du plus haut
niveau, étudier le résultat obtenu et déterminer s’il faut davantage de précision
(aller au niveau suivant) ou non. Sil’on opte pour une démarche itérative, le nombre
de phases peut étre moins grand que dans le cas de I'exhaustivité.

Dans les deux situations, par souci de cohésion avec la représentation sous
forme de boucles, on précise qu'une phase doit avoir un nombre entier d’intervalles.
Ainsi, tout intervalle incomplet, i.e. de taille inférieure aux autres, méme s’il est
correctement interpolé, ne sera pas inclus dans une phase, bien que le nombre de
phases doive étre minimal.

En ce qui concerne la taille des intervalles, on sait déja qu’elle vaut au maximum
n/3, n étant la taille de la trace. Cependant, si on ne trouve pas de phase d’au
moins 3 points interpolés, on pourra lever cette restriction.

Supposons que pour deux valeurs p et p’ l'on identifie une méme phase d’in-
tervalles, et que l'on ait p’ > p. Comme p représente plus de points interpolés que
p’ et que le nombre périodique associé est moins large que celui associé a p’, on
retiendra qu’a cette phase correspond des intervalles de période p.

De maniére générale, les algorithmes proceédent par une stratégie descendante
comme suit :
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1. trouver une fonction d’interpolation périodique-linéaire, d’au moins trois in-
tervalles, et qui représente la plus grande partie de la trace. Définir cette plus
grande partie comme une phase;

2. sur la ou les parties restantes de la trace, appliquer ’étape 1 pour définir
d’autres phases;

3. un niveau de la hiérarchie est effectué. Au besoin, définir le niveau hiérar-
chique suivant pour chacune des phases identifiées précédemment. On ap-
plique pour cela les étapes 1, 2, 3 aux coefficients périodiques a et b de
chaque phase.

3.5.1 Intervalles adjacents de taille constante

L’ensemble des valeurs possibles de p (taille des intervalles) est connu; on se
sert des coefficients d’autoccorélation pour les ordonner et déterminer un ordre de
précédence. Pour une période donnée p, la recherche démarre du début de la trace
(indice 0) en considérant tout d’abord les 3p premiers éléments. Si une fonction
d’interpolation périodique est trouvée, on a identifié une premiére phase. Sinon,
on s’intéresse aux 3p éléments partant de l'indice p (de 0 & 4p — 1), et ainsi de
suite. A chaque fois qu’on identifie une premiére phase, on vérifie que la fonction
d’interpolation s’applique aussi aux p éléments suivants de maniére a accroitre la
taille de cette phase, et on poursuit I’extension autant que possible. L’algorithme
correspondant a cette configuration est I’Algorithme 1 et procéde comme suit :

— Initialement (ligne 1) on n’a pas encore trouvé de phase et phase g, est mise
a NULL.

— Les lignes 2 et 3 permettent de calculer les coefficients d’autocorrélation jus-
qu’a l'ordre n/3.

— Les lignes 4 & 14 quant a elles concernent la recherche de la phase maximale
proprement dite, pour toutes les périodes possibles.

— Le test effectué en ligne 12 porte sur la derniére phase trouvée, afin de dé-
terminer si elle est la plus grande ou si, ayant la méme taille que la phase
maximale identifiée jusqu’alors, elle est composée d’intervalles de plus petite
période ; dans I'un de ces deux cas, la phase courante devient alors la nouvelle
phase maximale.

— Les lignes 16 a 17 servent a trouver la derniére phase a partir de quelques
éléments restant : si on n’a pas trouvé de phases avec au moins 3 intervalles,
on léve cette restriction en permettant le choix d’une phase de seulement
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Algorithm 1 trouve phase(T)

ENTREES: une trace T de taille n

phasenae = NULL
pour tout p tel que 1 < p < n/3 faire

calculer les coefficients d’autocorrélation 1, d’ordre p
pour le plus grand au plus petit coefficient r, et les périodes associées p,
rp > 0.1 faire

pour =1 a p faire
6: trouver la plus petite valeur entiére a < "%p telle que 3 éléments au
moins T'[i + ap|, T[i + (o + 1)p] et T[i + (o + 2)p] soient liés

(28

7 tantque une valeur « a été trouvée faire

8: pour tout ¢ tel que 1 < g <p — 1 faire

9: vérifier que T[i + ap + ¢, T[i + (a 4+ 1)p +q| et T[i + (o + 2)p + ¢
sont aussi linéairement dépendants

10: si c’est le cas alors

11: élargir cette séquence d’intervalles vers la droite, au maximum pos-
sible

12: si (tai”e(phasecourante) > taille(phasemaa:)) 0]V)
(taille(phasecourante) = taille(phasemaz) ET Peourante < Pmaz)
alors

13: phasemaz = phasecourante ; Pmaz = Peourante

14: trouver la valeur suivante de a < "%p

15:

16: si phasepqae = NULL alors

17:  permettre de choisir des phases de moins de 3 élements

18: construire la fonction d’interpolation périodique-linéaire fyhrase,,.. de coeffi-
cients a et b et de période Pz

19: soit Tyquche la partie gauche de T' — phasenaz, et Tyroite la partie droite de
T — phasemay

20: trouve_phase(Tyquche) ; trouve_phase(Tyroite )
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deux intervalles.

— L’algorithme se poursuit par deux appels récursifs sur les parties disjointes
de la phase identifiée précédemment.

3.5.2 Intervalles adjacents de taille variable

Afin de représenter le résultat final sous forme de nids de boucles a bornes
affines sur les indices, on impose que les tailles des intervalles soient linéairement
dépendantes. De plus, on suppose que si deux intervalles sont liés, leurs premiers
éléments le sont aussi, ce qui permet de réduire la complexité de ’algorithme de
recherche. Les intervalles étant de taille variable, la période sera celle de I'intervalle
le plus grand. On ne peut donc plus se servir de 'autocorrélation pour guider la
recherche.

La recherche débute sur les premiers éléments de la trace, a partir de l'indice
1 = 0. On pose d la taille du premier intervalle, ¢ la taille du deuxiéme intervalle,
et on cherche une dépendance linéaire entre 'intervalle suivant de taille 2¢ — d et
les 2 intervalles précédents. Si une telle relation existe, on a trouvé une phase et
on essaie de I’étendre autant que possible. On recommence le processus avec diffé-
rentes valeurs de i, d, ¢, en comparant a chaque fois la phase précédente & la phase
courante pour conserver toujours la plus grande des deux.

A cause de la relation linéaire entre les tailles des intervalles consécutifs, la plus
petite phase peut avoir au minimum 6 éléments et est obtenue lorsque d =1, ¢ = 2,
2q —d = 3 ou encore d = 3, ¢ = 2, 2¢ — d = 1. Sachant que pour une valeur de ¢
donnée on ne traite que s = n — ¢ éléments de la trace, et que s varie de n a 6, on
en déduit que ¢ varie de 0 & n — 6.

Pour d, la valeur minimale est 1 et la valeur maximale est atteinte lorsque d > ¢
et 2g —d =1, ce qui entraine le systéme suivant :

2q—1 = d q s/3
{d+q = s—1 {d = 25/3-1

Quant aux valeurs de ¢, ont doit toujours avoir 2¢ — d > 1, et la valeur maxi-
male est atteinte avec s —d — 1.

L’algorithme correspondant est I’Algorithme 2.
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Algorithm 2 trouve phase var(T)

ENTREES: une trace T de taille n

A

ot

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:

24:

25:

. phaseng = NULL
pour i = 0 a n — 6 faire
pour d =1 a (2n — 2i — 3)/3 faire
pour ¢ =d/2+1an—1i—d—1{On cherche une valeur de ¢ telle que
T[i+d+ q|, T[i + d] et T[i] soient liés} faire
siTli+d+q]= T[i+d —T[])+T[i+d {si ¢g—d> 0 les tailles des
intervalles croissent et le plus petit des intervalles est le premier} alors
pour tout k tel que 1 < k < min(d —1,q+ (¢ — d) — 1) {on veut
vérifier que tous les élements du plus petit intervalle sont interpolés
avec les éléments correspondant des deux autres} faire
vérifier que T[i+ k|, T[i+d+ k] et T[i+d+ q+ k] sont linéairement
dépendants
si c’est le cas alors

élargir cette séquence d’intervalles de tailles ¢+2(q—d), ¢+3(qg—
d), ...q + maz(q — d) vers la droite, au maximum possible, en
vérifiant que tous les éléments d’un intervalle donné soient liés
aux élements correpondants de 'intervalle suivant si (¢ — d) > 0
ou de l'intervalle précédent si (¢ —d) <0
si (¢ —d) < 0 alors

Peourante = d;
sinon

Peourante = q + amaz(q - d) )
si taille(phasecourante) > taille(phasenmay) ou
(taine(phasecourante) = taille(phasemaa:) ET Pcourante < pmaa:)
alors

phasemaz = phasecourante ;

Pmaxz = Pcourante

sin > 6 ET phasena, = NULL {on n’a pas trouvé de phases} alors
sortir avec un message

pas d’interpolation pour cette configuration

si m < 6 {on ne peut avoir des tailles variables} alors
effectuer une interpolation avec la configuration "intervalles adjacents de
taille fixe"

construire la fonction d’interpolation périodique-linéaire fpnase,.q. de co-
efficients a et b et de période pias

soit Tyquche la partie gauche de T — phasemaz, et Tyroite la partie droite
de T — phaseqz

trouve_phase_ var(Tyquche) ; trouve_phase_ var(Tgroite )
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3.5.3 Intervalles distants de taille constante

La recherche d’intervalles distants de taille constante est semblable a celle dé-
crite en 3.5.1, & la seule différence qu’il peut exister un ou plusieurs phénomeénes
alternant avec le phénoméme identifié, et dont les valeurs sont intercalées dans la
sous-suite interpolée. On modifie donc l'algorithme 1 pour tenir compte de la
distance d’ entre les intervalles, et on recherche des intervalles de période p + d';
toutefois lors de l'interpolation, I’on ne tient aucun compte des d’ derniers éléments
des différents intervalles.

Pour cette configuration, les coefficients d’autocorrélation permettent encore
d’ordonner les valeurs de p, tandis qu’on fait varier i de 0 & n — 3p et d’ de 0 a

(n—1i—3x%p)/2.

3.5.4 Intervalles distants de taille variable

L’algorithme pour cette configuration s’apparente & celui décrit en 3.5.2 et tient
compte de la distance éventuelle entre les intervalles. On impose toujours qu’il existe
une relation linéaire entre les durées des répétitions (tailles des intervalles), et de
nouveau, les coefficients d’autocorrélation ne sont d’aucune utilité pour ordonner
les périodes, & cause de la variabilité des tailles des intervalles.

3.5.5 Complexité des algorithmes

On pose C(n) la complexité de I'algorithme pour une trace de longueur n. On
appellera ¢; le temps de calcul d’une ligne i de l'algorithme, et cott(i) le cott
associé. C'(n) est donnée par :

C(n) = Z ¢; * cont(i), Vi

Cas des intervalles adjacents de taille constante

Soit c3 le temps de calcul d'un coefficient d’autocorrélation. Etant donné que
toutes les opérations effectuées pour ce calcul sont élémentaires, on peut dire que
c3 est constant;

— le cotit des lignes 2 et 3 étant de n/3, la complexité a ces endroits est égale
an/3xcy + n/3xcg=n/3x*(ca+ c3)

— a la ligne 4 on effectue un tri, d’ott une complexité de (n/3)log(n/3) tandis
qu’a la ligne 5 on a un cotit de >_7_, i = 1p(1 + p) avec p =n/3

— le temps de calcul ¢6 est borné par "%p + 1, avec p =1 et le colt associé
est de -7 i = Ip(1+p)
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— la boucle en 7 est effectuée entre n — 2 fois au maximum (p = 1) et 1
fois (lorsque p = n/3) selon les valeurs de p et son cott est donc égal a
(n—2)+2("2 + 1) +3(%2 v 1)+ 42
=(n—-2)+Mm—-4)+n—-6)+-+(n—2%)

—3E D =

= (
:n%
— a la ligne 8 tout comme en 9, on a p — 1 vérifications a faire Vp, et le cout
est égal a
=(n—-2)+Mn—-4)+2(n—6)+3n—8)+--+ (2 -1)(n— %) 2
=n—2)+n1+2+3+ -+ (2—-1)]—(4+2%6+3x8+ -+ 2 —20)

. < n?(n—3)
ce qui est majoré par ~—g

— en ligne 11 le nombre d’élargissements dépend de la valeur de p et de «, on
le notera el;;,0 <i=p<n/3et 0<j=a< "%p. On a par exemple

elm:n—?), 6[11=H—4, ey ell(n_g):O

n—6 n—6
GZQOZT, 6l21:T_1’ e, ellnT_G =0

Lorsqu’on fixe p et qu’on pose "%p = Aon a Z;'l:o elyj =A+(A-1)+
(A=2) 4+ (A—A) =AA+1) =32 i

= w et le cotit total associé & cette ligne est de ng’lpw ce qui est

majoré par n’.

Au final on a :
13
C(n) = Z ¢; * cott(i) + C(n') + C(n")
1

ot 1’ est la taille de la trace Tyqyche et n” celle de la trace Tyroite-
Comme la somme 213 ¢; *x cotit (i) avec une trace de taille n est majorée par n
et que n’,n” < n, on en déduit que

C(n) € O(n®)

3

Cas des intervalles adjacents de taille variable

les ¢; sont constants

— le cout de la ligne 2 est de n — 5 et celui de la ligne 3 égal &
22;06 In—2i-3 — %((2n—3)+(2n—5)+(2n—7)1+--~+(2n—(2n—12)—3))
= 5((n—5)2n—(3+5+7+---+(2n—9))) = 5((n—5)2n—((n—4)2—1))

_ (n?-2n-15)
- 3
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— a la ligne 4 les variations de ¢ sont majorées par n d’ot un cotit de l'ordre
de — n(n?—2n—15)
€= 3

- a la ligne 6 l'indice k est majore par d — 1 de sorte que, pour ¢ = 0 par

exemple, on a un cout de n + Zd , (d—1)n , et le cout total est donc de
i—3

Yo (Ednl dn), ce qui est de 'ordre de n*

— la vérification en 7 se fait en temps constant et l’élargissement dans cette
configuration n’est pas aussi fréquent que pour les intervalles de taille va-
riable; il n’en demeure pas moins qu’on peut en majorer le nombre par n et
le cotit pour cette ligne devient de I'ordre de n°, quoique négligeable devant

n’.

