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RésuméLaboratoire d'a

ueil CEA, DRT/LIST/DTSI, Servi
e Outils Logi
iels, Labo-ratoire Logi
iels pour la Sûreté des Pro
édés, Sa
lay, F-91191 Gif-sur-Yvette, Fran
e.Résumé Les travaux dé
rits dans 
e manus
rit de thèse s'ins
rivent dans le 
adredes méthodes formelles pour les langages de spé
i�
ations formées d'automates 
om-muni
ants. Ce type de langage est largement utilisé dans les industries de pointeoù le niveau de �abilité requis est élevé (e.g. aéronautique, transports), 
ar ils per-mettent d'améliorer la pré
ision des spé
i�
ations et d'exploiter des outils de simu-lation, de test ou de véri�
ation qui 
ontribuent à la validation des spé
i�
ations.Un frein au passage à l'é
helle industrielle de 
es méthodes formelles est 
onnu sousle nom de l'explosion 
ombinatoire, qui est due à la fois à la manipulation de largesdomaines numériques, et au parallélisme intrinsèque aux spé
i�
ations.L'idée que nous proposons 
onsiste à 
ontourner 
e phénomène en appliquantdes te
hniques de rédu
tion paramétrée, pouvant être désignées sous le terme anglo-saxon �sli
ing�, en amont d'une analyse 
omplexe. Cette analyse peut ainsi êtree�e
tuée a posteriori sur une spé
i�
ation réduite, don
 potentiellement moins su-jette à l'explosion 
ombinatoire. Notre méthode de rédu
tion paramétrée est baséesur des relations de dépendan
es dans la spé
i�
ation sous analyse, et est fondéeprin
ipalement sur les travaux e�e
tués par les 
ommunautés de la 
ompilation etdu sli
ing de programmes. Dans 
ette thèse nous établissons un 
adre théoriquepour les analyses statiques de spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants,dans lequel nous dé�nissons formellement les relations de dépendan
es mentionnées
i-dessus, ainsi que le 
on
ept de tran
he de spé
i�
ation par rapport à un 
ritèrede rédu
tion. Ensuite, nous dé
rivons et démontrons les algorithmes e�
a
es quenous avons mis au point pour 
al
uler les relations de dépendan
es et les tran
hes despé
i�
ations, et en�n nous dé
rivons notre mise en ÷uvre de 
es algorithmes dansl'outil Carver, pour la rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'automates
ommuni
ants. 5



Mots 
lés Rédu
tion paramétrée de modèles, sli
ing, spé
i�
ations, automates
ommuni
ants, analyse statique, analyse de �ot de données, algorithmes polyno-miaux.Title Sli
ing Communi
ating Automata Spe
i�
ations: Polynomial Algorithms forModel Redu
tion.Abstra
t This PhD thesis is 
on
erned with formal methods for languages of 
om-muni
ating automata spe
i�
ations. In the industry, this kind of languages is mainlyused in �elds where the reliability requirements are high (e.g. aeronauti
al, trans-portation industries), as a mean of improving the pre
ision of spe
i�
ations, andexploiting simulation, testing and veri�
ation tools, for the purpose of spe
i�
ationvalidation. Still, on large s
ale industrial spe
i�
ations, formal methods su�er fromthe 
ombinatorial explosion phenomenon; this is notably due to the manipulationof wide numeri
al domains, and the spe
i�
ations inner parallelism.In our 
ontribution, we suggest to bypass this phenomenon, in applying sli
ingte
hniques before the targeted 
omplex analysis. This analysis 
an thus be performeda posteriori on a redu
ed (or sli
ed) spe
i�
ation, whi
h is potentially less exposedto 
ombinatorial explosion. Our sli
ing method is based on dependen
e relations,de�ned on the spe
i�
ation under analysis, and is mainly founded on the literatureon 
ompiler 
onstru
tion and program sli
ing. In this thesis, we state a theoreti
alframework for stati
 analyses of 
ommuni
ating automata spe
i�
ations, in whi
h weformally de�ne the aforementioned dependen
e relations, together with the 
on
eptof a sli
e of a spe
i�
ation with respe
t to a sli
ing 
riterion. Then, we des
ribe andprove the e�
ient algorithms that we designed for 
al
ulating dependen
e relationsand spe
i�
ation sli
es. Finally, we des
ribe our implementation of these algorithmsin the Carver tool, for sli
ing 
ommuni
ating automata spe
i�
ations.Keywords Sli
ing, model redu
tion, spe
i�
ations, 
ommuni
ating automata, sta-ti
 analysis, data�ow analysis, polynomial algorithms.
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Chapitre 1Introdu
tion
Sommaire1.1 Contexte et obje
tifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111.2 Contributions de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141.3 Graphe de �ot de 
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tion paramétrée de programmes . . . . . . . . . . . 171.4.1 Rédu
tion paramétrée à la Weiser . . . . . . . . . . . . . 191.4.2 Rédu
tion paramétrée basée sur des relations de dépen-dan
es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201.1 Contexte et obje
tifsDepuis plusieurs dé
ennies, les a
teurs de la re
her
he se sont évertués à releverdes dé�s s
ienti�ques et te
hnologiques d'ampleur toujours plus importante, no-tamment dans les domaines de l'aérospatiale, de l'aéronautique et du nu
léaire. On
onçoit aisément que le 
oût d'une expérien
e dans un de 
es domaines peut s'avérer
onsidérablement élevé, aussi bien au niveau humain que matériel. Les impératifsé
onomiques et humains ont ainsi imposé aux s
ienti�ques de développer leur 
a-pa
ité à évaluer de façon pré
ise les 
han
es de su

