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INTRODUCTION

Le développement des activités économiques, industrielles et méme scientifiques
est étroitement lié a I'extraction de la connaissance et de l'information a partir
du traitement de données collectées d'un environnement, d"un phénomene ou
d’une activité [38]. Par conséquent, la collecte de données est devenue une acti-
vité stratégique pour un grand nombre d’organisations [66]. Cette activité s’ap-
puie aujourd’hui sur les technologies du numérique comme les objets connectés,
les smartphones et les réseaux sociaux. Avec ces nouvelles technologies, il est
devenu possible de récolter des données précises et volumineuses, ce qui améne
a une évolution sans précédent des volumes de données.

Cette évolution n’est pas sans impact sur les performances des infrastructures
informatiques et des logiciels de traitement de données [5, 38]. Dans ce contexte,
plusieurs travaux de recherche sont conduits afin d’améliorer les performances
des opérations sur les grands volumes de données.

1.1 CONTEXTE ET PROBLEMATIQUE

Selon une étude réalisée pour la société Seagate et publiée dans [57], 'humanité
a créé 16.1 Zeta octets de données au courant de ’année 2016. On estime, dans
cette méme étude, que le volume de données qui serait généré en 2025 attein-
drait 163 Zeta octets. Ceci présente plusieurs défis pour les infrastructures de
stockage et logiciels de traitement de données [61]. D’une part, ces infrastruc-
tures doivent permettre le stockage et faciliter I'accés aux données de plus en
plus volumineuses et d’autre part, les logiciels de traitement de données doivent
assurer un traitement efficace de ces données.

Dans ce contexte, la technologie évolue sur deux axes principaux. Le premier
axe consiste a améliorer certaines propriétés des périphériques se trouvant sur le
chemin de données (processeurs, mémoires). Le deuxiéme axe consiste a réduire
les temps de réponse des logiciels de traitement de données.

En l'espace d’une vingtaine d’années, la vitesse des processeurs a été multi-
pliée par mille et les capacités des mémoires principales sont passées de quelques



méga-octets a plusieurs giga-octets [58]. Les périphériques de stockage ont éga-
lement évolué en termes de performance et de capacité. Sur ce méme élan, nous
avons assisté a I’émergence de nouveaux périphériques de stockage appelés So-
lid State Drive (SSD). Ces périphériques embarquent des mémoires flash et pré-
sentent de nouvelles caractéristiques en termes de performance et de consomma-
tion énergétique [14].

Plusieurs études ont pour objectif d’accélérer les temps de réponse des logi-
ciels de traitement de données. Ces études suivent de pres les évolutions des
périphériques se trouvant sur le chemin de données. Chaque fois qu'un péri-
phérique évolue en offrant de nouveaux avantages, les logiciels de traitement de
données sont adaptés pour profiter de ces propriétés [5, 58].

Les périphériques de stockage magnétiques appelés Hard Disk Drive (HDD)
ont longtemps dominé les infrastructures de stockage. Ils sont équipés d'une
mémoire magnétique et d'un bras mécanique qui se charge des opérations de
lecture et d’écriture. Les opérations d’Entrées / Sorties (E/S) séquentielles sur
un périphérique HDD provoquent moins de déplacement du bras mécanique
que les opérations de lectures aléatoires. Par conséquent, le débit des opérations
d’E/S séquentielles sur un périphérique HDD est plus élevé que celles des opé-
rations aléatoires.

Les périphériques SSD offrent un nouveau modeéle de performance différent
de celui des HDD [40]. Les opérations de lectures aléatoires et les opérations
de lecture séquentielles ont des performances symétriques sur un périphérique
SSD, alors que les performances des opérations de lecture sont asymétriques avec
celles des opérations d’écriture. En effet, les lectures sont plus performantes que
les écritures.

Les périphériques SSD offrent un débit en opération d’E/S plus élevé que les
périphérique HDD. Dans une étude présentée dans [49], les auteurs montrent
qu’en remplagant un périphérique HDD avec un périphérique SSD, un logiciel
de traitement de données peut étre plus performant. En plus des gains en per-
formance, les SSD consomment moins d’énergie et résistent mieux aux chocs et
aux températures élevées [14]. Ces avantages ont accéléré leur intégration dans
les infrastructures de stockage, bien que leurs cofits soient élevés.

Les périphériques SSD présentent néanmoins quelques inconvénients au ni-
veau des opérations d’effacement de données. En effet, ces opérations ont des
latences 10x plus élevées que les opérations de lecture et réduisent la durée de
vie des cellules flash du SSD [14]. Nous décrivons plus en détail ces inconvé-
nients dans le chapitre 3.

Cette these est réalisée dans le cadre d'une convention CIFRE entre la société
KoDe Software et le laboratoire Lab-STICC CNRS UMR 6285 (Laboratoire en
Sciences et Techniques de 'Information, de la Communication et de la Connais-
sance). La société KoDe software est un éditeur de logiciel de base de données,



qui a exploité les brevets décrit dans [42, 43] afin de développer un logiciel de
base de données de haute performance. Le logiciel développé par KoDe software
est historiquement optimisé pour les performances des périphériques HDD et
n’exploite pas le modele de performance des SSD.

1.2 PROBLEMATIQUES

Dans le cadre de cette these, nous explorons de nouvelles opportunités d’opti-
misation des cotits d’E/S pour les logiciels de traitement de données, en consi-
dérant les caractéristiques des périphériques SSD. Pour ce faire, nous étudions
trois problématiques que nous présentons ci-dessous.

Probléme 1. L'évaluation du coilt en E/S est une étape a considérer dans tout travail
d’optimisation des E/S pour un algorithme de traitement de données.

Dans la littérature, nous retrouvons quelques modeéles d’évaluations des cofits en E/S
[6, 29, 41, 63]. Ces modeles sont limités aux E/S sur les périphériques HDD. La question
se pose alors quant a leur utilisation avec des périphériques SSD. Si toutefois ces modeles
ne sont pas applicables a ces périphériques, lesquels pouvons nous élaborer pour ces
périphériques ?

Probléme 2. Les algorithmes de traitement de données en mémoire secondaire sont ini-
tialement optimisés pour les périphériques HDD [41], en particulier le tri. Le volume de
données augmente plus vite que la capacité mémoire des systémes informatiques. D autre
part, les périphériques SSD se démocratisent de plus en plus et offrent un modele de per-
formance spécifique.

Dans ce contexte, comment faire évoluer les algorithmes de tri afin de satisfaire les
nouveaux besoins applicatifs ?

Probleme 3. Une technique connue permettant de réduire les cofits en E/S pour les
logiciels de traitement de données consiste a anticiper les opérations de lecture et pré-
charger les données en mémoire principale pour une utilisation ultérieure [27]. Nous
retrouvons les techniques de pré-chargement de données dans les logiciels de traitement
de données ainsi que dans les systémes d’exploitation.

Ces techniques sont initialement congues pour les acces sur périphériques HDD ; elles
considérent uniquement les lectures séquentielles.

Sur un périphérique SSD, les lectures séquentielles sont aussi performantes que les
lectures aléatoires. Dans ce contexte, comment faut il adapter les mécanismes de pré-
chargement afin de tirer profit de cette nouvelle propriété ?



1.3 CONTRIBUTIONS

Dans les sections qui vont suivre, nous présentons les contributions que nous

avons réalisées pour répondre aux problématiques énoncées précédemment.

1.3.1  Analyse des coilts d’'E/S pour les algorithmes de traitement de données

Pour répondre a la problématique 1, nous avons congu un modéle pour calculer
le cotit en E/S d’un algorithme de traitement de données. Ce modéle permet de
calculer, pour un algorithme donné, le nombre d’acces en lecture et en écriture.
Ce modele se base sur trois parametres principaux : la taille des données, I'espace
alloué en mémoire principale et la distribution des données. Le modéle est congu
pour étre flexible : il peut intégrer d’autres parametres liés a la gestion des E/S au
niveau du systeme d’exploitation et du périphérique de stockage. Ce travail a fait
'objet d’une publication en 2017 dans la revue IEEE Transaction On Computers

[45]-

1.3.2 Optimisation des algorithmes de traitement de données

Pour répondre a la problématique 2, nous avons choisi d’étudier et d’optimiser
les cotits en E/S sur SSD pour les algorithmes de tri en mémoire secondaire,
largement sollicités par les logiciels de traitement de données [41]. Dans ce sens,
nous avons proposé un nouvel algorithme de tri en mémoire secondaire appelé
MONTRES (Merge ON-The-Run External Sorting). Cet algorithme vise a réduire
la quantité de données temporaires générée afin de diminuer le nombre d’opéra-
tions d’écriture et d’effacement (cotiteuses sur SSD). Pour ce faire, 1’algorithme
utilise des lectures supplémentaires notamment des lectures aléatoires (plus per-
formantes que les écritures) afin de récupérer un maximum de valeurs mini-
males. Ces valeurs sont écrites directement sur le fichier final trié. Ce travail a

également été publié dans la revue IEEE Transaction On Computers [45].

1.3.3 Optimisation du mécanisme de pré-chargement de données sur les péri-
phériques SSD

Le noyau Linux met en ceuvre une technique de pré-chargement de données
en mémoire principale qui permet de réduire 1'écart des performances entre
la mémoire principale et la mémoire secondaire [26]. Cette technique de pré-
chargement tient compte de la localité spatiale des acces aux données pour an-
ticiper les opérations de lectures séquentielles. Or, cette technique ne prend pas



en compte les accés qui ne respectent pas la localité spatiale, elle ne s’applique
alors qu’aux lectures séquentielles.

Afin de répondre a la problématique 3, nous avons proposé une nouvelle tech-
nique de pré-chargement de données qui permet de prédire les lectures aléa-
toires en plus des lectures séquentielles. Cette technique utilise une méthode
d’apprentissage qui permet de prédire les accés futurs aux données pour ensuite
les pré-charger en mémoire principale. Ce travail a fait 1’objet d"une publication
dans la conférence internationale NVMSA (Non-Volatile Memory Systems and Ap-
plications Symposium) en Aott 2016 [44].

1.4 PLAN DU MEMOIRE

Ce manuscrit de these est composé de huit chapitres que nous présentons dans
les sections suivantes : cette introduction, 3 chapitres d’état de 1'art, 3 chapitres
de contribution et un chapitre de conclusion.

Le chapitre 2 introduit quelques généralités sur les Systemes de Gestion de
Base de Données et les mécanismes d’acces aux données au niveau d’un systéme
d’exploitation.

Le chapitre 3 présente des généralités sur les mémoires flash et les périphé-
riques SSD.

Le chapitre 4 décrit les travaux de 1’état de l'art qui considerent le modele
de performance des SSD pour réduire le temps de réponse des opérations de
tri en mémoire secondaire et pour améliorer l'efficacité des mécanismes de pré-
chargement de données sur SSD.

Le chapitre 5 présente une étude des cofits en E/S des algorithmes de tri
présentés dans l'état de l’art (chapitre 4) et propose un modele de calcul des
cotts d’E/S.

Le chapitre 6 présente MONTRES, l'algorithme proposé pour réduire le cotit
en E/S du tri en mémoire secondaire en tenant compte des propriétés des SSD.

Le chapitre 7 présente Lynx, notre technique de pré-chargement qui permet
d’anticiper des lectures aléatoires sur des périphériques SSD.

Le chapitre 8 conclut le manuscrit et présente quelques perspectives a ce tra-

vail.



Premiere partie

CONTEXTE ET ETAT DE L’ART



ORGANISATION, ACCES ET
TRAITEMENT DES DONNEES

Aujourd’hui, le succes d'une organisation dépend de ses capacités a transformer
les données en informations afin de guider son activité [33]. Par conséquent,
lI'intérét pour les données s’est imposé et revét un caractere stratégique essentiel.

Les données sont généralement récoltées a 1’état brut a partir des sources de
données, qui peuvent étre des sites internet, des objets connectés ou des réseaux
sociaux. Ces données sont structurées, puis sauvegardées dans une base de don-
nées. Elles subissent alors plusieurs traitements et analyses pour étre enfin trans-
formées en information.

Dans ce chapitre, nous introduisons les différents concepts liés aux bases de
données, notamment 1’organisation, la manipulation et le traitement de données.
Ensuite, nous décrivons deux algorithmes de traitement de données et enfin

nous présentons la gestion des accés aux données en mémoire secondaire.

2.1 BASE DE DONNEES : DEFINITIONS

Dans [32], on définit une base de données comme une collection de données
décrivant une activité. Une collection de données est organisée de maniere a

assurer les propriétés suivantes :
¢ Optimiser 'acces et le traitement des données.
¢ Garantir la cohérence et ’homogénéité des données.

L'industrie des bases de données a émergé avec I'apparition des premiers ordi-
nateurs a la fin de la deuxiéme guerre mondiale. Les premieres applications de
traitement de données intégraient leur propre programme de gestion de données.
Cette approche a permis de répondre aux besoins de 1'époque, mais présentait
des inconvénients en matiere d’évolutivité. En effet, avec cette approche, chaque
application se voit faire évoluer son programme de gestion de données pour



répondre a de nouveaux besoins. Par conséquent, il était devenu nécessaire d’ex-
ternaliser la gestion des données, ce qui a donné naissance aux bases de données

et aux Systemes de Gestion de Base de Données (SGBD).

Définition 1. Un SGBD est un logiciel qui permet la gestion d"une ou de plusieurs bases
de données. Il offre plusieurs fonctionnalités aux administrateurs et utilisateurs de bases
de données. Pour les administrateurs, il offre la possibilité de créer et d’optimiser les bases
de données, de créer des utilisateurs et de gérer les droits d’acces. Pour les utilisateurs, le
SGBD permet d’insérer et de récupérer des données d'une bases de données pour ensuite

les traiter [33].

Afin de rendre homogene le stockage et la gestion des données, il est néces-
saire de structurer les données suivant un modele. Les premiers modeles de
données ayant été proposés sont le modele hiérarchique et le modele réseau. Ces
deux modeles présentent plusieurs inconvénients en termes d’organisation et de
requétes sur les données [33]. Dans [21], 'auteur décrit un nouveau modéle de
données dérivé de 1'algebre relationnel. Ce modéle est connu sous le nom de mo-
dele relationnel et a donné naissance aux bases de données relationnelles (voir

la définition 2).

Définition 2. Une base de données relationnelle présente les données sous forme de
tables, appelées entités (voir I'exemple 1). Chaque colonne de la table représente un attri-
but, auquel est associé un domaine de valeurs. Les lignes d’une table sont appelées tuples
(en anglais) ou enregistrements en frangais. Le modeéle relationnel définit des relations
entre les tables qui associent les enregistrements issus de deux tables ou plus [33].

Exemple 1. Dans la Figure 1, nous présentons le schémas d’une base de données rela-
tionnelle issue du benchmarck TPC-H [23]. Cette base de données décrit l'activité d'une
entreprise de grande distribution. La base de données comporte huit tables (entités), que

nous décrivons ci-dessous :

1. Nation : une ligne de cette table décrit le pays d’un ou de plusieurs fournisseurs
et/ou clients.

2. Region : une ligne de la table région décrit un continent.
3. Supplier : cette table décrit les fournisseurs.

4. Customer : cette table décrit les clients.

5. Part : cette table décrit les produits.

6. PartSupp : cette table décrit les informations communes entre chaque produit et
ses différents fournisseurs.

7. Orders : cette table décrit les informations sur les commandes.
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Part PartSupp Lineitem Orders
p_PartKey ps_Partkey O—I |_OrderKey o_OrderKey
p_Name ps_Suppkey | |_Partkey o_CustKey
p_MFGR ps_AvailQty |_SuppKey o_OrderStatus
p_Brand ps_SupplyCost I_LineNumber o_TotalPrice
p_Type ps_Comment |_Quantity o_OrderDate
p_Size |_ExtendedPrice o_OrderPriority
p_Container Customer |_Discount o_CLERK
p_RetailPrice c_CustKey |_Tax o_ShipPriority
p_Comment ¢_Name |_ReturnFlag o_Comment

c_Address |_LineStatus

Supplier c_NationKey |_ShipDate

s_SuppKey c_Phone |_CommitDate
s_Name c_Acct |_ReceiptDate
s Address ¢_MktSegement |_Shipinstruct
s_NationKey c_Comment |_ShipMode
s_Phone Nation |_Comment
s_AccTBAL n_NationKey Region
s_Comment

n_Name | r_RegionKey

n_RegionKey 4—,_‘ r_Name

n_Comment r_Comment

FIGURE 1 : Schémas de la base de données TPC-H

8. Lineitem : cette table décrit les informations concernant les ventes.

Avec I’émergence des grands sites internet dans les années 2000, et I’explosion
du volume de données, de nouveaux besoins sont apparus en termes d’orga-
nisation, de gestion et de traitement des données [33]. Les bases de données
relationnelles n’ayant pas pu évoluer pour répondre a ce besoin, de nouvelles
solutions sont alors apparues.

En 2003, Google a révélé son systeme de fichiers distribué GFS (Google File
System) [28]. Puis, en 2004, Google a présenté les détails de ses algorithmes de
traitement parallele et distribué MapReduce [24] (voir la définition 3). Enfin, en
2006 Google a dévoilé la structure de sa base de données distribuée BigTable [17].
Ces nouveaux concepts ont évolué dans la communauté des bases de données

pour donner naissance au projet Hadoop de Yahoo [33].

Définition 3. MapReduce est un modele de programmation qui inclut deux fonctions
principales [50] : "map” et “reduce”. La premiere fonction “map” transforme les données
en entrées en couples (clé, valeur). La deuxieme fonction "reduce” est utilisée pour agré-
ger des valeurs ayant des clés identiques. Ce modeéle de programmation peut étre mis en
ceuvre en paralléle, car les deux fonctions "map” et “reduce” peuvent étre parallélisées.
En effet, la fonction “map” peut étre réalisée par plusieurs noeuds d’un systeme distribué.
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Bloc de données D:onnées Bloc de données

. en entrée ;
Fonction Map Fonction Map
Chargement d’un bloc de Chargement d’un bloc de
données données
Exécuter “Map” sur les Exécuter “Map” sur les
données en clés-valeurs données en clés-valeurs

Noeud 1 Noeud i

Fonction Reduce

Exécuter “Reduce” sur les
données ayant les mémes clés

Ecriture du résultat final

FIGURE 2 : [llustration du concept de MapReduce

Une fois les résultats des fonctions “map” obtenus, la fonction “reduce” est lancée a son
tour (voir la Figure 2).

Au niveau des opérations de traitement de données, les logiciels de bases de
données offrent la possibilité d’exécuter une myriade d’opérations. Parmi ces
opérations, nous retrouvons les opérations algébriques, les opérations arithmé-
tiques ainsi que les opérations de tri. Cette derniére opération est considérée par
plusieurs études [30, 41] comme étant la plus sollicitée dans un SGBD relation-
nel. D’autres études plus récentes [50] démontrent que le tri de données demeure
largement sollicité dans les SGBD utilisant le concept MapReduce comme Hadoop.

Nous définissons 1'opération de tri en base de données dans la définition 4.

Définition 4. Trier des données consiste a mettre des valeurs dans un ordre déterminé
par une fonction de comparaison [30, 41].

Le tri est sollicité par MapReduce pour faire des taches différentes de celles
auxquels un SGBD relationnel le sollicite. En effet, dans un SGBD relationnel, les
opérations de tri sont sollicitées pour réaliser les taches suivantes [30] :

¢ Optimisation des opérations de recherche sur les données, des opérations
de création des index, des opérations ensemblistes et des opérations de
jointures.

e Détection de I’anatomie des ensembles de données, comme la détection des
doublons qui est une opération utilisée pour le controle des contraintes de
clés primaires.
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* Organisation des données avant de les restituer a l'utilisateur.

Dans un SGBD utilisant MapReduce, les opérations de tri sont sollicitées pour
réaliser des taches de regroupement de données (Map) et de réduction de volume
de données (Reduce) [50].

Etant donné que l'opération de tri est largement sollicitée par les différents
logiciels de base de données, nous nous sommes intéressés dans le cadre de cette
these a 1’étude et I'optimisation des algorithmes de tri utilisés dans les SGBD.

2.2 TRI DES DONNEES

Mettre des données dans ’ordre nécessite de comparer chaque donnée avec une
partie ou la totalité des données d'un ensemble [30, 41]. Les données sont compa-
rées et permutées jusqu’a obtention d’un ordre correct. Alors que les opérations
de comparaison se déroulent au niveau du processeur, les opérations de permu-
tation se déroulent au niveau de la mémoire principale, il est donc nécessaire
d’avoir en mémoire toutes les données a ordonner.

Les algorithmes de tri classiques, largement étudiés dans la littérature, trient
des données en mémoire principale. On les appelle algorithmes de tri en mé-
moire. Parmi ces algorithmes, nous pouvons citer les plus connus comme le tri
rapide et le tri par tas. Comme ces derniers manipulent des données en mémoire
principale, ils ne peuvent alors trier des données dont la taille dépasse celle de
'espace alloué en mémoire principale [30, 41].

Le tri des volumes de données qui dépassent 1’espace alloué en mémoire prin-
cipale, se fait avec une autre catégorie d’algorithmes de tri, appelés tri en mé-
moire secondaire [30, 41]. Ces algorithmes de tri fonctionnent de maniere dif-
térente des algorithmes de tri en mémoire principale. Ils trient des parties de
données (voir la définition 5) en mémoire principale, qui sont ensuite écrites
dans des fichiers intermédiaires. Ces parties de données sont ensuite fusionnées
pour fournir le résultat final completement trié en mémoire secondaire.

Définition 5. Une partie de données est un sous ensemble de données contigués dans le
fichier en entrée dont la taille est inférieure a celle de I’espace mémoire alloué [30, 41].

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons au traitement de grands
volumes de données qui ne tiennent pas en mémoire principale. C’est la raison
qui nous a conduit a étudier le tri en mémoire secondaire.

Nous trouvons dans la littérature plusieurs algorithmes de tri en mémoire
secondaire. Parmi eux, deux sont tres utilisés dans les environnements de base
de données et sont intégrés dans plusieurs SGBD. 1l s’agit du tri par fusion et du
tri par sélection et remplacement. Nous allons présenter ces deux algorithmes

dans les sections suivantes.
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0 M-t (3) Ecrire la

1) Charger la .
:)a)rtie i (notée pi Espace partie triee sur
mémoire un fichier run.

vers l'espace
mémoire.

p1 p2 p3 p N/M run i-2 run i-1
0 M M N-1 0 M1 0 M-1
Fichier én entrée Runs générés

N : nombre de blocs dans le fichier en entrée.
M : nombre de blocs alloués en mémoire principale.
pi : partie numéro i dans le fichier en entrée.

F1GURE 3 : Illustration de la génération des rumns

2.2.1  Algorithme de tri par fusion

C’est I'algorithme le plus répandu pour trier des données en mémoire secondaire
[41]. Cet algorithme se déroule en deux phases. Une premiere phase génere des
fichiers triés qui tiennent en mémoire principale nommés runs (voir la définition
6). La deuxiéme phase de fusion des runs consiste a regrouper toutes les données
issues des runs afin de construire le fichier final trié.

Définition 6. Un run est un fichier intermédiaire généré par un algorithme de tri en
mémoire secondaire. Le fichier contient une partie de données triées du fichier en entrée
[30, 41]. I est écrit en mémoire secondaire et sa taille dépend de I'algorithme utilisé.

2.2.1.1 Phase de génération des runs

Le fichier en entrée est divisé en plusieurs parties qui font la taille de la mémoire
principale allouée par le SGBD pour trier le fichier en entrée. Les parties sont
traitées de maniere successive par l'algorithme. Chaque partie de données est
chargée en mémoire principale (voir I'étape (1) dans Figure 3), puis triée en
utilisant un algorithme de tri en mémoire (voir 1'étape (2) dans Figure 3). Une
fois qu’une partie de données est triée, le résultat est écrit dans un run (voir
I'étape (3) dans Figure 3).
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Tampon £
: De lecture Space
M-2 :mémoire
Tampon :
d’écriture :I
_______ Fichier final trié
0 N-1

N : nombre de blocs dans le fichier en entrée.
M : nombre de blocs alloués en mémoire principale.

FIGURE 4 : Illustration de la fusion des runs

A la fin de la phase de génération des runs, toutes les parties de données sont
transformées en runs contenant des données triées dont la taille est inférieure ou
égale a celle de la mémoire principale allouée par le SGBD.

2.2.1.2 Phase de fusion des runs

La phase de fusion des runs prend en entrée les runs générés durant la phase
de générations des runs. Ces runs sont fusionnés progressivement et les données
sont insérées dans le fichier final trié. Cette phase est illustrée dans la Figure 4.

Durant la phase de fusion des runs, I'espace mémoire alloué est organisé en
deux sections, une section pour les tampons de lecture et une section pour le
tampon d’écriture. Les tampons de lecture sont utilisés pour contenir les données
des runs. Le tampon d’écriture est utilisé pour contenir les données a écrire sur
le fichier final trié.

Afin de fusionner les runs, il est nécessaire de charger un bloc de données (voir
la définition 7) en mémoire principale a partir de chacun des runs générés. Ces
blocs de données sont chargés dans des tampons de lecture et ensuite insérés
dans une structure de données de type tas, qui permet de récupérer la valeur
minimale sur 1’ensemble des blocs avec une complexité de O(1). L'algorithme
de fusion des runs itere sur cette structure de données jusqu’a récupération des
valeurs minimales de toutes les données. Lorsque toutes les valeurs d"un bloc
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dans la structure de données sont traitées, le bloc est remplacé par son bloc

suivant dans le run auquel il appartient.

Définition 7. Un bloc de données est un ensemble de taille fixe contenant des valeurs

contigiies dans un fichier [30, 41].

2.2.2  Le tri par sélection et remplacement

Cet algorithme passe par les mémes étapes que l'algorithme de tri par fusion.
La différence réside dans le mécanisme de génération des runs qui permet de
créer des runs plus larges qui peuvent faire plusieurs fois la taille de la mémoire
principale allouée par le SGBD. En créant des runs plus large, le nombre de runs
générés est réduit, par conséquent la phase de fusion est moins complexe en
termes d’opérations CPU [46].

Le mécanisme de génération des runs utilise un tas comme structure de don-
nées. Une fois le tas alloué en mémoire principale, ’algorithme insere des valeurs
lues a partir du fichier en entrée. L’algorithme arréte les insertions de nouvelles
valeurs une fois 1’espace mémoire complétement occupé par le tas. Une fois
les valeurs insérées et organisées dans le tas, l’algorithme retire une Valeur Mi-
nimale (VM) pour l'insérer dans un fichier run en mémoire secondaire. Cette
valeur est remplacée dans le tas avec une Nouvelle Valeur (NV) lue a partir du
fichier en entrée. Deux cas se présentent pour la nouvelle valeur insérée :

* Cas 1:sila nouvelle valeur NV est supérieure ou égale a la derniere valeur
écrite dans le run actuel VM (NV > VM), elle est insérée dans le tas pour
intégrer le run courant (voir les étapes 3 et 4 dans la Figure 5).

e Cas 2 : si la nouvelle valeur NV est inférieure a la derniére valeur écrite
dans le run VM (NV < VM) , cette valeur ne peut plus étre insérée dans
le fichier run courant, elle est donc destinée au prochain run (voir 1'étape 5
dans la Figure 5).

Ce processus se répete tant que de nouvelles valeurs peuvent étre insérées
dans le run courant.

Ainsi, cet algorithme permet de générer des runs plus larges. Avec des don-
nées aléatoires, la taille des runs peut atteindre deux fois la taille de la mémoire
principale allouée par le SGBD [30, 41].

Cet algorithme est avantageux lorsque les données sont partiellement triées
ou complétement triées dans le bon ordre [30, 41].

Le mécanisme de fusion des runs est exactement le méme que celui utilisé dans
I'algorithme de tri par fusion. Néanmoins, en réduisant le nombre de runs géné-
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Fichier en entrée Evolution du tas maximum et des Déroulement de Ialgorithme
a trier variables de I’algorithme

(1) A I'état initial le tas est vide

(2) L'algorithme charge les M premiers
VM =17 blocs (M= 2 blocs) dans le tas minimum.
Tas 17 118 |25 |36 44 |45 | 77 89 La Valeur Minimale du tas VM=17.