Au final on a :

C(n) € o(n®)

3.5.6 Discussion

Pour nos algorithmes, nous avons opté pour une approche descendante. Celle-ci
a l'avantage de permettre le controle du niveau de granularité de la modélisation
périodique-linéaire. L’inconvénient majeur de cette approche est de nécessiter plu-
sieurs parcours de la trace d’entrée afin d’identifier la période. Cela entraine pour
les traces de grandes tailles un temps de traitement important.

Une approche ascendante aurait permis d’éviter ce probléme. En effet, un tel
algorithme aurait tout d’abord interpolé linéairement, de maniére classique non
périodique, les éléments de la trace, en découpant cette trace en phases successives
d’éléments interpolés. Cette succession d’interpolations linéaires aurait constitué
une premiére compression de la trace d’entrée, réduisant ainsi sensiblement le vo-
lume de données a traiter ensuite. L’étape suivante aurait consisté a rechercher &
nouveau une interpolation linéaire entre les interpolations construites précédem-
ment, et il en aurait été de méme pour toutes les autres étapes suivantes, jusqu’au
modéle complet ot plus aucune interpolation n’est possible.

Bien que plus efficace en temps, cette approche pose de nombreux problémes
quant & l'identification des périodes et des phases. Pour cela, plusieurs parcours
seraient malgré tout nécessaires. De plus, les fonctions périodiques-linéaires d’in-
terpolation ne pourraient étre identifiées qu’a postériori, a la fin d’'une modélisation
compléte.
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3.6 Extensions du modéle

3.6.1 Modéle approximatif

Les fonctions périodiques-linéaires, tel que nous les avons présentées jusqu’ici,
interpolent exactement la trace considérée. Cependant, dans certains cas, I'exacti-
tude peut étre un critére trop contraignant voire inutile. Prenons par exemple le
cas ou la décomposition en phases d’intervalles conduit & une multitude de petites
phases de faibles tailles, & cause de la présence de quelques valeurs singuliéres. Il est
possible qu’en ignorant ces valeurs disparates, ’on aboutisse & un nombre consi-
dérablement réduit de phases. C’est pourquoi on peut opportunément admettre
un pourcentage de valeurs erronnées lors de l'interpolation, lesquelles valeurs sont
alors considérées comme résultant d’événements exceptionnels différant du com-
portement général. Nous nous référons alors & l'objectif classique d’optimisation
logicielle et matérielle : couvrir les cas les plus fréquents.

De maniére classique, une interpolation approximative peut étre effectuée grace
& des techniques de regression linéaire, et les valeurs calculées sont alors des ap-
proximations des termes de la trace. Pour conserver un modéle cohérent et plus
adapté & la compréhension du comportement du programme, nous choisissons une
approche qui garantisse que ’approximation de la fonction d’interpolation soit égale
a la fonction exacte pour la plus grande partie des valeurs de la trace. Il s’agit donc
de définir un pourcentage maximum d’éléments issus d’un comportement différent
de celui qu’on observe. De la méme facon, on peut admettre des intervalles dont
la taille différe de ce qui est attendu, dans les configurations intervalles de taille
constante ou intervalles de taille variable.

Un autre contexte favorable & I'utilisation d’une interpolation approximative
est celui de la prédiction dynamique. En effet, I'utilisation d’'un modéle exact et
complexe serait alors susceptible d’augmenter considérablement le colt de la pré-
diction. Pour obtenir le modéle approximatif dans ce cas, on peut partir de ’arbre
binaire des phases et des fonctions d’interpolation correspondant au modéle exact,
sur lequel on applique une technique d’élagage (figure 3.6.1).

3.6.2 Modéle paramétrique

Lorsque les tailles des intervalles et des phases dépendent linéairement de cer-
tains paramétres, le modeéle est lui aussi paramétré. Cela permet notamment de
reconnaitre un comportement identique, quand il se présente, & travers ’analyse de
traces différentes, obtenues avec des données d’entrée différentes du programme ou
générées sur des plate-formes différentes. Pour construire ce modeéle paramétrique,
on a le choix entre :

— calculer les fonctions d’interpolation pour chacune des traces et les comparer
ensuite pour en déduire les paramétres généraux ;
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phéylsei """"""""""""" > Phaéei

(1.2,1,1,1]t +[1,6,1,1,1] t +1
/ \ Erreur =1/5
Phasei“1 : ti+l=0..1 Phasei__2 : ti+1:2"4
(t +Dt+ (5t +1) t +1

FiG. 3.7 — Elagage de 'arbre des phases et fonctions d’interpolation

— calculer la fonction d’interpolation pour une trace donnée et vérifier son adé-
quation avec les autres traces, en s’aidant d’éventuelles relations linéaires
entre les caractéristiques des traces (taille des phases et des intervalles, va-
leurs des éléments, ... )

En guise d’illustration, nous présentons en figure 3.8 des boucles paramétrées
obtenues a l’issue de la modélisation de la trace des accés mémoires via 3 poin-
teurs, pour le programme fir2dim qui implémente le filtre d’une image 2D par une
matrice de convolution 3 x 3, et qui provient des banc d’essai DSPStone [85]. Ce
programme comporte un parameétre d’entrée a savoir la dimension de I'image qu'’il
traite. La taille du tableau contenant cette image est un autre parameétre d’exécu-
tion.

forty =0to IMAGEDIM — 1
forto =0to IMAGEDIM — 1
for t3 =0 to 2
fort, =0 to 2
ARRAY DIM xty +ty + ARRAY DIM * t3 + ty4;

F1G. 3.8 — Boucles paramétrées modélisant une trace du programme fir2dim

3.6.3 RPLI : Récurrences périodiques-linéaires

Le modéle périodique-linéaire, en identifiant des dépendances linéaires entre
les éléments d’'une trace, permet de s’affranchir de la trop grande complexité d’une
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interpolation polynomiale et offre de surcroit une compréhension plus accrue du
comportement du programme étudié. Cependant, il existe d’autres formes de dé-
pendances permettant d’expliciter tout aussi clairement le comportement des pro-
grammes et ayant ’avantage de couvrir un plus large spectre de données, a I'instar
des récurrences linéaires.

Exemple 3.6.1 Soit la trace de valeurs suivante a analyser :
[0,1,1,2,3,5,8,13,21,34,55,89, 144, 233, 377].
La recherche d’une interpolation périodique-linéaire fournit en résultat 3 phases :

1. une premiére phase allant de 0 a 1 avec une fonction d’interpolation donnée
par fo =2, x =0..1

2. une deuziéme phase allant de 2 o 4 avec comme fonction d’interpolation
fi=x+1, x=0.2

3. une derniére phase portant sur le reste de la trace, dans laquelle la restriction
sur le nombre minimum d’intervalles interpolés (3) a été levée, ce qui signifie
qu’il 0’y a pas eu d’interpolation périodique-linéaire significative dans cette
phase.

Par contre, l'examen de cette méme trace a l’aide des récurrences linéaires
montre que chaque terme est la somme des deuz termes qui le précédent, i.e.

Up = Up_1 + Upn_o YN > 2, ug=0,u; = 1.

L’extension RPLI a donc pour objectif de déceler des dépendances sous forme
de récurrences linéaires entre les éléments d’une trace, mettant ainsi en évidence
une corrélation entre un nombre fixe d’éléments.

Définition 3.6.1 Une équation de récurrence se présente généralement sous la
forme

Up = f({unfl)un*Q) .. aun—k‘})) ]’C,Tl/ S N

avec k conditions initiales permettant de démarrer la récurrence et les u; étant les
valeurs d’une suite.

Nous nous intéressons au cas ol f est une combinaison linéaire & coefficients
constants, et ne dépend pas seulement des u; ; plus précisément,

un = f({un-1,Un—2,...,un—x}) +¢, k,n €N, c est une constante.

On parle alors d’équation de récurrence linéaire non homogéne d’ordre k a co-
efficients contants.
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Puisqu’on a au total £ + 1 inconnues & rechercher, on résoud un systéme de
k + 1 équations de récurrence, constituées a partir des éléments de la trace comme
suit :

Up = aiug—-1 + agur_o + -+ + ag_1U1 + aruo + ags+1
u,+1 =  aupy  + agup—1 + - 4+ ag—1u2  + arul + Qg4
Ugg = QrUgg—1 + Quop—2 + -+ Gp_Uk+1 T apup Qg4

On maintient la cohérence du modéle périodique en recherchant les récurrences
suivant une période p, et le systéme & résoudre est donc le suivant :

U, = a1Uk—p + agug—op + -+ GpUg—kp Akt
up +p = a1ug + a2Uk—p + o+ AU 1) T Ak
Uktkp = QUky(k—1)p + @2Ugy(—2)p + -+ + AUk + a4

On définit ainsi un modele de récurrence linéaire périodique :

Up = [all, T aalp]unfp +--+ [akla T aakp]un—kp + [ak-l—l,la T )ak—l—l,p]

Algorithmes

Le principe des algorithmes qui implémentent cette extension est sensiblement
le méme que celui des algorithmes pour PLI, avec ceci de particulier que 2k + 1
points au minimum sont nécessaires pour former un systéme d’ordre k (de ug & ugy
pour le cas simple ou p = 1).

Pour éviter les solutions irrationnelles, on introduit une nouvelle variable g qui
est égale au ppcm des dénominateurs de toutes les solutions et on obtient un sys-
téme & k + 2 inconnues : il faut donc k + 2 équations pour résoudre ce systéme et
on impose alors que n > 2k + 2, n étant la taille de la trace.

On démarre I’algorithme en recherchant les 2k + 2 premiers points distants de
p pour lesquels le systéme d’équations récurrentes admette au moins une solution
non nulle; si une telle solution est trouvée, on vérifie que les systémes correspon-
dants aux autres points de l'intervalle ont également des solutions non nulles et on
étend la phase identifiée au maximum possible vers la fin de la trace.

Exemple 3.6.2 Pour la trace [0,1,1,2,3,5,8,13,21,34, 55,89, 144, 233,377, on
cherche une récurrence linéaire d’ordre k = 2. On commence donc par constituer,
a laide des 6 premiers points de la trace (p = 1), un systéme de 4 équations a 4
1nconnues et on obtient le systéme suivant :
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g = a1+ QOax+ ¢
2g = a1+ ast+ c
39 = 2a1+ azt+ c
59 = 3a1+ 2a9s+ c

qui se Tésoud en
c=0,a; =as =p.

On pose p = 1 et on étend la phase identifice a toute la trace, car tous les
termes suivants vérifient bien la relation

Up = Up—1 + Up—2.

Les résultats finaux obtenus par ’algorithme ne conservent pas explicitement la
variable ajoutée g. Puisque que le modéle de récurrences linéaires reste périodique,
ces résultats consistent en la donnée de deux matrices : une matrice de coefficients A
de taille px (k+1) et une matrice de termes initiaux U de taille (k+1) xp. Une ligne
ide A (1 < i < p) correspond aux coefficients de I’équation récurrente pour des
éléments espacés de p dans la trace, et les valeurs initiales de ces mémes éléments
sont stockés en colonne i de la matrice U (les k premiéres lignes seulement car le
dernier élément vaut toujours 1, coefficient de c). De cette maniére, un élément de
la trace est identifié par rapport a p et se note u(t1,t2), 0 <t; <n/p, 1 <ty <p.

On a en plus 'expression d’une boucle permettant de calculer tous les autres
termes de la trace, selon les équations de récurrence identifiées. Pour une phase
identifiée de taille n et de période p, le résultat se met sous forme de boucles
comme suit :

forty =kton/p—1
forto=1top

Exemple 3.6.3 Pour la trace [0,1,1,2,3,5,8,13,21, 34, 55,89, 144, 233, 377] men-
tionnée précédemment pour laquelle la récurrence d’ordre 2 aboutit avec une période
de 1, on a les les matrices A= (1 1 0),etU = (1 0 1)T . La boucle cor-
respondante est suivante :

forty =2 to 14
fortao=1to1
u(ti,ta) = 35 _o[Alt2, (7 + 1)) x u((tr = j — 1), t2)] + A(ta, 3);

avec u(1,1) =1 et u(0,1) = 0.

Exemple 3.6.4 Prenons comme autre exemple la trace :
[0,2,2,1,3,3,14,8,51, 16,206, 27,819, 41,3278, 58, 13107, 78, 52430, 101].
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Avec une récurrence d’ordre 2, on trouve les résultats suivants :
2 1

p=2 AZ(S) _41 _33)’ U=102[;
11

la boucle correspondante est

forty =21t09
forto=1 to 2
u(tl,t2) = 30 o[A(t2, (j + 1)) = u((tl — j — 1),£2)] + A(t2,3);

avec u(1,1) =2, u(0,1) =0, u(1,2) =1 et u(0,2) = 2.

Complexité

Les algorithmes pour RPLI sont plus complexes que ceux qui sont implémentés
pour PLI, car ils font plusieurs appels a des routines de la bibliothéque Polylib [6]
pour la décomposition LU de matrices et la résolution de systémes homogénes qui
en découlent ; en outre, il est nécessaire de stocker au moins 2p(k + 1) éléments
pour aboutir au résultat final, d’ott une plus grande complexité en espace également.
C’est pourquoi les solutions obtenues ne constituent pas toujours une modélisation
exploitable du comportement du programme.

Cependant, on peut aussi poser une restriction visant a rejeter les solutions
nécessitant un fort pourcentage de stockage d’éléments de la trace : par exemple si
2p(k+1) > n/3, n étant la taille de la trace, on rejette le résultat et on abandonne
le modéle RPLI pour la trace en question.

Pour le modéle de récurrences périodiques-linéaires on peut envisager, comme
pour PLI, des versions étendues, comme par exemple un modéle d’intervalles ré-
currents distants de taille constante, etc.

Dans tous les cas, la recherche d’une interpolation périodique-linéaire produi-
sant une hiérarchie de phases, chaque phase et chaque sous-phase doivent étre ana-
lysées a leur tour pour pouvoir aboutir au modéle final de boucles. Cette application
récursive du modéle peut s’avérer longue et fastidieuse si elle se fait manuellement,
d’out ’idée de produire directement, & partir de la trace initiale, la résultante des
différentes boucles obtenues & tous les niveaux possibles de la hiérarchie.

3.7 Génération automatique des boucles

Lors de la construction du modeéle périodique-linéaire, nous avons vu que plu-
sieurs phases sont successivement puis récursivement extraites de la trace, partant
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de la plus grande possible. Chacune de ces phases peut étre représentée de fagon
multidimensionnelle par un nid de boucles comme suit :
forty =0ton
for tQ = l(tl) to ’U,(tl)
for t3 = l(tl,tz) to u(tl,tz)

for th = l(tl,tz, ...,thfl) to u(tl,tz, ...,thfl)
f(tl,tz, ...,th);

ou
— f(ty,ta,...,ty) est la fonction périodique multi-variable finale

— l(ty,to,....t;) et u(ty,ta,...,t;) sont des fonctions affines qui indiquent les
tailles des intervalles considérés a l'étape ¢ + 1.