ès de leurs expérien
es. Cette
apa
ité a été notamment développée à travers l'étude de la �abilité, en tant queméthode de mesure de la sûreté de fon
tionnement1. Après plus de vingt ans d'ex-périmentation, 
ette démar
he a fait ses preuves dans les domaines de l'aérospatiale1Plus pré
isément, dé�nition de la �abilité donnée par l'A
adémie : �Grandeur 
ara
térisant lasûreté de fon
tionnement, ou mesure de la probabilité de fon
tionnement d'un appareillage selondes normes pres
rites� [Fou93℄. 11



CHAPITRE 1. INTRODUCTION[RHTR06℄, de l'aéronautique [ZRI+00℄ et du nu
léaire [WL03℄ ; elle s'est imposéeplus tardivement dans d'autres industries 
omme l'automobile [Pho01℄, 
ette der-nière ayant eu tendan
e à 
onsidérer dans un premier temps que les appro
hes déve-loppées par les industries de pointe 
itées pré
édemment, ne s'appliquent pas dansle domaine de la produ
tion en grande série. Aujourd'hui, l'omniprésen
e de l'infor-matique dans notre vie quotidienne (e.g. dans les se
teurs des télé
ommuni
ations,des transports et du médi
al) a

roît en
ore la prépondéran
e de la sûreté de fon
-tionnement des logi
iels : même si dans 
e 
ontexte des vies humaines ne sont pastoujours en jeu, les impli
ations é
onomiques, voire juridiques, de défaillan
es logi-
ielles dans un produit sont potentiellement 
atastrophiques pour leurs 
on
epteurset/ou distributeurs. En e�et, qu'adviendrait-il d'une banque qui perdrait subite-ment tous ses moyens de traitement d'information, d'une so
iété 
ommer
ialisantdes téléphones 
ellulaires dont le système d'exploitation s'avère défaillant ?Fa
e à 
ette problématique, les méthodes formelles � méthodes fondées sur la lo-gique mathématique � présentent des avantages indéniables. D'une part, la syntaxeet la sémantique des langages de spé
i�
ation formels étant dé�nies mathémati-quement, 
es langages permettent de spé
i�er un système de manière non ambiguëet non 
ontradi
toire ; d'autre part, les outils formels habituellement asso
iés à 
eslangages sont basés sur des 
adres théoriques (e.g. analyse statique) et sur des al-gorithmes dont la 
orre
tion, et aussi de préféren
e la 
omplétude et la 
omplexité,peuvent être démontrées mathématiquement. Une fois qu'un système est spé
i�éformellement à partir des exigen
es de son 
ommanditaire (i.e. à partir d'un 
ahierdes 
harges), et réalisé (e.g. à l'aide de te
hniques de génération automatique de
ode), l'évaluation de la 
orre
tion globale du système se dé
oupe en deux a
tivitésdi�érentes et 
omplémentaires : la validation 
onsiste à s'assurer que la spé
i�
ationformelle exprime bien le système souhaité (e.g. en employant des méthodes de testet de simulation), et la véri�
ation 
onsiste à s'assurer que le système réalisé se
omporte 
onformément à la sémantique de la spé
i�
ation formelle (e.g. preuve depropriétés). Ainsi, les méthodes formelles permettent de spé
i�er et de développerun système tout en permettant de s'assurer que les niveaux requis de �abilité, desûreté, et
. sont atteints.Cependant, 
omme les a
tivités de validation et de véri�
ation peuvent né
es-siter l'examen de toutes les exé
utions possibles du système, elles sont 
onfrontéesau phénomène de l'explosion 
ombinatoire � 
e phénomène 
orrespond à la démul-tipli
ation du nombre de 
omportements possibles d'une partie d'un système, parexemple lorsqu'elle est exé
utée de façon 
on
urrente ave
 une autre partie de la spé-12