Boco |45 17 18 25 || M Indéré dans topremier run (run 0), Une
18 |25 |36 36 44 |45 77 89 N P _ :
Bloc1 |36 89 77 44 ’ouve'lle. Vgleur _NV—36 >17) e_st )
récupérée a partir du bloc 2 du fichier en
Bloc?2 |36 58 17 12 Rn0 | 17 entrée et insérée dans le tas minimum.
H La Valeur Minimale du tas VM=18.
Bloc3 |02 54 63 11
VM = 25 (4) La valeur 18 est retirée du tas puis
Fichier de 4 blocs . insérée dans le premier run. Une
e s, [ T 2536 36 44 45 58 77 89 Nouvelle Valeur NV=58 (> 18) est
récupérée a partir du bloc 2 du fichier en
chacun. [
entrée.
R0 117 118 La Valeur Minimale du tas VM=25.
VM = 36 (5) La valeur 25 est retirée du tas puis
insérée dans le premier run.
Tas (7) |36 |36 44 45 |58 |77 |89 La nouvelle valeur NV=17 est inférieure a

la derniére valeur insérée dans le run 0
(25). Cette nouvelle valeur est isolée du

R0 |17 |18 | 25 tas (valeur entre parenthése). Elle
intégrera le prochain run.

FIGURE 5 : Déroulement du tri avec l'algorithme de remplacement et de sélection

rés, l'algorithme de remplacement et de sélection réduit le cotit de 1'opération
de fusion des runs.

Dans la section qui va suivre, nous décrivons un mécanisme de gestion et
d’optimisation des E/S qui permet de réduire le goulet d’étranglement des accés
aux données lors des opérations de traitement et de manipulation des données.

2.3 GESTION DES E/S

Les performances des algorithmes de traitement et de manipulation de données
dépendent des acces aux données en lecture et en écriture. Ces acces aux don-
nées se font sur différents niveaux de la hiérarchie mémoire. Un acces sur des
mémoires du niveau supérieur de la hiérarchie (registres CPU, cache CPU et mé-
moire principale) est nettement plus performant que les acces vers les mémoires
du niveau inférieur (mémoire secondaire).

Il est commun d’utiliser les mémoires du niveau supérieur de la hiérarchie
mémoire pour enregistrer les données fréquemment sollicitées. Pour ce faire, des
mécanismes de mise en tampon des données sont mis en ceuvre sur différents
niveaux de la hiérarchie mémoire. Leur mission consiste a détecter et stocker des
données fréquemment utilisées et se trouvant initialement dans les mémoires de

niveau inférieur de la hiérarchie mémoire.
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En plus de détecter les données fréquemment utilisées, les mécanismes de
mise en tampon se basent aussi sur des mécanismes de pré-chargement de don-
nées, dont la mission consiste a prédire les prochains acces sur les mémoires de
niveau inférieure de la hiérarchie mémoire et anticiper leur lecture sur l'espace
tampon (Cache).

Dans cette section, nous décrivons les mécanismes d’acces aux données sto-
ckées en mémoire secondaire, soit le niveau le plus bas de la hiérarchie mémoire.
Nous décrivons ensuite les mécanismes de mise en tampon des données au ni-
veau de la mémoire principale, ainsi que les mécanismes de pré-chargement de

données a partir de la mémoire secondaire.

2.3.1  Mécanisme d’acces aux données sur mémoire secondaire

Les données stockées en mémoire secondaire, sont organisées dans des fichiers.
Les données dans ces fichiers sont organisées par le systeme d’exploitation en
blocs, appelés aussi pages. La taille d'un bloc dans le systeme Linux est de 4Ko.
Nous décrivons dans les sections ci-dessous le déroulement des opérations de
lecture et écriture sur un fichier en mémoire secondaire.

2.3.1.1  Déroulement d"une opération de lecture

Une opération de lecture sur le fichier F est déclenchée lorsquun programme
demande une valeur sauvegardée dans le fichier (voir (1) dans Figure 6). L'opé-
ration de lecture est lancée par le systéme de fichiers au niveau du bloc conte-
nant la valeur demandée (voir (2) dans Figure 6). Ce bloc est alors chargé en
mémoire principale (voir (3) dans Figure 6) et la valeur est enfin récupérée par
le programme (voir (4) dans Figure 6).

Une fois qu'un bloc est chargé en mémoire principale, les demandes de valeurs
appartenant au méme bloc seront directement satisfaites a partir du bloc chargé
en mémoire principale, sans déclencher d’opération de lecture sur la mémoire

secondaire.

2.3.1.2  Déroulement d'une opération d’écriture

Lorsqu'un programme demande l'écriture d’une valeur dans le fichier F (voir (1)
dans Figure 7), celle-ci est d’abord insérée dans un espace tampon en mémoire
principale alloué pour le fichier F (voir (2) dans Figure 7). Cet espace tampon est
de méme taille qu'un bloc dans le fichier, il peut contenir jusqu’a B valeurs. Une
fois I'espace tampon plein, il est écrit dans le fichier F par le systeme d’exploita-
tion (voir (3) dans Figure 7).

L’écriture d’une valeur n’engendre pas forcément une opération d’écriture sur

la mémoire secondaire.

18



== == === === = = = (4) Récupération de
Systéme d’exploitation | la valeur Valeur {i,1}
L_ _(S_ys_tél‘ngd_eﬁcﬂie_rsl _ par le programme
(2) lecture Bloc i @
/’————-_-_-‘\
K 3
N
I\‘~_______—”|
: Fichier F :
| 1 -
1 I e
! Valeur g0 ! :
| ’ I (3) Chargement bloc
1 | i en mémoire . Valeur g0
1 Valeur 1 1 principale
! I :: > : Valeur 1
| | .
| 1 .
| |
1 Valeurys) |
: I Valeur g}
. |
| Bloci |
\ / Bloc i
~ -

~ -

Nt mmm=m—=—"" T iisssrssarraaaas

Mémoire secondaire Mémoire principale

FIGURE 6 : [llustration d'une opération de lecture déclenchée par une demande de valeur
(avec Valeury; la j¢™¢€ valeur dans le i*™€ bloc).

2.3.1.3 M¢écanisme de mise en tampon des données

Les systémes d’exploitations et logiciels de traitement de données utilisent des
mécanismes de mise en tampon des données pour réduire le nombre d’acces a
la mémoire secondaire. Ces mécanismes gardent dans une zone tampon de la
mémoire principale les données fréquemment demandées par un programme.

Avant de lancer une opération de lecture en mémoire secondaire, le systéme
d’exploitation ou logiciel de traitement de données vérifient d’abord si cette don-
née est présente dans la zone tampon en mémoire principale. Si la donnée est
présente, elle est récupérée simplement de la zone tampon évitant ainsi une opé-
ration de lecture sur la mémoire secondaire. Cette situation est désignée dans la
littérature par le terme Hit. Lorsque la donnée n’est pas présente dans la zone
tampon, une opération de lecture est lancée sur la mémoire secondaire. Cette
situation est désignée dans la littérature par le terme Miss.

Un mécanisme de mise en tampon des données est mis en ceuvre dans le
noyau GNU Linux. Il est intégré dans son systeme de fichiers virtuel VFS (Virtual
File Systeme) et il porte le nom de Page cache.

Les logiciels de base de données mettent également en ceuvre des mécanismes
de mise en tampon spécifiques a leurs besoins [27]. C’est le cas par exemple de
PostgreSQL.
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FIGURE 7 : [llustration d"une opération d’écriture

2.3.1.4 Mécanisme de pré-chargement des données

Les mécanismes de pré-chargement de données sont utilisées avec les méca-
nismes de mise en tampon des données, dans le but de réduire le nombre de
Miss sur les accés aux données. Pour ce faire, ces mécanismes se basent sur
une stratégie de prédiction pour anticiper les prochaines demandes de lecture
et lancer des opérations de pré-chargement de données en utilisant des lectures
asynchrones (voir la définition 9) [27]. Ces données une fois chargées a partir
de la mémoire secondaire, sont gardées dans la zone tampon en mémoire prin-
cipale. Cette technique est appelée prefetching (en Anglais). Dans le cadre de ce
document nous parlerons de techniques de pré-chargement de données.

Définition 8. Une opération de lecture synchrone est une opération d’E/S bloquante
[15]. Le résultat de I’opération de lecture est attendu par un programme.

Définition 9. Une opération de lecture asynchrone est une opération d’E/S non blo-
quante [15]. Le résultat de I'opération de lecture n’est pas attendu par un programme.
11 recoit néanmoins une notification dés que la lecture est terminée. Ces opérations sont
utilisées pour entrelacer les opérations de lecture avec d’autres opérations (de calcul par
exemple).

Nous trouvons dans la littérature quelques études menées sur les techniques
de pré-chargement de données en mémoire secondaire. Parmi ces techniques de

20



pré-chargement, nous trouvons deux familles de techniques de pré-chargement,
celles congues pour des algorithmes spécifiques (algorithmes de tri en mémoire
secondaire, algorithmes de jointures, ...) et celles congues pour des séquences
d’acces spécifique.

2.3.2 Pré-chargement de données dédié a un algorithme spécifique

Cette famille de technique de pré-chargement est congue pour optimiser les E/S
d’un algorithme de traitement de données en prédisant ses opérations de lecture
en mémoire secondaire. En effet, certains algorithmes peuvent prédire intrinse-
quement les prochaines données a lire. C’est le cas de l'algorithme de fusion des
runs présenté dans la section 2.2.1.2 ou les opérations de lecture peuvent étre
prédites en récupérant les valeurs minimales suivantes dans le tas.

Parmi ces techniques de pré-chargement nous retrouvons celle présentée dans
[20]. Cette derniere s’integre aux algorithmes de jointures et permet de prédire
et pré-charger les données suivantes a lire.

2.3.3 Pré-chargement de données dédié a une séquence d’acces aux données

Cette famille de techniques de pré-chargement est congue pour prédire et pré-
charger des séquences d’acces régulieres. En effet, certains algorithmes de traite-
ment de données accedent aux données en mémoire secondaire en suivant des
séquences régulieres. C’est notamment le cas de 1'accés séquentiel. L’avantage
de l'acces séquentiel aux données en mémoire secondaire, c’est qu’il annule le
temps de déplacements mécaniques dans les périphériques de stockage magné-
tiques, réduisant ainsi les temps d’acces aux données. La prédiction des données
a pré-charger dans ce cas se base sur la localité spatiale. Lorsqu'une donnée
est demandée, la technique de pré-chargement anticipe la lecture des données
suivantes dans le fichier en mémoire secondaire.

Parmi ces techniques de pré-chargement, nous retrouvons celle intégrée dans
le noyau Linux (depuis sa version 2.4) appelée read-ahead. Cette derniére se base
sur la localité spatiale des acces pour prédire et pré-charger les données dans
un espace mémoire tampon. Le read-ahead utilise une fenétre de prédiction de
128Ko pour anticiper et pré-charger les données. Cette fenétre est divisée par
deux lorsque la prédiction est jugée peu précise par le noyau Linux.

Le mécanisme de read-ahead est configurable a partir d'un programme de l'es-
pace utilisateur a travers les appels systemes madvise et fadvise. Le programme
peut activer ou désactiver le read-ahead et aussi augmenter le nombre de blocs de
données a prédire et a pré-charger.

Exemple 2. Dans la Figure 8, nous avons un fichier avec N blocs de données, et un
programme qui demande le bloc 2 (voir (1) dans la Figure 8). Le systéeme Linux exécute
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FiGure 8 : [llustration du mécanisme de read-ahead

une opération de lecture synchrone (voir la définition 8) sur le bloc 2 afin de satisfaire
la demande du programme (voir (2) dans la Figure 8). En plus de satisfaire la demande
du programme, il anticipe les lectures suivantes sur le fichier. Pour ce faire, il lance une
opération de lecture asynchrone sur une fenétre de blocs adjacents et les charge dans un
espace tampon en mémoire principale (voir (3) dans la Figure §).

2.4 CONCLUSION

Un SGBD embarque une collection d’opérations de traitement de données, qui
permettent de résoudre des requétes sur les données. Il s’avere que les opérations
de tri de données sont tres fréquemment sollicitées par les SGBD. C’est une
raison qui nous a poussé a en faire un sujet d’étude dans ce travail de these.

L’accés aux données est un parametre important a considérer pour 1’améliora-
tion des performances des opérations de traitement de données. Pour ce faire, les
SGBD se basent sur une politique de mise en tampon des données fréquemment
utilisées et réduisent ainsi le nombre d’acces en mémoire secondaire. Avec les
caractéristiques matérielles actuelles, de nouvelles politiques de mise en tampon
et d’anticipation des lectures peuvent étre mises en ceuvre. C’est la raison qui
nous a conduit a étudier des stratégies de lecture anticipée et de pré-chargement
de données.

Cette thése s’inscrit dans cet élan qui consiste a étudier les performances des
SGDB pour les nouvelles caractéristiques matérielles et les nouveaux besoins
en volumes de données. Pour cela, nous considérons les caractéristiques des
nouvelles technologies de stockage, notamment les mémoires flash qui feront
'objet du chapitre suivant.
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LES SUPPORTS DE STOCKAGE A
BASE DE MEMOIRE FLASH NAND

Un support de stockage est un périphérique permettant a un systeme informa-
tique de sauvegarder des données et d’assurer leur persistance dans le temps.
Ces périphériques intégrent des mémoires non-volatiles capables de maintenir
les données sauvegardées sans source d’alimentation externe.

Les mémoires non-volatiles sont classées en plusieurs catégories caractérisées
par leurs propriétés d’acces en écriture et en effacement [13]. Nous listons ci-
dessous 5 catégories de mémoires non-volatiles les plus répandues.

¢ Mémoire ROM (Read Only Memory) qui ne sont plus modifiables apres

écriture.

¢ Mémoire PROM (Programmable Read Only Memory) qui sont programmables

une seule fois.

¢ Mémoire EPROM (Erasable Programmable Read-Only Memory) effagable par

rayonnement ultra violet.

* Mémoire EEPROM (Electrically Erasable Programmable Read-Only Memory)

effacable par application d'une charge électrique.

Dans ce chapitre, nous décrivons les mémoires flash qui appartiennent a la
famille des mémoires EEPROM. Nous présentons ensuite les supports de sto-
ckage SSD (Solid State Drive) basés sur des mémoires flash. Nous entamons le
chapitre en donnant des généralités sur les mémoires flash. Nous présentons en-
suite la structure d’'une mémoire flash, les opérations d’E/S supportées et leurs
contraintes. Enfin, les supports de stockages SSD, leurs architectures et leurs

performances sont abordées.
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3.1 GENERALITES SUR LES MEMOIRES FLASH

Nous distinguons deux types de mémoire flash. En fonction de la porte logique
utilisée dans ses cellules mémoires [13], les mémoires flash NOR et les mémoires
flash NAND.

L’architecture des cellules de mémoire flash de type NOR permet d’adresser
les données avec la granularité d'un octet. Ce type de mémoire offre des perfor-
mances élevées en lecture, soit une latence de 20ns pour la lecture d'une page
[56]. Les opérations d’écritures sont moins performantes que celles de lectures,
soit une latence de 100ns pour l'écriture d’'une page [56]. Les mémoires flash
de type NOR sont utilisées dans les mémoires centrales de quelques systemes
embarqués, PC de bureau et serveurs.

Les mémoires flash de type NAND adressent les données avec la granularité
d’une page (un groupe de cellules mémoires ayant une taille fixe). Ce type de mé-
moire flash présente des latences en lecture plus élevées que celles des mémoires
flash NOR, soit 25us pour la lecture d’une page. Ceci est principalement da au
fait que la densité des cellules NAND dans une mémoire flash est plus impor-
tante que celle des mémoires NOR. Ces mémoires sont principalement utilisées
pour le stockage de données. Elles sont trés répandues actuellement et sont utili-
sées comme mémoire secondaire dans des systemes embarqués, les ordinateurs
de bureau (PC) et les serveurs. Elles équipent, par exemple, les périphériques de
stockage SSD (Solid State Drive), les clés de stockage USB et les cartes de stockage
SD.

Dans cette these, nous étudions les algorithmes de traitement de données sur
les supports de stockage a base de mémoire flash, nous nous intéressons unique-
ment aux mémoires flash ayant des cellules NAND.

Les cellules de mémoires flash se répartissent en trois familles : les cellules SLC
(Single Level Cell), les cellules MLC (Multi Level Cell) et les cellules TLC (Triple Le-
vel Cell). Celles-ci se distinguent en termes de densité de stockage, d’endurance,
de performance et de fiabilité.

Dans une cellule SLC, la densité est de 1 bit par cellule, alors que les cellules
MLC et TLC stockent 2 et 3 bits respectivement. Si la densité de stockage est plus
élevée avec les cellules MLC et TLC, les cellules SLC sont plus avantageuses en

termes de performance, d’endurance et de fiabilité.

3.2 STRUCTURE D'UNE MEMOIRE FLASH
Une mémoire flash est structurée de maniere hiérarchique. Au plus haut niveau

nous retrouvons un certain nombre de dés. Ces dés contiennent des plans. Les
plans contiennent des blocs et ces derniers contiennent des pages. Nous illus-
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trons la structure d’'une mémoire flash dans la Figure 9 et nous décrivons ci-
dessous ses différents composants.

3.2.1 Page

Une page représente la granularité avec laquelle les opérations de lecture et
écriture sont effectuées. La taille des pages varie en fonction du type de la puce
NAND (SLC, MLC, TLC). Les pages ayant des cellules SLC présentent des tailles
variables (& partir de 2048 octets) [14]. Pour les pages ayant des cellules MLC,
elles peuvent présenter des tailles de 2048, 4096 ou 8192 octets [14].

3.2.2 Bloc

Un bloc se compose d"un certain nombre de pages. Ce nombre est une puissance
de 2 et dépend du modele de la puce NAND [14]. Un bloc peut contenir, par
exemple, 32 pages, 64 pages ou 128 pages.[14].

3.2.3 Plan

Le nombre de plans contenus dans une puce NAND dépend du modele de cette
derniere. Les puces peuvent contenir un ou deux plans [31] et jusqu’a quatre
plans [36]. Le nombre de blocs dans un plan dépend aussi du modele de la puce
NAND. [35] présente une puce NAND de 128 Mo contenant un seul plan qui

regroupe 8192 blocs.

3.2.4 Dé

Une puce de mémoire flash peut contenir un ou plusieurs dés. Chaque dé est
constitué dun ou de plusieurs plans (en général un ou deux plans). Lorsqu'une
puce contient plusieurs dés, elle est appelée packet. Nous retrouvons alors des
packets de type dual die contenant deux dés et des packets de type quad die
contenant quatre dés.

3.3 OPERATIONS D'ACCES A LA MEMOIRE FLASH

Une mémoire flash supporte trois opérations de base : (1) les opérations de
lecture, (2) les opérations d’écriture et (3) les opérations d’effacement.
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FIGURE g : Structure interne hiérarchique d'une mémoire flash

3.3.1 Opération de lecture

Une opération de lecture est appliquée sur une page. Elle consiste a charger les
données d’une page a partir de la mémoire flash pour les placer dans un espace
tampon au niveau du plan qui est appelé page buffer. Les données placées dans
le tampon (page buffer) sont envoyées a travers le bus d’E/S vers le controleur,
puis transmises a ’hote.

Le temps d'une opération de lecture est donné par la somme du temps de
transfert des données de la matrice NAND vers le tampon (page buffer) (voir la
Figure 9) et le temps de transfert sur le bus d’E/S. Le temps de lecture d"une
page varie en fonction du type de cellules de mémoire flash. Les auteurs de [31]
indiquent un temps de lecture de 20us sur une puce SLC et de 40us sur une
puce MLC.
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3.3.2  Opération d’écriture

Une opération d’écriture est appliquée sur une page. Elle consiste a écrire des
données envoyées par ’hote dans une page de la mémoire flash. Les données
sont transmises a travers le bus d’E/S vers la puce flash. Puis, elles sont placées
dans le tampon page buffer du plan et ensuite écrites sur une page de la matrice
NAND.

Le temps d'une opération d’écriture est donné par la somme du temps de
transfert des données sur le bus d’E/S et le temps nécessaire a l'écriture de
ces données sur une page de la matrice NAND. De méme que le temps d"une
opération de lecture, le temps d’écriture d’'une page dépend aussi du type de
cellules de mémoires flash. Les auteurs de [31] indiquent un temps d’écriture de
300us sur une puce SLC et entre 300us et 1500us sur une puce MLC.

Les opérations d’écriture présentent une forte variation sur les mémoires NAND
ayant des puces MLC. Cette variation est due a la microarchitecture des puces
MLC, ainsi qu’au processus de programmation des cellules MLC [14].

3.3.3 Opération d’effacement

Une opération d’effacement est appliquée sur un bloc. Elle consiste a effacer
toutes les pages appartenant a un bloc de données. Une page ne peut étre effacée
individuellement.

Le temps d'une opération d’effacement se résume au temps nécessaire pour
'effacement d’un bloc de données. Il est supérieur au temps de lecture et d’écri-
ture (jusqu’a 10 fois plus grand pour les temps d’écriture et jusqu’a 100 fois
plus grand pour les temps de lecture [31]). Cela est principalement da au fait
que cette opération s’applique sur la granularité d’un bloc. Ainsi le nombre de
cellules mémoires traitées est plus important.

3.4 CONTRAINTES LIEES A L'UTILISATION DES MEMOIRES
FLASH

La micro-architecture des mémoires flash et le fonctionnement interne des cel-

lules flash imposent quelques contraintes sur les opérations d’E/S. Ces contraintes
sont classées en trois catégories : (C1) une donnée écrite sur une cellule mémoire

flash ne peut étre mise a jour; (C2) les cycles d’écriture/effacement réduisent la

durée de vie des cellules mémoire flash ; et (C3) le manque de fiabilité des opéra-

tions de lecture/écriture (risque de bit flipping). Nous détaillons ces contraintes

dans les sections suivantes.
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3.4.1 Contrainte C1 : la mise a jour de données

Seules les trois opérations de lecture, écriture et effacement peuvent étre appli-
quées individuellement sur une cellule de mémoire flash. Une opération de mise
a jour d’'une donnée individuelle déja écrite sur une cellule est techniquement
impossible. Ainsi, la mise a jour d'une page implique des opérations intermé-
diaires sur la mémoire flash que nous résumons dans les points ci-dessous :

1. Allouer un nouveau bloc, et écrire la donnée mise a jour dans le nouveau
bloc.

2. Copier les pages valides de 1’ancien bloc (pages non mises a jour) dans le

nouveau bloc.

3. Effacer 1’ancien bloc.

3.4.2 Contrainte C2 : l'usure

Une cellule de mémoire flash ne peut supporter qu'un nombre limité d’opéra-
tions d’effacement. Lorsque cette limite est atteinte, la cellule devient inutilisable.
La durée de vie d"une cellule flash est généralement donnée par le nombre maxi-
mal de cycles d’effacement. Ce dernier dépend du type de la cellule NAND. Il
est de 'ordre de 10* cycles pour les cellules NAND de type SLC, 10° cycles pour
les cellules NAND de type MLC a deux niveaux et 5000 pour les cellules de type
TLC [14].

3.4.3 Contrainte C3 : la fiabilité

Il arrive que l'intégrité des données stockées sur des cellules flash soient remise
en cause par une inversion de bit causée par la structure interne de la mémoire
flash et les tensions appliquées aux cellules lors des opérations d’écriture et d’ef-

facement [16, 56].

3.5 GESTION DES CONTRAINTES

Les supports de stockage a base de mémoire flash, comme les SSD, integrent une
couche de composants logiciels et matériels qui assure la gestion des contraintes
liées aux mémoires flash [14]. Nous utilisons le terme "couche de gestion" pour
référencer cette couche de composants (voir définition 10).

Définition 10. La couche de gestion permet, entre autres, d’abstraire les différentes
limites et contraintes liées aux mémoires flash afin de permettre son utilisation de fagon
transparente [14].
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Dans cette section, nous décrivons pour chacune des contraintes (C1, Cz2 et C3),
les différents services mis en ceuvre par les couches de gestion afin de rendre les

contraintes transparentes pour 'utilisateur.

3.5.1 Gestion de la contrainte C1 : la mise a jour de données

Les opérations de mise a jour de données sur mémoire flash impliquent plusieurs
opérations de lecture/écriture et une opération d’effacement de bloc. Afin de
réduire le colit de ces opérations, les couches de gestion écrivent la nouvelle
page mise a jour dans un nouveau bloc et marquent 1’ancienne page comme
invalide [14]. Ainsi le bloc n’est pas effacé et les autres pages du bloc ne sont pas
déplacées vers un nouveau bloc. Des opérations d’effacement périodiques sont
lancées sur les blocs constitués uniquement de pages invalides afin de récupérer
de I'espace de stockage.

Pour mettre en place cette procédure de mise a jour des données, les couches
de gestion exploitent deux mécanismes : (1) un mécanisme de traduction d’adresse
logique et physique; et (2) un mécanisme de ramasse miettes. Nous décrivons le
role de ces mécanismes et leur fonctionnement dans les sections qui suivent.

3.5.1.1  Meécanisme de traduction d’adresses logiques et physiques

Le role du mécanisme de traduction d’adresses est de rendre transparent pour
un systeme d’exploitation les différentes opérations lors de la mise a jour des
données. Il s’agit en l'occurrence du déplacement de données entre les pages et
les blocs. Pour ce faire, le mécanisme traduit des adresses logiques envoyées (voir
définition 11) en adresses physiques (voir définition 12) qui donne la position
exacte de la donnée demandée.

Définition 11. Au niveau du périphérique de stockage, les adresses recues du systéme
d’exploitation sont appelées adresses logiques [60]

Définition 12. Une adresse physique désigne I'adresse d'une donnée au sein d'un
périphérique de stockage [60].

Ce mécanisme met en ceuvre une table de traduction d’adresses (mapping table)
dans la mémoire vive du support de stockage SSD. Chaque entrée de cette table
associe une adresse logique avec une adresse physique.

La couche de gestion gere une opération de mise a jour en suivant les étapes

ci-dessous :

1. Récupération de 1’adresse logique de la page concernée par la requéte de
mise a jour.

2. Utilisation de la table de traduction d’adresses pour transformer 1’adresse

logique en adresse physique.
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3. Marquage de la page correspondante a cette page physique comme inva-
lide.

4. Ecriture d"une nouvelle page avec les données mises a jour.

5. Mise a jour de l’entrée correspondante a I'adresse logique de la requéte
dans la table de traduction d’adresse en ’associant avec I’adresse physique
de la nouvelle page.

3.5.1.2 Meécanisme de ramasse miettes

Le role de ce mécanisme consiste a détecter les blocs ayant des pages marquées
invalides suite aux mises a jour. Ces blocs sont effacés, puis disponibles pour les
prochaines opérations d’écriture. Ce mécanisme est déclenché soit :

e Périodiquement.

¢ Lorsque le nombre de blocs libres restant est inférieur a un certain seuil.

3.5.2 Gestion de la contrainte C2 : 'usure

La couche de gestion implante un mécanisme qui assure une répartition équi-
librée de 'usure sur 'ensemble des cellules de la mémoire flash. Pour ce faire,
les opérations d’écriture/effacement sont réparties sur toute la mémoire flash
afin d’éviter qu’elles se concentrent sur un méme ensemble de cellules. Ce méca-

nisme est connu sous le nom de wear leveling [14].

3.5.3 Gestion de la contrainte C3 : la fiabilité

Les problemes de fiabilité des mémoires flash NAND se reglent essentiellement
via la mise en place de codes correcteurs d’erreurs (Error Correcting Codes, ECC)

au niveau de la couche de gestion.

36 ARCHITECTURE D'UN SUPPORT DE STOCKAGE A BASE

DE MEMOIRE FLASH

Un support de stockage a base de mémoire flash SSD est constitué de deux
parties : une partie contenant les composants de stockage (voir partie A dans la
Figure 10) et une partie contenant les composants du controleur (voir partie B
dans la Figure 10).