Chaque étape de représentation résulte de I’application récursive de l'interpola-
tion périodique-linéaire aux éléments de la phase concernée. Bien qu’il soit possible
d’itérer manuellement le développement des différentes étapes jusqu’a un niveau
fixé, il est clair qu'une automatisation de ce processus soit plus judicieuse encore,
au regard du nombre total de phases et d’étapes qui peut étre trés élevé. Alors se
pose une question fondamentale & résoudre, en plus de l'intégration dans la boucle
finale des phases successives issues des niveaux hiérarchiques, a savoir :

comment mettre en correspondance des périodes et des sous-phases résultant de
linterpolation périodique-linéaire de coefficients périodiques différents, sachant que
ces coefficients sont les termes d’une fonction d’interpolation donnée et doivent par
conséquent faire partie de la méme boucle ?

3.7.1 Meéthode

On commence par définir une fonction notée autb qui prend en parameétres une
trace t et un niveau de granularité d’analyse ¢, et produit en sortie les boucles
imbriquées correspondantes. L’appel de cette fonction se fait donc par 'instruction
autb(t, 7).

La trace de départ ¢ de taille n + 1 est représentée par un nombre périodique
(%0, ,Tn] 4, to = 0...n, et on y recherche une interpolation périodique-linéaire.

En résultat, on obtient un certain nombre de phases que nous noterons m, de
taille tpj, 7 = 0,...,m — 1, tel que Z;";Ol tpj = n+ 1, et de période p; respec-
tivement, ce qui implique un nombre d’intervalles nb_int; = tp;/p; dans chaque
phase. Il peut arriver que deux phases différentes possédent des intervalles de méme
période; on ajoute donc aux composantes des coefficients périodiques un indice
portant sur le numéro de la phase, afin de les distinguer.
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La succession de boucles correpondantes est donnée a la figure 3.9.

for to =0 to nb_intyg — 1
[T005 " ** s To(po—1))_t1 * to + [Y00s s Yopo—1)] _t1» 1 =0...po — 1

for tg = nb_intg to nb_inty +nb_int; — 1
(710, s Tipi—1)]_t ¥ o+ [¥10, s Y1pi—1)] 6, t1=0...p1 =1

for tg =nb_inty,—o tonb_int,,— o +nb_int,—1 — 1

[x(m—l)Oa T ’x(m—l)(pmf1—1]_t1 *to + [y(m—l)Oa T ay(m—l)(pmf1—1]_t1a
tl ZO...pm_l -1

F1G. 3.9 — fonction aut(t,0)

Exemple 3.7.1 Reprenons la trace de l'exemple 3.4.3 :
t=13,4,5,1,7,14,21,8,11,24,37,15,2,5,7,9,3,5,9,11,13,4,8,13,15,17,5, 11,
17,19,21,6], et n = 32.

Pour les étapes de granularités i on commence par i = 0 en appelant la fonction
aut(t,0). A ce premier niveau de la hiérarchie, on obtient m = 2 phases :

la premiére phase comporte 12 éléments (tpg = 12) et est de période 4 (pg = 4),
elle a donc 3 intervalles (nb_inty = 3). On a alors la boucle suivante :
fortg =10 to 2
[4,10,16,7)¢, to + [3,4,5,1)¢,, 0<t1 <3 ;

la deuziéme phase couvre tous les éléments restants de la trace (tp; = 20) et
est de période 5 (p1 = 5); elle a donc 4 intervalles (nb_inty = 4) et on obtient la
boucle suivante :

fortg=3 106
[3)4-54)4-5 1]t1t0 + [255)75 9)3]t1) 0 S tl S 4 5

En conclusion la trace t se modélise a un premier niveau de granularité par les
boucles suivantes :

On remarque que pour chaque phase de niveau ¢ = 0 la boucle s’écrit sous la
forme
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for tg =0 to 2
[4,10,16, 7], 0 + [3,4,5,1],, 0<#1 <3 ;
fortg =3to 6

[3)4-54)4-5 1]t1t0 + [255)75 9)3]t1) 0 S tl S 4 5

for tg = deb to fin
At1 *tg + Bt1

ou A et B sont de nouvelles traces de niveau 7 = 1, auxquelles on peut donc
également appliquer la fonction autb. L’écriture précédente devient :

for tg = deb to fin
autb(A, 1) x ty + autb(B, 1)

Seulement la fonction autb retourne une liste de phases (ou de boucles), et
Iécriture autb(A, 1) % to + autb(B, 1) induit le calcul d’'une union de phases ou de
boucles ; pour ce faire, les phases et les intervalles des deux listes doivent étre co-
hérents, c’est a dire que le découpage en phases doit étre similaire des deux cotés
avec a chaque fois le méme domaine de variation, et les périodes des intervalles

doivent également étre similaires en taille et en nombre.
Dans I’exemple précédent on a bien une telle cohérence :

— les coefficients [4, 10, 16, 7] et [3,4, 5, 1] se décomposent chacun en deux sous-
phases allant de 0 & 2 et de 3 & 3 respectivement :

[4,10,16,7] (3,4,5,1]
0<t; <2 0<t; <2
6t1 + 4 ; t1+3;
3<t;<3 3<t;<3
7 1;

— dans les premiéres sous-phases on observe la méme période de 1, dans les se-
condes sous-phases on observe également la méme période ; on peut procéder
4 I'union des deux phases et on trouve :

for t1 =0 to 2
(6t1+4)t0+t1+3;
fOI't1:3t03

Tto+1;
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— les coefficents [3,4,4,4,1] et [2,5,7,9, 3] se décomposent chacun en trois sous-
phases allant de 0 4 0, de 1 & 3 et de 4 & 4 respectivement :

[3,4,4,4,1] 2,5,7,9,3]
0<t <0 0<% <0
3; 2
1<t <3 1<t <3
4; 2t —1)+5;
4<t <4 4<t, <4
L; 3

— dans les sous-phases qui se correspondent l'interpolation se fait avec une
méme période. On procéde & I'union des deux phases et on trouve :

fort1:0t00

3to + 2;
fort;=1to 3

4tg + 2t1 + 3; /*4t0+2(t1—1)+5>k/
fortiy =4to4

to + 3;

La cohérence observée précédemment n’existe pas toujours, comme on peut le
voir dans ’exemple suivant.

Exemple 3.7.2 Supposons qu’on ait de nouvelles traces A = [2,5,3,3,4,1] et
B = [8,17,35,8,5,4] dans lesquelles on trouve une seule sous-phase, avec les
boucles correspondantes respectives suivantes :

fort1 =0 to 2 forty =0 to 2
[1, —2]t2t1 + [2, 5]1‘,2’ 0<t, <1 [0, —12, —31]t2t1 + [8, 17, 35]152 ;
0<t, <2

On a bien un méme nombre de sous-phasses (1), le méme domaine de variation
pour t1 (de 0 a2), mais les périodes des coefficients périodiques sont différents (2 et
3) : on ne peut plus procéder directement a une union. Il faut auparavant ramener
les périodes a leur ppcm, mais dans ce cas de figure, le ppcm est égal & 6, et on
n’admettra pas d’interpolation d’une telle période étant donnée la taille des traces.

Pour établir la correspondance entre deux listes de phases on a donc besoin
de connaitre a l'avance leurs sous-phases, et la fonction autb(t, ) seule n’est plus
suffisante pour ce faire. C’est pourquoi on définit une nouvelle fonction notée b aut
qui prend en paramétres deux traces A et B ainsi que leur niveau i, et qui renvoie
en sortie 'union de boucles correspondantes. Cette fonction est définie en fonction
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de autb de la maniére suivante :

b_aut(A, B, 1) = union(autb(A, 1), auth(B, 1))

3.7.2 Union de phases

La fonction union a comme arguments deux listes de m; et mo phases, de
taille ¢tp1; et de période pi; pour la premiére, avec j = 0,...,mq; — 1, de taille
tpaj et de période et pyj pour la seconde, avec j' = 0,...,my — 1. La cohérence
ou encore la mise en correspondance de ces deux listes peut étre garantie dans
certaines conditions seulement, & savoir :

mi1 = Moy et tplj = tpgj (3.1)
mi = 1 et P1o = 1
mo = 1 et P20 = 1

La condition 3.1 stipule que les deux listes doivent avoir le méme nombre de
phases et que les tailles des sous-phases de méme niveau doivent aussi étre égales.
S’il advient que les périodes différent, on les harmonise en les ramenant & leur
ppcm si cela est possible, et sinon on léve la restriction sur le nombre minimal
d’intervalles interpolés.

Les conditions 3.2 et 3.3 nuancent légérement la premiére en admettant des
nombres différents de phases, pourvu que 'une des traces n’ait qu'une seule phase
de période 1, ce qui permettra de la mettre au diapason de la deuxiéme trace, en
terme de découpage.

Différents cas de figure pour 'union de listes

Lorsque I'une au moins des conditions requises est satisfaite, on peut procéder
a I'union des listes en considérant & chaque fois une seule phase dans chacune des
listes ; soient donc les phases j et 7' considérées respectivement dans la premiére et
la seconde liste. On pose

nb_int; = min(nb_int;,nb_intyj).

La fonction wunion porte donc de maniére générale sur deux boucles dont les
formes sont les suivantes :

for t1 = 0 to nb_inty; — 1 for t1 =0 to nb_intyy — 1
[:Cjo, . 7‘Tj(p1j—1)]t2 * 11 [.’Ej/o, e 7xj’(p2j/—1)]t2 * 11
+ [ij) s 7yj(p1]-—1)]t2 + [yjlo’ te ’yj,(ij’_l)]tQ
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1. Si plj :pgj/ =1:
le résultat est direct, et la boucle en figure 3.9 devient :
for ty = deb to fin
for t1 = 0 to nb_int; — 1
(@jo * t1 + yjo) * to + (xj0 * t1 + yj00)

Exemple 3.7.3 On prend A = [3,12,21] et B = [9,14,19], et on doit har-
moniser les boucles suivantes :

forti =0 to 2 forti =010 2
9t1+ 3 ot1 +9

La boucle incluant le niveau supérieur est donc :
for tyg = deb to fin
fort; =0 to 2
(9t1 +3)*t0+5t1 +9

2. Si p1j = 1 le résultat devient :
for tg = deb to fin
for t1 = 0 to nb_int; — 1
(xjo * t1 + yjo) * to
+ 250, Trpy e ¥ (Y505 Yty —1) e

ce qui revient a ajouter le terme (xjo * t; + yjo) * to a toutes les fonctions
issues de baut([xj,. .. ,xj/(p%,_l)], Y510, - - - ,yj/(ij,_l)],2), tout en mettant
a jour l'indice t7.

Exemple 3.7.4 On prend A = [3,12,21,30] et B = [7,6,9,11], et on doit
harmoniser les boucles suivantes :

forti =0103 fortiy=0to1
91 + 3 ; [2,5]1,t1 + [7,6]4,,0 <to <1;

On a deuz possibilités :

— soit on travaille sur la deuziéme sous-phase et on passe au niveau de gra-
nularité suivant, on obtient alors les deux fonctions périodiques 3ta+2,0 <
to <1 pour [2,5] et —to + 7, 0 <to <1 pour [7,6]. Les phases a harmo-
niser deviennent :
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fort; =010 3 forti;=01o01
91+ 3 ; forta=01to1
(3t2+2)t1 —to+7;

Puisque 'indice t1 de la premiére sous-phase varie de 0 a 3, il correspondra
a 2ty + to dans l'union d’ou le résultat final suivant :

for tyg = deb to fin
fort;=01to1
forta=01to1
(18t1 + 9ty + 3)t0 + (3t2 + 2)t1 —to+7;
/* (9(2t1 +t2) +3)t0+ (3t2 +2)t1 —t2+7>k/ ;

— soit on raméne la période de la premiére sous-phase a 2 (ppem de (1,2))
et les boucles deviennent :

forty =0 to 2 fort1 =010 1
18t1 + [3,12]4,, 0<ty <1 ; [2,5]¢,t1 4+ [7,6]t,,0 <to <1

Le coefficient [3,12] étant interpolé par la fonction 9ty +3, 0 <ty <1, on
obtient au niveau de granularité suivant les boucles ci-dessous :

fort; =0to1 forty=0to1
fortao=0to1 forta=01to1
18t1 + 99 + 3 ; (3t2—|—2)t1 —to+7;

d’ou le résultat final de 'union :

for tg = deb to fin
fort; =010 1
forta=01to1
(18t + 9ts + 3)t0 + (3t2 + 2)t1 —lo+7;

3. Sipyy =1, de la méme maniére que précédemment on aura :
for tg = deb to fin
for t1 = 0 to nb_int; — 1

([zj0, - -- "5’3]’(101]'—1)]1‘/2 11+ [yjo, - - ’yj(plj—l)]tQ) *to
+ (zj0 *t1 +yj00)

4. Sipyj =pojy et prj#lona:



3.7. GENERATION AUTOMATIQUE DES BOUCLES 87

for ty = deb to fin
for t1 = 0 to nb_int; — 1
([Ct?jo, R ,xj(plj_l)]tQ * 11 + [yjo, e ’yj(plj—l)]tQ) *tg +
[0, -+ Ty oy~ 1))t * 1+ Y5705 -5 Y (pry—1) e

c’est & dire qu’on multiplie par ¢y toutes les fonctions issues de

baut([zjo, - - Tjp,—1))s [Yjos - Yjpr,—1))» 2) et qu’on rajoute les fonctions
correspondantes de baut([xjo,...,xj(plj,l)], [yjro,...,yj(plj,l)],Q); en guise
d’exemple, se référer au cas 2, deuxiéme solution, a partir du moment ou ’on
rameéne les périodes des coefficents périodiques & leur ppcm.

5. Sip1j # pajr
on choisit comme nouvelle période ppem(pij, paj)-
Si 3 x ppem(p1j,p2j) > tpij alors il n’y a pas d’interpolation périodique-
linéaire, et on se restreindra dans cette phase & deux intervalles de période
tp1j/2.

Il arrive parfois qu’en partant de deux listes de phases répondant aux critéres
3.1, 3.2 ou 3.3, on arrive & une n-iéme étape d’itération ou les sous-phases ne sont
plus cohérentes. Dans ces conditions, on passe & une harmonisation de ces sous-
phases.

3.7.3 Harmonisation de listes de phases

On considére deux traces modélisées par deux listes de phases [1 et o de taille
mq et mgy, mq différent de my. L’harmonisation consiste a redécomposer les traces
de départ selon les intersections des phases trouvées en I et [s.