1.1. CONTEXTE ET OBJECTIFS
i�
ation. Il en résulte une 
omplexité généralement élevée des méthodes formelles,
e qui 
onstitue un frein au passage à l'é
helle industrielle de 
es méthodes.Les langages de spé
i�
ation à base d'automates 
ommuni
ants, 
omme UMLState
harts, SDL, State�ow 
harts, sont bien adaptés pour spé
i�er les systèmesinformatiques produits par l'industrie, toujours plus 
omplexes et parallélisés. L'ap-pro
he Agatha [Lap02, Pie03, Rap04, RGLG03, BFG+03a, LBV+04℄ est une so-lution proposée par le CEA LIST2, pour la validation de systèmes à base d'au-tomates 
ommuni
ants. Cette appro
he est fondée sur l'exé
ution symbolique dessystèmes sous analyse. L'idée qui sous-tend l'exé
ution symbolique part du 
onstatqu'habituellement, il y a dans une spé
i�
ation des traitements identiques qui sontprévus pour plusieurs entrées di�érentes. Autrement dit, les données d'entrée ne sedistinguent pas toutes du point de vue des traitements que la spé
i�
ation leur ap-plique. En somme, les traitements d'une spé
i�
ation induisent des 
lasses d'équiva-len
es sur les entrées, selon la relation �induit les mêmes traitements que�. Le graphed'exé
ution symbolique, produit par 
e 
al
ul, représente l'ensemble des 
omporte-ments du système : dans 
e graphe, 
haque 
hemin symbolique représente une 
lassed'équivalen
e de 
hemins numériques. Le 
ara
tère 
ompa
t et exhaustif de 
ettereprésentation est avantageux dans l'optique de la validation et de la véri�
ation.Les travaux présentés dans 
e manus
rit ont vo
ation à être 
omplémentaires duprojet Agatha. De façon synthétique, le but de 
e projet est de travailler sur l'ana-lyse et la validation de systèmes réa
tifs, éventuellement embarqués, qui proviennentdes industries de pointe évoquées pré
édemment. Les spé
i�
ations formées d'auto-mates 
ommuni
ants qui modélisent 
es systèmes sont parti
ulièrement sujettes auphénomène d'explosion 
ombinatoire, de par leur 
ara
tère 
on
urrent ainsi que parla quantité et le domaine des données manipulées. En outre, les systèmes réa
tifsétant spé
i�és pour interagir indé�niment, ils peuvent avoir un nombre in�ni de
omportements, même symboliques. Aussi, l'appro
he agatha propose des pro
é-dures de rédu
tion qui interviennent dans la 
onstru
tion du graphe d'exé
utionsymbolique. Néanmoins dans 
ertains 
as (e.g. systèmes de taille industrielle), la
omplexité de la te
hnique mise en ÷uvre demeure bloquante, soit par
e que legraphe produit est trop volumineux pour permettre une exploitation par l'utilisa-teur, soit à 
ause de temps de réponse trop important.2CEA : Commissariat à l'Énergie Atomique / LIST : Laboratoire d'Intégration des Systèmeset des Te
hnologies. 13



CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.2 Contributions de la thèseLa solution proposée dans 
ette thèse 
onsiste à réduire les spé
i�
ations enamont d'analyses formelles 
omplexes, telles que l'exé
ution symbolique ave
 Aga-tha (mais on pourrait aussi 
iter la véri�
ation de propriétés ave
 un model 
he-
ker). Cette rédu
tion s'opèrera en fon
tion de 
ritères bien 
hoisis vis-à-vis del'appli
ation souhaitée. Pour 
ela, nous nous appuyons sur l'état de l'art des mé-thodes de rédu
tion paramétrée (ou sli
ing), qui ont été introduites à l'origine pourréduire des programmes impératifs (et plus pré
isément une représentation de 
esprogrammes, nommée graphe de �ot de 
ontr�le), a�n d'en fa
iliter la 
ompréhen-sion et le débogage. Nous verrons que les 
ara
téristiques des spé
i�
ations forméesd'automates 
ommuni
ants né
essitent des solutions adaptées, dans l'optique de larédu
tion paramétrée � notamment l'absen
e de point de sortie unique, l'o

urren
ede 
ommuni
ations sur les 
anaux.Le manus
rit de thèse est organisé 
omme suit. La �n de 
e 
hapitre 1 est 
onsa-
rée à la dé�nition des graphes de �ot de 
ontr�le et à l'introdu
tion du 
on
eptoriginal de rédu
tion paramétrée. Le 
hapitre 2 dé
rit le 
adre théorique des ana-lyses de �ot de données, que nous utiliserons 
omme fondement des te
hniques derédu
tion paramétrée. Le 
hapitre 3 dé
rit la syntaxe et la sémantique du forma-lisme des automates 
ommuni
ants, sur lequel sont basés tous les travaux de 
ettethèse. Les 
hapitres 4 et 5 sont 
onsa
rés à la des
ription pré
ise de notre solution.Plus pré
isément, le 
hapitre 4 présente l'analyse de dépendan
es dans les spé
i�-
ations formées d'automates 
ommuni
ants. Ce 
hapitre forme la pierre angulairede notre méthode de rédu
tion paramétrée, dé
rite au 
hapitre 5. Les analyses dedépendan
es, ainsi que notre méthode proprement dite de rédu
tion paramétréesont dé
rites par des dé�nitions formelles et des algorithmes, qui s'ins
rivent dansle 
adre théorique des 
hapitres 2 et 3. Les 
hapitres 4 et 5 
omprennent aussi les dé-monstrations de la 
omplexité polynomiale de 
es algorithmes, et de leur 
orre
tionet 
omplétude par rapport aux dé�nitions 
orrespondantes ; de plus, ils 
omplètentl'état de l'art sur la rédu
tion paramétrée, initié en se
tion 1.4. En�n, le 
hapitre 5présente la mise en ÷uvre que nous avons faite de toutes les te
hniques dé
rites dans
e manus
rit, sous la forme d'un outil logi
iel (nommé Carver). On pré
ise que le
ontenu des 
hapitres 3, 4 et 5 a fait l'objet d'une publi
ation 
ourte et d'une pré-sentation au Do
toral Symposium de la 
onféren
e Formal Methods 20063 [LG06℄,d'une présentation et d'une soumission pour les a
tes de la 
onféren
e International3À 
ette o