La partie stockage d'un SSD integre plusieurs puces de mémoire flash, inter-
connectées avec des bus d’E/S appelés canaux. Ces canaux connectent les puces

de mémoires flash avec le contrdleur.
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L’intégration de plusieurs puces de mémoires flash dans un SSD apportent

deux avantages a ces derniers :
1. L'augmentation de la capacité de stockage

2. La possibilité d’exécuter des opérations en paralléle sur plusieurs puces de
mémoire flash.

La deuxiéme partie d'un support SSD integre un contrdleur constitué d’une
mémoire vive de type DRAM, d’un processeur et d"une interface de connexion
logique. Ce controleur joue principalement le role d"une interface entre les com-
posants du stockage et I'hote qui peut étre la carte mere d’un ordinateur. Il se
charge d’exécuter les opérations recues a partir de I'hote (lecture, écriture et ef-
facement de données), et restitue ensuite les résultats. Ce contrdleur se charge
aussi de l'optimisation et de la gestion de 1’espace de stockage et des opérations
sur les données.

Dans la Figure 10, nous illustrons un SSD équipé de M canaux connectés a
un contrdleur avec un bus d’E/S. Dans chaque canal on retrouve N puces de

mémoire flash qui partagent le bus d’E/S du canal.

‘ Puce 0 ‘ ‘ Puce 1 ‘ ‘ Puce 2 ‘ ‘ Puce N ‘
Canal 0
Controleur
‘ Puce 0 ‘ ‘ Puce 1 ‘ ‘ Puce 2 ‘ ‘ Puce N ‘
& || units de Canal 1
=9
o calcul
©
§ B’us ‘ Puce 0 ‘ ‘ Puce 1 ‘ ‘ Puce 2 ‘ ‘ Puce N ‘
3 i des Canal 2
Z
S
18_ Memoire
2 vive
©
B ‘ Puce 0 ‘ ‘ Puce 1 ‘ ‘ Puce 2 ‘ ‘ Puce N ‘
CanalM
A

FIGURE 10 : Structure interne d’un support de stockage SSD

Les performances d'un périphérique SSD sont étroitement liées aux éléments
intrinseéques et aux choix de conception. C’est la raison pour laquelle, les perfor-
mances peuvent varier entre les SSD de constructeurs différents et méme entre
des modeles d'un méme constructeur. Nous allons décrire dans les paragraphes
qui suivent ces différents éléments intrinseques qui influencent les performances
des supports de stockage.

Parmi ces éléments, nous distinguons des composants matériels comme la
mémoire vive, le controleur, l'interface d’E/S et le parallélisme et aussi des op-
timisations logicielles internes aux supports de stockage SSD comme la lecture
anticipée des données et les schémas d’allocation.

Les composants matériels d'un SSD qui influencent ses performances sont :
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1. Interface de connexion logique : le débit de transfert de données peut

étre différent selon le type d’interface de connexion logique utilisée. Une
interface SATA permet de transférer des données avec un débit allant jus-
qu'a 6Go/s [7, 19, 34], alors qu'une interface Fiber Channel (FC) permet un
débit allant jusqu’a 128Go/s [7].

. Parallélisme : un SSD integre deux niveaux de parallélisme [18] au niveau

des canaux (nombre de canaux, voir la Figure 10) et au niveau des puces
flash (nombre de puces par canal, voir la Figure 10).

. Taille de la mémoire vive : Un SSD integre une mémoire vive utilisée

comme zone tampon et permet d’accueillir les données les plus utilisées et
absorber quelques opérations d’écriture. Atitre d’exemple, le SSD 850 EVO
SATA III 2.5inch SSD 4TB [3] integre 4 Go de mémoire vive.

Enfin, les mécanismes logiciels internes au support de stockage SSD qui in-

fluencent ses performances sont :
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1. Lecture anticipée des données : ce mécanisme permet d’accélérer les re-

queétes d’E/S séquentielles sur les données. Il détecte les séquences de re-
quétes séquentielles et anticipe les opérations de lecture sur les mémoires
flash. Les données chargées avec les lectures anticipées sont placées dans

une zone tampon de la mémoire vive interne au SSD [18].

. Schéma d’allocation :

Un schémas d’allocation a pour objectif de répartir de maniere équitable
les opérations d’E/S sur les différents canaux, puce flash, dé, plan, bloc
et page. Nous distinguons deux stratégies d’allocation : statique et dyna-
mique. Le schéma statique se base sur une équation pour sélectionner le
canal, la puce flash, le dé, le plan, le bloc et enfin la page. Le schéma dy-
namique tient en compte 1’état (libre/occupé) des canaux, puces et plans
pour la sélection de ces derniers. Par conséquent, le schéma d’allocation
dynamique est plus adapté pour des charges de requétes d’E/S paralléle.

. Mapping des données : les périphériques de stockage SSD embarquent des

tables de traduction d’adresses logiques en adresses physiques. Nous re-
trouvons dans les SSD trois différentes stratégies de traduction d’adresses :
(1) traduction d’adresses au niveau des pages, (2) traduction d’adresses au
niveau des blocs et (3) traduction d’adresse hybride (pages et blocs). La tra-
duction d’adresses au niveau des pages offre plus de flexibilité [12] mais
a l'inconvénient d’étre gourmande en mémoire. Le schéma de traduction
d’adresses au niveau des blocs requierent moins de mémoire que la pre-
miere technique mais présente un inconvénient en terme de flexibilité. Les
schémas de traduction hybrides sont proposés pour exploiter les avantages
des deux premiers schémas.



3.7 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons brievement présenté les mémoires flash et les sup-
ports de stockage a base de mémoire flash (SSD). Nous avons commencé par
décrire la structure interne des puces mémoires flash de type NAND que nous
considérons dans le cadre de ce travail de thése. Nous avons étudié les différentes
opérations supportées par ce type de cellules flash, les contraintes et limites et
avons enfin décrit les solutions mises en ceuvre pour la gestion de ces contraintes.
Nous avons aussi présenté 1’architecture interne des supports de stockages SSD
et décrit comment certains éléments intrinséques aux SSD influencent leurs per-
formances.

Nous constatons a partir de I'étude des opérations sur mémoire flash que
celles-ci offrent un nouveau modele de performance qui rassemble les proprié-

tées (P1), (P2) et (P3) présentées ci-dessous :

¢ P1 Symétrie des performances des opérations de lecture : les performances
des lectures aléatoires et séquentielles sont équivalentes.

¢ P2 Asymétrie des performances des opérations d’écriture : les performances

des écritures sont asymétriques avec celles des lectures.

¢ P3 Asymétrie des performances des opérations d’effacement : les perfor-
mances des effacement sont asymétriques avec celles des écritures et lec-

tures.

Ce nouveau modele de performances offre de nouvelles opportunités d’opti-
misation pour les logiciels de traitement et de gestion de données comme les
SGBD. Si la propriété (P1) permet d’utiliser les lectures aléatoires au méme titre
que les lectures séquentielles, les propriétés (P2) et (P3) incitent a générer moins
de données pour réduire les opérations d’écriture et d’effacement de données.

Les mémoires flash présentent trois contraintes : (Cx), (C2) et (C3). Celles-ci
posent des limites techniques aux requétes d’E/S, notamment les requétes de
mise a jour de données. Pour résoudre les problemes issues de ces contraintes,
les supports de stockage (SSD) mettent en ceuvre des mécanismes dédiés a la
gestion de ces contraintes.

Les performances des supports de stockage SSD, en plus d’étre associées aux
performances des mémoires flash, sont étroitement liées a 'architecture et a la
structure interne du support de stockage. Atitre d’exemple, la mémoire vive inté-
grée aux supports de stockage SSD peut absorber I'asymétrie des performances
entre les lectures et les écritures si les données sont déja placées dans la zone
tampon interne du SSD.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons quelques optimisations logicielles qui
tiennent compte des propriétés (P1), (P2) et (P3) du modele de performance des
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mémoires flash et des contraintes (C1), (C2) et (C3). Ces optimisations logicielles

sont mises en ceuvre pour plusieurs buts. Nous citons par exemple :

¢ ['utilisation des lectures aléatoires au méme titre que les lectures séquen-
tielles.

* La suppression de I'asymétrie des opérations d’écriture et d’effacement.

* La réduction des opérations de mise a jour.

34



ETAT DE L’ART CONCERNANT
L’OPTIMISATION DES E/S SUR LES
PERIPHERIQUES SSD

Plusieurs études d’état de I’art ont exploré les performances de SSD pour réduire
les cotits en E/S des logiciels de traitement de données. Dans le cadre de notre
thése, nous nous focalisons sur les optimisations apportées aux algorithmes de
tri en mémoire secondaire ainsi que les mécanismes de pré-chargement de don-
nées.

Dans ce chapitre, nous présentons et étudions dans un premier temps les algo-
rithmes de tri en mémoire secondaire. Ensuite nous décrivons deux mécanismes

de pré-chargement de données congues pour SSD.

4.1 OPTIMISATION DES ALGORITHMES DE TRI EN ME-

MOIRE SECONDAIRE POUR LES PERIPHERIQUES SSD

De nouveaux algorithmes de tri en mémoire secondaire, optimisés pour les per-
formances des SSD, ont vu le jour récemment. Nous citons par exemple FAST(1)
[55], FAST(N) [55], Natural page run [51], MinSort [22], FSort [9], TagSort[64] ou
FMSort [48]. Ces algorithmes sont présentés dans les sections qui suivent. Les
notations utilisées pour décrire ces algorithmes sont résumées dans le Tableau 1

4.1.1 FAST(1)

FAST [55] est un algorithme de tri en mémoire secondaire optimisé pour les
mémoires flash et destiné pour les bases de données mises en ceuvre dans les
appareils mobiles. Par conséquent, 1’algorithme considere la faible capacité mé-
moire et la consommation énergétique dans les appareils mobiles.

35



Tableau 1 : Notations

Notation Définition
N Taille du fichier en entrée en nombre de blocs
M Taille de 'espace mémoire en nombre de blocs
n Nombre de valeurs dans le fichier en entrée
m Nombre de valeurs pouvant étre chargées dans 1'espace mémoire alloué

4.1.1.1  Problématique

Lorsque I'espace mémoire M alloué pour le tri est trop petit (comme cela peut
étre le cas dans les appareils mobiles), les algorithmes de tri en mémoire secon-
daire générent un nombre de runs 1y élevé. SI ce nombre dépasse la quantité
de blocs alloués en mémoire principale M, 1'opération de fusion s’effectue en
loga > % itérations. Chacune de ces itérations produit N blocs de données tem-
poraires, ce qui se traduit en plusieurs opérations d’écriture et d’effacement sur

mémoire flash.

4.1.1.2  Conception et mise en ceuvre

L’objectif de cet algorithme de tri consiste a réduire le nombre d’itérations et la
quantité de données temporaires afin de baisser le cofit en opérations d’écriture
et d’effacement.

Les auteurs de cet algorithme se basent sur le fait que les opérations d’écriture
sur mémoire flash sont moins performantes que celles de lectures. Dans leur
étude, les auteurs partent de I’hypothese que le cotit d'une opération d’écriture
W est dix fois supérieur au cotit d"une opération de lecture R (soit W = 10 - R).
L’algorithme FAST exploite cette asymétrie en utilisant des lectures supplémen-
taires pour réduire le cott en opérations d’écriture et effacement.

FAST parcourt plusieurs fois le fichier a trier. Achaque parcours, il récupére m
valeurs minimales, soit M blocs de taille B, pour les mettre directement dans le
fichier final trié. Cet algorithme génere alors un fichier final trié¢ au bout de 1t
parcours du fichier en entrée, sans qu’aucune données temporaire ne soit écrite
en mémoire secondaire.

FAST utilise un tas maximum (voir la définition 13) pour trier les données.

Définition 13. Un tas maximum est une structure de donnée organisée en arbre de
recherche binaire o la recherche de la valeur maximale est réalisée avec une complexité
de O(1).
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L’algorithme utilise deux variables appelées K qax €t Omax. La variable K ax
stocke la valeur maximale écrite dans le fichier trié lors du parcours précédent.
La variable O qx est utilisée pour stocker les coordonnées des valeurs de Ky qx
dans le fichier en entrée.

FAST parcourt le fichier en entrée et vérifie les conditions (1) et ( 2) pour

chacune de ses valeurs v :

1. FAST vérifie que la valeur v n’est pas encore écrite dans le fichier final trié,
cela revient a vérifier que v est supérieure a Kipax (v > Kax).

2. FAST vérifie que la valeur v n’est pas supérieure a la valeur maximale dans

le tas maximum.

Lorsque ces deux conditions sont vraies pour une valeur v, FAST retire la
valeur maximale du tas et la remplace avec cette nouvelle valeur v.

Ala fin de chaque parcours, FAST regroupe dans la structure de données en
mémoire principale les m plus petites valeurs du fichier en entrée qui sont supé-
rieures a Ky qx. Ces valeurs sont triées en mémoire principale et sont écrites sur
le fichier final trié. La valeur maximale écrite dans le fichier final trié, est copiée
dans la variable Ky ax

Nous illustrons cet algorithme dans 'exemple 3.

Exemple 3. Dans la Figure 11, nous présentons le déroulement de FAST sur un fichier
ayant N = 4 blocs de données avec un espace mémoire pouvant contenir M = 2 blocs de
données. Les blocs de données contiennent 4 valeurs.

* L'algorithme commence par initialiser a zéro les variables Kynax et Omax et un
tas maximum en mémoire principale.

* Une fois les variables initialisées et les structures de données préparées, I'algo-
rithme lit les Ml = 2 premiers blocs (blocg et blocy) a partir du fichier en entrée
et inseére leurs valeurs dans le tas maximum.

® FAST continue la lecture des blocs suivants (bloca,...). Il compare chaque nou-
velle valeur a la valeur maximale dans le tas. Les valeurs 37,58,16,12,2 et 11
de bloc; et blocs sont inférieures aux valeurs maximales dans le tas, respective-
ment 89,77,58,45,44 et 37 (voir les étapes (3), (4), (5), (6), (7) et (10) dans Ia
Figure 11). Ces valeurs maximales sont alors retirées du tas pour laisser place aux
nouvelles.

* Les valeurs 54 et 63 sont supérieures a la valeur maximale dans le tas (36) (voir
les étapes (8) et (9) dans la Figure 11). Par conséquent, ces valeurs sont ignorées
par 'algorithme.
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* Les valeurs du tas maximum sont alors triées par ordre croissant et ensuite écrites

Bloc 0

Bloc 1

Bloc 2

Bloc 3

dans le fichier final trié (voir I'étape (11) dans la Figure 11). La variable Ky ax

prend la valeur maximale écrite sur le fichier final trié, soit Kynax = 36.

Fichier en entrée

a trier
45 17 18 25
36 89 77 44
37 58 16 12
02 54 63 M

Tas maximum

Kmax =0, Omax =0

89

77

58

45

44

37

37

36

Déroulement de
I'algorithme

(1) A I'état initial le tas est vide,
kmax et Omax sont initialisés a
zéro.

44

77

36

25

18

25

(2) L’algorithme charge les M premiers
blocs (ici, M= 2 blocs) dans le tas
maximum.

44

45

37

25

36

(3) La valeur 37 est inférieure a la
valeur maximale du tas (36 < 89).
On retire 89 du tas et on insére la
nouvelle valeur 36.

54

36

44

25

37

(4) La valeur 58 est inférieure ala
valeur maximale du tas (58 < 77).
On retire 77 du tas et on insere la
nouvelle valeur 58.

44

36

37

25

16

(5) La valeur 16 est inférieure a la
valeur maximale du tas (17 < 58).
On retire 58 du tas et on insere la
nouvelle valeur 17.

37

36

25

12

(6) La valeur 12 est inférieure a la
valeur maximale du tas (12 < 45).
On retire 45 du tas et on insere la
nouvelle valeur 12.

25

36

(7) La valeur 2 est inférieure a la
valeur maximale du tas (2 < 45). On
retire 44 du tas et on insére la
nouvelle valeur 2.

25

36

(8 et 9) Les nouvelles valeurs 54 et
63 sont supérieures a la valeur
maximale du tas 36. Elles sont donc
ignorées.

25

18

16

12

2

17

16

(10) La valeur 11 est inférieure a la
valeur maximale du tas (11 < 37).
On retire 36 du tas et on insere la
nouvelle valeur 11.

Fichier Final trié

2 1

Kmax = 36

12

16

17

18 |25 | 36

(11) le tas maximum est trié dans le
bon ordre et écrit sur le fichier final
trié.

FIGURE 11 : Déroulement du tri avec l'algorithme FAST

4.1.1.3 Analyse et discussion de I'algorithme

FAST se base sur I’hypothese que le cotit d'une opération d’écriture W sur mé-

moire flash est 10 fois plus élevé qu'une opération de lecture R (soit W = 10 - R).

FAST ne considere pas les caractéristiques intrinseques des périphériques de sto-

ckage SSD permettant de réduire les cotit des opérations d’écriture.
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4.1.2 FAST(N)

FAST(N) est une variante de 1’algorithme FAST qui permet le traitement de plus
grands volumes de données [55].

FAST(N) divise le fichier a trier en parties de Q blocs, avec M < Q < N.
L’algorithme FAST est ensuite appliqué sur chacune des parties de Q blocs pour
obtenir des fichiers runs triés. Les runs sont ensuite fusionnés pour obtenir le
fichier final trié.

Avec FAST(N), chaque partie de données est lue 7\% fois. Par conséquent, le
cotit en lecture pour la génération des runs est de N - % - R. Par ailleurs les
données triées sont écrites dans des fichiers runs. Il en résulte un cotit en écriture
de N-W.

4.1.3 Natural Page Run

Natural Page Run est un algorithme proposé dans [51]. L'algorithme est optimisé
pour trier des données partiellement triées.

4.1.3.1 Problématique

Les algorithmes de traitement de données traditionnels se déroulent en deux
phases; une phase de génération des runs et une phase de fusion des runs. Ala
fin de la phase de génération des runs, ces algorithmes écrivent en mémoire flash
N blocs de données temporaires. Ces données sont effacées a la fin de ’opération
du tri une fois que le fichier final trié est completement enregistré. Ces opérations
d’écritures et d’effacement de données temporaires pénalisent les performances
du tri et réduisent la durée de vie de la mémoire flash.

4.1.3.2 Conception et mise en ceuvre

Natural page run exploite les propriétés (P1) et (P2) des mémoires flash avec les
propriétés internes de 1’ensemble de données a trier. Il utilise alors des lectures
supplémentaires, notamment des lectures aléatoires, pour chercher des données
partiellement triées dans le fichier en entrée. Ces données sont utilisées pour
créer des runs naturels (voir la définition 14). Ces derniers ne sont pas écrits
en mémoire secondaire, réduisant ainsi le cotit en écriture et en effacement des

données temporaires.

Définition 14. Un run naturel est constitué d’'un index en mémoire principale qui
référence des blocs de données partiellement triées dans le fichier en entrée [51]. Les
entrées d'index sont structurées avec les champs suivants; Numéro du bloc dans le fichier,
valeur minimale dans le bloc, valeur maximale dans le bloc. Les entrées de l'index sont
triées en fonction des valeurs minimales.

39



Les blocs Bi (1 > 0) qui constituent les runs naturels doivent respecter les

propriétés énoncées dans les lemmes 1 et 2 :

Lemme 1. Soient Bi_1 et By deux blocs qui se succédent dans un run trié. Chaque
valeur contenue dans le bloc B; (i > 0) est supérieure i chaque valeur contenue dans le
bloc Bi_1 [51].

Lemme 2. Soient By et Bj deux blocs dans le fichier en entrée, avec i < j. Ces deux
blocs appartiennent a un méme run naturel si et seulement si toutes les valeurs de B;
sont supérieures aux valeurs de By [51].

Former un run naturel revient a trouver une séquence de blocs qui respecte
les lemmes 1 et 2. Pour ce faire, les auteurs font le rapprochement avec un pro-
bléme connu dans la littérature. Il s’agit du probleme de recherche du plus court
chemin dans un graphe direct et acyclique :

¢ Chaque sommet du graphe représente un bloc B;.

* Un arc est établi entre deux sommet B;, Bj uniquement lorsque les deux
blocs respectent les lemmes 1 et 2.

* Une fois le graphe construit en utilisant tous les blocs du fichier a trier,
trouver un run naturel contenant des blocs qui respectent les lemmes 1 et
2, revient a trouver un chemin de taille M dans le graphe.

Les runs naturels trouvés dans le graphe sont gardés en mémoire principale
sous forme d’index. Les blocs du fichier en entrée qui n’appartiennent a aucun

run naturel , sont utilisés pour former des runs physiques (voir la définition 15).

Définition 15. Un run physique est un fichier intermédiaire en mémoire secondaire
contenant des valeurs triées [51].

Une fois la génération des runs achevée, I'algorithme entame 1’étape de fusion
pour former un fichier final trié. L'opération de fusion est réalisée entre des runs
physiques contenant des données triées et des runs naturels.

Exemple 4. Dans la Figure 12, nous présentons le déroulement de la phase de génération
des runs de I'algorithme sur un fichier ayant N = 8 blocs de données dans un espace
mémoire pouvant contenir M = 2 blocs de données contenant 4 valeurs.

L’algorithme commence par créer un index sur les blocs du fichier en entrée. Cet index
appelé index min-max associe a chaque bloc sa valeur minimale et sa valeur maximale
(voir I'étape (1) dans la Figure 12). Il crée ensuite un run naturel a partir des entrées
de cet index. Dans cet exemple, I'algorithme a réussi a détecter run naturel run naturel
constitué de trois blocs : bloc 5, bloc o et bloc 7 (voir I'étape (2) dans la Figure 12).

Une fois les runs naturels détectés, I'algorithme crée les runs physiques constitués de
M = 2 blocs. Ainsi, I'algorithme crée 3 runs de deux blocs a partir des blocs ne faisant

zz

pas partie du run naturel créé (voir I'étape (3) dans la Figure 12).
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Fichier en entrée Evolution des structures de Déroulement de I’algorithme

a trier données de I'algorithme
Index min-max
N° bloc Valeur Valeur
dans le minimale maximale
fichier
4 0 25
3 2 63
5 8 " (1) Créer un index
2 12 58 min-max sur les blocs du
BlocO 145 |17 |18 | 25 fichier en entrée.
0 17 45
Bloc1 |36 89 77 44
Bloc2 |36 58 17 12 6 % 45
Bloc3 |02 54 63 11 ! %6 89
Bloc4 |12 25 06 00 Y 69 85
Bloc5 |08 09 10 11
Bloc6 |45 39 41 35 ; Run naturel
Bloc7 |71 69 77 85 N° bloc Valeur Valeur (2) Detecter les runs
dans le minimale Maximale naturels, les valeurs du
fichier bloc Bi sont toutes
5 8 11 inférieures a celles du bloc
Bi+1.
0 17 45
7 69 85

Run1 |12 /17 /36 36 44 58 77 89
| (3) Créerdes runs
physiques et les
sauvegarder en mémoire
secondaire.

| Run2 00 02 06 11 12 25| 5463

{ Run3 35 39 41 45

FIGURE 12 : Déroulement du tri avec 1’algorithme "Natural Page Run"

4.1.3.3 Analyse et discussion de I'algorithme

Natural page run est congu pour améliorer les performances des opérations de tri
de données contenant des runs naturels . Or, dans un environnement de base de
données, les ensembles de données ne contiennent pas forcément des données

triées.

4.1.4 Minsort

Minsort [22] est un algorithme de tri en mémoire secondaire optimisé pour les
mémoires flash. Cet algorithme se focalise sur les bases de données dans un
environnement de type systéme embarqué. Il intégre les contraintes liées aux
systemes embarqués : un espace mémoire principale étroit et des ressources éner-
gétiques limitées.
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4.1.4.1 Problématique

La problématique traitée par ’algorithme est similaire a celle de FAST(1) (voir la
Section 4.1.1.1).

4.1.4.2 Conception et mise en ceuvre

La conception de l'algorithme Minsort vise deux objectifs. Le premier est d’éli-
miner les données temporaires que génerent certains algorithmes de tri en mé-
moire secondaire (tri par fusion et tri par remplacement et sélection). Pour ce
faire, il utilise des lectures supplémentaires, notamment des lectures aléatoires,
pour chercher des valeurs minimales dans le fichier a trier. Ces valeurs mini-
males sont écrites directement dans le fichier final, évitant ainsi la création de
données intermédiaires. Le deuxieme objectif de cet algorithme est de réduire
au maximum l'empreinte mémoire.

Minsort regroupe les données en régions de données. Les régions sont toutes
de taille identique. Elles peuvent comprendre un ou plusieurs blocs de données.
L’algorithme construit un index sur les régions, appelé index des minimums.
Une entrée de 1'index doit contenir une référence vers une région accompagnée
de la valeur minimum de la région.

Le tri se déroule en plusieurs itérations. A chaque itération une valeur mini-
male est récupérée avec toutes ses occurrences pour étre écrites directement dans
le fichier trié final.

Au début de chaque itération, l’algorithme identifie la valeur minimale dans
I'index ; cette valeur est ensuite sauvegardée dans une variable appelée current.
L’étape suivante consiste a identifier les régions ayant la valeur minimale mé-
morisée dans current a partir de I'index. Chacune de ces régions est chargée
en mémoire pour récupérer toutes les occurrences de la valeur minimale sauve-
gardé par current. Ces valeurs sont directement écrites dans le fichier final.

En récupérant les valeurs minimales d'une région, l'algorithme garde une
trace de la prochaine valeur minimale dans une seconde variable nommé next.
Une fois que l'algorithme a traité toutes les valeurs de la région, si la variable
next contient une nouvelle valeur minimale, alors 'entrée correspondante de
I'index pour cette région est modifiée avec cette nouvelle valeur minimale.

Une région est supprimée de I'index lorsque toutes ses valeurs sont écrites sur
le fichier final.

L’algorithme s’arréte lorsque toutes les valeurs des régions sont écrites dans le
fichier final.

Exemple 5. La Figure 13 décrit le déroulement de Minsort sur un ensemble de don-
nées. L'exemple présente uniquement les deux premieres itérations. Ici, chaque région est
constituée d’un bloc contenant quatre valeurs.
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Fichier en entrée Evolution des structures de Déroulement de I'algorithme
a trier données de I'algorithme

Index des minimums

N° bloc dans le Valeur
fichier minimale
Le bloc 1 contient la valeur
1 00 | minimale dans le fichier :
0 01 (current = 00). Les
occurrences de current sont
3 02 récupérées et écrites dans le
2 03 fichier final trié.
BlocO |01 05 01 06 Fichior final trie La prochaine valeur minimale
soc1 |2 00 02 o0 IChier Tina’ trie dans le bloc 1 est next = 01
‘ 00 00 ‘
Bloc2 |02 02 03 03
Bloc3 |06 03 04 05
N bloc dans le Valeur Le bloc 0 contient la valeur
fichier minimale LS .
minimale dans le fichier :
| 0 01 | (current = 01). Les
1 02 occurrences de current sont
récupérées et écrites dans le
3 02 fichier final trié.
2 03 La prochaine valeur minimale

dans le bloc 0 est next = 05
Fichier final trié

00 00 O1 01

FIGURE 13 : Déroulement de 1’'opération de tri d'un ensemble de données avec l'algo-
rithme Minsort

Lors de la premiere itération, la valeur minimale dans l'index des minimums est
current = 0. Elle se situe au niveau du blocy. L'algorithme charge le blocy qui
contient la valeur minimale 0. Ensuite, il cherche toutes les occurrences de cette valeur
minimale qu’il écrit dans le fichier final. La prochaine valeur minimale dans le blocy est
next = 01. L'entrée de I'index correspondante a cette région est alors mise a jour.

L’ordre des entrées dans l'index est mis a jour pour tenir compte de la nouvelle valeur
minimale du bloc;.

La deuxieme itération traite la nouvelle valeur minimale dans l'index des minimums
(current = 01) qui se situe au niveau du blocy.

4.1.4.3 Analyse et discussion de l'algorithme

Minsort met en ceuvre une optimisation pour réduire les contraintes de durée
de vie d"une mémoire flash causée par les opérations d’effacement. Pour ce faire,
il utilise des opérations de lectures supplémentaires, notamment des lectures
aléatoires pour récupérer successivement des valeurs minimales et les écrire di-
rectement dans le fichier final trié. Par conséquent, le nombre de lectures supplé-
mentaires est relatif au nombre de valeurs différentes dans le fichier en entrée a
trier.