Si I'intersection concerne des phases contenant 1 seul ou 2 éléments, la nouvelle
période est égale a 1; dans les autres cas, elle est égale au ppcm des périodes des
phases intersectées, & condition toutefois que la taille des phases soit assez grande
pour contenir au moins 3 intervalles de telle période. Sinon il n'y a pas vraiment
d’interpolation périodique-linéaire et la période est mise a taille phase/2.

Exemple 3.7.5 On considére la fonction d’interpolation suivante, 4 un niveau
donné : [4,6,7,8,9,3],t3+16,1,2,3,4,5];,, 0 <ty <5.

Pour le coefficient [4,6,7,8,9,3], on trouve dans un premier temps 3 phases,
tandis que pour le coefficient [6,1,2,3,4,5] on en trouve 2. Les boucles correspon-
dantes sont les suivantes, respectivement :
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forty=01to1 forty=0100
2ty + 4 6 ;
forty=21to4 forty=1tob
ta+95; ty;
forty=51tob
3;

Les domaines de variation des sous-phases étant différents, on détermine les
intersections qui conservent au mieux les fonctions d’interpolation précédentes et
on trouve 0 < t, <0 ,1 <t <1 ,2<t4<4 etb<ty <5 L'union se fait
sutvant ces nouveaur domaines et on obtient comme boucle :

for ts = deb to fin
forty=0100
4t3 46 ;
forts=1to1
6ts +1;
fortys =2 to 4
(ta+5)tg +1t4;
forty=51t0b
3tz +95;

On constate qu’on peut terminer une harmonisation de phases avec un nombre
important de petites sous-phases. Dans les cas ot 1'on choisit pour une sous-phase
donnée une période de taille_phase/2 (pas d’interpolation périodique linéaire au
sens strict), on impose directement que toutes les étapes récursives ultérieures (ba-
sées sur les éléments de cette méme phase) opérent également sur taillephase’ /2
c’est & dire taille _phase/4, et ainsi de suite, ceci afin de limiter le nombre de pe-
tites sous-phases qui pourraient en résulter.

Remarque 3.7.1 L’harmonisation de phases peut étre utilisée pour la comparai-
son de traces, grice a l'intersection effectuée au cours de l'analyse ; par exemple on
pourrait rechercher des phases qui se correspondent mutuellement et qui proviennent
de traces quelconques, en se basant juste sur leurs fonctions d’interpolation et sur
les sous-phases qu’elles contiennent.

3.8 Conclusion

Le modéle périodique-linéaire nous permet de représenter une trace de pro-
gramme sous forme de boucles imbriquées, exprimant ainsi le comportement d’un



3.8. CONCLUSION 89

programme par un autre programme, qui traduit non pas la fonctionnalité du pro-
gramme analysé, mais plutot la maniére de remplir cette fonctionnalité.

C’est un modele assez flexible puisqu’il se décline sous plusieurs configurations :
intervalles adjacents de taille constante, intervalles adjacents de taille variable, in-
tervalles distants de taille constante et intervalles distants de taille variable. A
travers ces différentes configurations, il est possible de mettre en relief des compor-
tements consécutifs du programme ou méme des comportements entrelacés, dont
la durée de répétition peut varier au cours de ’exécution. De plus, les fonctions
exprimant l'interpolation peuvent étre soit linéaires, soit polynomiales par une
composition de fonctions linéaires.

C’est un modeéle extensible, car il est possible le cas échéant de se limiter & des
approximations, d’'introduire une paramétrisation des données ou encore d’effectuer
la modélisation sous forme de récurrences linéaires périodiques.

Dans la séquence de nids de boucles résultante, les instructions des boucles les
plus internes sont des fonctions, et les bornes des boucles sont soit des constantes,
soit des fonctions affines des indices de boucles. Les fonctions de niveau les plus
internes expriment les valeurs de la trace d’entrée & partir des indices de boucles.
C’est une représentation typique qui permet ensuite d’effectuer des analyses avan-
cées grace a l'utilisation d’outils d’analyse statique, et le modéle d’analyse statique
employé est naturellement le modeéle polyédrique dédié & ’analyse des nids de
boucles.

Dans le chapitre suivant nous présentons quelques unes de ces analyses, et nous
verrons alors que la visualisation graphique sous forme de polyédres, ainsi que
I’arithmétique des polyédres constituent une riche interface d’aide a ’analyse et &
la compréhension. Nous montrons également comment notre approche permet de
guider et de générer des optimisations statiques ou dynamiques de programmes,
telles que l'optimisation de la localité spatiale des données ou le pré-chargement
dynamique de données, ce qui permet, comme on le note au passage, la mise en
oeuvre d’une collaboration entre analyse dynamique et analyse statique.
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Chapitre 4

Utilisation et applications du
modeéle périodique-linéaire

La plupart des applications, qu’elles soient scientifiques, financiéres, commer-
ciales ou autres, manipulent de vastes ensembles de données qui doivent étre traitées
de maniére adéquate, si l’'on veut pouvoir profiter de I'accroissement de la puissance
de calcul des processeurs. Or, & cause de I'écart entre la vitesse de traitement des
processeurs d’'une part, et les temps d’accés aux mémoires caches, vives et externes
d’autre part, des goulets d’étranglement se produisent assez fréquemment. L'une
des solutions & ce probléme crucial passe par une analyse et une amélioration du
comportement mémoire des programmes, et nous illustrons dans les paragraphes
suivants de quelle maniére le modéle périodique-linéaire contribue a cette analyse
de comportement mémoire.

La section 4.1 précise les raisons du choix d’illustrer les applications du modéle
périodique-linéaire par I’analyse du comportement mémoire des programmes, dans
un premier temps. Aprés un rappel de la démarche emloyée pour représenter les
traces étudiées, nous passons aux applications du modéle qui consistent en plusieurs
expérimentations.

En section 4.2, nous montrons comment transformer de pointeurs en accés ta-
bleaux explicites et en 4.3 nous présentons une catégorie de traces de programmes
au comportement mixte, c’est a dire déterministe seulement en partie; nous par-
venons tout de méme a obtenir une modélisation de ces traces grace a la forme
hydride du modéle périodique-linéaire.

La section 4.4 présente quelques optimisations de programmes réalisées suite
a application des instructions de préchargement de données, sous l'impulsion de
notre modélisation.

Pour terminer, diverses applications dérivées de ’adjonction du modéle poly-
édrique sont présentées a la section 4.5, a savoir : la visualisation graphique des
données, ’analyse de réutilisation des variables et 'analyse de la mémoire cache.
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4.1 Modélisation du comportement mémoire

La compréhension et la maitrise du comportement mémoire sont des taches
clés qui permettent par exemple d’optimiser les performances des programmes,
de diminuer la consommation en temps et en énergie plus particuliérement des
applications embarquées, de réduire les coiits de fabrication du matériel, et encore
de satisfaire les contraintes inhérentes aux systémes temps réel.

Cette maitrise du comportement mémoire n’est de toute évidence pas un exer-
cice facile & mener, encore moins statiquement, du moment ou plusieurs des accés
mémoire sont inconnus avant I’exécution, comme c’est le cas pour des accés via des
structures de type pointeurs. De plus, la complexité croissante des architectures
et le développement des techniques d’allocation dynamiques constituent également
des obstacles quasi-impossibles & surmonter du point de vue de I’analyse statique.
C’est pourquoi on utilise plutot des instrumentations de codes pour générer des
profils d’accés mémoire qu’on espére représentatifs du comportement & analyser,
et 'un des défis de cette analyse réside dans la taille des traces qui peut atteindre
des centaines de milliers de valeurs.

A la suite de 'instrumentation, nous représentons la trace générée a l'aide du
modéle périodique-linéaire, sous la forme de boucles imbriquées dont les indices
définissent un espace temps multi-dimensionnel ; les éléments de la trace corres-
pondent aux itérations des boucles, chaque boucle étant associée & une phase du
programme dans laquelle les acceés correspondent & des motifs linéairement dépen-
dants.

L’analyse des boucles obtenues permet d’obtenir des informations intéressantes
sur le comportement du programme de départ, et partant de 14, il peut s’ensuivre
des stratégies visant & améliorer les programmes, ou encore des transformations
optimisantes comme c’est le cas dans les exemples qui suivent.

4.2 Transformation de pointeurs en accés ta-
bleaux explicites

La spécialisation des subdivisons de mémoire dans les applications embarquées
est une part importante dans la conception des tels systémes, et permet d’at-
teindre les objectifs fixés en terme de performance et de consommation énergétique
en particulier. Une grande attention a donc été portée a l'utilisation des mémoires
brouillons ou encore mémoires blocs-notes (scratch pad memories) [78]. Ce sont des
mémoires aux consommations électriques moindres que celles des mémoires caches,
et qui possédent en plus des latences facilement prévisibles, caractéristique extré-
mement importante pour les applications temps-réel notamment.

Plusieurs des techniques automatiques de détermination des configurations de
ces mémoires reposent sur l'analyse de programmes & la compilation. Malheureu-
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semment, ces approches d’analyses limitent le champ des optimisations mémoires
possibles, car elles supposent que :

— les programmes sont écrits d’'une maniére bien structurée, dans laquelle tous
les accés répétés a la mémoire surviennent dans des boucles for;

— tous les accés mémoire sont générés par des références & des tableaux dont
les indices ont des expressions affines.

Or il n’en va pas toujours ainsi. Pour surmonter ces problémes, nous montrons
comment notre modéle peut étre utilisé, pour transformer par exemple des accés
pointeurs en références tableaux.

4.2.1 Instrumentation et tracage

Considérons le programme fir2dim dont la boucle principale est donnée a la
figure 4.2. C’est un programme tiré de la suite de bancs d’essai DSPstone [85], et
qui implémente le filtre d’'une image 2D par une matrice de convolution 3 x 3.

L’instrumentation du code a visé dans un premier temps a recueillir les valeurs
prises par les différents pointeurs parray, parray?2 et parray3, et la trace présentée
a la figure 4.1 a été obtenue en fixant & 4 le parameétre IMAGEDIM.

Dans cette trace, les adresses référencées sont représentées sous forme d’entiers,
et la premiére valeur a été soustraite de toutes les valeurs suivantes, ce qui fait que
les adresses analysées sont donc toutes relatives & un certain déplacement.

01267812131412378913141523489101415163459101115
16176 7812131418192078913141519202189 10 14 15 16 20 21 22
9101115161721 2223121314 1819 20 24 25 26 13 14 15 19 20 21 25 26
2714 1516 20 21 22 26 27 28 15 16 17 21 22 23 27 28 29 18 19 20 24 25 26 30
31 32 19 20 21 25 26 27 31 32 33 20 21 22 26 27 28 32 33 34 21 22 23 27 28 29
33 34 35

F1G. 4.1 — Valeurs prises par les pointeurs parray, parray?2 et parray3 dans
le programme fir2dim, avec IMAGEDIM= 4.
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for (k = 0 ; k < IMAGEDIM ; k++)

{
for (f = 0 ; £ < IMAGEDIM ; f++)
{
pcoeff = &coefficients[0] ;
parray = &array[k+*ARRAYDIM + f] ;
parray2 = parray + ARRAYDIM ;
parray3 = parray + ARRAYDIM + ARRAYDIM ;
*poutput = 0 ;
for (1 =0 ; 1 < 3 ; i++)
*poutput += *pcoeff++ * xparray++ ;
for (i =0 ; i <3 ; i++)
xpoutput += *pcoeff++ * xparray2++ ;
for (i =0 ; i< 3 ; i++) {
*poutput += *pcoeff++ * xparray3++ ;
poutput++ ;
}
}

F1G. 4.2 — Boucle principale du programme fir2dim.

4.2.2 Analyse a ’aide du modéle périodique-linéaire et
transformation
Les résultats présentés dans cette partie concernent la version du modéle périodique-
linéaire dite des intervalles adjacents de taille constante.

1. En appliquant une premiére passe du modéle périodique-linéaire a la trace
de la figure 4.1, on trouve la fonction d’interpolation suivante :

filt)) =6t +1[0,1,2,6,7,8,12,13,14,1,2,3,7,8,9, 13,

14,15,2,3,4,8,9,10, 14, 15,16,3,4,5,9,10,11,15,16,17],,, 0<t, <3,
0<ty<35

2. Pour la seconde dimension de l’espace temps, on s’intéresse au deuxiéme
coefficient noté b, car il est de période supérieure a 1.

b=10,1,2,6,7,8,12,13,14,1,2,3,7,8,9, 13, 14, 15,
2,3,4,8,9,10,14,15,16,3,4,5,9, 10,11, 15,16, 17,
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Avec PLI on trouve :

falta) = ta +10,1,2,6,7,8,12,13,14],,, 0<t3<3 et 0<t3<8

3. En interpolant le coefficient périodique [0,1,2,6,7,8,12,13, 14];,, on arrive
a:
f3(t3) :6*t3+ [07172]t47 0 St3 S 27 0 S t4 S 2

4. Et enfin, le périodique [0, 1, 2], est interpolé par la fonction
fa(ts) =ts, 0<t, <2

Au final, la trace en figure 4.1 est représentée par les boucles suivantes :

fort1:Ot03
fortg =0to 3
for t3 =0 to 2
fort4 =0to 2

6xt1 +1a+6%t3+14;

En faisant varier les valeurs de IMAGEDIM, nous avons pu modéliser plusieurs
traces différentes et observer que dans tous les cas, les bornes supérieures des in-
dices t7 et to correspondent & IMAGEDIM — 1, tandis que les coefficients des fonctions
de référence pour les indices t1 et t3 correpondent & ARRAYDIM=IMAGEDIM+2.

Remarque 4.2.1 Cette valeur de ARRAYDIM=IMAGEDIM+2 vient du fait que la ma-
trice de taille ARRAYDIM x ARRAYDIM représentant ['image a filtrer, est entourée de
0 avant application du filtre, d’ot ’ajout de ces deux lignes et deuz colonnes.

La boucle finale générale est donc celle de la figure 4.3.

fort; =0to IMAGEDIM — 1
for t9 =0 to IMAGEDIM — 1
for t3 =0 to 2
for ¢4 =0 to 2
ARRAY DIM xty +ty + ARRAY DIM * t5 + t4;

F1G. 4.3 — Boucles modélisant des adresses mémoires référencées a travers
des pointeurs.

La fonction de référence ARRAY DIM xt1 +to + ARRAY DIM *t3 + t4 peut
étre percue comme un accés a un tableau linéarisé, de taille (ARRAY DIM x
ARRAY DIM), et de cette maniére la fonction de référence au tableau initial de
dimension 2 est de la forme array(t; + t3][t2 + t4].
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4.2.3 Autres pointeurs et résultat final

De la méme maniére que précédemment, on modélise les accés effectués a tra-
vers les pointeurs poutput et pcoeff ; on aboutit finalement & une reécriture de la
boucle principale de fir2dim en celle de la figure 4.4, dans laquelle tous les accés
mémoire sont générés par des fonctions de référence a un tableau de dimension 2,
avec des expressions affines des indices des boucles.

for (k = 0 ; k < IMAGEDIM ; k++)
for (f = 0 ; £ < IMAGEDIM ; f++)
{
output [k] [f] ;
for (i =0 ; i <3 ; i++)
for (j =0 ; j <3 ; j++)
output [k] [f] += coefficients[i][j]
* array[k+i] [f+j] ;

0
<

F1G. 4.4 — Reécriture de la boucle principale du programme fir2dim.