asion, les organisateurs ont dé
erné à l'auteur le prix FACJ Outstanding YoungResear
her on Formal Methods Award. 14



1.3. GRAPHE DE FLOT DE CONTRÔLE (CFG)Symposium on Leveraging Appli
ations of Formal Methods 2006 [LL06℄, d'une pu-bli
ation et d'une présentation lors de la 
onféren
e Australian Software EngineeringConferen
e 2007 [LGP07b℄, ainsi que d'une soumission au journal Formal Aspe
tsof Computing [LG07℄. Au moment de �naliser 
e manus
rit, une version longue dupapier [LGP07b℄ vient d'être soumise au journal Journal of Software [LGP07a℄, etun brevet est en 
ours de dép�t4. De façon usuelle, le manus
rit se terminera parune 
on
lusion, qui ré
apitule les 
ontributions de nos travaux.1.3 Graphe de �ot de 
ontr�le (CFG)Pour analyser un programme, un travail important 
onsiste à 
omprendre le �otde 
ontr�le � les suites d'exé
utions possibles dans le programme. Ce travail estrelativement simple pour des programmes é
rits dans un langage bien stru
turé.Cependant, si des 
onstru
tions 
omme les instru
tions de bran
hement (goto ...)sont autorisées dans le programme, 
ela introduit des sauts quel
onques dans le
ontr�le du programme, que l'on appelle alors programme non-stru
turé, et l'iden-ti�
ation des �ots de 
ontr�le possibles devient non-triviale. Pour 
ette raison, onutilise souvent une représentation à base de graphes.Cette appro
he 
onsiste à asso
ier à 
haque programme un graphe, dénommégraphe de �ot de 
ontr�le, 
fg en abrégé5 [AK02, Mu
97℄, dans lequel les n÷udsreprésentent les a�e
tations du programme, et les ar
s représentent le �ot de 
ontr�leentre 
es n÷uds.Dé�nition 1.1 (Graphe de �ot de 
ontr�le) Un graphe de �ot de 
ontr�le estun graphe orienté étiqueté G = (X,N,A, ne, ns) :� X est l'ensemble des variables qui interviennent dans G ;� N est l'ensemble des n÷uds de G ;� A est l'ensemble des ar
s de G ;� Les a�e
tations et 
onditions sont représentés par les n÷uds n ∈ N et le �otde 
ontr�le entre les n÷uds de N est représenté par les ar
s de �ot de 
ontr�le
(n,m) ∈ A, où n ∈ N et m ∈ N ;� Deux n÷uds spé
iaux sont distingués : le n÷ud entrée, noté ne, et le n÷udsortie, noté ns. Ces n÷uds représentent respe
tivement le début et la �n duprogramme.4Le dép�t du brevet BD1775 (MCF 9799) �Rédu
tion paramétrée de modèles d'automates
ommuni
ants� à été demandé par le CEA en avril 2007.5Cfg : Control Flow Graph. 15



CHAPITRE 1. INTRODUCTIONNotations� Soit (n,m) un ar
 dans A, alors on dira que n est un prédé
esseur de m, et
m est un su

esseur de n.� On note CG[n,m] l'ensemble de tous les 
hemins �nis dans G allant de n à
m , et CG[n,m[ l'ensemble de tous les 
hemins �nis dans G allant de n à unprédé
esseur de m.� On note c = [n1, . . . , nk] un 
hemin c ∈ CG[n1, nk] tel que ∀ 1 ≤ i ≤ k, ni ∈ Net ∀ 1 ≤ j < k, (nj , nj+1) ∈ A.� Soit E un ensemble, on note ℘(E) l'ensemble des parties �nies de E, et onnote |E| le nombre d'éléments (ou 
ardinal) de E.