Aujourd’hui, dans les périphériques de stockage SSD, la couche de gestion
met en oeuvre des optimisations comme le Wear leveling. Le Wear leveling permet
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de réduire les contraintes de durée de vie d"une mémoire flash. Par conséquent,
I'annulation des opérations d’effacement au niveau algorithmique pourrait s’avé-
rer moins efficace sur les périphériques de stockage SSD actuels. D’autant que
cela se fait au détriment du cotit en opérations de lectures, qui peuvent impacter
le coftit global en E/S de l'algorithme sur certaines configurations de données, ce

que nous étudions dans le chapitre 5.

4.1.5 Fsort

Cet algorithme est proposé dans [9]. Il se base sur l'algorithme de remplace-
ment et de sélection présenté dans la Section 2.2.2. L'algorithme vise a réduire
la complexité de la phase de fusion et diminuer ainsi le cotit en écriture et en

effacement de données.

4.1.6  TagSort

Dans [64], les auteurs proposent un algorithme de tri en mémoire secondaire
optimisé pour les mémoires flash et congu pour trier des enregistrements.

4.1.6.1  Problématique

Dans un logiciel de traitement de données, I'opérateur de tri peut recevoir en
entrée un ensemble de valeurs ou un ensemble d’enregistrements a trier en fonc-
tion d’une ou plusieurs clés de comparaison.

Lorsque les données a trier sont organisées sous forme d’un ensemble d’enre-
gistrement, un opérateur de tri utilisant un tri par fusion ou un tri par rempla-
cement et sélection considere tous les attributs de 1’enregistrement pour trier les
données, alors que seule la clé de comparaison est nécessaire pour définir 1’ordre
final (voir ’exemple 6). Cela implique des opérations d’E/S supplémentaires et
une empreinte mémoire plus importante.

Exemple 6. Soit la base de données TPC-H présentée dans l'exemple 1 du chapitre 2
(voir la Figure 1). L'opérateur de tri peut recevoir en entré la colonne o_orderStatus
de la table order, comme il peut recevoir la table order, a trier en fonction de la clé
o_custKey.

4.1.6.2  Conception et mise en ceuvre

L'objectif de I’algorithme est de diminuer la quantité de données temporaires et
de réduire ainsi le nombre d’opérations d’écriture et d’effacement. Pour ce faire,
I'algorithme crée un index sur les données, contenant uniquement les clés de
comparaison. Cet index est utilisé pour trier les données et construire le fichier

final trié.
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La premiére étape de cet algorithme consiste a créer 1'index sur les clés de
comparaison. Cet index contient autant d’entrées que d’enregistrements dans le

tichier. Chaque entrée de I'index est composée de deux champs :
¢ Une référence vers un enregistrement e;
® Une valeur de la clé de comparaison pour 'enregistrement e;

La taille de l'index dépend du nombre d’enregistrement dans le fichier en
entrée et de la taille des clés de comparaison. Lorsque la taille de celui-ci dé-
passe celle de la mémoire principale, I'index est sauvegardé dans un fichier en
mémoire secondaire.

Les étapes suivantes de 1’algorithme consistent a (1) trier I'index et (2) recons-
truire le fichier final trié. Nous détaillons ces deux étapes par la suite.

TRIE DE L'INDEX :  Pour trier I'index, deux cas se présentent selon la taille de

celui-ci :

* Cas 1: la taille de I'index est inférieure a la taille de la mémoire principale
allouée. L'index est alors totalement chargé et trié en mémoire principale
en utilisant un algorithme de tri en mémoire principale (le tri rapide par
exemple).

¢ Cas 2:la taille de I'index est supérieure a la taille de la mémoire principale
allouée. L'index ne peut étre chargé en mémoire principale. Dans ce cas,
I'index est trié en mémoire secondaire en utilisant un algorithme de tri
en mémoire secondaire (le tri par fusion ou le tri par remplacement et

sélection).

RECONSTITUTION DU FICHIER FINAL TRIE : L’index trié est utilisé pour
lire les enregistrements du fichier en entrée. La lecture se fait suivant 1’ordre
croissant des clés de comparaison dans I'index. Par conséquent les opérations de
lectures sont lancées de maniere aléatoire sur le fichier en entrée. Les enregistre-
ments sont lus puis écrits directement sur le fichier final trié.

L’algorithme est illustré dans 1’exemple 7.

Exemple 7. Cet exemple montre le déroulement du tri avec I'algorithme TagSort sur un
fichier contenant 8 enregistrements (eo, ..., €7), avec une clé de comparaison chacun. Cet
exemple est illustré avec deux figures : Figure 14 et Figure 15.

La Figure 14 montre la construction de l'index sur les enregistrement de données (voir
(1) dans la Figure 14). Une fois l'index construit, il est trié en fonction des valeurs dans
la clé de comparaison (voir (2) dans la Figure 14).

La Figure 15 montre la construction du fichier final trié a partir de l'index trié selon
les valeurs de la clé de comparaison (voir (3) dans la Figure 15).
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Fichier en entrée Evolution des structures de Déroulement de

a trier données de I'algorithme I'algorithme
Pointeur vers Clé de
I’enregistrement comparaison
el 45

(1)  Construire un index sur les
el 17 enregistrements contenus dans le
fichier en entrée a trier.

e2 18
3 25 Les entrées de I'index se
e composent de deux champs :
Clé de Valeurs Clea 17 . i )
i der : - Pointeur vers I'enregistrement
H 5 89 - clé de comparaison.
e0 |45 X1 v1i oz e
o1 17 x2 v2 z2| | €6 77
e2 |18 x3 v oz | i €7 44
e3 25 X4 Y4 z4
e4 17 X5 Y5 Z5
6 v6 76 Pointeur vers Clé de
es 89 i | Penregistrement comparaison
e6 77 X7 vz zr 1 17
e7 44 X8 Y8 z8 : c4 17 (2) Trier I'index en fonction des
: valeurs de clés de comparaison.
Enregistrements a ie 2 18
tri '
rier 03 25
e7 44
e0 45
eb 77
eb 89

FIGURE 14 : Déroulement de l'opération de tri avec TagSort

4.1.6.3 Analyse et discussion de l'algorithme

Cet algorithme est congu pour trier des enregistrements de données contenant
une clé de comparaison. L'algorithme est optimisé pour le modéle de perfor-
mance des périphériques de stockage SSD. Il réduit la quantité de données a
traiter en mémoire principale et a écrire dans les fichiers temporaires.

Cet algorithme réduit les cotits en E/S et en empreinte mémoire lorsque les
données sont organisées dans un ensemble d’enregistrements avec une ou plu-
sieurs clés de comparaison. Lorsque les données sont constituées d’un ensemble
de valeurs, 1’algorithme n’apporte aucun gain en termes de cotit d’E/S.

4.1.7 FMSort

FMSort (Flash Memory Sort) est un algorithme de tri en mémoire secondaire,
proposé dans [48] et optimisé pour les mémoires flash.
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Fichier en entrée Evolution des structures de Déroulement de

a trier données de I’algorithme I'algorithme
Pointeur vers Clé de
I'enregistrement comparaison
e 17
e4 17
e2 18
el 25
Clé de . Valeurs_ '
P demeasvement | 1 o7 44
45 X0 Yo zo0 | |
@0 e 45
1 17 X1 v1 o z1
€ e6 77
2 18 X2 v2 22
e e5 89
e3 25 X3 Y3 z3
X4 Y4 z4
ed 17 : Clé de . \/aleurs_
e5 89 X5 Y5 z5 | | P d
' X1 v1 ozt
e6 77 X6 Y6 z6 17
17 X4 Y4 74
e7 44 X7 vr oz7
: 18 X2 vz z2 (3) Reconstruire le fichier final
Enregistrements a H trié :
trier dans le fichier H 25 X3 v3 73
en entrée Utiliser 'index trié pour lire les
H 44 xrovroz enregistrements du fichier en
0 vo 20 entrée dans l'ordre ascendant des
45 clés de comparaison. Les
77 X6 Y6 26 enregistrements sont directement
envoyés vers le fichier final trié.
89 X5 Y5 75

Enregistrements
trié dans le fichier
final

FIGURE 15 : Déroulement de 'opération de tri avec TagSort

4.1.7.1  Problématique

Les périphériques de stockage SSD actuels embarquent plusieurs niveaux de
parallélisme, permettant ’exécution d’opérations d’E/S intrinseques en parallele.
Ceci offre aux algorithmes la possibilité de lancer des opérations paralleles sur
les périphériques de stockage.

La plupart des travaux ignorent les caractéristiques intrinseques des périphé-
riques SSD. Par conséquent, ils ne tirent pas profit de tous les avantages dun
périphérique SSD.

4.1.7.2  Conception et mise en ceuvre

FMSort exploite le parallélisme intrinseque des périphériques SSD pour réduire
le temps d’accés aux données durant ’opération de tri. L'algorithme utilise aussi
des opérations de lectures asynchrones, lancées simultanément avec des opéra-

tions de traitement de données en mémoire principale.
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Comme l'algorithme de tri par fusion en mémoire secondaire, FMSort se dé-
roule en deux phases; (1) une phase de génération des runs et (2) une phase
de fusion des runs. Ces deux phases sont présentées dans les paragraphes qui
suivent.

PHASE DE GENERATION DES RUNS  Durant la phase de génération des runs,
FMSort crée des runs de taille M blocs, M étant le nombre de blocs alloués en
mémoire principale. FMSort crée également un index sur les blocs de données
contenus dans les runs. Chaque entrée de I'index est composée d"un bloc contenu
dans un run et d’une valeur minimale. L'index est trié en fonction des valeurs

minimales dans ’ordre ascendant.

FUSION DES RUNS  Pour fusionner M runs, un algorithme de fusion tradition-
nel lit un bloc de données a partir de chaque run. Les blocs, une fois chargés en
mémoire principale, sont insérés dans une structure de données de type tas qui
permet de récupérer les valeurs minimales avec une complexité de O(1). Avec
cet algorithme de fusion, il n’est pas impossible qu'un bloc contenant des valeurs
maximales soit chargé en mémoire principale alors que d’autres blocs contenant
des valeurs minimales sont toujours dans les runs.

FMsort utilise I'index des runs pour sélectionner les blocs a charger en mé-
moire principale en fonction de leur valeur minimale. Il optimise ainsi 1’occupa-
tion de la mémoire principale.

En plus de la sélection des blocs a charger en mémoire principale, FMSort
apporte une seconde optimisation qui réduit le temps d’attente des données
lors du chargement des blocs en mémoire principale. Cette optimisation vise a
entrelacer les opérations CPU avec la lecture asynchrone des blocs de données
en mémoire principale.

L'espace mémoire alloué pour la fusion est divisé en deux parties S (Syn-
chrone) et A (Asynchrone). La premiere partie S contient les blocs en cours de
fusion et la deuxiéme partie A sert d’espace tampon pour la lecture asynchrone
des blocs suivants a fusionner.

Cette technique de fusion est illustrée avec 'exemple 8.

Exemple 8. Nous illustrons a travers cet exemple I’algorithme de fusion mis en ceuvre
par FMSort. L'exemple se base sur une configuration minimale, contenant deux fichiers
de runs a fusionner. Chacun des runs contient deux blocs (voir les runs a fusionner dans
la Figure 16).

La premiere étape (voir I'étape (1) dans la Figure 16) consiste a trier 'index pour
obtenir un index des runs trié en fonction des valeurs minimales des blocs (voir (1) dans
la figure 16). L'étape suivante (voir (2) dans la figure 16) consiste a construire le tas a
partir des valeurs minimales issues de chacun des runs. Dans cet exemple, nous aurons
deux valeurs minimales : 39 pour le runy et 47 pour le run,.
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Run a fusionner Evolution des structures de Déroulement de I’algorithm
données de I'algorithme

(1) Index des runs
Adresse du bloc Valeur minimale (1) Construction de l'index des
runs.
run 1, bloc 0 39
run 1, bloc 1 47
run 2, bloc 0 54
Run 1
run 2, bloc 1 77
BlocO |39 41 45 45
Bloc 1 47 47 51 52 () (3)
Bloc 0,
Tas run 1 (2) Construction du tas.
Run 2 39
“ (3) Lecture du premier bloc de
BlocO |54 63 69 71 i Findex des runs.
| 45
Bloc1 |77 85 87 95 :
45
4) (5)
Début de I'opération de  Lecture asynchrone du
fusion bloc 1 issu du run 1 (4) Début de I'opération de
fusion avec le bloc chargé.
Bloc 0, Bloc 1,
: Tas run 1 run 1 (5) Lecture asynchrone du
|:| Valeur minimale E ; 47 prochain bloc dans I'index des
dans le tas ; . runs.
/ Valeur écrite dans y o
le fichier final trié. s 52

39 |41 145 145 | Fichier final trié

FIGURE 16 : Déroulement d’'une opération de fusion avec FMSort

Le premier bloc de I'index des runs (bloco du runy), contenant la valeur minimale de
l'index est chargé dans la partie S de I'espace mémoire par une lecture synchrone (voir
(3) dans la Figure 16).

Une fois le bloc chargé dans la partie S de la mémoire principale, I'opération de fusion
commence (voir (4) dans la figure 16). En parallele, une opération de lecture asynchrone
est lancée sur le bloc suivant de l'index des runs, en 'occurrence le bloc 1 du run 1.
Celui-ci est chargé dans la partie A de la mémoire principale (voir (5) dans la Figure 16).

Les étapes (4) et (5) dans la figure 16 sont répétées tant qu’il reste une entrée dans
U'index des runs.

4.1.7.3 Analyse et discussion de l'algorithme

L'optimisation apportée par FMSort est basée sur 1’entrelacement des opérations
de lectures avec les opérations de comparaison nécessaires pour réaliser la fu-
sion. Pour ce faire, il est nécessaire de diviser 1'espace mémoire alloué en deux
parties, une partie pour contenir les blocs en cours de fusion (S), et une autre
pour contenir les blocs en cours de lecture asynchrone (A). Cette division de 1’es-
pace mémoire alloué augmente la complexité de 1’opération de fusion lorsque le
nombre de runs générés dépasse le nombre de blocs alloués en mémoire princi-
pale, impliquant des opérations d’E/S supplémentaires.
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4.2 OPTIMISATION DES MECANISMES DE GESTION DES

E/S EN MEMOIRE SECONDAIRE

Nous présentons dans cette section deux études sur les mécanismes de pré-
chargement de données a partir des périphériques SSD. La premiere étude FAST
(Fast Application STarter) [39] concerne le pré-chargement de données pendant
le chargement d"une application. La deuxiéme étude Flashy [62] vise & améliorer
le pré-chargement des données pour des algorithmes de traitement de données.

4.2.1  FAST : Fast Application STarter

FAST est un mécanisme de lecture anticipée congu pour exploiter les perfor-
mances des lectures aléatoires d’un périphérique de stockage SSD. Ce méca-
nisme se base sur I’hypothése qu'une méme séquence d’E/S est lancée a chaque
démarrage d'une application. FAST détecte ces séquences d'E/S et les exploite
pour anticiper la lecture des données lors des démarrages suivants.

4.2.1.1  Conception du mécanisme

La conception de ce mécanisme vise a optimiser le démarrage a froid d'une ap-
plication, qui représente le pire cas pour le lancement d"une application. Il s’agit
du démarrage qui suit directement la mise en route du systeme d’exploitation.

Le mécanisme détecte une séquence de lecture lors du premier lancement
d’une application. Cette séquence est utilisée lors des lancements suivants de
I'application pour anticiper les opérations de lecture nécessaires au démarrage
de I'application. Ces opérations de lecture sont lancées simultanément avec 1’ap-
plication et concourent pour la lecture du premier bloc de données. Une fois
celui-ci chargé en mémoire principale, l'application lance un traitement CPU,
entrelacé avec des lectures anticipées pour préparer les données suivantes en
mémoire principale.

4.2.1.2  Mise en ceuvre du mécanisme

FAST se base sur un ensemble de composants logiciels qui permettent de réaliser
les opérations suivantes :

* Récolte des informations sur les requétes d'E/S faites lors du démarrage a
froid d"une application.

* Détection des séquences de requétes d’E/S faites lors du démarrage a froid
d’une application cible.

¢ Définition d'une séquence de requétes d’E/S pour guider la lecture antici-
pée d’une application cible.
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¢ Détection du démarrage a froid d’une application et préparation de la lec-

ture anticipée des données.

¢ Lancement des requétes de lecture anticipée pour une application cible, en
ré-exécutant la séquence de requétes d'E/S.

FAST est mis en ceuvre dans un programme au sein de 1'espace utilisateur
du systéme d’exploitation. Il utilise des modules du noyau Linux pour collecter
des informations sur un ensemble d’événements liés aux requétes d’'E/S. Ces
informations permettent de construire les séquences de requétes d’E/S lancées
lors d’un démarrage a froid d’une application.

Les auteurs de FAST ont présenté une évaluation sur un ensemble d’applica-
tions. Ils ont comparé les temps de démarrage sur SSD avec et sans le mécanisme
FAST. Les résultats ont montré que FAST réduit le temps de démarrage a froid

de 28% en moyenne.

4.2.2  Flashy

Flashy est un mécanisme de lecture anticipée [62] également congu pour les
périphériques de stockage SSD. Son objectif est d’améliorer la précision des opé-
rations de lecture anticipée en exploitant :

* Les performances élevés des opérations d’E/S sur un périphérique de sto-
ckage SSD.

¢ La localité temporelle des opérations d’E/S.

4.2.2.1  Conception du mécanisme

Ce mécanisme se base sur trois principes : (1) le contrdle de la lecture anticipée
en fonction des performances du périphérique de stockage, (2) le controle de la
lecture anticipée en fonction de son efficacité et enfin (3) la réalisation de lectures
anticipées pour différents accés aux fichiers.

Nous décrivons ces principes dans les paragraphes qui suivent.

LECTURE ANTICIPEE EN FONCTION DES PERFORMANCES DU PERIPHERIQUE
DE STOCKAGE : Le mécanisme de lecture anticipée doit tenir compte de la
bande passante du périphérique de stockage SSD pour ajuster le débit des lec-
tures anticipées en fonction de celle-ci. Dans le cas contraire, les lectures antici-
pées risquent d’occuper toute la bande passante et provoquer un goulet d’étran-
glement qui bloque les opérations de lectures lancées par les autres programmes.

Pour remédier a ce probleme de saturation de la bande passante, Flashy in-

tegre un mécanisme qui consiste a évaluer et a ajuster de facon périodique la
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quantité de données lue par le mécanisme en fonction des demandes de lecture
de I'application et de la bande passante du périphérique de stockage.

LECTURE ANTICIPEE EN FONCTION DE L'EFFICACITE DU MECANISME :  Fla-
shy évalue le bénéfice en performance des lectures anticipées. Dans le cas ou le
bénéfice est élevé, le mécanisme augmente son agressivité en anticipant plus
de lectures. Dans le cas contraire, le mécanisme réduit le nombre de lectures a

anticiper.

LECTURES ANTICIPEES LORS D’ACCES MULTIPLES : Lorsque deux appli-
cations accedent en parallele aux données sur le périphérique de stockage, le
mécanisme de lecture anticipée doit les traiter de facon séparée et indépendante.
Pour ce faire, chaque lecture sur le périphérique de stockage est accompagnée
d’un contexte. Le contexte d"une lecture regroupe plusieurs informations concer-

nant I’environnement d’exécution comme l'identifiant du processus.

4.2.2.2  Mise en ceuvre du mécanisme

Le mécanisme de lecture anticipée integre 4 composants logiciels : le collecteur
de traces, le détecteur de séquences, le mécanisme de pré-chargement des don-
nées et le mécanisme d’évaluation du pré-chargement. Nous décrivons ceux-ci

dans les paragraphes qui suivent.

COLLECTEUR DE TRACES  Ce composant récolte, avec 'aide du systéme d’ex-
ploitation, des informations sur les demandes d’E/S. Ces informations incluent :
I'heure et la date de la demande d’E/S, le nom du processus, l'identifiant du
processus, le type de la requéte, I’adresse du bloc a lire/écrire et la quantité de
données a lire ou a écrire.

DETECTEUR DE SEQUENCES Ce composant se charge de traiter les informa-
tions collectées sur les demandes d’acces au périphérique de stockage pour détec-
ter les motifs d’acces. Cette fonctionnalité est mise en ceuvre dans un processus
nommé prefetchd. Celui-ci se déclenche périodiquement. I1 consulte les infor-
mations récoltées sur les demandes d’acces au stockage et décide du nombre de
lectures anticipées et des blocs de données a lire.

Chaque fois que le processus prefetchd est déclenché, il parcourt les de-
mandes de lectures récoltées afin d’identifier des séquences d’acces linéaires
(voir la définition 16).

Définition 16. On appelle séquence d’acces linéaire, un ensemble d’opérations de lecture
qui accedent aux blocs d'un fichier dans une méme direction (vers la fin du fichier ou
vers le début du fichier) et avec des sauts de longueur fixe [62].
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MECANISME DE PRE-CHARGEMENT DES DONNEES  Une fois que les séquences
d’acces sont déterminées, Flashy pré-calcule le nombre de lectures anticipées
maximum a lancer sur le périphérique de stockage. Ce nombre est déterminé en
fonction de deux parametres; (1) le ratio entre la demande en lecture de 1’applica-
tion et le nombre de lectures a anticiper et (2) la bande passante du périphérique
de stockage.

MECANISME D’EVALUATION DU PRE-CHARGEMENT  Ce mécanisme analyse
les flux d’opérations de lectures qui finissent avec un défaut de page majeur (lec-
ture en mémoire secondaire). Cette analyse permet de vérifier si les flux traités
contiennent des séquences d’acces linéaires. Lorsqu’un flux de lecture est classé
comme étant linéaire et que les lectures ne sont pas anticipées par Flashy, I’agres-
sivité du mécanisme de pré-chargement de données est augmentée. Inversement,
'agressivité est réduite lorsque Flashy anticipe la lecture de données alors que le
mécanisme d’évaluation du pré-chargement ne détecte aucune lecture linéaire.

4.2.2.3 Expérimentation et résultats

Les auteurs présentent diverses expériences avec des applications centrées sur
les données et des benchmarks d’E/S en utilisant des périphériques de stockage
SSD, HDD ainsi qu'une configuration de SSD en RAID. Les résultats montrent
que Flashy apporte une accélération de 20% en moyenne.

4.3 CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre divers travaux destinés a améliorer les
performances du tri en mémoire secondaire ainsi que la précision des lectures
anticipées sur les périphériques de stockage SSD.

Les travaux présentés suivent différents chemins d’optimisations et profitent
des opportunités offertes par les périphériques SSD, que nous résumons par :

¢ Une large bande passante pour les opérations de lecture, 500Mo/s avec
des interfaces SATA et plus de 1000Mo/s avec des interfaces PCle.

* Des performances des lectures aléatoires similaires avec celles des lectures
séquentielles.

¢ Une architecture interne offrant plusieurs niveaux de parallélisme pour les
opérations de lecture/écriture.

Ces travaux exploitent les opportunités présentées ci-dessus afin d’atteindre

des objectifs d’optimisations telles que :

¢ La réduction du nombre d’opérations d’écriture des données temporaires.
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* La réduction du nombre d’opérations CPU.

e L'amélioration de la précision des lectures anticipées en considérant la lo-

calité temporelle en plus de la localité spatiale.

* L’accélération des opérations de lecture/écriture en exploitant le parallé-

lisme interne des périphériques SSD.

Ces travaux améliorent les performances des algorithmes de tri en mémoire
secondaire existant et la précision des mécanismes de lectures anticipées. Ils
présentent néanmoins des limites.

En effet, les algorithmes présentés ne tiennent pas compte des volumes de
données qui augmentent face a la taille des mémoires principales, comme ils ne
tiennent pas compte non plus des différentes distributions de données. Quant
aux travaux liés aux optimisations des mécanismes de lectures anticipées, FAST
[39] se limite a 'accélération du lancement d'une application et ne s’applique
pas au traitement des données et Flashy [62] est limité a des séquences d’acces
linéaires.

Dans le chapitre qui suit nous allons évaluer les travaux de tri en mémoire
secondaire en quantifiant le nombre d’opération de lecture et d’écriture. Nous
allons ensuite analyser leur efficacité en fonction du volume de données, de
I’espace mémoire principale alloué et de la distribution des données.
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ANALYSE DES COUTS D’E/S POUR
LES ALGORITHMES DE TRI
OPTIMISES SUR SSD

Les performances d'un algorithme de tri en mémoire secondaire dépendent de
deux parametres principaux : le temps de calcul et le temps d’acces aux données.
Le temps de calcul représente principalement le temps nécessaire pour exécu-
ter les opérations de comparaison. Le temps d’accés aux données représente le
temps nécessaire pour charger les données en mémoire principale et écrire les
données triées en mémoire secondaire. Lorsque la taille des données dépasse
la taille de 1’espace mémoire alloué, le temps d’acces aux données devient un
goulet d’étranglement pour les performances d"un algorithme de tri en mémoire
secondaire [30].

Les performances des acces aux périphériques SSD épousent deux caractéris-
tiques principales : (1) la symétrie entre performance des lectures aléatoires et
séquentielles, (2) ’asymétrie entre performance des lectures, des écritures et des
effacements. Il existe dans 1'état de 1’art des évaluations de cott d’E/S [22, 55, 64]
qui prennent en compte les caractéristiques précédentes (1) et (2). Toutefois elles
ne prennent pas en compte la distribution des valeurs dans 1’ensemble des don-
nées a trier.

Dans ce chapitre, nous présentons un modéle d’évaluation des cotits d’E/S
pour les algorithmes, présentés dans le chapitre 4. Les cofits en E/S de ces algo-
rithmes sont évalués en fonction de la taille des données, de 'espace mémoire
alloué et de la distribution des données.

Le chapitre est organisé en 4 sections. La section 5.1 présente les hypothéses,
quelques définitions et les notations du modele d’évaluation des cotits d’E/S. La
section 5.2 décrit une évaluation des cotits d’'E/S des algorithmes de l'état de I’art.
La section 5.3 décrit une analyse des cotits d’E/S en fonction de la distribution
des données. Enfin, la section 5.4 résume les résultats de 1’analyse et conclut le
chapitre.
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5.1 HYPOTHESES, DEFINITIONS ET NOTATIONS DU MO-

DELE DE COUT E/S

Nous définissons dans cette section les types de données utilisés dans notre mo-
dele de cotit d’E/S. Nous présentons ensuite les hypothéses ayant servies de base
pour notre travail. Ces hypotheéses concernent I'organisation des données (hypo-
these 1) et la distribution des données (hypotheses 2, 3, 4 et 5). Nous présentons
enfin les notations utilisées pour modéliser les cofits en E/S.

5.1.1 Définitions

Le modele de calcul des cotits d’E/S se base sur trois distributions de données :
aléatoire, triée et redondante. Ces types de données sont présentées dans les
définitions 17, 18, 19 et 20 ci-apres.

Définition 17. Un ensemble de données est aléatoire lorsque ses valeurs ne respectent

aucune relation d’ordre [30].

Définition 18. Un ensemble de données triées est un ensemble de valeurs qui res-
pecte un ordre ascendant ou descendant, défini par un opérateur ou une fonction de
comparaison [30].

Définition 19. Un ensemble de données partiellement triées : un ensemble de don-
nées est dit partiellement trié, si et seulement si, il est possible de le transformer en
ensemble trié en soustrayant un sous ensemble de valeurs [51].

Définition 20. Dans un ensemble contenant des données redondantes, chaque valeur

peut étre répétée plusieurs fois [30].

5.1.2  Hypotheses

Notre modele de calcul des cofits d’E/S se base sur cinq hypotheses. La premiére
concerne l'organisation des données (hypothese 1), la deuxiéme concerne la dis-
tribution des données (hypothese 2) et les trois hypotheses restantes concernent
les types de distribution de données utilisées dans le modeéle : aléatoires, triées
et redondantes (hypotheses 3, 4 et 5).