4.3 Un modéle hybride

Il arrive parfois que des caractéristiques indépendantes des entrées de pro-
gramme s’entrelacent avec d’autres caractéristiques dépendantes des entrées de
programme, rendant ainsi la modélisation plus ardue, voire impossible. Dans ce
contexte, en faisant abstraction des caractéristiques liées aux entrées de programme,
on peut trouver le cas échéant un modéle hybride qui décrit le comportement li-
néaire et périodique des événements non déterministes.

Prenons par exemple le programme ks des bancs d’essai pointer intensive
[12], qui implémente le partitionnement de graphes a l'aide des heuristiques de
Kernighan-Lin ou de Kernighan-Schweikert. Dans la fonction la plus cotteuse en
temps qui est FindMaxGpAndSwap, considérons les accés mémoire effectués & travers
le pointeur mrB. Dans la trace obtenue on remarque que :

— les mémes séquences d’adresses sont référencées successivement, de nom-
breuses fois ;

— elles sont suivies de nouvelles séquences qui leur sont d’ailleurs semblables,
avec seulement un élément en moins, et qui sont aussi référencées successi-
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vement de maniére répétée ;

au fur et & mesure qu’un élément est soustrait d’une séquence pour en former
une nouvelle, on arrive & une séquence d’un seul élément ;

ensuite, les 3 étapes précédentes recommencent sur une toute nouvelle sé-
quence de numModules/2 éléments, référencée de maniére successive, et ainsi
de suite (numModules est la seconde valeur du fichier d’entrée du programme) ;

une séquence est accédée autant de fois qu’elle a d’éléments : une séquence
de 10 éléments est accédée a 10 reprises, une séquence de 9 éléments 9 fois,
etc;
il n’y a pas d’interpolation périodique-linéaire pour les valeurs contenues dans
une séquence ;

les éléments extraits des séquences au fil du processus ne peuvent étre dé-
terminés a ’avance et dépendent du fichier d’entrée de programme considéré.

Plusieurs traces de ks générées pour des fichiers d’entrée différents peuvent

étre trouvées en |7]. La trace dont un extrait est donné a la figure 4.5 comprend 7
grandes séquences au total, chacune d’entre elles donnant lieu a d’autres nouvelles
séquences.

On voit qu’il est possible de prédire, dans ce cas de figure, des accés & des

séquences non déterministes mais de tailles connues. Le modéle hybride va consister
en une phase d’apprentissage pour stocker ces séquences d’adresses, suivie d’'une
phase prédictive qui donnera de maniére exacte les adresses suivantes. Le résultat
est représenté sous forme de boucles a la figure 4.6.
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4591400 4591432 4591464 4591496 4591528 4591560 4591592 4591624 4591656 4591688
4591400 4591432 4591464 4591496 4591528 4591560 4591592 4591624 4591656 4591688

8 fois
4591432 4591464 4591496 4591528 4591560 4591592 4591624 4591656 4591688
4591432 4591464 4591496 4591528 4591560 4591592 4591624 4591656 4591688

7 fois
4591432 4591496 4591528 4591560 4591592 4591624 4591656 4591688
7 fois
4591432 4591496 4591528 4591560 4591592 4591624 4591688
6 fois
4591432 4591528 4591560 4591592 4591624 4591688
5 fois
4591432 4591528 4591592 4591624 4591688
4 fois
4591432 4591528 4591624 4591688
3 fois
4591432 4591528 4591624
2 fois

4591432 4591528
4591432 4591528

4591528

4591384 4591464 4591656 4591496 4591560 4591592 4591688 4591624 4591432 4591528
4591384 4591464 4591656 4591496 4591560 4591592 4591688 4591624 4591432 4591528

8 fois
4591384 4591464 4591496 4591560 4591592 4591688 4591624 4591432 4591528
4591384 4591464 4591496 4591560 4591592 4591688 4591624 4591432 4591528

7 fois

FiGg. 4.5 — Extrait de la trace du programme ks avec un premier fichier
d’entrée.
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M = numModules/2 — 1
fort; =0to N
forto =0to M
for t3 =01to 0 // * Phase d’apprentissage *
forty =0to M —t5
T[ts) =addresses référencées; // valeurs stockées dans un tableau de taille M

for t3 =1 to M — to // * Phase predictive *
forty =0to M —t5
Tta];

F1G. 4.6 — modéle hybride représentant le comportement mémoire du pro-
gramme Kks.

4.4 Préchargement des données

Considérons a présent le programme mcf des bancs d’essai Spec2000 [8], qui
implémente la gestion du trafic d'un dépo6t de véhicules par l'algorithme du sim-
plex. Dans ce programme, la fonction price_out_impl prend 31% du temps total
d’exécution, et I'analyse de son code source montre que 2 instructions principales
font référence & des structures de données définies par des listes chainées. On instru-
mente donc le code pour recueillir dans deux fichiers les adresses mémoire virtuelles
référencées, et on exécute le programme avec le fichier d’entrée test.in fourni par
les bancs d’essai.

Pour les deux instructions identifiées, on construit un modéle hybride d’in-
tervalles adjacents de taille variable, contenus dans des intervalles adjacents de
taille constante. Suivant la premiére dimension t; les intervalles de taille constante
sont identiques. Suivant la deuxiéme dimension, les tailles des intervalles successifs
croissent d’un élément a chaque intervalle, et les éléments linéairement dépendants
entre intervalles successifs difféerent de 120 pour la premiére instruction, et de 192
pour la seconde. De plus, a 'intérieur d’un intervalle, les valeurs sont décrémentées
de 120 dans la premiére trace et de 192 dans la seconde, et ce jusqu’a atteindre
la valeur 0. Le modéle en trois dimensions représentant entiérement la trace est
présenté sous forme de boucles dans la table 4.1.

Les valeurs M et N = nb_timetabled trips — 2 varient en fonction du fichier
d’entrée utilisé par le programme. La valeur M + 1 représente le nombre d’inter-
valles de taille constante dans la premiére dimension, tandis que la valeur N + 1
représente leur taille.
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Programme

fonction Modéle Orig. time | Opt. time | Speedup
opt.

mef : fort1 =0to M

price_out impl| [ort2 =0tonb_timetabled_trips—2 | 519 gec, 405 sec. | 20%
for t3 = 0 to to

120ty — 120t3 + of fset ;

for t1 = 0 to timesteps — 1

equake ; for tz =0 to N — 1 350 sec. | 262 sec. | 25%
sSmvp for t3 =0 to 2

128t9 + 32t3 4+ of fset ;

TAB. 4.1 — Modéle de boucles imbriquées, temps d’exécution et accélération.

L’analyse des traces correspondant aux trois fichiers d’entrée test.in, train.in
and ref.in fournis par les SPEC2000 permet d’identifier les valeurs de M et N
associées et de valider I’'adéquation du modéle. On remarque alors que les tailles
des intervalles sont données directement par les premiers paramétres des fichiers
d’entrée, et d’aprés la documentation de mcf ce premier parameétre est défini comme
le nombre de planning de voyages, soit le nombre de véhicules. Il est égal & N + 2.

Par contre, le nombre d’intervalles ne peut pas étre directement relié a un para-
métre d’entrée, étant donné qu’il dépend de la vitesse de convergence du processus
d’optimisation implémenté pour résoudre le probléme de programmation linéaire
posé.

Cependant, on peut tout de méme construire un modéle global, puisque les va-
leurs des dimensions to et t3 ne dépendent pas du tout de ¢;. De plus, 1'utilisation
de ce modeéle pour des optimisations dynamiques n’est pas handicapée par 1’igno-
rance de M, car le processus d’optimisation s’effectue jusqu’a la fin de ’exécution
du programme.

On utilise donc les deux modéles générés pour les deux instructions pour implé-
menter un mécanisme de préchargement dynamique de données, ceci afin d’amé-
liorer les performances du programme; le processeur cible est un Iltanium-2. Le
mécanisme en question est construit comme deux fonctions de préchargement de
données qui agissent 3 accés en avance, en fonction des adresses calculées par nos
modeles. Ces fonctions sont appelées avant chaque accés mémoire de la fonction
price_out_impl. En exécutant la nouvelle version du programme sur les données
d’entrée de référence, on arrive & des accélérations non négligeables, comme on le
voit & la table 4.1 (le programme original et la version optimisée ont été compilés
avec 'option —03).
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De la méme maniére on modélise le programme equake pris dans les SPEC2000,
et les résultats sont reportés a la table 4.1.

4.5 Utilisation du modéle polyédrique

Le modele polyédrique de nids de boucles [36] est classiquement utilisé pour
I’analyse des programmes contenant des boucles imbriquées, a la maniére des pro-
grammes fortran. Il consiste a représenter géométriquement des boucles imbriquées
sous forme de polyédre borné (encore appelé polytope) dont les points entiers sont
associés aux itérations des boucles. Les bornes de boucles définissent des équations
qui a leur tour délimitent le polytope, et les coordonnées des points entiers sont
données par toutes les valeurs possibles des indices de boucles. C’est ainsi qu’un
nid de boucles de profondeur d peut étre représenté par un polytope de dimension
d, tandis qu'une succession de nids de boucles dont les domaines de variation des
indices des boucles les plus externes sont disjoints sera quant & elle représentée par
plusieurs polytopes disjoints.

Utilisé dans le cadre de I’analyse du comportement mémoire des programmes, ce
modeéle s’avere étre un outil d’aide supplémentaire et précieux pour une plus grande
compréhension, grace aux représentations graphiques qu’il permet d’effectuer. Il
fournit un moyen de visualisation des données au méme titre que les techniques
de visualisation développées en fouilles de données [28]. Dans ce cadre, il analyse
la représentation sous forme de nids de boucles issue de 'application du modéle
périodique-linéaire & une trace d’entrée.

Outre les adresses mémoires, la trace de départ peut contenir des adresses de
blocs mémoire, des numéros de lignes de cache ou encore une liste de nombres de
défauts de cache (obtenus soit par instrumentation, soit par échantillonnage des re-
gistres d’événements du processeur ou encore grace a des simulateurs de cache). Le
tableau de la figure 4.7 mentionne quelques unes des caractéristiques pour lesquelles
I’on peut effectuer une représentation graphique ou exprimer paramétriquement des
fonctions associées, a 'aide du modéle polyédrique.

4.5.1 Environnement d’analyse

La représentation graphique et le calcul des fonctions mentionnés ci-dessus
font partie d’'un environnement général d’outils d’analyse schématisé a la figure
4.8, intégrant les trois outils suivants :

— PLI : notre outil d’'interpolation périodique-linéaire.

— Polylib [6] : librairie implémentant plusieurs fonctions pour la manipulation

de polyédres, paramétrés ou non, dans ’espace des nombres rationnels.

— barvinok [82, 83] : programme de calcul du nombre de points entiers d'un

polyédre paramétre, i.e le polynome d’Ehrhart [26] de ce polyédre.
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Visualisations graphiques : Fonctions paramétrées :

e phases d’accés mémoire

e accés a une addresse A e frequence des accés a une adresse A
(adresse mémoire, indice de bloc, ...)
e comportement du cache e fréquence des défauts de cache
lors d’un accés a A
e adresse mémoire associée e addresse et distance de réutilisation

A une distance de réutilisation R | du t¢™¢ accés mémoire

F1G. 4.7 — Visualisations et fonctions a calculer grace au modéle polyédrique.

_

hardware — Tranformations
simulators / simulators

|
S e

PolyLib I:(>| Analysis / Graphic visualizations|

barvinok

FiG. 4.8 — Outils composant ’environnement d’analyse

La trace de départ peut étre transformée lors d'une phase de prétraitement, ou
servir d’entrée a un simulateur matériel (simulateur de cache par exemple), dans
le but de générer une nouvelle trace d’entrée. Elle peut également étre directe-
ment analysée par 'outil d’interpolation périodique-linéaire et mise sous forme de
boucles imbriquées, lesquelles boucles sont ensuite modélisées par des polytopes.
Ainsi, plusieurs graphiques peuvent étre représentés a partir des boucles, et on
peut calculer plusieurs fonctions liées aux caractéristiques du comportement du
programme.

Remarque 4.5.1 1l est aussi possible d’instrumenter les nids de boucles euz-mémes
et de les exécuter afin de générer de nouvelles traces pour d’éventuelles analyses
ultérieures. En effet, on peut éviter de re-exécuter le programme original pour ob-
server une autre caractéristique du comportement, car il suffit alors de partir des
nids de boucles obtenus. D’autre part, on peut contourner et résoudre un probléme
mathématique complexe en générant la trace de ses solutions et en effectuant plutot
la modélisation sur celle-ci.
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4.5.2 Visualisations et calcul de fonctions paramétrées
Phases d’accés mémoire

On considére une trace d’entrée, constituée d’adresses mémoire successivement
référencées au cours d’une exécution de programme, soit en lecture soit en écri-
ture. Aprés application du modeéle périodique-linéaire, on obtient une séquence de
boucles imbriquées ot les boucles les plus internes représentent un polynéme dont
les variables sont les indices de boucles et dont les valeurs calculées sont celles de
la trace d’entrée. On rappelle que tous les indices de boucles définissent ensemble
un espace-temps multidimensionnel, selon un ordre lexicographique qui détermine
par ailleurs l'ordre d’accés aux adresses mémoire.

Cette représentation met en exergue le comportement mémoire du programme
dont le profil d’accés mémoire a été analysé, et fait aussi apparaitre les éléments
suivants :

— les répétitions de motifs linéairement dépendants et de séquences d’accés a
la mémoire, de méme que le nombre de telles répétitions,

— la fréquence d’apparition des accés mémoire linéairement dépendants ou plu-
tot leur périodicité, qui est une fonction de I’étendue du domaine de variation
des indices de boucles,

— les relations linéaires entre adresses mémoire dont les accés sont également
espacés, données par les fonctions dans les boucles les plus internes,

— la séquence de phases imbriquées caractérisées par les propriétés précédentes,
donnée par la succession de boucles imbriquées.

Puisque toutes les boucles imbriquées générées peuvent étre représentées par
des polytopes, chacun de ces polytopes est associé & une phase du comportement
d’acces a la mémoire ; dans chaque phase, des motifs d’accés mémoire linéairement
dépendants sont accédés et une représentation graphique des polytopes associés
fournit alors une représentation visuelle claire de ce comportement mémoire.