Fig. 1.1 � Exemple de programme et le 
fg 
orrespondant.Exemple 1.2 La �gure 1.1 montre un petit programme et son graphe de �ot de 
on-tr�le. Les n÷uds sont désignés par le numéro de ligne 
orrespondant à l'instru
tionreprésentée. Le programme en question 
al
ule, étant donné une entrée b, la sommeet le produit des b premiers entiers. 16



1.4. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE PROGRAMMESDé�nition 1.3 (Dé�nitions, utilisations) Soit G = (X,N,A, ne, ns) un graphede �ot ; les ensembles defn et refn, pour tout n dans N , sont dé�nies par :� refn est l'ensemble des variables utilisées au n÷ud n ;� defn est l'ensemble des variables dé�nies (autrement dit, sur lesquelles onopère une a�e
tation) en n.Exemple 1.4 Reprenons l'exemple de la �gure 1.1. Le n÷ud 2 représente l'af-fe
tation prod=1 ; le n÷ud 6 représente l'a�e
tation somme:=somme+a ; le n÷ud 8représente l'a�e
tation a:=a+1. Le tableau de la �gure 1.2 donne alors la valeur desensembles defn et refn, pour n ∈ {2, 6, 8}.
n defn refn2 {prod} {}6 {somme} {somme, a}8 {a} {a}Fig. 1.2 � defn et refn, pour n ∈ {2, 6, 8} dans le 
fg de la �gure 1.1.Remarques Comme on peut le 
onstater dans l'exemple 1.4, pour un n÷ud ndonné, il se peut qu'une variable x soit simultanément dans les deux ensembles

defn et refn. Selon la sémantique usuelle des programmes, on 
onsidère dans 
e 
asque le n÷ud n 
orrespond 
onsé
utivement à une utilisation puis une dé�nition dela variable x.On peut relier plus formellement les deux fon
tions dé�nies 
i-dessus aux n÷udsdu graphe en étendant la dé�nition du CFG à G = (X,N,A, ne, ns, µ), où µ : N 7→

℘(X) × ℘(X) est une fon
tion qui fait la 
orrespondan
e entre les n÷uds et leursétiquettes [Kri03℄. On la dé�nit ainsi : µ(n) = (defn, refn).Exemple 1.5 À nouveau, reprenons l'exemple de la �gure 1.1. Pour donner µ(6),on peut é
rire soit µ(6) = ({somme}, {somme, a}).1.4 Rédu
tion paramétrée de programmes : program sli-
ingLe 
on
ept de rédu
tion paramétrée de programmes (ou program sli
ing) fut in-troduit par Weiser [Wei81℄ en tant que méthode pour abstraire un programme par17



CHAPITRE 1. INTRODUCTIONrapport à des points d'intérêt dans 
e même programme, 
es points parti
uliers for-mant un 
ritère de rédu
tion. Dans 
e 
adre d'analyse, un programme est abstraitpar une sele
tion, dans le programme lui-même, des éléments qui ont une in�uen
epotentielle sur le 
ritère. Les éléments ainsi séle
tionnés forment un programme ap-pelé tran
he arrière, qui sera souhaitablement plus petit et plus fa
ile à 
omprendreque le programme original. En e�et, on attend d'un algorithme de rédu
tion pa-ramétrée qu'il retire un maximum des éléments qui n'ont au
une relation ave
 le
ritère. De manière analogue, un programme formé à partir d'une séle
tion, dansle programme lui-même, des éléments potentiellement in�uen
és par le 
ritère, estappelé tran
he avant.
Dans un de ses travaux, Weiser [Wei82℄ indique que les programmeurs 
onstr-uisent mentalement des tran
hes d'un programme lorsqu'ils déboguent 
elui-
i, etpar 
onséquent qu'un outil 
apable d'extraire automatiquement des tran
hes d'unprogramme � un sli
er � permettrait d'améliorer l'e�
a
ité et la sûreté du pro
essusde débogage de programmes. Les travaux sus-nommés ont apporté la première prin-
ipale motivation au développement d'un tel outil. Depuis lors, des te
hniques derédu
tion paramétrée ont été développées pour prendre en 
ompte des 
onstru
tionset stru
tures de données plus 
omplexes, 
omme les pro
édures [HRB88℄, les �otsde 
ontr�le non-stru
turés [BH93℄, les tableaux et pointeurs [Kri03℄, et la 
on
ur-ren
e [HCD+99, Kri98, NR00, MT00℄. Des te
hniques de rédu
tion paramétrée ontaussi été proposées pour des langages ou formalismes plus modernes, 
omme lelangage Z [CR94, BW05℄, les langages syn
hrones [GR02℄, et les ma
hines à étatshiérar
hiques [HW97, WDQ03℄. Aussi dérivé des travaux de Weiser, le 
on
ept derédu
tion paramétrée dynamique [KL88℄ 
onsiste à réduire un programme, non seule-ment par rapport à un 
ritère, mais aussi par rapport à une exé
ution parti
ulière(ou un ensemble d'exé
utions) du programme. Plusieurs auteurs ont publié leur ver-sion de l'état de l'art sur les te
hniques de rédu
tion paramétrée [Tip95, XQZ+05℄.En outre, il a été démontré que l'utilisation de te
hniques de rédu
tion paramétréepeut être béné�que dans des domaines de re
her
he importants, 
omme par exemplele model 
he
king [DHH+06℄. La quasi-totalité des travaux, dont nous 
onnaissonsl'existen
e, qui permettent de mettre en ÷uvre la réalisation d'une méthode de ré-du
tion paramétrée (indépendamment du langage ou formalisme sur lequel 
etteméthode opère), peuvent être regroupés dans l'une des deux grandes 
lasses d'ap-pro
hes que nous allons introduire dans le reste de 
ette se
tion.18