Hypothese 1. Organisation des données : nous supposons que les données a trier
contiennent n valeurs de méme type de données et de taille fixe.

Hypothese 2. Distribution des données : Dans notre modele de coiit d’E/S, nous
supposons que la distribution des données est soit aléatoires (voir la définition 17), soit
triée (voir les définitions 18 et 19) ou redondantes (voir la définition 20).
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Dans un ensemble aléatoire, la probabilité que deux valeurs qui se suivent
soient dans le bon ordre est tres faible (proche de zéro). Cette caractéristique
découle du désordre entre les valeurs d’un ensemble de données aléatoires. Pour
modéliser ce désordre dans le cadre de notre étude, nous établissons 1’hypothese

3.

Hypothese 3. Nous supposons que dans un ensemble de données aléatoires, les N va-
leurs minimales (respectivement maximales) sont distribuées sur les N blocs constituant
le fichier en mémoire secondaire [30].

Un ensemble de données triées ou partiellement triées est obtenu lorsque
les valeurs de celui-ci décrivent des actions et événement dépendants, comme
I'heure et la date d’une transaction dans un supermarché. Dans le but de modé-
liser ces deux types d’ensembles de données (triées et partiellement triées), nous
établissons 1’hypothese 4

Hypothese 4. Nous supposons que dans un ensemble de données triées ou partiellement
triées, les N valeurs minimales (respectivement maximales) sont groupées dans un sous-
ensemble de blocs de données [30].

Un ensemble de données redondantes est obtenu lorsque le nombre de valeurs
différentes nécessaires pour décrire une propriété se trouve dans un petit inter-
valle de valeurs. Par exemple, 1’état d"une transaction avec un ensemble fini de
valeurs : réussie, annulée, échouée, abandonné. C’est le cas par exemple dans la
table orders de la base de données TPC-H (voir la Figure 1). Pour modéliser ce

type d’ensemble de données, nous établissons I’hypothese 5.

Hypothese 5. Nous supposons que dans un ensemble de données redondantes, la distri-
bution des valeurs est uniforme dans un bloc, autrement dit, les valeurs se répeétent un
méme nombre de fois [30].

5.1.3 Notations

Concernant les notations, nous utilisons celles déja établies dans le chapitre 4,
tableau 1. Celles-ci concernent la taille de I’ensemble de données en entrée (N)
et I’espace mémoire disponible (M).

Nous définissons également la notation D pour représenter le nombre moyen
de valeurs différentes dans les N blocs de données. La notation B représente le
nombre de valeurs dans un bloc.

Enfin, nous utilisons R pour représenter le cotit d'une opération de lecture et
W pour le cotit d"une opération d’écriture.

Les nouvelles notations définies dans ce chapitre sont résumées dans le tableau
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Tableau 2 : Notations

Notation Définition
D Nombre moyen de valeurs différentes dans un bloc
B Nombre de valeurs dans un blocs
R Cofit unitaire d"une opération de lecture
w Cofit unitaire d"une opération d’écriture

5.2 EVALUATION DES COUTS D'E/S

Nous étudions dans les sections suivantes les cofits en E/S des algorithmes pré-
sentés dans la section 4.1 du chapitre 4. Cette étude se base sur les hypotheses
énoncées dans la section 5.1.

Les résultats de cette étude sont résumés dans le tableau 3.

5.2.1 Le tri par fusion

Nous évaluons dans cette section le cotit en E/S de l'algorithme de tri par fusion
en mémoire secondaire. Cet algorithme est présenté dans la section 2.2.1 du
chapitre 2.

La premiere phase de génération des runs nécessite la lecture de I'ensemble
du fichier pour le chargement des données en mémoire principale. Les données
sont chargées par parties de M blocs de données. Chaque partie de données est
triée puis écrite dans un run en mémoire secondaire pour laisser la place a la
prochaine partie de M blocs de données. Cette phase nécessite N opérations de
lecture et N opérations d’écriture sur mémoire secondaire. Par conséquent, le
cotit en E/S se résume par : N- (R+W).

La phase de génération des runs génere des runs qui font la taille de la mé-
moire allouée, qui est de M blocs. Le nombre de runs générés est alors de %

Le deuxiéme phase de cet algorithme, consiste & fusionner ~t runs de taille M
blocs pour obtenir un fichier final trié. L’algorithme de tri par fusion utilise deux
blocs en mémoire comme tampons d’E/S et les M — 2 blocs restants sont utilisés
pour l'opération de fusion.

Le nombre d’itérations nécessaires pour réaliser I'opération de fusion est donné
par : logy, 5 xr [41]. Chaque itération nécessite la lecture des données triées
sauvegardées dans les fichiers runs. Ces données sont ensuite fusionnées, puis
écrites dans de nouveaux fichiers runs. Les données sont écrites dans le fichier
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final trié dans le cas de l'itération finale. Par conséquent, le cotit en E/S de cette
phase est égale a : N - [logM_2 %] - (R4+W).

Le cotit global est donné par I’équation 1. Il regroupe le cotit en E/S des deux
phases, génération des runs et fusion des runs.

N
Cotit ES=N-(R+W)+N- {mgM_2 Mw (R+W)

=N-(1+ {logM_2 I]\\]A—‘)'(R—FW)

5.2.2  Natural page run

Pour identifier des natural runs, Natural Page Run réalise un premier parcours
du fichier afin de récupérer les valeurs minimales et maximales de chaque bloc.
Cette premiere étape de l'algorithme engendre N opérations de lecture, soit un
cotit équivalent a N - R.

Lors de la génération des runs, Cet algorithme lance N opérations de lecture
pour charger des parties de données de taille M en mémoire principale, ce qui
donne un cotit en E/S équivalent a N - R.

Avec la génération des natural runs qui ne sont pas écrits en mémoire secon-
daire, cet algorithme réalise une économie de P écritures de blocs durant la phase
de génération des runs. Par conséquent le cotit en écriture est de (N —P) - W.

La phase de fusion des runs est réalisée avec le méme cotit que l'algorithme
de fusion de base, soit N - [logM_2 %] - (R+W)

Le cofit total de l’algorithme est alors donné par I'équation 2 ci-dessous.

Cotit ES=2-N-R+((N—P)-W) + <N- {logM_z m -(R+W)) ()

5.2.3 MinSort

Dans une premiere étape, cet algorithme divise le fichier en régions constituées
d’un ou de plusieurs blocs. L'algorithme réalise un premier parcours du fichier
afin de récupérer les valeurs minimales de chaque région. Avec ces valeurs mini-
males, 1'algorithme crée un index des minimums. Lors de cette premiere étape,
'algorithme engendre N opérations de lecture, soit un cotit de N - R.

Ensuite, chaque région i du fichier en entrée est lue d; fois, d; étant le nombre
de valeurs différentes dans la région. Soit D la valeur moyenne des d; pour un
fichier en entrée donné. Le nombre d’opérations de lecture est alors de N - (1 +
D), ce qui donne un cofit en lecture de N - (1+D) - R.
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Les valeurs minimales sont écrites dans le fichier final trié au fur a mesure
que celles-ci sont récupérées a partir de I'index des minimums. Par conséquent,
I'algorithme réalise N opérations d’écriture au total, ce qui donne un cofit total
de N-W.

Le coftit global en E/S pour I'algorithme MinSort est donc donné par 1'équa-
tion 3 :

Cotit_ES=(N-(1+D)-R)+ (N-W)

—N-((1+D)-R+W) &l

5.2.4 FAST(1)

FAST(1) parcourt les N blocs du fichier en entrée et récupere M blocs de données
triées. Pour obtenir le fichier final trié, FAST(1) réalise % parcours du fichier en
entrée.

Le parcours du fichier en entrée, implique un cofit en lecture égale a N - R.
Par conséquent, les &; parcours du fichier en entrée nécessaires pour obtenir le
fichier final trié, impliquent un cofit en lecture de N - & - R.

Le fichier final trié est construit progressivement. A chaque parcours du fichier,
I'algorithme récupere M blocs de données triées qu’il écrit directement sur le
fichier final trié, ce qui donne un coft en écriture de M - W. Apres % parcours
du fichier en entrée, le cott total en écriture atteint M - % -W=N-W.

FAST(1) obtient directement un fichier final trié sans passer par une phase de
fusion des runs. Par conséquent le cotit en E/S de la phase de fusion des runs est
nul.

Le cofit total en E/S est donné par "équation 4 :

N
M

:N-<(;\\I/l-R)+W>

Cotit_ES = <N - R)) +(N-W)

5.2.5 FAST(N)

Cet algorithme divise le fichier en entrée en partie de Q blocs, ce qui donne %

parties. Chaque partie est traitée avec 1’algorithme FAST(1), ce qui donne un cofit
enE/Ségalea Q- (( % -R) + W) . Par conséquent, le coit total pour les % parties,

est de % Q- (( % ‘R) + W), apres simplification, nous obtenons I'équation 5.

Cofit ES=N. <(181 -R) + w) (5)
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Les parties de données triées en utilisant FAST(1) sont ensuite fusionnées en
utilisant 1’algorithme de fusion des runs traditionnel. Le cotit en E/S de cette
opération de fusion est évalué avec 1’équation 6.

Colit_ES =N - [logy,_» g] (R+W) (6)
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Tableau 3 : Cotit en E/S des principaux algorithmes de tri en mémoire secondaire

Algorithmes RGRC RGWC RMRC RMWC Coiit en E/S
Tri par fusion [41] N-R N-W N - [logn,_» %1 R | N-[logp,_» %] -W Cofit en E/S logarithmique
Natural page run[51] 2-N-R (N=P)-W | N-logy_> %1 ‘R | N-[logp_s 7p |- W Cofit en E/S logarithmique
FSort [9] N-R N-W N - loga_2 v 1R | Nflogy, 5 ong |- W Cotit en E/S logarithmique
MinSort [22] N-(1+D)- N-W 0 0 1+ D opérations de lecture par bloc
FAST [55] N2 N-W 0 0 Cofit en lecture quadratique
FAST(N) [55] N- % : N.-W N - [logn,_ 5 %1 ‘R | N-[logp ool W Cot en lecture quadratique




5.3 ANALYSE DES COUTS D'E/S

Dans cette section, nous analysons les cotits des E/S pour les algorithmes de
l’état de I’art en fonction des parametres annoncés dans la section 5.1, en 1’occur-
rence la taille de I'ensemble de données, la taille mémoire et le type d’ensemble
de données. Le tableau 3 résume les cofits des E/S pour chacun des algorithmes
de tri étudiés. Nous utilisons dans ce tableau les abréviations suivantes : RGRC
(Run Generation Read Cost) pour le colit en lecture de la génération des runs,
RGWC (Run Generation Write Cost) pour le cofit en écriture de la génération des
runs, RMRC (Run Merge Read Cost) pour le cofit en lecture de la fusion des runs
et enfin RMWR (Run Merge Write Cost) pour le cotit en écriture de la fusion des
runs.

On constate a partir du tableau 3 que les cofits des E/S pour les algorithmes
de tri en mémoire secondaire sont fortement corrélés par la taille des données

ainsi que l’espace mémoire alloué.

5.3.1 Natural Page Run

Cet algorithme effectue un parcours supplémentaire du fichier en entrée avec
un cotit de N - R afin d’économiser P écritures de blocs a la fin de la phase de
génération des runs, soit un cotit de P - W. Le cotit de la phase de fusion des runs
reste inchangé par rapport au cotit de I’algorithme de tri par fusion traditionnel.

Cet algorithme est efficace, si et seulement si, la réduction du cofit en écri-
ture P - W est plus importante que le cotit supplémentaire en lecture N - R (voir

I'inégalité 7).

P-W>N-R (7)

Certaines études ont montré que le cotit des opérations d’écriture est au mini-
mum 10 fois plus important que celui des lectures [18]. Or, les périphériques SSD
actuels embarquent une mémoire tampon permettant de réduire 1’écart entre les
performances des écritures et celles les lectures. Ainsi, sur les périphériques SSD
que nous utilisons, le ratio entre les cofits des écritures et celles des lectures % a
été mesuré dans des conditions normales et se situe entre 1 et 2. En considérant
le rapport W = 2 - R dans l'inéquation 7, on obtient 1'inégalité 8. Par conséquent,
Natural page run est efficace lorsque le nombre de bloc intégrant des Natural run
P dépasse les % blocs (soit la moitié des blocs du fichier en entrée).

N
P _
)

8)
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Lorsque 1’ensemble des données en entrée est trié ou partiellement trié, cet
algorithme peut s’avérer efficace et le nombre de blocs intégrant les Natural run
P pourrait dépasser % surtout lorsque les données sont initialement triées.

Lorsque les données sont aléatoires, selon I'hypothese 3, les N valeurs mini-
males (respectivement maximales) sont distribuées sur les N blocs du fichier. 11
est donc impossible de trouver des blocs dans le fichier en entrée qui respectent
le lemme 2 concernant un natural run. L'algorithme ne détecte aucun natural run,
le nombre d’écritures économisés P est égale a 0. Cette valeur de P ne respecte
pas l'inégalité 8, par conséquent l'algorithme Natural page run donne un cofit en

E/S supérieur a celui du tri par fusion traditionnel.

5.3.2 FSort

Le cotit en E/S de cet algorithme dépend de la taille de I'ensemble de données
N et de la mémoire principale M. Cet algorithme réduit le cotit en E/S en di-
minuant le nombre d’itérations nécessaires pour fusionner les runs générés a
[loga_» 5ns |- Par conséquent, le cotit en E/S est au pire des cas égal a celui du
tri par fusion.

5.3.3 MinSort

Le cott des E/S pour MinSort dépend de la taille du fichier en entrée N et
de la distribution des données D. Bien que le tri s’effectue en une seule phase,
l'algorithme réalise jusqu’a N - (1 + D) opérations de lecture sur le fichier en
entrée.

MinSort réalise des lectures supplémentaires pour réduire le cofit en écriture.
En considérant que W = 2 - R. On obtient I"équation 9 suivante :

Cotit ES=N-(3+D)-R (9)

Minsort est efficace en termes de cotit d’'E/S comparé a 1’algorithme de tri par

fusion, si et seulement si 1'inégalité ci-dessous est satisfaire.

N-(3+D)-R<N-(3-R)—|—N-[logM2;\\1/[-‘-(3-12) (10)

On obtient a partir de l'inégalité 10 : D < 3 [logy, , 7 |- Pour un ratio 1%

égale a 8192, La valeur de D doit étre inférieure a 9 pour que MinSort soit plus
performant que le tri par fusion traditionnel. Cela veut dire qu'un bloc pouvant
contenir jusqu’a 1024 entiers doit contenir uniquement 9 valeurs différentes. Par
conséquent, cet algorithme peut étre efficace uniquement avec des ensembles de

données aléatoires ou partiellement triées ayant un intervalle de valeur restreint.
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5.3.4 FAST(N)

Le cotit en E/S de cet algorithme dépend de la taille du fichier en entrée N. La
phase de génération des runs, génere des runs de taille Q, avec M < Q < N,
en effectuant % opérations de lecture supplémentaires sur le fichier en entrée,
soit un cofit en lecture de Q. R.

Nous obtenons alors 1'inégalité suivante :

2

N
N-R<RGRC < — R 11
< <M (11)

L’inégalité 11 montre que le colit en lecture pour Q = M est de N - M, soit le
méme cofit en lecture que la phase de génération des runs du tri par fusion (voir
le tableau 3).

Le cott en E/S de la phase de génération des runs dépend de la taille des runs
générés M < Q < N. Lorsque Q = M, le nombre de runs générés est % et le cotit
en E/S de la phase de fusion de runs est équivalent a celui du tri par fusion, soit
[logn_ > %1 Lorsque Q = N, l'algorithme génere directement le fichier final
trié en effectuant Nﬂz opérations de lecture sur le fichier en entrée. L’algorithme
atteint alors un cotit quadratique en opérations de lecture.

Dans le meilleur des cas, FAST(N) affiche le méme cotit que 'algorithme de
tri par fusion traditionnel. Au pire des cas, il atteint un cotit en opérations de
lecture quadratique par rapport a la taille du fichier en entrée N et dépasse le
cott en E/S de l'algorithme de tri par fusion traditionnel.

On en conclut que FAST(N) est moins efficace que le tri par fusion lorsqu’il
s’agit de trier de grands volumes de données.

5.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté une évaluation des cofits des E/S pour
les différents algorithmes de tri en mémoire secondaire. Cette évaluation montre
que les algorithmes comme Natural Page Run [51] et MinSort [22] dépendent
largement de la distribution des données. Ces algorithmes ciblent des configura-
tions d’ensemble de données partiellement triées pour le premier et des données
redondantes pour le deuxiéme. Par ailleurs, les cotits en E/S sont supérieurs a
ceux du tri par fusion traditionnel. L'évaluation montre aussi que les algorithmes
comme FAST et FAST(N) dépendent de la taille du fichier N. Le cotit en E/S de
ces algorithmes est quadratique. Il dépasse alors le cofit du tri par fusion qui est
linéaire avec un facteur logarithmique et qui dépend de la taille des données N
(voir le tableau 3).

A partir des résultats de 1’étude réalisée dans ce chapitre, nous établissons
quatre objectifs qu'un algorithme de tri en mémoire secondaire doit tenter d’at-
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teindre pour assurer un cotit en E/S réduit dans un environnement de SGBD.
Nous énoncons ci-dessous ces objectifs :

* Objectif 1 : garder un cotit en E/S linéaire avec 1’évolution du volume des
données.

* Objectif 2 : minimiser le cotit en E/S quelque soit 1’espace mémoire alloué.

* Objectif 3 : minimiser le cott en E/S en exploitant la distribution des
valeurs dans un ensemble de données pour réduire les cofits en E/S.

* Objectif 4 : minimiser le cotit en E/S avec des données compléetement aléa-

toires.

Les principes annoncés ci-dessus nous ont servi de base pour la conception
d’un nouvel algorithme de tri en mémoire secondaire. Celui-ci fera 1'objet du
prochain chapitre.
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MONTRES : ALGORITHME DE TRI EN
MEMOIRE SECONDAIRE BASE SUR
LA FUSION A LA VOLEE

Dans la littérature, plusieurs algorithmes de tri en mémoire secondaire congus
pour les périphériques de stockage SSD ont été proposés [9, 22, 51, 55, 64]. Ces
algorithmes sont présentés dans le chapitre 4 et leurs colits en E/S sont mo-
délisés dans le chapitre 5. Ce chapitre a soulevé plusieurs problémes que nous

résumons ci-dessous :

* Lorsque le volume de données augmente face a la taille de la mémoire
principale allouée, le cotit en E/S de FAST [55] et Natural Page Run [51]
dépasse celui de 'algorithme de tri par fusion traditionnel.

¢ Lorsque I'ensemble de données est aléatoire, Natural Page Run [51] et Min-
sort [22] atteignent des cofits en E/S qui dépassent celui du tri par fusion

traditionnel.

Le chapitre 5 nous a conduit a définir 4 objectifs qu’un algorithme de tri en
mémoire secondaire doit viser afin d’étre efficace dans le contexte d’une base
de données. Ces objectifs ont motivé la conception et la mise en ceuvre de
MONTRES. Pour ce faire MONTRES exploite les optimisations ci-dessous :

¢ Optimisation 1 : Réduction de la quantité de données intermédiaires.
¢ Optimisation 2 : Expansion des runs.

¢ Optimisation 3 : Fusion des runs en une seule itération.

L'optimisation 1 permet 8 MONTRES de réduire la quantité de données a fu-
sionner ainsi que I'espace mémoire nécessaire pour 1’opération de fusion. Cette
optimisation permet d’atteindre les objectifs 1 et 2. Elle exploite la distribution
des données, atteignant ainsi les objectifs 3 et 4. De plus, I’optimisation 2 réduit
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I'espace mémoire nécessaire a la fusion, respectant ainsi 1’objectif 2. Enfin, I’op-
timisation 3 porte sur les objectifs 3 et 4 en s’Tappuyant sur la distribution des
données.

Une validation expérimentale a été réalisée avec plusieurs jeux de données
ayant différentes distributions de valeurs minimales. Les résultats montrent que
MONTRES réduit le temps d’exécution du tri par 30% en moyenne.

Dans les parties qui suivent, nous détaillons les différentes optimisations ex-
ploitées par MONTRES. Nous analysons ensuite les cotits en E/S et la complexité
en temps de l'algorithme. Enfin, nous présentons les expérimentations et analy-

sons les résultats.

6.1 DESCRIPTION DE L’ALGORITHME ET DE SES OPTIMI-

SATIONS

Tout comme l'algorithme de tri par fusion, MONTRES se compose de deux
phases principales : une phase de génération des runs et une phase de fusion
des runs. L'algorithme de génération des runs utilisé dans MONTRES exploite
les optimisations 1 et 2. Pour ce faire, il inclut un (1) mécanisme de détection des
minimums et un (2) mécanisme de fusion a la volée pour mettre en ceuvre 1’op-
timisation (1). Il comporte en plus un (3) mécanisme d’expansion de la taille
des runs pour mettre en ceuvre 1’optimisation (2).

L’algorithme de fusion des runs utilisé dans MONTRES exploite 1’optimisa-
tion 3. Pour ce faire, MONTRES indexe les blocs appartenant aux runs avec leurs
valeurs minimales. Cet index permet de réaliser la fusion au niveau des blocs et
non au niveau des runs (comme c’est le cas dans les algorithmes de 1'état de
l'art). Il permet ainsi de récupérer, au fur a mesure, les valeurs minimales des
blocs et de les envoyer vers le fichier final trié.

Dans les sections qui suivent, les optimisations incluses dans la phase de gé-
nération des runs et la phase de fusion de runs sont présentées.

6.1.1  Optimisation de la phase de génération des runs

Dans cette section, nous décrivons les trois mécanismes appliqués au niveau de
la phase de génération des runs (voir Figure 17) : (1) le mécanisme de sélection des
minimums, (2) le mécanisme de fusion a la volée et (3) le mécanisme d’expansion de la
taille des runs.

6.1.1.1 Le mécanisme de sélection des minimums

L’objectif de ce mécanisme est de détecter les valeurs minimales locales (voir la

définition 21) réparties dans le fichier en entrée. Pour ce faire, le mécanisme par-
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Espace mémoire principale .
Valeurs minimales

dans la partie de
données triées

Partie de données triées en mémoire principale

: Valeur Valeur !
a o maximale minimale ./
Détection des
minimums
Charger des blocs| (2) (3) Fusion a
de données ayant Expansion des runs la_volée
des valeurs Créer des runs plus Valeurs minimales
minimales. larges pour réduire le dans les runs Les valeurs minimales
nombre de runs global. fusionnées a la volées
sont écrites sur le
L d fichier final trié.

Fichier en entrée u Fichier final trié

FIGURE 17 : Mécanismes inclus dans 1’algorithme de génération des runs de MONTRES

court le fichier séquentiellement pour détecter les plus petites valeurs de chaque
bloc du fichier. Les valeurs minimales détectées sont insérées dans un index ap-
pelé min-index. Cet index associe chaque valeur minimale avec le bloc auquel elle
appartient dans le fichier.

Ce mécanisme engendre un cotit supplémentaire en lecture et en opération
CPU également. Le parcours séquentiel du fichier engendre N - R lectures sup-
plémentaires. La détection des minimums locaux nécessite n opérations de com-
paraison et la construction du min-index nécessite N -log, N opérations de com-
paraison supplémentaires. Par conséquent, la complexité en opérations CPU est
évaluée avec cette formule : O(n + N -log, N).

Définition 21. Une valeur minimale est dite locale lorsque cette valeur est inférieure a

toutes les autres valeurs dans un bloc du fichier en entrée.

Une fois min-index créé, les données sont chargées en mémoire principale a
partir du fichier en entrée. M blocs de données contenant les M plus petites
valeurs minimales dans min-index sont chargés a la fois. Deés lors qu’un bloc est
chargé en mémoire principale, son entrée est supprimée dans min-index.

Les valeurs minimales chargées en mémoire principale sont inférieures a toutes
les autres valeurs minimales locales restantes dans min-index. Le nombre de va-
leurs minimales regroupées en mémoire principale est estimé a M dans le pire
cas (une valeur minimale locale par bloc chargé en mémoire principale).

Une fois les données chargées, elles sont triées en utilisant un algorithme de
tri en mémoire principale. Le tri rapide (QuickSort) est utilisé. Cet algorithme
de tri présente plusieurs propriétés intéressantes. La premiere de ces propriétés
est qu’il trie des données sur place, c’est-a-dire que l'algorithme n’alloue pas
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Fichier en entrée Evolution des structures de Déroulement de I’algorithme

a trier données de I'algorithme
Min-index
N° bloc Valeur
dans le minimum
fichier
4 0
3 2
5 8 (1) Créer le min-index sur
5 12 les blocs du fichier en
BlocO |45 17 18 25 entrée.
0 17
Bloc1 |36 89 77 44
6 35
Bloc2 |36 58 17 12
1 36
Bloc3 |02 54 63 11
7 69
Bloc4 |12 25 06 00
Bloc5 (08 09 10 11
Bloc6 |45 39 41 35
Bl 71 69 77 85 (2) Sélection a partir du
7 - < N in-i =
o Blocs chargés en mémoire min-index les M = 2 blocs
principale ayant des valeurs minimales.

Ces blocs sont ensuite
chargés en mémoire
principale.

12 25 06 00 02 54 63 11

Tri des blocs chargés en mémoire

principale (3) Trier les M = 2 blocs

chargés en mémoire
00 02 06 11 12 25 54 63 principale.

F1GURE 18 : Déroulement du mécanisme de sélection des minimums sur un fichier conte-
nant 8 blocs

d’espace mémoire supplémentaire. Deuxiemement, il est tres efficace pour trier
des données aléatoires avec une complexité asymptotique de O(n - log, n).

Les données sont alors triées en mémoire principale, contrairement a 1’algo-
rithme de fusion traditionnel, nous n’écrivons pas toutes les données triées dans
le fichier de run intermédiaire. MONTRES écrit seulement une partie des don-
nées supérieures a la valeur minimale suivante dans min-index. Les valeurs res-
tantes sont gardées en mémoire et seront écrites dans le fichier final trié par le
mécanisme de fusion a la volée.

L'exemple 9 présente le déroulement du mécanisme de sélection des mini-

mums sur un fichier contenant N = 8 blocs.

Exemple 9. Dans la Figure 18, le mécanisme de sélection des minimums est appliqué
sur un fichier contenant 8 blocs de 4 valeurs. Le fichier en entrée est parcouru bloc par
bloc. Pour chacun des blocs, I'algorithme cherche la valeur minimale et ajoute une entrée
dans min-index (Numéro bloc, valeur minimale). Une fois le fichier parcouru et tous les
blocs traités, l'index est trié selon les valeurs minimales des blocs.
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6.1.2 Le mécanisme de fusion a la volée

Le principal intérét du mécanisme de fusion a la volée est de raccourcir le chemin
vers le fichier final trié pour un ensemble de valeurs minimales. Pour ce faire, ce
mécanisme récupére les valeurs minimales locales inférieures a 1’actuelle valeur
minimale dans min-index. Ces valeurs minimales sont récupérées a partir des
données triées en mémoire principale mais aussi a partir des runs déja créés.
Elles sont écrites directement dans le fichier final trié.

Lors de la génération d'un run, ce mécanisme consideére toutes les valeurs
en mémoire inférieures a la plus petite valeur dans min-index. Ces valeurs en
mémoire principale sont fusionnées avec les valeurs des runs générés précédem-
ment et inférieures a la plus petite valeur minimale dans min-index. Le résultat
de la fusion est écrit directement dans le fichier final trié.

Les valeurs minimales transférées de la mémoire principale vers le fichier final
trié ne sont pas écrites dans un fichier run intermédiaire.

La quantité de valeurs envoyées directement dans le fichier final trié, notée
v, dépend des caractéristiques intrinseques de 1’ensemble de données. Nous dis-
tinguons dans le cadre de cette these trois types d’ensemble de données : (1)
données aléatoires, (2) données triées ou partiellement triées et (3) données re-
dondantes. Ces ensembles de données sont décris dans le chapitre 5.