Cas étudié :

Reprenons le programme fir2dim (voir figure 4.2) de la suite de bancs d’essai
DSPStone [85], instrumenté cette fois avec IMAGEDIM= 100 pour obtenir une trace
des pointeurs parray, parray2 et parray3. Sachant que les objets pointés ont
chacun une taille de 4 octets, on divise chaque valeur de la trace par 8 pour obtenir
les références aux blocs mémoire qui ont eux une taille de 32 octets.

Soit donc une trace de 90000 acces successifs aux blocs mémoire ; le modéle
périodique-linéaire produit les boucles de la figure 4.9, qui représentent exacte-
ment toute la trace d’entrée.

Les itérations des dimensions t1,ts,t3 sont representées comme les points en-
tiers contenus dans les deux polytopes de la figure 4.10, qui sont définis par les
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of fset = 530832

for t1 = 0 to 99
for to = 0 to 49
{

for t3 = 0 to 2
{
forty =0to1l
accessed block = 51¢; + to + 51t + of fset;
forts = 2to 2
accessed block = 51t) +to + 51t + 1 + of fset;
}

forts =3to5
{
forty =0to1l
accessed block = 51t) + to + 51t3 — 153 + of fset;
forts = 2to 2
accessed block = 51ty + to + 51ts — 152+ of fset;
}

}

F1G. 4.9 — Boucles imbriquées représentant les accés aux blocs mémoire.

inéquations 4.1 :

t1 0<t1 €99 t1 0<t1 €99
to 0<ty <49 U to 0<ty <49 (4.1)
t3 0<t3 <2 t3 3<t3<H

Chaque polytope représente une phase différente d’accés aux blocs, selon la
classification du modéle périodique-linéaire, et chaque phase est associée & une
boucle différente indicée par ts.

En fonction de la granularité choisie, chaque point entier représente 3 acces aux
blocs mémoire, correspondant a 3 itérations des boucles en t4. L’ordre d’accés est
donné par I'ordre lexicographique de ¢y, 9, t3.

A partir de cette représentation & ’aide de polytopes, plusieurs autres infor-
mations peuvent étre mises en évidence.

Fréquence d’accés

Les points entiers associés aux acceés a une adresse mémoire A sont définis
comme les points contenus dans les intersections de chaque polytope avec les hyper-
plans définis par les équations stipulant que les fonctions de références des boucles
les plus internes sont égales & A. Ces ensembles sont représentés par des hyperplans
qui coupent les polytopes.
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F1G. 4.10 — Polytopes representant deux phases d’accés aux blocs mémoire.

F1G. 4.11 — Plans représentant les accés au bloc mémoire 534332.

Exemple 1 On veut identifier tous les acces au bloc mémoire 534332. 11 s’agit des
points entiers des polytopes en figure 4.10 qui appartiennent également aux plans
définis par les équations 4.2

51t1 + to + 51t3 + offset = 534332

Bty + to + 5lts + 1 + of fset — 534332
51ty + to + Blts — 153 + of fset — 534332
51t1 + to + 51t3 — 152 + offset = 534332

(4.2)

Ces plans sont représentés a la figure 4.11.

On peut définir la fréquence d’accés & une addresse A (considérée comme un
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a cette adresse. C’est donc aussi le nombre de points entiers contenus dans une
union parameétrée de polytopes, définie par intersection des polytopes initiaux et
d’hyperplans : les polytopes de l'intersection sont ceux associés aux boucles, et
les hyperplans sont déterminés par les équations indiquant que les polynomes des
boucles les plus internes sont égaux a A.

Ce nombre de points entiers s’exprime sous la forme de plusieurs polynomes
d’Ehrhart, correspondant & des intervalles disjoints de valeurs de A, et le calcul de
ces polynémes d’Ehrhart se fait a ’aide du programme barvinok et de la librairie
polyédrique Polylib.

Enfin, 'expression symbolique de la fréquence d’accés qui en résulte peut servir
pour des analyses symboliques, ou pour générer plusieurs représentations visuelles
des informations analysées, simplement en instanciant les paramétres.

paramétre inconnu), comme étant le nombre de points entiers associés aux acceés

Exemple 2 Pour connaitre le nombre d’accés & un bloc mémoire B, on doit calculer
le nombre de points entiers contenus dans 'union de polytopes paramétrés par B
qui suit :

( 0<t <99 )
t1 0<ty <49
to 0<t3 <2
t3 0<t <1
ta 51t1 +to + bltg +of fset = B
L B>0
( 0<t <99
0<ty <49
0<t3 <2
ty =2
51t1+t2+51t3+1+0ff86t:B
B>0
0<t <99 )

t1 0<ty <49
U to 3<t3<5H
t3 0<t <1

51ty +ty + 5lt3 — 153 + of fset = B
B>0

0<t <99 )
0<1t <49

3<t3<5H

ty =2

51t1 +to +5lts+1— 152+ of fset = B

L B>0
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La solution est une liste de 16 polyndémes d’Ehrhart définis sur 16 intervalles
adjacents de valeurs de B. Notamment, tous les blocs B compris entre 530935 et
530983 sont référencés 18 fois, a ’exception des blocs pour lesquels B mod 51 = 23
qui eux sont référencés 6 fois, et des blocs tels que B mod 51 = 24 qui sont réfé-
rencés a 12 reprises.

Gréce a ces polynomes, de nombreux graphiques peuvent donc étre représentés,
a l'instar des histogrammes de fréquences d’accés pour des intervalles quelconques
de B (voir figure 4.12).

204

154

104

access frequencies

o 5.356e+05 5.357e+05 5.358e+05 5.359e+05 5.36e+05

block addresses

F1G. 4.12 — Fréquences d’accés aux blocs pour les blocs mémoire entre 535550
et 536033.

Analyse de la mémoire cache

Outre les adresses mémoire référencées par un programme, 1’on dispose d’autres
informations pour caractériser le comportement mémoire, telles que les défauts de
cache générés par les accés. C'est ainsi qu’a la place de traces d’adresses mémoire,
on peut analyser des traces de défauts de cache, contenant le nombre de défauts de
cache identifiés aprés chaque accés mémoire. Il est intéressant de noter que les mo-
déles générés par 'approche d’interpolation périodique-linéaire peuvent collaborer
pour l’association des adresses mémoires et des défauts de cache correspondants.
En effet, chacune des traces de départ contenant le méme nombre d’éléments, les
deux séquences de nids de boucles générées par le modeéle périodique-linéaire repré-
sentent le méme nombre d’itérations, et le ¢ accés mémoire correspond au "¢
nombre de défauts de cache. Le passage d’'un modéle a I'autre est ensuite assuré

par conversion des indices de boucles.
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Pour générer une trace contenant le nombre de défauts de cache survenus aprés
chaque accés mémoire, on utilise soit un simulateur de cache, soit les registres
d’événements du processeur durant l’exécution du programme. L’avantage du si-
mulateur est de pouvoir considérer plusieurs configurations de cache, et générer
rapidement les traces correspondantes. Nous avons donc utilisé le simulateur de
cache DinerolV [4] qui prend en entrée une trace d’adresses mémoire et permet de
simuler plusieurs configurations habituelles de cache.

Ici encore, d’autres analyses peuvent étre effectuées en instrumentant et en exé-
cutant les boucles imbriquées obtenues par le modéle périodique pour générer de
nouvelles traces. C’est ainsi que les boucles imbriquées issues de notre approche de
modélisation permettent de construire un simulateur qui dispense de re-exécuter le
programme analysé avec différentes instrumentations : toute information déduite
des caractéristiques du comportement déja modélisé est candidate pour une modé-
lisation périodique-linéaire. A la suite de I'instrumentation des boucles imbriquées
déja générées, une exécution du programme résultant fournit une nouvelle trace a
analyser, a la recherche de nouvelles informations.

Exemple 3 Nous avons simulé un cache & placement direct de 32K B contenant
1024 lignes et fonctionnant suivant la politique LRU, et nous avons utilisé Dinerol V'
pour produire le nombre total de défauts de cache aprés chaque accés mémoire. La
trace résultante est modélisée avec notre outil PLI sous la forme des boucles pré-
sentées a la figure 4.14, représentant la plus grande phase englobant 96% de tous
les accés mémoire.

Une analyse attentive de ces boucles imbriquées montre que les accés mémoire
générant des défauts de cache correspondent aux premiéres itérations des boucles
les plus internes, puisque le nombre de défauts de cache reste constant a I'intérieur
de ces boucles internes.

On représente graphiquement ces défauts de cache comme des polytopes dont
les points entiers sont associés a des adresses mémoires successives, et dans les-
quels les surfaces grisées (figure 4.13) représentent les acces provoquant des échecs
de cache.

A partir des boucles obtenues, on peut également déterminer de maniére précise
quels sont les acceés qui générent des défauts de cache (voir table 4.2), et déduire
la distance entre deux adresses consécutives provoquant des échecs.

Par ailleurs, les adresses de blocs dont les références provoquent des échecs
peuvent étre identifiées en transformant les indices d’accés mémoire en indices des
boucles de la figure 4.9, ot chaque itération en t; en contient 900 autres (pour
ta,ts,t4), chaque itération en ty en contient 18 autres (pour ts,t4), etc. Soit un
indice d’accés mémoire I, les indices (t1,t9,t3,t4) correspondant pour les boucles
des adresses de blocs sont calculés de la maniére suivante :
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F1G. 4.13 — Polytopes représentant le comportement au niveau des défauts
de cache.

o0

I —

L
LI mod QOOJ
L

(I mod 900 mod 18J

L t14 = ((I mod 900) mod 18) mod 6

Par exemple le 29186°™¢ accés mémoire, qui génére un défaut de cache comme

il est mentionné a la table 4.2, est un accés au bloc mémoire dont les indices d’accés
dans la boucle en figure 4.9 sont :

o) =

%500
L29186 mod QOOJ - 921

29186 —

(29186 mod 900) mod ISJ —q

L t4 = ((29186 mod 900) mod 18) mod 6 = 2

ce qui correspond a un accés au bloc d’adresse :
51 x 32+ 21 +51 x 141+ 530832 = 532537.
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indices d’accés mémoire des | indices de boucles
défauts de cache

3600ty + 72t; — 943200 263 <ty < 286
3600ty + 72t — 943174 0<t; <12
3600ty + 72t; — 943200 263 <ty < 286
3600ty + 72t — 943192 13<t, <24
3600ty — 941400
3600ty — 941394 263 < tg < 286
3600ty — 941338
3600ty + 72t — 948312 263 < tg < 286
3600ty + 72t; — 948250 97 <t <107
3600ty + 72t — 948312 263 < tg < 286
3600ty + 72t — 948268 108 <ty <120

TAB. 4.2 — Accés mémoires provoquant des défauts de cache.

Pour connaitre le nombre de défauts de cache causés par une référence a un bloc
mémoire B, une analyse directe des boucles ci-dessus et 'utilisation des formules de
conversion entrainent des calculs et des réponses assez complexes, principalement
& cause de leur non-linéarité.

Un autre moyen consiste alors & instrumenter les boucles en figure 4.14 pour
construire un simulateur, et les exécuter pour générer une trace de toutes les
adresses de blocs provoquant des défauts de cache. La modélisation de cette der-
niére trace sous forme de boucles permet ensuite de calculer le nombre de défauts
de cache causés par la référence au bloc mémoire B.

Pour le simulateur, nous avons implémenté une fonction de conversion qui cal-
cule & partir d'une valeur courante des indices (to,t1,t2,t3), les adresses de blocs
correspondantes. Cette fonction utilise la table 4.2, les formules donnant les indices
correspondant aux boucles de la figure 4.9 et les fonctions d’adresses des boucles
les plus internes de la méme figure. La trace générée est modélisée par ’approche
périodique-linéaire, qui fournit les boucles présentées a la figure 4.15.

Le nombre de défauts de cache provoqués par les références & un bloc mémoire
B est donné par le polynome d’Ehrhart de 'union des polytopes définis par les
boucles imbriquées de la figure 4.15, limités aux points ou les blocs accédés sont
égaux a B. La solution donnée par barvinok/Polylib est une liste de 28 polynémes
d’Ehrhart définis sur autant d’intervalles de valeurs de B. L’histogramme des fré-
quences de défauts de cache par adresses de blocs entre 531036 et 532000 se déduit
de ces polynoémes et est présenté a la figure 4.16.
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for ty = 263 to 286
{

for t1 =0 to 12
{
for to = 0 to 25
#cache misses = 51tg +t1 + 77;
for t = 26 to 71
#cache misses = 51tg +t1 + 78;

}
for t1 = 13 to 24
{

forto =0to 7

#cache misses = 51tg +t1 + 77;
for to =8 to 71
#cache misses = 51tg +t1 + 78;
}
for t1 = 25 to 30
#cache misses = 51ty + 102;
for t1 = 31 to 86
#cache misses = 51ty + 103 ;
for t1 = 87 to 96
#cache misses = 51ty + 104 ;
for t;1 = 97 to 107
{
for to =0 to 61
#cache misses = 51tg +t1 + 7;
for to =62 to 71
#cache misses = 51tg +t1 + 8
}
for t;1 = 108 to 120
{
for to = 0 to 43
#cache misses = 51tg +t1 + 7;
for to =44 to 71
#cache misses = 51ty +t1 + 8
}
}

F1G. 4.14 — Boucles représentant l’accroissement du nombre de défauts de
cache aprés chaque accés mémoire entre le 3601 et le dernier.
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for tg = 0 to 23
{
for t; =0 to 12
forto=0to 1
accessed block = 204¢g + 4t1 + 53t2 + 531036 ;
for t1 = 13 to 24
forto=0to 1
accessed block = 204ty + 4t + 522 + 531037 ;
for t1 = 25 to 26
accessed _block = 204ty + 51t1 + 529863 ;
for t1 = 27 to 38
forto=0to 1
accessed block = 204ty + 41 — 51ta + 531085;
for t1 = 39 to 50
forto =0to 1
accessed _block = 204ty + 4t; — 50t 4+ 531085 ;
for t; =51 to 51
accessed _block = 204ty 4 531289 ;
}

F1G. 4.15 — Boucles représentant les adresses de blocs dont les accés pro-
voquent des défauts de cache.

number of cache misses
»

o 5.312e+05 5.314e+05 5.316e+05 5.318e+05 5.32e+05

block addresses

Fi1G. 4.16 — Fréquences des défauts de cache lors des références aux blocs
compris entre 531036 and 532000.