1.4. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE PROGRAMMES1.4.1 Rédu
tion paramétrée à la WeiserLa première appro
he peut être appelée rédu
tion paramétrée à la Weiser (Weiser-style sli
ing, 
omme le suggère Krinke dans [Kri03℄). La méthode 
onsiste à résoudredes équations qui dé�nissent des ensembles de variables et d'éléments du programmequi sont pertinents pour un 
ritère de rédu
tion donné. Les équations peuvent êtrerésolues par re
her
he in
rémentale d'un point �xe pour l'ensemble des parties per-tinentes du programme ; lorsqu'il est trouvé, 
e point �xe 
onstitue la tran
he re-
her
hée.

Fig. 1.3 � Exemple de rédu
tion paramétrée de programme à la Weiser.Exemple 1.6 Le le
teur pourra se référer à l'exemple de la �gure 1.3, où le pro-gramme sur la gau
he est le programme que l'on a déjà pris en exemple dans lase
tion 1.3, et le programme sur la droite est une tran
he arrière, extraite du pro-gramme original, par rapport au 
ritère {ligne 11}. L'exemple de la �gure 1.3 montrebien l'intérêt quantitatif que peut avoir 
ette méthode de rédu
tion paramétrée,puisque la tran
he 
al
ulée est plus petite que le programme original, en terme denombre de variables, ainsi qu'en terme de nombre de lignes de 
ode. D'autre part,
et exemple illustre aussi l'intérêt sémantique de la rédu
tion paramétrée : i
i, le
ritère 
orrespond à la �sortie� du 
al
ul du produit, or on voit bien que dans latran
he résultante tous les 
al
uls indépendants sont retirés (notamment 
eux quiinterviennent seulement dans le 
al
ul de la somme). Par 
onséquent la rédu
tion19



CHAPITRE 1. INTRODUCTIONparamétrée permet sur 
et exemple de fo
aliser le programme, de manière sûre, surune fon
tionalité donnée.1.4.2 Rédu
tion paramétrée basée sur des relations de dépendan
esLa se
onde prin
ipale appro
he, que nous désignerons par rédu
tion paramétréebasée sur des relations de dépendan
es, fait intervenir le 
al
ul de relations de dé-pendan
es entre les di�érentes parties d'un programme. Dans 
e type d'appro
he,une représentation additionnelle du programme � un graphe de dépendan
es � estusuellement 
ontruite à partir des relations de dépendan
es. Dans un graphe dedépendan
es, les n÷uds représentent des éléments du programme (e.g a�e
tations,
onditionnelles), tandis que les ar
s représentent les relations de dépendan
es : deuxéléments du programme sont mis en relation par une dépendan
e si et seulementsi il existe un ar
 reliant les n÷uds 
orrespondants dans le graphe de dépendan
es.Lorsque toutes les relations de dépendan
es sont transitives6, le problème de larédu
tion paramétrée se ramène à un problème d'atteignabilité dans le graphe dedépendan
es [Kri03, FOW87℄. Les tran
hes obtenues de 
ette façon sont plus pré-
ises que les tran
hes obtenues par le biais des pré
édentes méthodes [FOW87℄. Ilexiste dans la littérature di�érentes dé�nitions de graphes de dépendan
es, 
ha
uneadaptée pour les utilisations souhaitées par leurs auteurs, et pour la plupart déri-vées du Program Dependen
e Graph d'Ottenstein (pdg) [OO84, FOW87℄ ; 
itons leSystem Dependen
e Graph d'Horwitz et al. [HRB88℄, le Threaded Program Depen-den
e Graph de Krinke [Kri98℄, le Parallel Program Graph de Sarkar [Sar97℄, et leMultithreaded Dependen
e Graph de Zhao et al. [ZCU96℄.Exemple 1.7 La �gure 1.4 reprend le programme de la �gure 1.1, et montre unetran
he de 
e programme par rapport au 
ritère {n÷ud 11}. Par rapport à l'exemplede la �gure 1.3, 
et exemple montre don
 une autre manière de 
al
uler la mêmetran
he, 
ette fois-
i par l'intermédiaire d'une méthode basée sur des relations dedépendan
es. Les n÷uds et ar
s non in
lus dans la tran
he sont représentés enpointillés ; la tran
he ainsi 
al
ulée est S(11) = {2, 3, 4, 5, 7, 8, 11}.La rédu
tion paramétrée basée sur des relations de dépendan
es est un prin
ipetrès adaptable : on peut dé�nir les relations de dépendan
es appropriées pour lelangage 
iblé par l'appro
he, puis 
onstruire un graphe de dépendan
es (
omme6Transitivité : notion de pré
ision des relations de dépendan
es, sur laquelle nous reviendronsau 
hapitre 5. 20