Dans le cas de données aléatoires, les valeurs minimales sont réparties sur
les N blocs du fichier en entrée (voir I'hypothese 3), par conséquent MONTRES
récupere Yy = M valeurs minimales a chaque fois qu'un run est généré. Cette
quantité est négligeable comparée au nombre de valeurs n dans le fichier.

Dans le cas de données triées, les valeurs minimales sont regroupées dans un
sous ensemble de blocs du fichier en entrée. Par conséquent, un bloc sélectionné
par le mécanisme de sélection des minimums réunit d’autres valeurs minimales
inférieures a la valeur minimale suivante dans le min-index. Ainsi, MONTRES
peut récupérer jusqu’a y = m valeurs minimales a chaque génération d'un run.

Lorsque les données sont partiellement triées, des blocs contenant des valeurs
minimales peuvent contenir aussi une quantité de valeurs maximales, notée A.
Cette quantité A est écrite dans les fichiers intermédiaires runs. Ainsi, la quantité
de valeurs envoyées directement dans le fichier final trié lors de la génération
d’un run est donnée par y = m — A. Lorsque les données sont totalement triées,
la valeur de A s’approche de 0. Sinon lorsque les données sont partiellement
triées, A est compris entre M et m, M <A <m.

Lorsque les données sont redondantes, une valeur minimale se répete % fois
dans un méme bloc (voir I'hypothese 5). Par conséquent, les M blocs sélectionnés
par le mécanisme de sélection des minimums nous fournissent y = M - & (soit

£ valeurs minimales par bloc).
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Tableau 4 : Quantités de valeurs minimales récupérées y

Données aléatoires

Données partiellement triées

Données redondantes

y=N

-m

Y="M

v =15

Fichier en entrée

Evolution des structures de

Déroulement de I’algorithme

a trier données de I’algorithme
Min-index

N° bloc Valeur

dans le minimum

fichier (1)  Créer le min-index a partir du

fichier en entrée.

5 8

2 12

0 17
Bloc0O |45 17 18 25

6 35 (2)  Prochaine valeur minimale
Bloc7 |36 89 77 44 1 36 dans 'index des minimums : min =
Bloc2 |36 58 17 12 8

7 69
Bloc3 |02 54 63 11
Bloc4 |12 25 06 00

Blocs triés en mémoire principale (3) Les valeurs minimales en
Bloc5 |08 09 10 11 mémoire principale, qui sont
00 02 06 11 12 25 54 63 ‘ inférieures a la prochaine valeur
Bloc6 145 39 41 35 ‘ min dans l'index des minimums
(min = 8) sont directement

Bloc7 |71 69 77 8 envoyées vers le fichier final trié.

Valeurs directement |

envoyées vers le
fichier final trié.

FIGURE 19 :
mier run

Fichier final trié

‘OO 02 06 .. ‘

Run 1

‘11 12 25 54 63 .. ‘

(4) Les valeurs restantes en
mémoire principale sont écrites
dans un fichier run.

Déroulement du mécanisme de fusion a la volée lors de la création du pre-

Le tableau 4 résume les différentes quantités de valeurs minimales y récupé-

rées et envoyées directement vers le fichier final trié en fonction des caractéris-

tiques d’un ensemble de données.

L'exemple 10 présente le déroulement du mécanisme de fusion a la volée sur

un fichier contenant N = 8 blocs.

Exemple 10. Dans les Figures 19 et 20, on montre le déroulement de la fusion a la volée

respectivement lors de la création du premier et du deuxieme run. Lors de la création du

premier run, les valeurs minimales en mémoire sont directement envoyées vers le fichier

final trié, alors qu’avec la création des autres runs, les valeurs minimales en mémoire

sont fusionnées avec les valeurs minimales des runs créés précédemment.
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Fichier en entrée Evolution des structures de Déroulement de I’algorithme

a trier données de I'algorithme
min-index

N° bloc Valeur
dans le minimum
fichier (1) Prochaine valeur minimale
0 17 dans le min-index: min = 17
6 35
1 36

BlocO |45 17 18 25
7 69

Bloc1 |36 89 77 44

Bloc2 |36 58 17 12

Bloc3 |02 54 63 11 Blocs triés en mémoire principale (2) Les valeurs minimales en

’ 08 09 10 11 12 17 36 58 ‘ mémoire principale et celles du
run 1, qui sont inférieur ou égale a
la prochaine valeur min dans le

Bloc4 |12 25 06 00

Bloc5 |08 09 10 11 min-index ( min = 17) sont
Run 1 fusionnées et ensuite envoyés au
Bloc6 |45 39 41 35 ‘ 11 12 25 54 63 .. ‘ fichier final trié.

Bloc7 |71 69 77 85

Fichier final trié

Bloc 0 00 02 06 08

Bloc 1 09 10 11 M

Bloc 2 12 12 17

Valeurs directement
envoyées vers le Run 1
fichier final trié.

Run 2 (3) Les valeurs restantes en

mémoire principale sont écrites
25 54 63 36 58 dans un fichier run.

FIGURE 20 : Déroulement du mécanisme de fusion a la volée lors de la création du

deuxiéme run

6.1.3 Le mécanisme d’expansion des runs

Le role de ce mécanisme consiste a étendre la taille des runs, réduisant ainsi le
nombre de runs générés et au méme temps le cotit en E/S de la phase de fusion.

Lorsqu'un run de M blocs est généré, ce mécanisme essaie d’étendre sa taille
au maximum en rajoutant des blocs dont les valeurs sont supérieures a la valeur
maximale du run, que 'on note Vi, ox. Pour ce faire, le mécanisme cherche dans
min-index les blocs ayant des valeurs minimales supérieures a Vi, qx. Ces blocs
sont alors chargés en mémoire principale, ensuite triés avec un algorithme de
tri en mémoire principal et enfin le résultat est écrit a la fin du run généré pour
étendre la taille de ce dernier.

Tout comme le mécanisme de fusion a la volée, ’expansion des runs dépend
des caractéristiques intrinseques des données. Nous distinguons alors les mémes
cas que lors de l'évaluation du mécanisme de fusion a la volée : (1) données
aléatoires, (2) données triées ou partiellement triées et (3) données redondantes.

Lorsque l'ensemble contient des données aléatoires, les N valeurs minimales
et maximales sont réparties sur les N blocs du fichier en entrée (voir I'hypo-

thése 3). La génération d'un run réunit M valeurs minimales et maximales. II est
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Fichier en entrée Evolution des structures de Déroulement de I'algorithme

a trier données de I'algorithme
Index des minimums
N° bloc Valeur
dans le minimum
fichier
5 8
2 12
0 17
e E— 6 35
BlocO |45 17 18 25
T ——— 1 36
Bloc1 |36 89 77 44
S —— 7 69
Bloc2 |36 58 17 12
Bloc3 |02 54 63 11
Bloc4 |12 25 06 00
Bloc5 |08 09 10 11
Bloc6 |45 39 41 35
o¢ Run 1
Bloc7 |71 69 77 85 La valeur minimale du bloc 7 (69)
e | 06 11 12 25 54 63 est supérieure a la valeur
maximale du run 1 (63). Ce bloc
69 71 77 85 est alors chargé en mémoire
principale, trié et ensuite ajouté au

I:] Bloc trié ajouté au run. runt.

FIGURE 21 : Déroulement du mécanisme d’expansion des runs

donc impossible de trouver dans min-index, un bloc ayant une valeur minimale
supérieure a la valeur maximale dans le run généré.

Lorsque les données sont initialement triées (2), dans 'ordre ascendant ou
descendant, le mécanisme d’expansion des runs est capable de créer directement
le fichier final trié. En effet, I'index contient une série de blocs b;. Vi, 0 <1 < N,
toutes les valeurs du bloc b; sont supérieures aux valeurs du bloc b;_. Par
conséquent, le premier run généré est étendu avec des blocs sélectionnés de min-
index jusqu’au dernier bloc. Le run généré est considéré comme un fichier final
trié.

Lorsque I’ensemble contient des données redondantes, une valeur minimale/-
maximale est répétée sur I’ensemble des blocs. Par conséquent, les blocs ont tous
la méme valeur minimale/maximale. Il est donc peu probable de trouver un bloc
pouvant étendre un fichier run.

Nous illustrons ce mécanisme avec I'exemple 11.

Exemple 11. Dans la Figure 21, on montre le déroulement de I'expansion des runs
sur le premier run créé : rung. Etant donné que la valeur maximale du run est égale a
Vimax = 63 et que la valeur minimale du blocy, égale a 69, est supérieure @ Viax, le
blocy est alors chargé en mémoire, trié et inséré a la fin du runy.
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6.1.4 Préparation de la phase de fusion des runs

Les runs créés sont écrits physiquement en mémoire secondaire dans des fi-
chiers. Afin de réaliser la fusion des runs, le mécanisme de fusion intégré dans
MONTRES a besoin d’informations concernant la distribution des données dans
les blocs contenant les runs. Par conséquent, un second index de minimums est
créé au fur a mesure que les runs sont élaborés : celui-ci est appelé run-index.
Cet index contient une entrée pour chaque bloc appartenant a un des runs géné-
rés. Chaque entrée est constituée de I'adresse du bloc accompagnée de la valeur

minimale de ce bloc.

6.2 OPTIMISATION DE LA PHASE DE FUSION DES RUNS

MONTRES intégre une technique de fusion des runs permettant de réaliser la
fusion en une seule itération, méme avec un nombre de runs qui dépasse le
nombre de blocs en mémoire principale M. Par conséquent, 1’algorithme réduit
la quantité de données intermédiaires, réduisant ainsi le cotit en E/S.

Contrairement aux techniques de fusion de 1’état de l'art qui récupérent les
valeurs minimales a partir des runs, celle utilisée dans MONTRES récupere les
valeurs minimales a partir des blocs sélectionnés dans le run-index. Ces blocs
sélectionnés contiennent donc les plus petites valeurs minimales dans le run-
index.

Nous décrivons dans les paragraphes ci-apres 1'opération de fusion des runs
et la structure de données.

6.2.1  Sélection et fusion des blocs

La sélection des blocs dépend essentiellement du nombre de runs créés (au maxi-
mum 1r) et du nombre de blocs en mémoire principale (M — 1 blocs utilisés
comme tampons de lecture, le bloc restant est utilisé comme tampon d’écriture).

On distingue deux cas différents pour la fusion des runs, selon les valeurs
de £t et M — 1. Le premier cas se produit lorsque le nombre de runs générés
T est inférieur ou égale au nombre de tampons de lecture alloués en mémoire
principale M — 1. Le deuxiéme cas se produit lorsque 1y est supérieur a M — 1.

Dans le premier cas (% < M —1), I'algorithme sélectionne M — 1 blocs a
partir du run-index. Ces blocs sont chargés dans les tampons de lecture a partir
des fichiers de runs intermédiaires.

Dans le deuxieme cas (% > M —1), la sélection des blocs doit obéir a une
stratégie délicate qui permet de réunir toutes les valeurs minimales des T runs

générés. Cette stratégie est détaillée dans les paragraphes qui suivent.
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MONTRES commence par sélectionner M — 1 blocs a partir du run-index. Ces
blocs contiennent les M — 1 premiéres valeurs minimales dans 1'index.

Les M — 1 blocs sélectionnés sont chargés dans les tampons de lecture alloués
en mémoire principale. Les entrées correspondantes a ces blocs dans le run-index
sont supprimées.

MONTRES commence alors l'opération de fusion sur les M — 1 blocs chargés
dans les tampons de lecture. L'algorithme de fusion récupére toutes les valeurs
minimales inférieures a ’actuelle valeur minimale dans run-index, notée next —
min (voir la définition 22). Ces valeurs sont directement écrites dans le fichier
final trié. Lorsque toutes les valeurs d’'un tampon de lecture sont inférieures a
celle de next — min, elles sont alors toutes fusionnées et écrites dans le fichier
final trié. Le tampon de lecture est donc vidé.

Définition 22. Nous appelons next —min, la plus petite valeur minimale dans run —
index.

L'opération de fusion est suspendue dés que la valeur minimale dans les tam-
pons de lecture est supérieure a next —min. Dans ce cas, 1’algorithme de fusion
distingue deux cas :

* cas 1 :au moins un tampon de lecture est vide.

* cas 2 : les M — 1 tampons de lecture contiennent encore des valeurs a fu-

sionner.

Dans le premier cas, de nouveaux blocs sont sélectionnés a partir du run-index.
L’algorithme charge ces blocs dans les tampons vides et continue 1’opération de
fusion.

Dans le deuxiéme cas, I'algorithme engage deux techniques pour libérer des
tampons de lecture : (1) la fusion des tampons de lecture ou (2) I'éviction des
maximumes.

FUSION DES TAMPONS DE LECTURE : Cette premiere technique consiste a
détecter des tampons a moitiés vides et a les fusionner deux a deux pour libérer
quelques tampons de lecture.

EVICTION DES MAXIMUMS : MONTRES fait appel a cette deuxiéme tech-
nique lorsque la premiere ne peut étre appliquée. L'éviction des maximums
consiste a libérer les tampons de lecture contenant des valeurs maximales. Les
données contenues dans les tampons de lecture libérés sont référencées dans le
run-index afin d’étre ré-utilisés dans une itération ultérieure.

Une fois I'une des deux techniques appliquée, I'algorithme charge les blocs
sélectionnés dans les tampons de lecture libérés et démarre 1’opération de fusion.

La fusion des blocs est faite a I'aide d"une structure de données en mémoire
principale. Cette structure est décrite dans la section suivante.
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(a)
Tas de
minimum-maximum

y 1

|14 15 | 40 50| 41 | 49 | 50 | 55
(b)
Tampon
. e de lecture
18 15 | 40 50| 10|22 | 25| 31
(c)
Tampon
d’écriture

FIGURE 22 : Structure de de données utilisée par le le mécanisme de fusion dans
MONTRES

6.2.2  Structure de données utilisées dans I'opération de fusion des runs

L’espace alloué en mémoire principale pour 'opération de fusion est réparti en
trois parties. La premiere (a) contient la structure de données de 1'opération
de fusion des runs (voir (a) dans Figure 22), la deuxiéme partie (b) contient les
tampons de lecture (M — 1 blocs) et la troisieme partie (c) est le tampon d’écriture
de la taille d"un bloc.

MONTRES utilise un tas de minimum-maximum [10] comme structure de don-
nées. Son principal avantage est qu’elle permet I’acces aux valeurs minimales et
maximales avec une complexité de O(1). L'insertion d"un nouvel élément est ma-
joré avec une complexité logarithmique sur le nombre d’éléments de la structure
de données.

6.3 EVALUATION DES COUTS D’E/S POUR MONTRES

Les optimisations intégrées dans MONTRES se basent en grande partie sur la dis-
tribution des données. Ces optimisations supposent que les valeurs minimales
sont corrélées entre elles a l'intérieur des blocs. C’est une hypothese valable
pour les données partiellement triées et redondantes, mais qui n’est plus valable

lorsque les données sont aléatoires. Il est donc nécessaire d’étudier les perfor-
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mances de MONTRES pour les trois types de distribution de données étudiés
dans le chapitre 5, section 5.1.

Dans l'évaluation du cott d’E/S de MONTRES, nous distinguons les cofits
des deux phases : les cofits pour la génération des runs et ceux pour la fusion
des runs. Nous étudions ces cotits dans les sections 6.3.1 et 6.3.2

6.3.1  Cofit en E/S pour la génération des runs

La phase de génération des runs comporte trois mécanismes : (1) la sélection des
blocs, (2) la fusion a la volée et (3) I'expansion des runs. Nous évaluons les cofits
en E/S de ces mécanismes dans les paragraphes suivants.

6.3.1.1  Coilt en E/S du mécanisme de sélection des blocs

Ce mécanisme commence par créer min-index sur I’ensemble du fichier en entrée.
Pour ce faire, le mécanisme parcourt tout le fichier en entrée avec N opérations
de lecture. Par conséquent, le cotit en E/S est donné par 1’équation 12 ci-apres.

Colit_ES=N-R (12)

La génération des runs nécessite N opérations de lecture pour charger les blocs
en mémoire principale et N opérations d’écriture pour écrire les blocs en mé-
moire secondaire. Ces données sont soit écrites dans le fichier final trié, soit
écrites dans un fichier run intermédiaire. Cela engendre un cotit en E/S donné

par I'équation 13.

Colt_ES=N-(R+W) (13)

La génération des runs dans MONTRES est accompagnée du mécanisme de
fusion a la volée, dont le role est d’envoyer les valeurs minimales directement
vers le fichier final trié. Nous étudions le cotlit de ce mécanisme dans la section
suivante (6.3.1.2).

6.3.1.2 Coilt en E/S du mécanisme de fusion a la volée

Le mécanisme de fusion a la volée réalise Pg lectures supplémentaires pour lire,
a partir des runs, les blocs contenant des valeurs minimums. Le mécanisme réa-
lise aussi Pw + I' écritures supplémentaires pour écrire ’ensemble de données
fusionnées a la volée dans le fichier final trié. Nous obtenons alors le cotit en E/S
donné par l'équation 14.

Cotit_ES = (Pgr - R) + (Pw - W) (14)
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Le mécanisme de fusion a la volée, envoie directement dans le fichier final trié

v valeurs minimales, soit I' blocs de données.

6.3.1.3 Coiit en E/S du mécanisme d’expansion des runs

Le mécanisme d’expansion des runs réalise des opérations de lecture et d’écri-
ture de blocs pour étendre la taille des runs. Ces opérations sont comptabilisées
dans le cott en E/S de la génération des runs (équation 13). Ala fin de la géné-
ration des runs, il reste N — Py, — I" blocs de données a fusionner. Ces blocs sont
regroupés et organisés dans le run-index.

6.3.1.4 Coiit en E/S total de la génération des runs

Pour obtenir le cotit en E/S de la phase de génération des runs (RGRC + RGWC),
il suffit de faire la somme des cotits donnés par les formules 12, 13 et 14. Nous
obtenons alors le cofit total en E/S dans 1’équation 15.

RGRC +RGWC = [N Rl + [N (R+W)] + [Pr - R+ Pw - W]

=(2-N+Pg)-R+(N+Py) W =

6.3.2 Cotit en E/S de la phase de fusion des runs

MONTRES se base sur run-index pour sélectionner les blocs a fusionner. 11 sé-
lectionne en premier les blocs contenant des valeurs minimales. L'opération de
fusion retire les valeurs minimales des blocs sélectionnés. Les valeurs retirées
sont envoyées dans le fichier final trié et le restant des valeurs est inséré a nou-
veau dans run-index pour une itération ultérieure.

Lorsque les données sont aléatoires, un bloc de données peut contenir des
valeurs minimales et maximales a la fois. Par conséquent, le bloc peut étre lu
plusieurs fois sur la mémoire secondaire. Nous notons par « le nombre de fois
ol un bloc intermédiaire est chargé en mémoire principale durant I'opération de
fusion. Le cotit en E/S de la fusion des runs est alors donné par 1'équation 16.

RMRC + RMWC = (N =Py — T+ a) - (R+ W) (16)

Lorsque le nombre de runs générés tr est inférieur 8 M — 1, un bloc intermé-

diaire est lu qu’une seule fois, on obtient alors o« = 0. Néanmoins, lorsque le
nombre de runs générés 1y dépasse M — 1, un bloc peut étre lu plusieurs fois («
> 1).

Le pire cas se produit lorsque les données sont aléatoires. Dans ce cas, chaque
run contient M valeurs minimales et M valeurs maximales issues des M blocs
sélectionnés dans min-index. Par conséquent, chaque fois qu'un bloc est chargé
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dans un tampon de lecture, au moins M valeurs sont fusionnées pour récupérer
les valeurs minimales. Par conséquent, un bloc est chargé [%] fois dans un
tampon de lecture. Ainsi a est majoré par N - [+ ].

Lorsque les données sont partiellement triées ou redondantes, les valeurs mi-
nimales dans les runs sont regroupées dans un sous ensemble de blocs et les
valeurs maximales dans un second sous ensemble. Par conséquent, un bloc est

chargé une seule fois en mémoire principale (ax = 0).

6.4 ANALYSE ET DISCUSSION DU COUT EN E/S DE MONTRES

L’équation 15 montre que la phase de génération des runs réalise N + Pr opéra-
tions de lectures et Py, opérations d’écritures supplémentaires. Ces opérations
d’écritures permettent & MONTRES de réduire la quantité de données a fusion-
ner a N — Pyy.

Le coft total en E/S de 'algorithme MONTRES est donné par 1’équation 17.

Colit_ES =[(2-N+Pr)-R+(N+Pw) - W]+ [(N—Pw —T+«) - (R+W)]

=(3-N+Pr+a) R+(2-N-T)-W. (17)

Le cotit total en E/S de MONTRES dépend de la distribution des données
en entrée : aléatoires, redondantes ou partiellement triées. Dans cette analyse,
nous considérons le cas le plus défavorable (données aléatoires) et le cas le plus
favorable (données partiellement triées).

Lorsque les données sont aléatoires, nous obtenons y = N valeurs ( soit I' =
blocs), Pr = & et « = N - [2;]. Nous obtenons alors un cofit total donné par la

N
B
formule 18.

N N
Coﬁt_ES:(S-N+M-(1+B))-R+(2-N—§)-W (18)

Lorsque les données sont partiellement triées, la valeur de I' est proche de N
et Pr = 0. Nous obtenons alors un cofit total donné par la formule 19.

Colit_ ES=2-N-R+N-W=N-(2-R+W) (19)
En considérant les deux formules 18 et 19, nous obtenons 1'inégalité 20 qui

nous donne le cotit minimum et le cotit maximum en E/S.

2.N-R+N-WK Coﬁt_ES<(3-N+%-(1+B))-R+(2-N—%)~W (20)
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Apartir de la formule 20, nous constatons que le cotit en E/S le plus favorable
pour MONTRES est inférieur au cofit favorable du tri par fusion (2- N - (R+ W)).
En effet, MONTRES apporte un gain de N opérations d’écriture (N - R).

Concernant le cas défavorable, le cotit en E/S du tri par fusion est N - (1 +
[logn, 5 ar1)(R+W). Lorsque ~y > M —2, le tri par fusion nécessitent plu-
sieurs itérations [logy,_, %] pour produire le fichier final trié. Nous supposons
que le nombre d’itérations est égale a 2, nous obtenons alors : 3-N-R+3-N-W.
Dans ce cas, MONTRES réalise ~ - (1 + B) opérations de lectures supplémen-
taires et produit un gain de N + % opérations d’écritures. Ce gain en écriture est
supérieur au colit supplémentaire en lecture (N + %) W > (% -(14B))-R. Par
conséquent, MONTRES surpasse le tri par fusion au niveau du cotit en E/S.

65 VALIDATION EXPERIMENTALE

Dans cette section, nous présentons les expérimentations menées dans le but de
valider les optimisations intégrées dans 1’algorithme MONTRES.

6.5.1 Meéthodologie d’expérimentation

Dans un environnement de production, les performances d"un algorithme de tri
en mémoire secondaire peuvent dépendre de plusieurs facteurs matériels et logi-
ciels. Parmi les facteurs matériels, nous citons les performances du périphérique
de stockage et la quantité de mémoire principale disponible. Quant aux facteurs
logiciels, nous citons la configuration du systeme d’exploitation ainsi que le type
de données en entrée.

En considérant les facteurs ci-dessus, nous avons sélectionné les 4 parametres

ci-apres, a faire varier dans le cadre de nos expérimentations :

¢ Le modele du périphérique de stockage SSD.
¢ L'espace mémoire alloué pour trier les données.
* Le type de données en entrée pour l'algorithme de tri.

¢ La configuration du cache des E/S au niveau du systeme d’exploitation.

Nous présentons ces 4 parametres dans les sections qui suivent.

6.5.1.1  Modéles de périphériques de stockage SSD

Nous avons expérimenté avec trois modeles de SSD. Le premier est congu pour
équiper les ordinateurs personnels (PC SSD). Il porte la référence SSD 850 PRO
series. Le deuxieme SSD est congu pour équiper les stations de travail (Server
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Tableau 5 : Performances des SSD utilisés

SSD PC SSD | server SSD | DC SSD
Lectures aléatoires (IOPS) 100K 92K 85K
Lectures Séquentielles (MB/s) 550 530 550
Ecritures aléatoires (IOPS) 36K 50K 43K
Ecritures séquentielles (MB/s) 520 460 300

SSD). Cet SSD porte la référence SSD 845 DC PRO MZ-7WD400EW. Le dernier
SSD est congu pour équiper les centres de données (Data Center DC SSD). 11
porte la référence intel DC serie S3710.

Le tableau 5 présente les performances en E/S pour chacun des SSD (PC SSD,
Server SSD et DC SSD), ces chiffres sont issues des fiches techniques [1, 2, 4]
présentées par les constructeurs de ces SSD. Nous constatons que ces SSD offrent
des performances élevées pour les lectures ainsi que les écritures séquentielles,
mais les performances sont a la baisse pour les écritures aléatoires, notamment
pour le PC SSD.

6.5.1.2  Espace mémoire alloué pour le tri des données

Afin de valider la capacité de MONTRES a trier des grands volumes de données
dans des espaces mémoires limités, nous avons réalisé des expérimentations avec
différents ratio R; = % La taille du fichier sur disque est fixée a 8Go, avec N
égale a 2097152 blocs, ou chaque bloc contient 1024 entiers, soit 4096 octets. Nous
avons fait varier I’espace mémoire alloué M, de maniere a avoir plusieurs valeurs
de Ry = ft différentes : Ry = 8,Ry = 32,R3 = 64,Ry = 128,R5 = 512,Rg =
2048,R7 = 8192. Plus la valeur de R; est grande, plus 1’'espace mémoire est limité.

6.5.1.3 Ensemble de données

Nous avons utilisé des ensembles de données issues du benchmark TPC-H [23].
Ces ensembles de données ont différentes caractéristiques : données aléatoires,
données partiellement triées et données redondantes (voir le chapitre 5, section
5.1). Nous décrivons ci-dessous les ensembles de données utilisés dans 1’expéri-

mentation.
ENSEMBLE DE DONNEES ALEATOIRES : Nous avons utilisé un ensemble de

données aléatoires noté (A). Cet ensemble de données est issue de la colonne
quantity de la table lineitem dans la base de données utilisée pour le bench-
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mark TPC-H. Cette colonne décrit la quantité de produits achetés par transac-

tion.

ENSEMBLE DE DONNEES REDONDANTES : Nous avons utilisé un ensemble
de données redondantes noté (B). Cet ensemble de données est issu du champs
année de la colonne date de la table orders. Cette colonne renseigne la date
d’une commande.

ENSEMBLE DE DONNEES PARTIELLEMENT TRIEES :  Nous avons utilisé trois
ensembles de données partiellement triées : (C), (D) et (E). Ces ensembles de
données sont générés a partir de I'ensemble (A). Ce dernier est trié puis mis
a jour, en variant a chaque fois le pourcentage de valeurs mise a jour dans le
fichier : 20% pour (C), 40% pour (D) et 60% (E).

6.5.1.4 Configuration du cache des E/S au niveau du systéme d’exploitation

Les systemes d’exploitation modernes mettent en ceuvre un cache de données en
mémoire principale. Le cache est principalement utilisé pour maintenir les don-
nées fréquemment utilisées en mémoire principale et réduire ainsi les opérations
de lectures et écritures sur la mémoire secondaire.

Nous avons utilisé un systeme d’exploitation GNU Linux installé sur un ser-
veur DELL precision T7910 ayant 32 Go de mémoire principale.

Dans nos expériences, nous avons mesuré les performances de MONTRES
avec le page cache activé et désactivé.

6.5.2 Description des expériences

Dans le cadre de la validation expérimentale de MONTRES, nous avons réalisé
quatre expériences que nous décrivons ci-apres.

Expérience 1. L'objectif de cette expérience est de comparer les temps d’exécution des
algorithmes de I'état de I'art Minsort et Natural Page Run avec ceux de MONTRES.
Cette expérience est réalisée avec le SSD destiné aux serveurs en utilisant les ensembles
de données suivants : (A), (B) et (C).