Analyse de la distance de réutilisation des données

De la méme maniére que précédemment, on peut générer des traces pour dé-
terminer les distances de réutilisation entre deux accés succéssifs au méme bloc
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mémoire. On construit un simulateur en instrumentant les boucles représentant
les accés aux adresses mémoire et en les exécutant, on obtient une trace de toutes
les distances de réutilisation. Cette trace est ensuite modélisée par notre approche
périodique-linéaire. C’est ainsi que pour tout accés mémoire indicé par ¢, I’adresse
de bloc correspondante et la distance de réutilisation s’obtiennent respectivement
par conversion de t en indices des boucles représentant les accés aux blocs mémoire,
et en indices des boucles représentant les distances de réutilisation.

4.6 Conclusion

A travers les différents types d’applications présentées ci-dessus, nous avons pu
illustrer de maniére concréte comment se fait 1'utilisation du modéle périodique-
linéaire dans 'analyse des traces de programmes. Lors des différentes expérimenta-
tions réalisées sur les programmes issus des bancs d’essai et en particulier sur ceux
provenant des SPEC2000 [8], nous avons constaté qu'un nombre important d’accés
via pointeurs se modélisent trés simplement selon les différentes configurations de
notre modéle, ce qui montre la pertinence du modeéle périodique-linéaire pour la
modélisation des accés mémoire.

En faisant intervenir le modéle polyédrique sur les boucles issues de notre mo-
délisation, nous avons obtenu une représentation plus explicite encore du compor-
tement du programme analysé, a savoir une représentation graphique.

Les nombreuses possibilités d’analyses offertes par le modéle polyédrique nous
ont permis également d’étendre le champs d’applications de la modélisation périodique-
linéaire a I'analyse de réutilisation de variables, ’analyse de la mémoire cache, etc.
De cette maniére a pu se développer la mise en oeuvre d’une collaboration fruc-
tieuse entre analyse statique et analyse dynamique.

Faisant suite & ce chapitre, nous présentons dans le chapitre suivant une vue
d’ensemble du logiciel PLI (Périodic-Linear Interpolation) que nous avons implé-
menté au cours de ce travail, de méme que les principales commandes d’utilisation
correspondant aux différentes configurations du modéle périodique-linéaire.



114 CHAPITRE 4. APPLICATIONS



Chapitre 5

Implémentation de PLI :
Periodic-Linear Interpolation

Le logiciel PLI est écrit en langage C et contient les différentes fonctions d’ana-
lyse de données qui implémentent le modéle périodique-linéaire et ses extensions.
Dans sa version actuelle il s’exécute en mode commandes sur les systémes Unix et
Linux, et prend en entrée un fichier de type ascii sur lequel il effectue les opéra-
tions indiquées par 'utilisateur, & travers des options. Le fichier de traces doit étre
constitué de valeurs entiéres, séparées par un ou plusieurs espaces. En fin d’analyse,
le logiciel enregistre les résultats obtenus dans des fichiers de type ascii ou xml.

5.1 Fonctionnement

Dans sa forme la plus simplifiée, une commande se présente comme suit :
./pli  —m modeéle recherché — i fichier de trace — o fichier résultat

Le modéle_ recherché correspond & I'une des configurations du modéle périodique-
linéaire et peut prendre les valeurs suivantes :

— af lorsque la recherche porte sur des intervalles adjacents de taille fixe;
— av pour les intervalles adjacents de taille variable;

— df lorsqu’il s’agit de rechercher des intervalles distants de taille fixe;

— dv pour les intervalles distants de taille variable.

L’identification de motifs répétés dont nous avons développé une premiére ver-
sion en [25] se trouve assez facilement reproduite dans le cadre du présent modéle,
car la recherche de motifs répétés s’effectue comme pour les configurations précé-
dentes, avec les parameétres suivants :

115
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— ar pour les motifs adjacents;
— dr pour les motifs distants.

Exemple 5.1.1 On crée le fichier de trace exemplel suivant :
337 13 11 23 15 33 19 43 23 53

On lance ensuite I'exécution de PLI sur ce fichier, et on édite le fichier résultat
nommé resultl ainsi qu’il suit :

$ ./int/pli -m af -i exemplel -o resultl

noise level=0.000000

comp.time (CPU) 0.000000 seconds
real 0.280000

user 0.000000

sys 0.000000

$ cat resultl

sequence of 12 elements
(nbpi : number of points interpolated at least 3 times)

phase : [0, 11]
(period = 2, 12 points, nbpi = 2/2, 0/10 errs or 0.000000 %)

[4, 10] X + [3, 3] (X=0..5)

Exemple 5.1.2 On considére o présent la trace fir2dim_ blocs_ 32 100.txt de taille
615Ko0, extraite du programme £ir2dim des bancs d’essai DSPStone [85] et dispo-
nible en [?]. On y recherche une interpolation périodique-linéaire suivant la confi-
guration des intervalles adjacents de taille fixe et on obtient les résultats suivants :

$./int/pli -m af -i fir2dim_blocs_32_100.txt -o resfir2

noise level=0.000000

comp.time (CPU) 760.700000 seconds
real 960.250000

user 0.970000

sys 759.870000
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$ cat resfir2

sequence of 90000 elements
(nbpi : number of points interpolated at least 3 times)

phase : [0, 89999] (period = 900, 90000 points, nbpi = 900/900,

0/89100 errs soit 0.000000 %)

La fonction d’interpolation périodique ne peut étre réprésentée ici o cause de la
période élevée, mais elle est de la forme [51]X + B ot B est un nombre périodique
de 900 éléments.

5.1.1 Autres options

Plusieurs options de la commande d’exécution permettent de réaliser les exten-
sions du modéle périodique-linéaire au cas approximatif, ou encore au modéle de
récurrences linéaires périodiques. Parmi ces options, on a :

1.

—e  pourcentage

ol pourcentage est une valeur comprise entre 0 et 1, représentant le taux
d’erreurs tolérées dans les intervalles, ou encore le pourcentage de points non
interpolés pouvant étre admis dans une phase;

—d ordre_ récursion

cette option est utlisée pour la recherche des récurrences linéaires-périodiques,
et la valeur de ordre_ récursion correspond a l'ordre de récursion souhaité.
Si la trace considérée n’a pas suffisamment d’éléments pour 'ordre indiqué,
on effectue tout de méme ’analyse, mais selon ’ordre maximal possible ;

—l  fichier resultat

ici, on demande d’effectuer la génération automatique des boucles correspon-
dantes au modéle analysé. Le résultat sera stocké dans deux fichiers de type
ascii et xml respectivement, dont les noms sont indiqués par fichier resultat.
Le nom fichier resultat doit étre différent de celui qui est spécifié a la suite
de —o;

-8

cette option permet de lister les phases dans le fichier résultat par ordre de
bornes de domaines croissants.
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L’exemple suivant porte sur 'option —d relative a I’extension RPLI, c’est a dire
le modéle de récurrences périodiques-linéaires.

Exemple 5.1.3 On crée un autre fichier nommé exemple?2 dont le contenu est le
suivant :

0112358 13 21 34 55 89 144 233 377

On lance PLI a la recherche d’interpolations récurrentes périodiques-linéaire
d’ordre 2 et on édite ensuite le fichier résultat spécifié lors de la commande, comme
présenté ci-dessous ;

$ ./int/pli -m af -i exemple2 -o result2 -d 2

noise level=0.000000

comp.time (CPU) 0.000000 seconds
real 0.040000

user 0.000000

sys 0.000000

$ cat result2

RPLI of order 2, sequence of 15 elements,
(nbpi : number of points interpolated at least 3 times)

phase : [0, 14]
(period = 1, depth = 2, 15 points, nbpi = 1/1,
0/14 errs i.e. 0.000000 %)

Q
1]
Il

COEFFICIENTS MATRIX OF RECCURRENCE AS FOLLOWS :
| 110 |
INITIAL VALUES MATRIX FOR INDICES i=1..0 :
U_1[i]
I 1 I
| 0 |
CONSTANT | 1 |

a
1]
I

for t1 =2 .. 14
for t2 =1..1
U_(t2) [(t1)]

SUM(§=0..1) [C_((£2)3)*U_(£2) [t1-j-11]
+ C_((t2)2)
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5.2 Les fonctions principales de PLI

Les traces a analyser sont constituées de valeurs entiéres. Comme il est possible
que certaines de ces valeurs soient supérieures au plus grand entier représentable
sur la machine utilisée, la plupart des fonctions de traitement sont implémentées
dans PLI en deux versions : une version pour les entiers représentables et une
deuxiéme version utilisant la librairie GMP [5].

Apreés linterprétation de la commande utilisateur, la premiére fonction qui
intervient est la lecture du fichier de trace.

5.2.1 Lecture de la trace

Le fichier d’entrée doit étre constitué de valeurs entiéres, séparées par des es-
paces; dans le cas contraire, la fonction de lecture signale 'erreur et met fin &
I’exécution.

Par défaut, c’est la version pour entiers représentables qui est exécutée et dans
le cas ot 'on rencontre des entiers supérieurs & INT M AX, le programme est in-
terrompu et un message indique & l'utilisateur de le relancer avec les versions GMP
(c’est a dire qu'il faut utiliser ./bigint/pli au lieu de ./int/pli pour introduire les
commandes).

Les éléments de la trace sont intégralement stockés en mémoire dans un tableau
de dimension 1.

5.2.2 Calcul d’autocorrélations

La fonction qui implémente le calcul des autocorrélations utilise la formule de
lautocorrélation simple (voir équations 2.13, 2.12), et se limite a 'ordre k = n/3,
n étant la taille de la trace et les x; étant ses éléments.

Cette fonction retourne la valeur de 'ordre d’autocorrélation maximale, et
stocke dans un tableau les différentes valeurs d’autocorrélation calculées. Elle est
appelée a partir de la fonction de recherche de phases présentée a la section sui-
vante.

5.2.3 Recherche de phases

C’est ici que se traite principalement I'analyse de la trace; la majorité des ap-
pels aux différentes autres fonctions de PLI y est effectuée.

Le premier appel se fait vers la fonction de calcul d’autocorrélations, et le ta-
bleau des coefficients obtenu en retour va étre parcouru n/3 fois ; & chaque parcours,
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la position du nouveau plus grand coefficient est retenue, car elle indique la période
des intervalles & rechercher.

Chaque période testée est envoyée comme paramétre & une autre fonction implé-
mentant I'un des algorithmes du modéle périodique-linéaire présentés au chapitre
3, en tenant compte de la configuration recherchée.

Chacune de ces fonctions effectue une recherche de phase et retourne la plus
grande phase identifiée, pour la période indiquée.

A chaque retour d’une de ces fonctions, la valeur de la phase maximale est
mise & jour en comparaison avec la phase précédente, et on obtient a la fin de tous
les parcours la plus grande phase identifiée. Celle-ci est extraite de la trace et la
fonction de recherche de phase recommence de maniére récursive sur les éléments
restants de la trace.

Remarque 5.2.1 Si a une étape donnée de la récursion il n’y a pas de phase d’au
moins trois intervalles interpolés, on léve la restriction sur le nombre d’intervalles
minimum et on effectue une interpolation de période n/2.

La fonction fait ensuite appel a d’autres fonctions d’écriture qui vont enregis-
trer les résultats dans le fichier de sortie; ces fonctions d’écriture regoivent comme
parameétres la période et la configuration des intervalles identifiés.

5.3 Génération automatique de boucles

Le résultat d’'une exécution simplifiée de PLI, c’est a dire limitée au premier
niveau hiérarchique ¢ = 0, comporte des phases pouvant étre décomposées en sous-
phases. Pour atteindre le niveau le plus bas et donc obtenir les boucles imbriquées
représentant la trace étudiée, les différentes sous-phases doivent elles-mémes ser-
vir d’entrée & PLI au cours de nouvelles exécutions. Ces itérations manuelles de
I’'exécution pouvant s’avérer fastidieuses, nous avons implémenté pour les éviter
des fonctions de génération automatique des boucles finales, accessibles via l'op-
tion —[ de la commande d’exécution. Les principales d’entre elles sont présentées
ci-dessous.

5.3.1 Développement des sous-phases

Cette premiére fonction utilise le fichier résultat du premier niveau hiérarchique
i = 0, lequel contient toutes les phases identifiées pour la trace.
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La tache a effectuer (que nous appellerons T') consiste & exécuter PLI sur toutes
les sous-phases de ce premier fichier, ce qui devrait résulter en la création de 2my
nouveaux fichiers de phases (ou moins), mg étant le nombre de phases du fichier de
niveau ¢ = 0. Par la suite T doit étre appelée récursivement sur ces 2mg nouveaux
fichiers, ce qui entraine la création de 2mg * 2mq autres fichiers, et ainsi de suite
(voir figure 5.1).

.............. niveau i=2 sesesenens CEEEEEEEEE
v s
Phase 1: [..]Jx + [..] Phase 1: [...]Jx + [...]
Phase 2 : [..]x + [...] Phase2: [.]x + [..]
Phase ml': [.Jx + [..] Phase ml : [..]x + [..]

V\Fichiers niveau i—l/v

Phase lﬁi.]x + [.7]

Phase 2 : [..]x + [...]

Phasé mo: [..]x + [...]

Fichier de niveau i=0

F1G. 5.1 — Croissance du nombres de fichiers pour I'exécution récursive de T

Afin d’éviter cette trop grande croissance des fichiers intermédiaires, nous choi-
sissons de n’en créer que deux & chaque nouvelle étape 7 : toutes les sous-phases
résultantes des premiers coefficients périodiques (coefficients en x) sont rassemblées
en un seul fichier, de méme pour celles qui résultent des seconds coefficients pé-
riodiques. Par exemple, pour un fichier résultat de niveau ¢ = 0, on va créer deux
fichiers nommeés resultata et resultatb.