1.4. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE PROGRAMMES

Fig. 1.4 � pdg du programme de la �gure 1.1, et tran
he par rapport au 
ritère{n÷ud 11}.illustré par la �gure 1.4), et �nalement 
al
uler des tran
hes par résolution de pro-blèmes d'atteignabilité dans le graphe de dépendan
es. Le pré
ision d'une appro
hede rédu
tion paramétrée basée sur des relations de dépendan
es dépend fortementde deux fa
teurs : les dé�nitions des relations de dépendan
es, et les 
ara
téris-tiques du langage 
iblé. Par exemple, dans le 
ontexte de la rédu
tion paramétréede programmes 
on
urrents, Krinke [Kri98℄ a introduit la notion de dépendan
ed'interféren
e, pour dénoter les dépendan
es qui sont induites par les le
tures et lesé
ritures 
on
urrentes de variables partagées, et la notion de dépendan
e transitive,pour évaluer la pré
ision des relations de dépendan
es.Grâ
e à son adaptabilité, sa pré
ision et sa relative simpli
ité pour la 
ompréhen-sion et l'implémentation, le prin
ipe de rédu
tion paramétrée basée sur des relationsde dépendan
es a souvent été mis en ÷uvre dans la littérature, en parti
ulier lors-qu'il s'agit de prendre en 
ompte des 
onstru
tions 
omplexes [Kri03, NR00, BH93,HRB88, RAB+05, ZCU96℄.
21
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Chapitre 2Analyse de �ot de donnéesCe 
hapitre introduit le 
adre théorique des analyses de �ot de données, quenous utiliserons 
omme fondement des te
hniques de rédu
tion paramétrée.Sommaire2.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 242.2 Notions de théorie des treillis . . . . . . . . . . . . . . . . 242.3 Appli
ation aux analyses de �ot de données . . . . . . . 282.3.1 Théorie des treillis et analyses de �ot de données . . . . . 292.3.2 Choix d'un semi-treillis : union ou interse
tion ? . . . . . . 302.3.3 Choix d'un semi-treillis : ensemble des informations de �otde données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312.3.4 Produit 
artésien de treillis . . . . . . . . . . . . . . . . . 322.3.5 Introdu
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teurs de bits . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.5 Une appli
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CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉES2.1 Introdu
tionUne analyse de �ot de données (ou analyse data�ow) est une forme traditionnelled'analyse statique de programmes, qui a pour obje
tif de trouver des informationssur le 
omportement du programme analysé, sans e�e
tivement l'exé
uter. Dans
e 
hapitre, la présentation adoptée ne 
onsiste pas à analyser des programmesdire
tement, mais plut�t leur graphe de �ot de 
ontr�le (
fg, 
f. se
tion 1.3 page 15).Pour résoudre un problème spé
i�que de �ot de données, il n'est pas for
émentné
essaire de 
onsidérer la sémantique 
omplète du système ; l'idée est don
 de
onsidérer une sémantique abstraite, et plus simple, adaptée au problème (sur 
eplan, on peut dire que les analyses de �ot de données et l'interprétation abstraite1[CC77℄ sont des sujets 
onnexes).2.2 Notions de théorie des treillisDans 
ette se
tion, nous dé
rivons les notions de théorie des treillis qui per-mettent de dé�nir un 
adre formel pour fonder les analyses de �ot de données.Dé�nition 2.1 (Ordre partiel) Un ordre partiel sur un ensemble L est une rela-tion ⊑ entre des 
ouples d'éléments de L :� Ré�exive : ∀l ∈ L, l ⊑ l ;� Antisymétrique : ∀l1, l2 ∈ L, l1 ⊑ l2 ∧ l2 ⊑ l1 ⇒ l1 = l2 ;� Transitive : ∀l1, l2, l3 ∈ L, l1 ⊑ l2 ∧ l2 ⊑ l3 ⇒ l1 ⊑ l3Nous allons dé�nir les bornes inférieure et supérieure de deux éléments sur unensemble muni d'un ordre partiel. Intuitivement, la borne inférieure de deux élé-ments l1 et l2 est un minorant de 
es deux éléments, et un majorant de tous lesautres minorants de l1 et l2 (autrement dit, le plus grand minorant de l1 et l2) ; laborne supérieure de deux éléments l1 et l2 est un majorant de 
es deux éléments,et un minorant de tous les autres majorants de l1 et l2 (autrement dit, le plus petitmajorant de l1 et l2).Dé�nition 2.2 (Borne inférieure, borne supérieure) Soit L un ensemble munid'un ordre partiel ⊑, soient l1, l2 ∈ L :� Soit m ∈ L tel que m ⊑ l1 et m ⊑ l2. Si ∀l ∈ L, l ⊑ l1 ∧ l ⊑ l2 ⇒ l ⊑ m alors
m est la borne inférieure de (l1, l2) ;1L'interprétation abstraite est une théorie de l'approximation dis
rète de sémantiques de sys-tèmes informatiques prin
ipalement utilisée pour l'analyse et la véri�
ation statique de logi
iels.24