Expérience 2. L'objectif de cette expérience est de comparer les temps d’exécution de
MONTRES avec ceux de I'algorithme de I'état de I'art FSort [55] optimisé pour les
mémoires flash et 'algorithme de tri par fusion traditionnel [41]. Cette expérience est
réalisée avec tous les ensembles de données (A), (B), (C), (D) et (E). L'expérience utilise
tous les SSD présentés dans le tableau 5.

Expérience 3. L'objectif de cette expérience est d’étudier I'impact du page cache sur le
temps d’exécution de MONTRES. L’expérience mesure les temps d’exécution de MONT-
RES une premiere fois en activant le page cache et une deuxieme fois en le désactivant.
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Tableau 6 : Résultats obtenus dans l'expérience 1

Ensemble de données | MONTRES MinSort Natural Page run
(A) 2400 secondes | > 6000 secondes | > 6000 secondes
(B) 1990 secondes | 105 secondes > 6000 secondes
Q) 1670 secondes | > 6000 secondes | 3100 secondes

L'expérience est réalisée avec les ensembles de données aléatoires (A), redondantes (B) et
partiellement triées : (C), (D) et (E). L'expérience utilise le SSD destiné aux serveurs
présenté dans le tableau 5.

Expérience 4. L'objectif de cette expérience est de mesurer I'impact de chaque méca-
nisme intégré dans MONTRES sur son temps d’exécution global. L'expérience est réali-
sée avec les ensembles de données aléatoires (A), redondantes (B) et partiellement triées
(C). L'expérience utilise le SSD destiné aux serveurs présentés dans le tableau 5.

6.6 RESULTATS ET DISCUSSIONS

Dans cette section, nous présentons et discutons les résultats des expériences
menées dans le cadre de la validation de MONTRES.

6.6.1 Résultats de I'expérience 1

Nous présentons les résultats obtenus avec 1’expérience 1 dans le tableau 6. Ce
tableau présente les temps d’exécution mesurés sur les algorithmes MONTRES,
MinSort et Natural Page run sur les ensembles de données (A), (B) et (C).

Résultat 1. MONTRES réalise le tri de données sur I'ensemble (A) au bout de 2400
secondes alors que MinSort et Natural Page run ne produisent pas de résultat trié au
bout de 6000 secondes d’exécution.

Résultat 2. MinSort réalise le tri de données sur l'ensemble (B) au bout de 105 secondes
alors que MONTRES produit un résultat au bout de 1990 secondes.

Résultat 3. Natural Page run réalise le tri de données sur 'ensemble (C) au bout de
3100 secondes, soit 1430 secondes de plus que MONTRES.

Nous analysons dans ce qui suit les performances de MONTRES avec les deux
algorithmes Minsort et Natural Page Run.
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MINSORT Les performances de Minsort dépendent de la distribution des va-
leurs dans I’ensemble de données a trier. Avec I’ensemble de données (B), Min-
sort affiche de meilleures performances que MONTRES. Ceci est due au fait
que ce jeu de données contient beaucoup de valeurs redondantes, la distribution
moyenne des valeurs est égalea D =7.

Néanmoins, cet algorithme atteint ses limites avec un ensemble de données
aléatoires comme (A). La distribution moyenne des valeurs dans les blocs de
cet ensemble est égale a D = 993. L'entropie de cet ensemble de données est
égale a 18, 9. Les résultats nous montrent que Minsort est peu performant sur ce
type d’ensemble de données. Alors que MONTRES trie 8Go de données en 2400

secondes, Minsort trie seulement 8Mo sur la méme durée.

NATURAL PAGE RUN Les performances de cet algorithme dépendent égale-
ment de la nature du jeu de données. Lorsque celui-ci est trié ou partiellement
trié, ’algorithme se trouve alors dans un cas favorable. L’algorithme utilise une
heuristique pour maximiser le nombre de runs naturels crées. Cette heuristique
est trés gourmande en calcul et alourdit donc son temps d’exécution sur de
grands volumes de données. Alors que MONTRES trie 8Go de données en moins
d’une heure, cet algorithme trie la méme quantité au bout de deux heures.

6.6.2 Résultats de I'expérience 2

Nous présentons et discutons dans cette section les résultats de 'expérience 2.
Ces résultats montrent 'accélération apportée par MONTRES et FSort sur les
opérations de tri en mémoire secondaire utilisant le tri par fusion traditionnel.

Nous présentons et discutons les résultats séparément dans les paragraphes
suivants, en fonction des caractéristiques des données (aléatoires, triées et redon-
dantes).

6.6.2.1 Données aléatoires

Ici nous présentons et discutons les résultats obtenus avec 1'ensemble de don-

nées aléatoires (A).

Présentation des résultats

La Figure. 23 montre 'accélération obtenue par MONTRES et FSort sur des don-

nées aléatoires (A). Ces accélérations sont calculées sur les temps d’exécution des

phases de génération des runs et de fusion des run. Les temps d’exécution sont

mesurés pour chaque configuration R; = 1t présentées dans la section 6.5.1.2 en

utilisant les trois modeles de SSD : DC, PC et Server présentés dans le tableau 5.
Le tableau 7 présente les mesures des cotits d’E/S réalisées pour MONTRES.

La ligne Py +T" donne la quantité de données écrites directement dans le fichier

final trié par le mécanisme de fusion a la volée. La ligne Pr donne le nombre de
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FIGURE 23 : Accélération du temps d’exécution du tri par fusion avec MONTRES et FSort,
résultats obtenus avec les ensembles de données (A) sur les trois SSD de type
DC, PC et server. RG : Run Generation, RM : Run Merge.

lectures supplémentaires nécessaires pour réaliser le mécanisme de fusion a la
volée. Nous détaillons ci-apres les résultats obtenus a partir du tableau 7 et de

la Figure 23.

Résultat 4. MONTRES et FSort obtiennent leurs accélérations maximales lorsque le
ratio % est égale a 8192 (R7). Dans ce cas, MONTRES atteint une accélération maxi-
male de 25% par rapport au tri par fusion traditionnel et FSort atteint une accélération
maximale de 8% par rapport au tri par fusion.

Le résultat 4 s’explique par le fait que MONTRES et FSort embarquent des
optimisations pour réduire le cotit des E/S lorsque le ratio &y est élevé. En effet
MONTRES réduit le cotit en E/S lors de la phase de fusion des runs en dimi-
nuant la quantité de données a fusionner (mécanisme de fusion a la volée) et en
réalisant la fusion au niveau des blocs (mécanisme de fusion des runs).

Résultat 5. Le pire cas pour les deux algorithmes MONTRES et FSort se produit lorsque
le ratio Xy est égale i 8 (Rq). Dans ce cas, MONTRES affiche une accélération de 5% avec
'ensemble de données (A) et FSort alourdit les temps d’exécution de 141% en moyenne
sur les trois modeéles de SSD (DC, PC et server).
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Le résultat 5, concernant 1’accélération minimale s’explique par le fait que
l'algorithme de tri par fusion est dans un cas favorable avec un nombre de runs
générés % = 8 inférieur a M — 2 (M — 2 = 262144 blocs). L'opération de fusion
des runs est alors réalisée en une seule passe : [logy,, S1=1.

Résultat 6. MONTRES accélere la phase de fusion des runs de 5% a 25%, alors que
FSort ne 'accélere pas plus de 6%.

Le résultat 6 révele que l'accélération apportée par MONTRES est jusqu’a 8
fois plus importante que celle apportée par FSort. Ce résultat s’explique par le
fait que MONTRES, avec son mécanisme de fusion a la volée, réduit la quantité
des données a fusionner (de 6.6% a 7.3% de N, la taille du fichier en entrée, voir
la ligne Py +I" dans le tableau 7). Par ailleurs, MONTRES réalise la fusion avec
une seule passe sans création de données intermédiaires, alors que FSort réalise

la fusion avec [logy, 5 77 | passes.

Résultat 7. Avec un ratio % de 8, 32 et 64 (respectivement Ry, Ry et R3), MONTRES
réduit en moyenne le temps d’exécution de la phase de génération des runs de 2% et celle
de la phase de fusion des runs de 7%.

D’apres le résultat 7, MONTRES accélere la phase de génération des rumns
lorsque le ratio 1% est égale a 8,32 et 64.

Ce résultat s’explique par deux principales raisons que nous détaillons ci-
dessous :

¢ (1) Le mécanisme de fusion a la volée sollicite moins de données en mé-
moire secondaire, parce que le nombre de runs générés 1 est bas.

* (2) Les parties de données sont formées en sélectionnant des blocs conte-
nant des valeurs minimums ascendantes, ce qui permet de réduire le nombre
d’opérations de comparaisons faites par 1’algorithme de tri en mémoire, le
tri rapide dans le cas de MONTRES.

Résultat 8. Avec le ratio y dépassant la valeur de 64 (R3), MONTRES ralentit en
moyenne la phase de génération des runs de 4% et augmente en moyenne I'accélération
de la phase de fusion des runs de 20% .

Résultat 9. FSort ralentit le temps d’exécution de la phase de génération des runs de
71% en moyenne et réduit le temps d’exécution de la phase de fusion des runs de 7%.

D’apres les résultats 8 et 9, MONTRES et FSort augmentent le temps d’exécu-
tion de la génération des runs. Le résultat 8 s’explique par le fait que MONTRES
réalise des opérations de lectures et d’écriture supplémentaires afin de réduire
la quantité de données a fusionner. Quant au résultat 9, il s’explique par les
opérations CPU supplémentaires permettant de créer des runs plus larges.
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Tableau 7 : Mesure des cotits d’E/S pour MONTRES avec 'ensemble de données (A)

R Ry | R2 | R3 | R4 | Rs | Rg | Ry

Pw+T(%N) |73 | 71| 70|69 |67 |67]|66

Pr(%N) | 1.8 |19 |19|20|20]20]23

Résultat 10. Plus I'espace mémoire M est petit, plus le temps d’exécution de la phase
de génération des runs est réduit et le temps d’exécution de la phase de fusion des runs
est élevé.

Le résultat 10 s’explique par deux raisons que nous détaillons ci-dessous :

1. Le nombre d’opérations de comparaisons réalisées durant la phase de gé-
nération des runs dépend de la taille mémoire allouée M. Plus M est élevé
plus le nombre d’opérations de comparaisons est élevé et inversement.

2. Le cotit en E/S de la phase de fusion dépend du nombre de runs, ce dernier
dépend de la taille de I'espace mémoire alloué M. Plus I'espace mémoire
alloué M est petit, plus le nombre de runs générés est élevé et plus le cotit
en E/S est élevé.

Résultat 11. La quantité de données Py, + T écrites directement dans le fichier final trié
par le mécanisme de fusion a la volée reste stable autour de 6.6% et 7.3% de N, la taille
du fichier en entrée. 1l en va de méme pour le nombre de lectures supplémentaires Pg qui
reste stable autour de 1.8% et 2.3% de N. Malgré ces valeurs stables de Py + T et Py,
l'accélération de la phase de fusion est de 6% lorsque <y est égal i 8 et cette accélération
atteint 37% lorsque T atteint la valeur de 8192.

Le résultat 11 s’explique par le fait que MONTRES réalise 1'opération de fu-
sion en une seule passe alors que les autres algorithmes le font en [logy, , 2% |
passes.

6.6.2.2 Données redondantes

Dans cette section, nous présentons et discutons les résultats obtenus avec 1’en-
semble de données redondantes : (B).
Présentation des résultats

La Figure. 24 montre 1’accélération obtenue par MONTRES et FSort sur I'en-
semble de données (B)).

Le tableau 8 présente les mesures des cotits d’E/S réalisées sur MONTRES. La
ligne Pyy +I' donne la quantité de données écrites directement dans le fichier
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FIGURE 24 : Accélération du temps d’exécution du tri par fusion avec MONTRES et FSort,
résultats obtenus avec les ensembles de données (B) sur les trois SSD de type
DC, PC et server.

final trié par le mécanisme de fusion a la volée. La ligne Pr donne le nombre de
lectures supplémentaires nécessaires pour réaliser la fusion a la volée.
Nous détaillons ci-apres les résultats obtenus a partir du tableau 8 et de la

Figure 24.

Résultat 12. MONTRES et FSort obtiennent I'accélération maximale lorsque le ratio
% est de 8192 (R7). Dans ce cas, MONTRES atteint son accélération maximale de 28%
avec 'ensemble de données (B) et FSort atteint une accélération maximale de 8%.

Résultat 13. MONTRES réduit de 20% le temps d’exécution de la phase de fusion des
runs pour un ratio de ¥ égale i 8,32, 64, 128 et 512. L'algorithme réduit respectivement
de 32% et 40% le temps d’exécution de la phase de fusion, respectivement pour 1 =

2048 et 1 = 8192.

Résultat 14. L'accélération obtenue avec MONTRES est en moyenne plus élevée de 10%
sur 'ensemble de données (B) par rapport a celles obtenues avec I'ensemble de données

(A).

Résultat 15. La quantité Py, + I envoyée directement vers le fichier final trié reste stable
autour de 24% de la taille du fichier en entrée N. Cette quantité est 3 fois plus élevée que
celle mesurée sur I’ensemble de données (A).
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Tableau 8 : Mesure des cofits d’E/S pour MONTRES avec 'ensemble de données (B)

Ri R4 R> R3 R4 Rs Re R7

Pw +T(%N) | 24.2 | 242 | 241 | 243 | 243 | 24.3 | 24.1

PRr(%N) 82 | 83 | 80 | 80 | &1 | 81 | 8.1

Discussion

D’apres le résultat 12, ’accélération obtenue par MONTRES / FSort atteint un
pic lorsque £t = 8192. Ce résultat s’explique par le fait que MONTRES et FSort
exploitent des optimisations pour réduire le cofit des E/S lorsque le ratio 1y est
élevé (8192 dans le cadre de nos expériences). En effet, MONTRES réduit le cotit
en E/S lors de la phase de fusion des runs en réduisant la quantité de données
a fusionner (mécanisme de fusion a la volée) et en réalisant la fusion au niveau
des blocs (mécanisme de fusion des runs).

Lorsque le ratio % est inférieur a M — 1, c’est le cas avec % =38,32,64,128,512,
MONTRES se base sur les optimisations (1) et (2) pour réduire le temps d’exé-
cution. Il obtient alors une accélération de 20% comparée au tri par fusion tradi-
tionnel (voir le résultat 13).

Lorsque % est supérieur a M — 1, cest le cas avec % = 2048, 8192. MONTRES
se base sur les optimisations (1), (2) et (3) pour réduire le temps d’exécution, il
obtient alors une accélération de 32% pour ~y = 2048 et 40% pour ~r = 8192
(voir le résultat 13).

Le résultat 15 s’explique par le fait que I'ensemble de données (B) contient
des valeurs redondantes; le nombre moyen de valeurs différentes dans un bloc
est égale a D = 7. Par conséquent, le mécanisme de fusion a la volée permet
de regrouper une plus grande quantité de valeurs minimales redondantes. Ces
dernieres sont envoyées directement au fichier final trié court-circuitant ainsi la

phase de fusion des runs.

6.6.2.3 Données partiellement triés

Dans cette section, nous présentons et discutons les résultats obtenus avec les
ensembles de données (C), (D) et (E).
Présentation des résultats

Les Figures 25, 26 et 27 montrent ’accélération obtenues par MONTRES et
FSort sur des données partiellement triées (C), (D) et (E).

Le tableau g présente les mesures des cotits d’E/S réalisées sur MONTRES. La
ligne Py +I' donne la quantité de données écrites directement dans le fichier
final trié par le mécanisme de fusion a la volée. La ligne Pgx donne le nombre
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FIGURE 25 : Accélération du temps d’exécution du tri par fusion avec MONTRES et FSort,
résultats obtenus avec les ensembles de données (C) sur les trois SSD de type
DC, PC et server.

de lecture supplémentaires nécessaires pour réaliser le mécanisme de fusion a la
volée.

Nous détaillons ci-apres les résultats obtenus a partir du tableau 9 et des Fi-
gures 25, et 26 et 27.

Résultat 16. MONTRES réduit jusqu’a 54% le temps d’exécution du tri par fusion
traditionnel lorsque Xy = 8192.

Résultat 17. Nous observons que les performances obtenues avec l'ensemble de données
(C) dans la Figure 25 sont plus elvées que celles obtenues avec les autres ensembles de
données (A), (B), (D) et (E) présentées respectivement dans les Figures 23, 24, 26 et 27.

Résultat 18. MONTRES ralentit respectivement de 9.5%, 8.5% et 6.7% la phase de
génération des runs sur les ensembles de données (C), (D) et (E) lorsque 1y = 8162.
En contrepartie, MONTRES accélére la phase de fusion des runs de 60%, 59% et 43%
respectivement sur les ensembles de données (C), (D) et (E).

Résultat 19. Le tableau 9 montre que la quantité des valeurs minimales écrites directe-
ment dans le fichier final trié Pyw + T atteint entre 43% et 46% du fichier en entrée.
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FIGURE 26 : Accélération du temps d’exécution du tri par fusion avec MONTRES et FSort,
résultats obtenus avec les ensembles de données (D) sur les trois SSD de type
DC, PC et server.

Discussion

Les performances atteintes par MONTRES sur les données partiellement triées
sont supérieures a celles atteintes avec des données aléatoires et redondantes
(voir les résultats 4, 12, 16, 17 et 19). Ces performances sont dues au fait que les
valeurs minimales, respectivement maximales, dans les ensembles de données
partiellement triées sont regroupées dans les mémes blocs. Ainsi, le mécanisme
de fusion récupere des quantités de valeurs minimales qui atteignent 60% sur
I'ensemble de données (C). Par conséquent, le temps de fusion des runs est réduit
jusqu’a 54% (voir le résultat 16).

Le mécanisme de fusion a la volée produit jusqu’a 60% du fichier final trié. Ce
mécanisme alourdit le temps d’exécution de cette phase (voir le résultat 19).

6.6.3 Analyse des résultats obtenus en désactivant le cache

La Figure 28 présente 'accélération obtenue par MONTRES en désactivant le

page cache. Nous remarquons que 1’accélération de MONTRES atteint son mi-
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FIGURE 27 : Accélération du temps d’exécution du tri par fusion avec MONTRES et FSort,
résultats obtenus avec les ensembles de données (E) sur les trois SSD de type
DC, PC et server.

Tableau 9 : Moyenne des cotits d’E/S mesurés pour MONTRES avec les ensembles de
données (C), (D) et (E)

R Ry | R | Rs | Ry | Rs | Rg | Ry

Pw +T(%N) | 45.7 | 456 | 454 | 453 | 442 | 44 | 4338

Pr(%N) 11.0 111 | 11.2 1 11.2 | 11.8 | 12.1 | 12.3

nimum sur l'ensemble de donnés (A) avec % = 8. Le temps d’exécution de

MONTRES est 1.13% plus élevé que celui de 'algorithme de tri par fusion tradi-
tionnel.

Nous observons que les accélérations réalisées par MONTRES sur les en-
sembles de données (A), (B), (C), (D) et (E) avec 1y = 8192 ne dépassent pas
21%, alors qu’avec le page cache activé 1’accélération atteint 50% en moyenne
pour les ensembles de données partiéllement triés.

MONTRES utilise le page cache pour réduire le nombre d’accés en mémoire
secondaire durant la fusion a la volée et aussi durant la fusion des runs. En
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FIGURE 28 : Accélération du temps d’exécution du tri par fusion avec MONTRES et FSort,
résultats obtenus avec les ensembles de données (A), (B), (C), (D) et (E) sur
le SSD de type server et en désactivant le cache.

désactivant le page cache, le cott en opération d’E/S augmente réduisant ainsi
I'accélération apportée par 1'algorithme MONTRES.

6.6.4 Analyse des optimisations de MONTRES

Le tableau 10 montre les accélérations apportées par les trois mécanismes d’opti-
misation de MONTRES (mécanisme d’expansion des runs, mécanisme de fusion
a la volée et mécanisme de fusion des runs). Apartir des mesures présentées
dans le tableau 10, nous constatons les résultats suivants :

Résultat 20. Le mécanisme d’expansion des runs contribue a hauteur de 3.22% dans
'accélération de I'algorithme de tri par fusion sur I'ensemble de données (C). Sa contri-
bution sur les ensembles de données (A) et (B) est négligeable.

Résultat 21. Le mécanisme de fusion des runs contribue a I'accélération de I'algorithme
de fusion a la volée lorsque % > M — 1, soit % = 2048, 8192. Le mécanisme contribue
a hauteur de 63.12%, 49.16%, 59.20% sur les ensembles (A), (B) et (C), avec % = 8192.

Résultat 22. Le mécanisme de fusion a la volée est a I'origine des accélérations obtenues
sur les ensembles (A), (B) et (C) lorsque % < M —1, soit % =38,32,64,128,512.
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D’apres 'hypothese 4 sur les données partiellement triées, les valeurs mini-
males sont groupées dans un sous-ensemble de blocs et les valeurs maximales
dans un autre sous ensemble. Cette propriété permet au mécanisme d’expansion
des runs de détecter les blocs contenant des valeurs maximales et d’augmenter
la taille des runs. Ceci explique l’accélération obtenue par le mécanisme d’expan-
sion des runs avec I’ensemble de données (C) (voir le résultat 20).

Néanmoins, lorsque % > M —1, le nombre de blocs disponibles en mémoire
principales M — 1 n’est pas suffisant pour allouer Xt tampons de lecture. Dans
ce cas, le mécanisme de fusion réalise I'opération de fusion en une seule passe,
alors que le tri par fusion traditionnel nécessite plusieurs passes ( [logy, 5 ~r | >
1). Ceci réduit le cott en E/S par rapport au tri par fusion traditionnel. Ceci
explique I'accélération apportée par le mécanisme lorsque ~; = 2048, 8192 (voir
le résultat 21).

Lorsque % < M —1, MONTRES dispose en mémoire principale d’espace pour
allouer % tampons de lecture. La fusion des runs est réalisée en une seule passe
( [logpn_, ~c] = 1) par l'algorithme de tri par fusion. Le cotit en E/S de 1'opé-
ration de fusion réalisée par MONTRES est alors similaire au cotit en E/S ob-
tenu avec le tri par fusion traditionnel. Ceci explique pourquoi le mécanisme
de fusion des runs inclut dans MONTRES apporte une accélération négligeable
lorsque % =8,32,64,512.

Le mécanisme d’expansion des runs est efficace seulement sur les données
triées et partiellement triées. Ainsi, le mécanisme de fusion a la volée est le
seul a apporter une accélération (voir le résultat 22) lorsque £t < M —1, soit
o =8,32,64,128,512.
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Tableau 10 : Mesures des accélérations obtenues séparément avec les optimisations de MONTRES sur les jeux de données (A), (B) et (C)

Ensemble de données Optimisations Ry Ry R3 R4 Rs Rg R~

(A) Expansion des runs | 0% 0% 0% 0% | 0.8% | 1.6% | 1.45%
Fusion a la volée | 98.9% | 98.5% | 100% | 99.2% | 98.8% | 37% 32%
Fusion des runs 0% 0% 0% 0% 0% | 62.12% | 63.12%

(B) Expansion des runs | 0% 0% 0% 0% 0% 0.01% | 0.02%
fusion a la volée 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 49.63% | 54.65%
Fusion des runs 0% 0% 0% 0% 0% | 45.81% | 49.16%

© Expansion des runs | 1.36% | 1.78% | 2.44% | 2% | 3.22% | 2.8% | 3.13%
Fusion a la volée | 97.9% | 96.1% | 98.1% | 98.3% | 98.9% | 49.94% | 38.07%
Fusion des runs 1.20% | 1.41% | 1.74% | 2.17% | 2.30% | 36.87% | 59.20%




6.7 CONCLUSION

Dans le chapitre 5, nous avons réalisé une évaluation des cotits d’E/S pour les al-
gorithmes d’état de I’art optimisé pour SSD. Cette évaluation a motivé la concep-
tion et la mise en ceuvre de MONTRES. Cet algorithme est congu pour trier
différentes échelles de volumes de données et différents types de données (aléa-
toires, partiellement triées et redondantes) sur des périphériques SSD.

Cet algorithme a été validé avec des analyses de cotit des E/S dans la section
6.3 et avec une série d’expérimentations dans la section 6.5. Les résultats des
expérimentations prouvent que I'algorithme MONTRES réduit le temps d’exécu-

tion du tri en mémoire de 30% en moyenne.
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LYNX : UN MECANISME DE
PRE-CHARGEMENT DE DONNEES
SUR UN SSD

7.1 INTRODUCTION

Les mécanismes de pré-chargement de données sont congus pour réduire les
cotits des lectures séquentielles sur les périphériques de stockage HDD. Aujour-
d’hui, avec les nouveaux périphériques de stockage SSD, les opérations de lec-
tures aléatoires sont aussi performantes que celles des lectures séquentielles. Il
est donc nécessaire d’étudier de nouveaux mécanismes de pré-chargement de
données.

Le role d'un mécanisme de pré-chargement de données est de prédire les
prochains acces aux données et de les anticiper. Néanmoins, prédire des acces
completement aléatoires est techniquement impossible, nous établissons alors
I"'Hypothese 6 sur les motifs d’acces aux données.

Hypothese 6. Motifs d’accés : nous supposons que les acces aux données suivent des
motifs qui se répetent régqulierement. Ces motifs d'acces sont connus dans la littérature
sous le nom de localité algorithmique [37].

Contrairement aux acces aléatoires, prédire des accés respectant une localité
algorithmique est possible. Une solution envisageable consiste a utiliser un mé-
canisme d’apprentissage automatique qui permet d’évaluer les motifs d’accés
précédents pour prédire les acces a venir.

Dans Lynx, nous proposons la mise ceuvre d’'un mécanisme d’apprentissage
automatique basé sur une chaine de Markov.

Lynx a été intégré au sein du noyau Linux pour compléter 1'activité du méca-
nisme de pré-chargement read-ahead limité aux lectures séquentielles. Cette solu-
tion a été validée avec une série d’expérimentations réalisées sur des algorithmes
de traitement de données utilisant le benchmark TPC-H. Les résultats montrent

que Lynx divise par deux en moyenne les temps de traitement des données.
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Dans les sections qui suivent, nous décrivons la conception de Lynx, sa mise
en ceuvre, les expérimentations réalisées dans le cadre de sa validation. Enfin

nous discutons des résultats et concluons le chapitre.

7.2 MODELE D’APPRENTISSAGE ET DE PREDICTION

Dans cette section, nous décrivons comment nous appliquons l’apprentissage
automatique basé sur les chaines de Markov pour résoudre le probleme de pré-
diction des accés algorithmiques aux données. Nous entamons la section avec
quelques définitions. Nous décrivons ensuite le modele proposé.

7.2.1  Définitions

Lynx utilise I'apprentissage automatique (voir la définition 23) afin de résoudre
le probleme de prédiction des acces algorithmiques.

Définition 23. L'apprentissage automatique [52] concerne la conception, 'analyse, le
développement et I'implémentation de méthodes permettant a un programme informa-
tique d’évoluer en fonction de I'analyse des résultats

L’apprentissage automatique utilisé se base sur une chaine de Markov (voir la
définition 24). Cette derniére nous permet de prédire avec une probabilité 1’acces
a l'instant t 4+ 1 en fonction de l'instant t.

Définition 24. Une chaine de Markov [11] est une suite de variables aléatoires (X¢, t €
N) qui permet de modéliser I'évolution dynamique d’un systéme aléatoire : Xy représente
I'état du systéme a l'instant t. La propriété fondamentale des chaines de Markov, dite
propriété de Markov, est que son évolution future X1 ne dépend du passé qu’au travers
de sa valeur actuelle X. Les applications des chaines de Markov sont trés nombreuses
(réseaux, génétique des populations, mathématiques financieres, ... ).

Dans notre modele, nous représentons la chaine de Markov sous forme d'un
automate appelé automate de Markov (voir la définition 25).

Définition 25. Une chaine de Markov est représentée avec un automate d’état fini [11],
ou chaque état correspond a un des états Xy de la chaine de Markov.

7.2.2  Modéliser un motif d’acces
Soit un fichier de N blocs en mémoire secondaire notés (B1, ..., Bn). Nous modé-

lisons dans cette section les motifs d’acces sur ce fichier en utilisant une chaine
de Markov.
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Les états X, X¢y1 de la chaine de Markov représentent deux opérations de
lecture successives sur des blocs Bi, Bj aux instants t et t + 1.