On obtient ainsi une arborescence binaire de fichiers comme cela est illustré a

la figure 5.2.
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resultat

/\

resultata resultatb

N

resultataa resultatab  resultatba resultatbb

F1G. 5.2 — Arborescence de fichiers issus de T

Exemple 5.3.1 On considére un fichier ezemple3 dont le contenu est le suivant :

345171421811 2437 15257935911 13 4 8 13 15 17
511 17 19 21 6

On exécute PLI avec l'option -l et parmi les fichiers obtenus, on a le fichier
resultd suivant, qui correspond au niveau ¢ =0 :

sequence of 32 elements
(nbpi : number of points interpolated at least 3 times)

phase : [0, 11] (period = 4, 12 points, nbpi = 4/4,
0/8 errs soit 0.000000 %)
[4, 10, 16, 7] X + [3, 4, 5, 1] (X=0..2)

phase : [12, 31] (period = 5, 20 points, nbpi = 5/5,
0/15 errs soit 0.000000 %)
[3, 4, 4, 4, 1] X+ [2, 5,7, 9, 3] (X=0..3)

On obtient également un fichier nommé result3a, contenant les résultats d’inter-
polation périodique-linéaire de tous les premiers coeffcients périodiques de result3 :

//$ 410167 £

phase : [0, 2] (period = 1, 3 points, nbpi = 1/1,
0/2 errs soit 0.000000 %)

(6] X + [4] (X =0..2)
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phase : [3, 3] (période= 1, 1 point)
[01x + [7], (X = 0..0)

//$ 34441 £
phase : [0, 0] (période= 1, 1 point)
(01X + [3], (X =0..0)

phase : [1, 3] (period = 1, 3 points, nbpi = 1/1,
0/2 errs soit 0.000000 %)
[0] X+ [4 (X =0..2

phase : [4, 4] (période= 1, 1 point)
[0lJX + [1], (X = 0..0)

On a également un fichier nommé result3b, contenant les résultats d’interpola-
tion périodique-linéaire de tous les seconds coeffcients périodiques de result3 :

(//$ 3451 £
phase : [0, 2] (period = 1, 3 points, nbpi = 1/1,

0/2 errs soit 0.000000 %)
[11] X+ [8] (X =0..2)

phase : [3, 3] (période= 1, 1 point)
folx + [1], (X = 0..0)

+

//$8 25793 £
phase : [0, 0] (période= 1, 1 point)
folx + [2], (X = 0..0)

+

phase : [1, 3] (period = 1, 3 points, nbpi = 1/1,
0/2 errs soit 0.000000 %)
(2] X + [5] (X =0..2)

Ce choix de ne créer que deux fichiers a chaque niveau ¢ impose donc de traiter
la totalité des phases de méme niveau avant de descendre dans la hiérarchie, ce
qui constitue un obstacle & un traitement paralléle qui pourrait se baser sur le
traitement complet d’une seule phase & la fois, jusqu’au niveau hiérarchique le plus
éleve.

Cependant, notre choix se justifie & nouveau, dans la mesure ou la tache T est
effectuée de maniére récursive : le traitement complet d’une seule phase & la fois
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demanderait de connaitre en totalité les différents fichiers issus de l'interpolation
des coefficients périodiques, et cela contredit le fait de ne traiter qu’une seule phase
a la fois.

La tache T qui vient d’étre détaillée est confiée a une autre fonction ; au retour
de cette fonction on dispose, en plus de ’arborescence des fichiers créés, d’une liste
chainée contenant les bornes de I’ensemble des phases et sous-phases correspondant
a la trace de départ.

Ayant donc la possibilité d’identifier dans cette liste la sous-liste de chaque
phase identifiée au niveau 7« = 0, on appelle I'une des fonctions qui implémentent
I'union des phases selon la méthode présentée au chapitre 3, et ce pour chacune de
ces sous-listes.

5.4 Conclusion et développements ultérieurs

Le développement du logiciel PLI s’est effectué tout au long de la construction
du modéle périodique-linéaire, et 1’outil s’est vu considérablement restructuré en
fonction de la progression de notre travail. C’est 1'une des raisons pour lesquelles
il comporte un grand nombre de fonctions, par souci de modularité. Cela explique
aussi le fait que certaines parties aient quelquefois requis une quantité de travail
non négligeable, pour ensuite devoir étre abandonnées parce que l'idée motrice
I’était aussi.

D’autres fonctions encore comme celles relatives aux extensions du modéle ont
été écrites dans une version simplifiée, et sont donc susceptibles d’étre davantage
approfondies.

Dans I’ensemble, nous envisageons un certain nombre de perspectives pour des
développements ultérieurs et I’évolution du logiciel.

5.4.1 La parallélisation des fonctions

Plusieurs traitements au cours de I'exécution peuvent étre parallélisés, comme
la recherche de phases suivant des périodes différentes. Sur une architecture mul-
tiprocesseurs, la recherche selon une période donnée peut trés bien étre confiée &
un processeur, ce qui réduirait le temps de calcul. Au niveau du calcul des boucles
finales correspondant & la trace d’entrée, certains traitements peuvent aussi se faire
de maniére indépendante.



5.4. CONCLUSION ET DEVELOPPEMENTS ULTERIEURS 125

5.4.2 La gestion des données en mémoire

Pour 'instant les traces sont intégralement gérées en mémoire et stockées dans
un tableau. Nous envisageons un autre mode de stockage & la place, comme par
exemple une base de données et un gestionnaire adéquat permetant d’y accéder
le plus rapidement possible et de maniére optimisée. On aurait ainsi I’avantage de
pouvoir traiter des traces de taille encore plus élevée.

Par ailleurs, la plupart des données intermédiaires obtenues lors de la géné-
ration automatique de boucles imbriquées sont conservées dans des structures al-
louées dynamiquement ; pour I'instant, on n’est pas encore en mesure de les libérer
rapidement, car toutes les informations qu’elles contiennent sont nécessaires pour
I’obtention du résultat final. Cela pourrait provoquer dans certains cas une inter-
ruption brutale du programme, s’il n’y a pas suffisamment d’espace de stokage sur
la machine utilisée. Cette remarque est valable pour les différents fichiers créés au
cours de l'exécution de PLI, car leur nombre et leur taille dépendent des traces
analysées.

5.4.3 Deéveloppement de nouvelles stratégies

Nous avons mentionné le fait que la stratégie de modélisation adoptée dans
PLI est une stratégie descendante, et qu’elle entraine plusieurs parcours de la trace
pour identifier la meilleure période d’interpolation.

Dans une approche ascendante, on n’aurait pas besoin d’identifier cette période
a priori, et on effectuerait une interpolation linéaire non périodique pour compresser
la trace. Le résultat de cette premiére interpolation serait interpolé a son tour, et
ainsi de suite jusqu’a l'identification des phases et périodes finales.

Bien que moins englobante ou moins générale que la stratégie descendante,
cette approche pourrait donner des résultats intéressants dans certains cas (trés
grande trace, trés grande régularité des éléments, ... ) et constituer une alternative
a la précédente.

5.4.4 Développement d’un environnement d’analyse

Au niveau des applications de PLI, nous avons montré que l'utilisation du
modéle périodique-linéaire en collaboration avec le modéle polyédrique est assez
fructueuse. Pour faciliter ’exploitation conjointe de ces modéles, il est souhaitable
de développer un environnement d’analyse intégrant les différents outils, a savoir :

— PLI : notre outil d’'interpolation périodique-linéaire.
— Polylib [6] : la librairie implémentant plusieurs fonctions pour la manipula-
tion de polyédres, paramétrés ou non, dans 1’espace des nombres rationnels.
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— barvinok [82, 83] : le programme de calcul du nombre de points entiers d’un
polyédre paramétre, i.e le polynome d’Ehrhart [26] de ce polyédre.

Le schéma général de cet environnement est celui présenté au chapitre 4 et
rappelé a la figure 5.3, et se trouve actuellemment en cours d’implémentation.

_

Tranformations

hardware
simulators = / simulators T

v e

PolyLib ; i vi ioati
barvinok:>| Analysis / Graphic V|suaI|zat|ons|

FiG. 5.3 — Outils composant ’environnement d’analyse.

D’autres perspectives plus générales concernant la modélisation périodique-
linéaire et la suite de nos travaux font I’objet du chapitre suivant.



Chapitre 6

Conclusion

La compréhension et la modélisation du comportement des programmes est de
plus en plus reconnue parmi les chercheurs comme une réponse nécessaire aux be-
soins de plus en plus forts de maitrise de ce comportement. Pour mener a bien cette
analyse, ’approche qui nous a intéressés dans ce travail se fonde sur une étude des
traces de programmes, recueillies lors de leur exécution.

Dans cette thése, nous nous sommes donc intéressés a ’analyse et la modéli-
sation de traces issues de l'instrumentation de codes et constituées par une suite
chronologique de valeurs entiéres. Pour parvenir & la compréhension et la maitrise
du comportement des programmes, nous nous sommes défini comme objectif I’ob-
tention d’un modéle de représentation du profil d’exécution initial, susceptible en
outre de se préter a diverses analyses dans le but d’opérer des transformations ou
des optimisations de code.

En assimilant nos traces de valeurs entiéres a des séries temporelles ou plus glo-
balement encore & des informations ou données, nous avons exploré dans un premier
temps des méthodes générales d’analyse assez bien connues, telles que la fouille de
données (ang. Data Mining) et 'analyse des séries temporelles. Cette investigation
nous a amenés a constater que les informations obtenues en fin d’analyse restaient
assez générales, éloignées des mécanismes spécifiques de la programmation des or-
dinateurs, et donc difficilement exploitables, par rapport a nos objectifs.

C’est ainsi que nous avons recherché un autre type de modélisation plus spéci-
fique, et proposé une approche basée sur une méthode d’interpolation périodique-
linéaire, permettant d’exprimer le comportement & I’exécution d’un programme par
un autre programme.

127
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Apports et résultats

Nous exprimons le comportement d’un programme initial par un nouveau pro-
gramme, nous focalisant ainsi sur la maniére ou le "comment" du programme,
plutdt qu’a sa fonctionnalité.

Le programme modéle obtenu est constitué d'une séquence de nids de boucles
dans lesquelles les instructions des boucles les plus internes sont des fonctions
polynomiales, les bornes des boucles sont soit des constantes, soit des fonctions
affines des indices de boucles, et les fonctions de niveau les plus internes expriment
les valeurs de la trace d’entrée & partir des indices de boucles.

L’approche développée représente donc bien une trace d’entrée, et ceci par une
séquence de nids de boucles ; chaque séquence de nids de boucles correspond & une
phase du programme.

Le modéle proposé, appelé modéle périodique-linéaire, comprend plusieurs confi-
gurations qui permettent de mettre en exergue différentes variantes du comporte-
ment des programmes : comportement unique, comportements entrelacés, com-
portement répétitif, comportements de durée variable, etc; ce modeéle est flexible
en ceci qu’il conserve sa pertinence méme lorsque des valeurs perturbatrices sur-
viennent dans la trace, et cela est rendu possible par des extensions que nous avons
effectuées.

Une autre extension permet d’ailleurs d’élargir le champs des comportements
identifiables, en utilisant cette fois des fonctions de représentation sous forme de
récurrences périodiques-linéaires.

Les différents algorithmes du modéle périodique-linéaire ont été entiérement
implémentés et testés, et certaines parties du travail ont donné lieu & trois publi-
cations internationales [23, 24, 25].

Notre modéle se préte aisément aux analyses, comme nous l'avons illustré a
l'aide de quelques applications issues de bancs d’essai (DSPStone, SPECINT2000,
Olden) : ’étude du programme modéle obtenu a permis d’effectuer des tranfor-
mations sur les codes de départ et a également fourni des informations utiles,
permettant d’aboutir & des optimisations.

Nous avons aussi montré que grace a cette représentation, un plus grand nombre
d’analyses sont possibles, et ce avec plusieurs outils qui s’y prétent de maniére adé-
quate, a 'exemple du modéle polyédrique d’analyse statique.

En appliquant ce modéle qui reléve de I'analyse statique & 1’analyse de notre
modéle, nous avons pour ainsi dire mis en ceuvre une certaine collaboration entre
les méthodes d’analyse statique et dynamique.

Il n’en demeure pas moins que le modéle périodique-linéaire peut encore étre
enrichi grace a diverses améliorations et extensions.



129

Limites du modéle et perspectives

Une des principales limites actuelles de notre outil de modélisation concerne la
taille des traces pouvant étre traitées et les temps de traitement. Nous avons pour
cela proposé dans le chapitre précédent quelques voies d’amélioration : paralléli-
sation des programmes, conception d’autres algorithmes, utilisation d’une base de
données.

Parmi les perspectives d’extensions envisagées, nous pouvons mentionner 'uti-
lisation de fonctions d’interpolation autres que linéaires ou méme polynomiales,
afin d’élargir encore davantage I’éventail de données pour lesquelles le modéle soit
représentatif. On pourrait par exemple avoir une fonction de transition quelconque
qui permette de mettre en exergue les variations de comportement du programme.

En outre, le modeéle doit étre appliqué & d’autres caractéristiques du compor-
tement des programmes, telles que les branchements, les séquences d’instructions,
les séquences d’appels de fonction, les valeurs de variables, la consommation élec-
trique. Pour ce dernier cas en particulier, il est nécessaire d’acquérir auparavant le
matériel requis pour effectuer des mesures & des fréquences réguliéres.

Comme autre perspective, on peut considérer la représentation des traces par
des structures de controéle différentes des boucles imbriquées, par exemple les struc-
tures de type if-then-else ou encore de type while, ce qui permettrait d’obtenir un
modéle plus dynamique et dépendant des valeurs traitées.

Enfin, il serait intéressant de sortir le modeéle périodique-linéaire de son cadre
actuel pour l'utiliser plus globalement dans 1’analyse de données issues d’autres
domaines, en commencant par exemple par les domaines d’applications classiques
de la fouille de données telle que ’analyse biologique.
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Résumé

Cette thése présente une nouvelle technique de représentation et d’analyse de
traces d’exécution de programmes. Aprés une étude de quelques méthodes générales
d’analyse de données, l'accent est mis sur une nouvelle modélisation qui consiste &
exprimer le comportement & I'exécution d’un programme par un autre programme.

Le programme qui exprime le comportement est constitué d’une séquence de
nids de boucles dans lesquelles les fonctions de niveau les plus internes expriment
les valeurs de la trace d’entrée a partir des indices de boucles. Chaque séquence de
nids de boucles correspond & une définition particuliére d’une phase de programme,
c’est & dire un ensemble d’intervalles dépendants les uns des autres, et ces inter-
valles sont identifiés grace & une méthode d’interpolation périodique et linéaire. A
partir de cette représentation, on montre qu'on est en mesure d’effectuer un as-
sez grand nombre d’analyses et d’optimisations, en s’aidant notamment des outils
comme le modeéle polyédrique d’analyse statique. Au final, on vérifie bien que les
informations obtenues suite & notre modélisation et & 'analyse statique des nids de
boucles résultants sont plus précises, mieux adaptées, et plus exploitables qu’avec
des méthodes générales d’analyse de données.

Abstract

This work presents a novel approach for program execution traces analysis and
modeling. After a short introduction where it is shown that general methods for
data analysis are not well-adapted to understand the behavior of programs, we
focus on the design of our model, called the Periodic Linear Model. 1t is based on
the represensation of a program behavior by another program.

The program that models the behavior of the first one is made of sequences
of nested loops, in which the functions of the innermost level compute the values
of the input program trace from the loop indices. Each sequence of nested loops
correspond to a particular definition of a program phase, that is a set of linearly lin-
ked intervals ; these intervals are identifed through our periodic linear interpolation
method.

From this representation, we show that many analysis and optimizations are
possible in conjunction with some static analysis models like the polytope model,
and also that the information resulting from our model are more precise, adapted
and exploitable than those obtained by general data analysis methods.