Une transition de ’état X (lecture sur le bloc B;) vers un état X, 1 (lecture sur
le bloc Bj) est noté T; ;. La probabilité d"une transition de I'état X; (lecture sur le
bloc B;) vers I’état X1 (lecture sur le bloc Bj) est notée P; ;. Dans une chaine
de Markov, la probabilité P; ; est égale au rapport du nombre de transitions T;
avec le nombre totale de transitions qui démarrent de 1’état X; correspondant a
une lecture sur le bloc B;.

Chaque transition T; ; est représentée dans I'automate a 1’aide d’un arc allant
de l'état X; (lecture sur le bloc B;) vers I'état X1 (lecture sur le bloc Bj). Cet
arc est pondéré avec la probabilité de transition Py ;.

Pour prédire le prochain acces a partir du bloc B;, nous sélectionnons a partir
de l'automate de Markov l’arc sortant de 1’état i ayant la probabilité la plus

élevée.

Exemple 12. L'exemple traite des requétes de lecture lancées par une succession de 3
opérations de recherche dicothomique sur un fichier contenant N = 8 blocs et chaque
bloc contient 4 valeurs (voir le fichier dans la Figure 29).

La premiere opération de recherche dichotomique, est lancée pour rechercher la valeur
10 dans le fichier F. Celle-ci, opére des lectures sur les blocs B4, B, et By pour enfin
trouver la valeur 10. La deuxieme opération de recherche est menée sur la valeur 11. Elle
effectue des lectures sur les blocs B4, B et By pour enfin trouver la valeur 11.

Dans ce exemple, les opérations de lecture réalisées par I'algorithme font passer la
chaine de Markov par les 3 états suivants :

® X correspond a la lecture du bloc B4
® Xi41 correspond a la lecture du bloc B,
® Xi42 correspond a la lecture du bloc By

Il résulte alors deux transitions T4, et Ty 1 ayant les probabilités P4, = 1et Py = 1.
Avec ces transitions et ces probabilités, nous obtenons I'automate dans la Figure 30.

Nous résumons les notations utilisées par ce modele dans le tableau 11.

7.3 MISE EN (EUVRE DU MODELE D’APPRENTISSAGE ET
DE PREDICTION DANS LYNX

Nous décrivons dans cette section les phases d’apprentissage et de prédiction

mises en ceuvre dans Lynx. Deux mécanismes de controle intégrés dans Lynx
sont également présentés.
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Bo | OO | 02 | 06 | 08

Bi1 | 09| 10 | 11 11

B2 | 12 | 12 | 17 17

B3 | 18 | 26 | 26 | 25

Ba | 26 | 26 | 39 | 41

Bs | 44 | 45 | 45 | 54

Bs | 58 | 63 | 69 | 71

Bz | 77 | 77 | 85 | 89

FIGURE 29 : Fichier contenant 8 blocs de 4 valeurs

FIGURE 30 : Exemple de chaine de Markov

7.3.1 Phase d’apprentissage

L’objectif de la phase d’apprentissage est d’identifier des séquences de lecture
qui se produisent fréquemment sur un fichier en mémoire secondaire. Pour ce
faire, Lynx réalise les deux taches suivantes :

1. Récolter des lectures sur les blocs B; du fichier et les modéliser sous forme
de transitions Tj ;.
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Tableau 11 : Notations utilisées dans le modele d’apprentissage et de prédiction

Notation Définition

Xt Etat de la chaine de Markov a l'instant t.

I1 correspond a une lecture sur le bloc By

Ty ; Transition du bloc B; vers le bloc B;

Pi; Probabilité d'une transition du bloc B; vers le bloc B;

2. Pondérer chaque transition T; ; avec une probabilité P; ;.

Les transitions récoltées sont utilisées pour construire et maintenir a jour 'au-

tomate de Markov.

7.3.2  Phase de prédiction

La prédiction se base sur ’automate de Markov pour identifier le prochain bloc a
pré-charger. Pour ce faire, Lynx détecte dans l'automate de Markov la transition
Ti ; ayant la probabilité la plus élevée. Le bloc Bj est considéré comme le prochain
bloc a pré-charger.

Le mécanisme de prédiction est capable de prédire et de pré-charger une sé-
quence de S blocs a partir d'un bloc B;. Pour ce faire, le mécanisme transite sur S
états de 'automate a partir de 1’état X correspondant aux blocs B; en détectant
a chaque fois les transitions ayant la probabilité la plus élevée.

Exemple 13. Apres deux opérations de recherche dichotomique, nous obtenons I'auto-
mate de Markov illustré par la Figure 30.

Une nouvelle opération de recherche dichotomique est lancée pour trouver la valeur
12 dans le fichier. Cette opération engendre une lecture sur le bloc B4 du fichier. En se
basant sur I'automate de Markov illustré par la Figure 30, le mécanisme de prédiction
identifie la transition T4 a partir de I'état B4 ainsi que la transaction T 1 a partir de
I'état B,. Ces deux transitions sont uniques a partir des états B4 et B. Le mécanisme
de prédiction identifie par défaut ces transactions. Une fois T4 > et T, 7 identifiées, Lynx
lance une opération de lecture asynchrone sur les blocs B, et By afin de les pré-charger
et de les préparer en mémoire pour une utilisation ultérieure par I’opération de recherche
dichotomique.

7.3.3 Contrdle de la précision pour la prédiction

La prédiction est jugée correcte lorsque les blocs prédis par le mécanisme de
prédiction, puis pré-chargés par Lynx sont effectivement demandés par le pro-
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gramme utilisateur. Autrement dit, lorsque Lynx prédit et pré-charge des blocs
de données qui ne sont pas demandés par le programme utilisateur, la prédiction
est jugée incorrecte.

Les conséquences d'une prédiction incorrecte peuvent étre néfastes pour les
performances des E/S. Nous citons ci-dessous quelques-unes de ces conséquences :

* Pollution de la bande passante d’E/S avec des lectures de données inutiles
pour le programme.

¢ Pollution de la mémoire principale avec des blocs de données non utilisées.

Pour réduire I'impact des prédictions incorrectes, nous évaluons en continue
le nombre de Hit et de Miss sur le fichier. Lorsque le nombre de Hit dépasse
un seuil configurable par l'utilisateur, Lynx considere la prédiction comme étant
incorrecte et réinitialise I’automate de Markov.

7.3.4 Controle du mécanisme par le programme utilisateur

Le concept d’apprentissage et de prédiction proposé dans Lynx ne peut étre
appliqué a toute charge de travail d’E/S. Lorsque les opérations de lecture sont
completement aléatoires, Lynx peut obtenir un nombre de prédictions incorrects
élevés. Pour remédier a ce probléeme, Lynx peut étre activé ou désactivé par le
développeur en fonction de la charge d’E/S.

7.4 INTEGRATION DE LYNX DANS LE NOYAU LINUX

Nous décrivons ci-dessous la mise en ceuvre des différents mécanismes intégrés

dans Lynx.

7.4.1  Meécanisme d’apprentissage automatique

Le mécanisme d’apprentissage est mis en ceuvre au niveau fichier. A chaque
fichier est alors associé une structure de données contenant les différents états
de l'automate, des transitions entre les différents états ainsi que le compteur
d’occurrences pour chacune des transitions.

Pour un fichier F contenant N blocs de données, I'automate représente alors
N état et N? transitions possibles. Afin de limiter I’empreinte mémoire, nous
limitons le nombre de transitions a 20 dans notre étude. Nous créons alors une
structure de données portant le nom transition_table, contenant un tableau de
taille N. Chaque case du tableau représente un état de I’automate (voir la Figure
31) et pointe vers une liste de transitions possibles.
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Bo

B1

B2
T2,1 P2,1=1

-

B4 P42=1
T4,2

Bs5

Be

B7

FIGURE 31 : Exemple d’un tableau de transition

7.4.2 Mécanisme de prédiction

Lorsqu'une demande de lecture du bloc B; est interceptée par Lynx, le méca-
nisme de prédiction recherche la transition T; ; ayant la probabilité la plus élevée
dans la liste de transitions associée a I’état X; (lecture sur le bloc B;) de la chaine
de Markov. La transition T;; est alors élue comme candidate a I'opération de
pré-chargement. Le bloc Bj est alors pré-chargé par Lynx avec une opération de

lecture asynchrone.

7.5 EXPERIMENTATIONS ET DISCUSSION DES RESULTATS
Nous décrivons dans cette section les expérimentations réalisées dans le but de

valider Lynx. Nous présentons les expérimentations réalisées, puis les résultats

obtenus et enfin nous discutons et analysons ces résultats.

7.5.1  Méthodologie expérimentale
Nous évaluons Lynx face au mécanisme de pré-chargement Read — ahead, im-

planté dans le noyau Linux. Nous présentons ici les métriques mesurées, les
données utilisées et enfin I’environnement matériel exploité.
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7.5.1.1 Métriques mesurées

Dans le but d’évaluer les performances de Lynx par rapport a read-ahead nous
avons mesuré (1) le temps d’exécution, (2) le nombre de Miss et de Hit, et enfin
(3) le temps systeme définit ci-dessous.

1. Temps systéme : cette métrique permet de mesurer le temps CPU nécés-
saire a I'exécution des opérations systémes. Nous évaluons avec cette mé-
trique le gain en temps d’exécution au niveau du noyau.

2. Temps d’exécution : Nous évaluons avec cette métrique le gain en temps
d’exécution au niveau du programme utilisateur de Lynx.

3. Nombre de Miss / Hit : cette métrique permet de mesurer le gain en
opérations de lecture.

7.5.1.2  Charge de travail évalué

Nous avons utilisé dans cette expérimentation le benchmark TPC-H [23]. Celui-
ci offre une base de données décisionnelle accompagnée de 22 requétes. Nous
avons créé une base de données TPC-H de 10Go en utilisant un SGBD industriel
développé par la société Kode Software.

L’expérimentation s’est déroulée sur deux phases : une phase d’initialisation
et une phase de mesure.

Durant la premiére phase d’initialisation, nous avons lancé les 22 requétes
TPC-H pour que Lynx puisse construire les automates : c’est la phase d’appren-
tissage. Aucune métrique n’est mesurée durant cette phase.

Durant la deuxiéme phase, on relance les 22 requétes TPC-H en activant la

mesures des métriques.

7.5.1.3 Environnement de I'expérimentation

Nous avons réalisé 1’expérimentation sur une machine virtuelle Linux qui utilise
la version 3.2 du noyau. La machine virtuelle est équipée de 4Go de mémoire
principale et 64Go de mémoire secondaire. La machine virtuelle est sauvegardée
sur un périphérique de stockage SSD de type Toshiba THNSNF ayant une ca-
pacité de 256Go. La bande passante du SSD est de 100K IOPS pour les lectures
aléatoires et 500 Mo/sec pour les lectures séquentielles. Afin d’annuler les effets
de cache dans la machine hote, nous avons désactivé le cache du noyau.

7.5.2  Discussion des résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus.
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FIGURE 32 : Temps d’exécution des requétes TPC-H

7.5.2.1 Temps d’exécution des requétes TPC-H

La Figure 32 présente les temps d’exécution obtenus par les requétes TPC-H avec
les deux mécanismes : read-ahead et Lynx. Les temps d’exécution de Lynx sont
normalisés par rapport a ceux obtenus avec le read-ahead.

Les résultats présentés montrent que Lynx réduit les temps d’exécution de
toutes les requétes TPC-H mis a part la requéte 22. En effet, cette derniere uti-
lise des fichiers précédemment utilisés par les autres requétes. Par conséquent
I'automate de Markov créé sur ces fichiers ne correspond pas aux séquences de
lectures lancées par la requéte 22.

Lynx réduit le temps d’exécution des requétes par 50% en moyenne et jusqu’a
70% pour la requéte 8.

7.5.2.2 Miss

La Figure 33 présente le nombre de Miss pour chacune des requétes TPC-H
obtenus avec read-ahead et Lynx. Les nombres de Miss obtenus avec Lynx sont
normalisés par rapport a ceux du read-ahead.

109



0.8

0.6

Miss normalisés
0.4

0.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Requétes TPC-H

0.0

FIGURE 33 : Gain en Miss

Les résultats présentés dans cette figure montrent que Lynx réduit de 54% en
moyenne le nombre de Miss (de 80203 Miss jusqu’a 29094). Ce gain montre la
correction des prédictions et des pré-chargement faites par Lynx.

7.5.2.3 Temps systeme des requétes TPC-H

La Figure 34 présente les temps systémes pour chacune des requétes TPC-H ob-
tenus avec read-ahead et Lynx. Les temps mesurés avec Lynx sont normalisés avec
ceux du read-ahead Nous constatons a partir de la figure, que le temps systéme
est corrélé a la réduction du nombre de Miss. Ce qui explique la réduction, dans
la méme proportion, du temps systeme des requétes TPC-H.

7.6 CONCLUSION

Lynx est un mécanisme de pré-chargement de données qui utilise qui exploite la
localité algorithmique des acces aux données.
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FIGURE 34 : Temps systémes mesurés sur les requétes TPC-H

La conception de Lynx se base sur le fait qu'un algorithme de traitement de
données peut réaliser les mémes séquences de lecture sur un fichier. Ces sé-
quences sont identifiées par Lynx en utilisant une chaine de Markov.

Lynx a fait 'objet d"une validation expérimentale en utilisant le Benchmarck
TPC-H. Les résultats des expérimentations ont montrés que Lynx accélére de 50%
en moyenne les performances des requétes TPC-H par rapport au mécanisme de
read-ahead.

111



Troisieme partie

CONCLUSION



Chapitre 8

CONCLUSION

Cette these concerne I'optimisation des performances de SGBD pour les périphé-
riques de stockage SSD. Dans ce chapitre, nous rappelons les différentes contri-
butions apportées dans cette these. Nous étudions ensuite quelques perspectives
de ces contributions dans de nouveaux contextes logiciels et matérielles.

8.1 RESUME DES CONTRIBUTIONS

Nous avons apporté trois contributions dans le cadre de cette thése. Les deux
premieres contributions sont consacrées a 1’étude et a I'optimisation des algo-
rithmes de tri en mémoire secondaire. La troisiéme contribution est consacrée

au mécanisme de pré-chargement de données.

8.1.1 Etude des coilts d'E/S des algorithmes de tri en mémoire secondaire

Le tri en mémoire secondaire est une opération fréquemment sollicitée par les
logiciels de traitement de données. Elle implique d’intense opérations de compa-
raison, mais aussi des opérations d’acces aux données en mémoire principale et
en mémoire secondaire.

Dans le cadre de cette étude, nous avons proposé un modele de cofits en
opérations de lecture et d’écriture pour un ensemble d’algorithmes de tri en
mémoire secondaire congus pour les périphériques de stockage SSD. Cette étude
prend en compte la taille des données en entrée, la taille de 1'espace mémoire
alloué et la distribution des données.

8.1.2  Optimisation du tri en mémoire secondaire

Le modeéle de cofits en E/S des algorithmes de tri en mémoire secondaire pour
SSD nous a permis de définir des objectifs d’optimisation pour ce type d’algo-
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rithme. Ces objectifs nous ont mené a la conception de MONTRES, un nouvel
algorithme de tri en mémoire secondaire.

MONTRES considere la distribution des données dans le fichier en entrée et
exploite les lectures aléatoires des périphériques SSD pour diminuer le nombre
d’itérations nécessaires pour obtenir le fichier final trié. Il résulte alors un gain
en termes de cofits en lectures, écritures et comparaisons également.

MONTRES a fait ’objet d"une validation expérimentale. Pour cela, nous avons
utilisé trois modeles différents de SSD et différents jeux de données issus du
benchmark TPC-H. Nous avons obtenu un gain en temps d’exécution de 30% en
moyenne. Ce gain peut atteindre 60% avec des données partiellement triées.

8.1.3 Meécanismes de pré-chargement de données

Les techniques de pré-chargement de données sont concues pour exploiter les
performances des opérations séquentielles sur les périphériques de stockage
HDD. Elles exécutent des opérations de lectures asynchrones sur le périphérique
de stockage afin de préparer les données en mémoire principale. Le gain de ces
techniques de pré-chargement est limité aux lectures séquentielles.

Dans le cadre de notre thése, nous avons congu une nouvelle technique de pré-
chargement, nommée Lynx, qui exploite les performances des lectures aléatoires
sur SSD pour anticiper des lectures ayant une localité algorithmique. Pour ce
faire, Lynx se base sur deux mécanismes : un mécanisme d’apprentissage auto-
matique des lectures utilisant le principe d"une chaine de Markov et un second
mécanisme qui se charge de prédire les lectures futures a partir des résultats de
I'apprentissage.

Nous avons réalisé une validation expérimentale de Lynx sur des opérations
de traitement de données. Nous obtenons en moyenne un gain en performance
de 50%.

8.2 PERSPECTIVES

Les contributions de cette these supposent un SGBD relationnel qui s’exécute
sur un seul serveur avec une capacité de mémoire principale limitée. Nous avons
principalement exploité la distribution des données en entrée (MONTRES). Nous
avons également exploité les performances des périphériques de stockage SSD
(MONTRES et Lynx).

Les contributions abordées dans cette these peuvent s’appliquer dans d’autres
contextes et/ou domaines applicatifs. Dans les sections qui suivent, nous discu-
tons comment ces contributions peuvent s’appliquer dans un contexte de sys-
temes répartis puis dans un contexte de hiérarchies mémoires hétérogenes (les

116



noceuds du systeme réparti différent en terme de capacité et performance mé-

moire).

8.2.1  Dans un systeme réparti

Les travaux de cette these traitent des problématiques de volumes de données
qui dépassent de plusieurs ordres de grandeur la capacité de mémoire princi-
pale. Cette problématique ne se limite pas uniquement aux SGBD relationnels.
Elle existe également dans d’autres domaines applicatifs. C’est notamment le
cas du BigData [38] ot le volume de données peut impliquer la répartition des
données et/ou du traitement [65]. Enfin, les systemes répartis, par leur taille,
sont fréquemment hétérogenes (hétérogénéité des nceuds d'un systéeme réparti
en termes de capacité et de performance mémoire) [59].

Dans les sections suivantes, nous discutons comment les contributions appor-
tées dans cette thése peuvent ouvrir de nouvelles pistes de recherche dans ce

contexte.

8.2.1.1 Modeéle de coiit des E/S

Lorsque les données sont distribuées sur le réseau, le cotit en opérations de com-
munications peut alourdir les performances d’un algorithme de traitement de
données. De plus, les cofits des opérations de lectures et d’écritures en mémoire
secondaire peuvent varier en fonction des nceuds du systéeme réparti.

Dans ce cas, les questions qui peuvent se poser sont les suivantes : comment
évaluer les cofits en opérations de communications d’un algorithme de traite-
ment de données? Comment considérer les cofits des acces en lectures et écri-

tures hétérogeénes entre les différents nceuds du systeme réparti?

8.2.1.2 MONTRES

Dans un systeme réparti, les nceuds sont équipés de périphérique de stockage hé-
térogénes pouvant varier en termes de bande passante d’E/S. 1l arrive alors que
les opérations d’E/S sur un nceud soient plus lentes que sur les autres nceuds.
Par conséquent, selon la répartition des données, paralléliser MONTRES sur plu-
sieurs nceuds du systéme réparti implique des performances de lectures de don-
nées différentes. Dans ce cas, il est nécessaire d’étudier comment paralléliser
MONTRES de fagon a réduire le cofit global en opérations de lectures.

De plus paralléliser MONTRES sur plusieurs nceuds implique également la
mise en ceuvre de leur synchronisation par des communications. Il est donc
également important de paralléliser MONTRES de fagon a réduire ces cofits en
communication.
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En général, la parallélisation d"un algorithme est étudiée en connaissant les
ressources disponibles (nombre de processeur, puissance de calcul, capacité mé-
moire). Les applications ciblées dans ce travail, peuvent étre déployées dans des
architectures de type Cloud. Certaines architectures cloud autorisent des alloca-
tions de ressources éphémeres a des cofits moindres mais sans garantie forte
sur leurs disponibilités [8]. Cette incertitude sur la disponibilité des ressources
complique d’autant plus la parallélisation de MONTRES.

Enfin, dans les systemes répartis de grande taille, la probabilité d’une panne
d’une machine ne peut étre écartée. La version actuelle de MONTRES ne sup-
pose aucune panne lors des calculs et des lectures de données. L'étude de la
tolérance aux pannes de MONTRES est donc nécessaire dans un contexte ré-
parti.

8.2.2 Lynx

Lorsque les données sont distribuées sur plusieurs nceuds, 1’accés aux données
se fait sur des nceuds distants du systeme réparti. Ceci impliquent aussi des
opérations de communications entre les nceuds du systéme.

Dans ce cas, comment améliorer le modele d’apprentissage mis en ceuvre dans
Lynx pour prédire les lectures sur des nceuds distants ?

Il est également important d’étudier le placement des données pré-chargées.
Faut-il considérer un placement local au niveau du cache du nceud contenant
ces données? Ou plutdt un placement distant en diffusant en mode asynchrone
les données pré-chargées sur les nceuds susceptibles de demander ces données ?
Cette deuxiéme solution est plus agressive en opérations de communications,
elle peut s’avérer efficace lorsque les nceuds susceptibles d’utiliser les données
sont identifiables.

8.2.3 Dans une hiérarchie mémoire hétérogene

Les travaux de cette these supposent des performances de lectures aléatoires
symétriques a celles des lectures séquentielles et des performances d’écritures
asymétriques a celles des lectures. Ces travaux supposent par ailleurs une gra-
nularité au niveau du bloc pour les opérations de lecture et d’écriture.

Nous assistons aujourd’hui a I'émergence de nouvelles mémoires NVM (Non-
Volatile Memory) [54]. Celles-ci offrent de nouveaux modéles de performance et
une granularité fine pour les opérations d’E/S. Par exemple, les mémoires de
types PCM (Phase Change Memory) offrent une granularité au niveau de 1’octet et
des performances proches de celles des DRAM.

Ces nouvelles mémoires peuvent s’intégrer horizontalement pour étendre les

capacités de mémoires principales ou verticalement pour servir de cache a la
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mémoire secondaire [53]. L'émergence de ces nouvelles mémoires ouvre d’autres

perspectives pour nos travaux, perspectives que nous décrivons ci-apres.

8.2.3.1  Modele de coiit des E/S

Lorsque la hiérarchie mémoire est hétérogene, le modele de performance peut
varier entre les différentes mémoires. Dans ce cas, il est nécessaire de modéliser
les cofits des E/S en considérant les différents modéles de performances.

De plus, les opérations d’E/S peuvent avoir différentes granularités. Il est éga-
lement important d’étudier comment considérer cette différence de granularité
dans I’évaluation des cofits en E/S. Notre modéle de cofit devra donc étre adapté

a ce nouveau contexte matériel.

8.2.3.2 MONTRES

Pour appliquer MONTRES dans ce contexte, nous nous posons la question du
placement des données a trier entre les différentes mémoires afin d’utiliser au
mieux les caractéristiques de celles-ci.

Plus généralement, une hiérarchie mémoire hétérogene peut comporter plus
de deux niveaux de mémoire principale. Par exemple, les mémoires PCM peuvent
étendre significativement les capacités de mémoire principale [25, 47]. Ces nou-
velles hiérarchies mémoires peuvent alors invalider les hypothéses que nous
avons émises pour MONTRES concernant le rapport entre volume de données
N et la mémoire principale allouée M. Une perspective intéressante consiste a
étudier I'adéquation de MONTRES a ces nouvelles hiérarchies mémoires.

8.2.4 Lynx

Dans une hiérarchie mémoire hétérogene, nous pouvons avoir plusieurs niveaux
de cache avec différents modeles de performance. Il est donc nécessaire d’étudier
le placement des données pré-chargées sur les différents niveaux de cache. Ce
placement doit considérer principalement le modele de performance des diffé-
rents niveaux de cache ainsi que 1'utilisation des données pré-chargées.
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croissance vertigineuse des volumes de

données. Cela exerce une pression sur les
infrastructures de stockage et les logiciels de
traitement de données comme les Systémes de
Gestion de Base de Données (SGBD).

De nouvelles technologies ont vu le jour et
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secondaires comme les supports de stockage
SSD (Solid State Drive) a base de mémoire
Flash.

Les supports de stockage SSD offrent des
performances jusqu’a 10 fois plus élevées que
les supports de stockage magnétiques.
Cependant, ces nouveaux supports de stockage
offrent un nouveau modéle de performance.
Cela implique l'optimisation des colts d’E/S
pour les algorithmes de traitement et de gestion
des données.

Dans cette thése, nous proposons un modéle
des colts d’E/S sur SSD pour les algorithmes
de traitement de données. Ce modéle
considére proncipalement le volume des
données, l'espace mémoire alloué et Ia
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Abstract : The growing volume of data poses a
real challenge to data processing software like
DBMS (DataBase Management Systems) and
data storage infrastructure. New technologies
have emerged in order to face the data volume
challenges. We considered in this thesis the
emerging new external memories like flash
memory-based storage devices named SSD
(Solid State Drive).

SSD storage devices offer a performance gain
compared to the traditional magnetic devices.
However, SSD devices offer a new performance
model that involves 1O cost optimization for data
processing and management algorithms.

We proposed in this thesis an IO cost model to
evaluate the data processing algorithms. This
model considers mainly the SSD IO
performance and the data distribution.

We also proposed a new external sorting
algorithm: MONTRES. This algorithm includes
optimizations to reduce the 10 cost when the
volume of data is greater than the allocated
memory space by an order of magnitude. We
proposed finally a data prefetching mechanism:
Lynx. This one makes use of a machine
learning technique to predict and to anticipate
future access to the external memory.
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Résumé : Nous assistons aujourd’hui a une
croissance vertigineuse des volumes de

données. Cela exerce une pression sur les
infrastructures de stockage et les logiciels de
traitement de données comme les Systémes de
Gestion de Base de Données (SGBD).

De nouvelles technologies ont vu le jour et
permettent de réduire la pression exercée par
les grandes masses de données.

Nous nous intéressons particulierement aux
nouvelles technologies de mémoires
secondaires comme les supports de stockage
SSD (Solid State Drive) a base de mémoire
Flash.

Les supports de stockage SSD offrent des
performances jusqu’a 10 fois plus élevées que
les supports de stockage magnétiques.
Cependant, ces nouveaux supports de stockage
offrent un nouveau modéle de performance.
Cela implique l'optimisation des colts d’E/S
pour les algorithmes de traitement et de gestion
des données.

Dans cette thése, nous proposons un modéle
des colts d’E/S sur SSD pour les algorithmes
de traitement de données. Ce modéle
considére proncipalement le volume des
données, l'espace mémoire alloué et Ia
distribution des données.

Nous proposons également un nouvel
algorithme de tri en mémoire secondaire :
MONTRES. Ce dernier est optimisé pour
réduire le colt des E/S lorsque le volume de
données a trier fait plusieurs fois la taille de la
mémoire principale. Nous proposons enfin un
mécanisme de pré-chargement de données :
Lynx. Ce dernier utilise un mécanisme
d’apprentissage pour prédire et anticiper les
prochaines lectures en mémoire secondaire.

Performance optimization for Data processing software on SSD storage devices

Keywords : Database, sorting, prefetching, memory hierarchy, flash memory, SSD ...

Abstract : The growing volume of data poses a
real challenge to data processing software like
DBMS (DataBase Management Systems) and
data storage infrastructure. New technologies
have emerged in order to face the data volume
challenges. We considered in this thesis the
emerging new external memories like flash
memory-based storage devices named SSD
(Solid State Drive).

SSD storage devices offer a performance gain
compared to the traditional magnetic devices.
However, SSD devices offer a new performance
model that involves 1O cost optimization for data
processing and management algorithms.

We proposed in this thesis an IO cost model to
evaluate the data processing algorithms. This
model considers mainly the SSD IO
performance and the data distribution.

We also proposed a new external sorting
algorithm: MONTRES. This algorithm includes
optimizations to reduce the 10 cost when the
volume of data is greater than the allocated
memory space by an order of magnitude. We
proposed finally a data prefetching mechanism:
Lynx. This one makes use of a machine
learning technique to predict and to anticipate
future access to the external memory.