2.2. NOTIONS DE THÉORIE DES TREILLIS� Soit M ∈ L tel que l1 ⊑ M et l2 ⊑ M . Si ∀l ∈ L, l1 ⊑ l ∧ l2 ⊑ l ⇒ M ⊑ lalors M est la borne supérieure de (l1, l2).On remarque que par dé�nition, pour 
haque 
ouple d'éléments, la borne supé-rieure et la borne inférieure sont uniques.Dé�nition 2.3 (Treillis) Un treillis T est un uple (L,⊑,⊓,⊔) où :� L est un ensemble muni de l'ordre partiel ⊑, tel que tout 
ouple d'éléments de
L possède une unique borne inférieure et une unique borne supérieure ;� ⊓ et ⊔ sont des opérations sur les éléments de L telles que pour tous l1, l2 ∈ L,
l1 ⊓ l2 est la borne inférieure de (l1, l2), et l1 ⊔ l2 est la borne supérieure de
(l1, l2).Dé�nition 2.4 (Treillis 
omplet) Un uple T = (L,⊑,⊓,⊔,⊥,⊤) est un treillis
omplet si (L,⊑,⊓,⊔) est un treillis, et tout sous-ensemble χ de L possède uneborne supérieure ⊔

χ et une borne inférieure d
χ. En parti
ulier, L admet uneborne inférieure et une borne supérieure ; on notera respe
tivement ⊥ et ⊤ 
es deuxéléments parti
uliers de T , tels que :� ⊥ est appelé élément 0 de T et véri�e : ∀l ∈ L,⊥ ⊑ l ;� ⊤ est appelé élément 1 de T et véri�e : ∀l ∈ L, l ⊑ ⊤.Remarque Par dé�nition, un treillis (L,⊑,⊓,⊔) est tel qu'il existe une bornesupérieure et une borne inférieure pour tout 
ouple d'éléments de L : ∀l1, l2 ∈

L,∃m,M ∈ L | (m = l1 ⊓ l2) ∧ (M = l1 ⊔ l2). Si le treillis est �ni (i.e. L est unensemble �ni), 
ela implique qu'il existe une borne supérieure et une borne inférieurepour tout sous-ensemble de L, et en parti
ulier pour L.Tout treillis �ni est don
 un treillis 
omplet, en parti
ulier tout treillis �ni pos-sède un élément 0 et un élément 1 (
ela n'est pas vrai pour un treillis quel
onque,
f. exemple 2.5).Exemple 2.5 Prenons l'exemple d'un treillis non �ni : si L est l'ensemble desentiers relatifs Z, et ⊑ est la relation d'ordre sur les entiers ≤, alors tout 
oupled'éléments de L possède une borne supérieure et une borne inférieure, mais il n'estpas vrai que tout sous-ensemble de L possède une borne supérieure ou une borneinférieure (un 
ontre-exemple est l'ensemble Z lui-même). Ce treillis n'est don
 pas
omplet. 25



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉES
⊓

⊔

{a, b, 
}
{a, b} {a, 
} {b, 
}
{a} {b} {
}

∅2.1 (a)
∅

{a} {b} {
}
{a, b} {a, 
} {b, 
}

{a, b, 
}2.1 (b)Figure 2.1 (a) Figure 2.1 (b)Ordre partiel (⊑) ⊆ ⊇Borne inférieure (⊓) ∩ ∪Borne supérieure (⊔) ∪ ∩Élément 0 (⊥) ∅ {a, b, 
}Élément 1 (⊤) {a, b, 
} ∅Fig. 2.1 � Un exemple de treillis 
omplet (℘({a, b, 
}),⊑,⊓,⊔,⊥,⊤).Exemple 2.6 La �gure 2.1 donne deux représentations possibles, �gure 2.1 (a) et�gure 2.1 (b), d'un treillis 
omplet (L,⊑,⊓,⊔,⊥,⊤), où L = ℘({a, b, 
}).Les n÷uds du graphe représentent les éléments de L et les ar
s représententl'ordre partiel ⊑ : deux éléments sont 
omparables selon ⊑ seulement si les n÷udsasso
iés sont reliés par un ar
. Pour illustrer le fait que ⊑ est un ordre partiel,notons que {b, 
} et {a, 
} sont deux éléments in
omparables de 
e treillis. Cesdeux représentations sont asso
iées au 
hoix de l'ordre partiel ⊑ sur L.Si les éléments du treillis sont ordonnés selon l'in
lusion d'ensembles ⊆ (
f. �-gure 2.1 (a)), alors un élément l1 est inférieur à un autre élément l2 selon ⊑ si etseulement si l1 ⊆ l2. Selon l'ordre partiel ⊑ (i
i, ⊆), l1 ∩ l2 est inférieur à l1 età l2 et tout autre minorant de l1 et l2 est inférieur à l1 ∩ l2 ; plus formellement,
∀m ∈ L,m ⊆ l1 ∧ m ⊆ l2 ⇒ m ⊆ (l1 ∩ l2). Alors la borne inférieure l1 ⊓ l2 dedeux éléments l1 et l2 de L, est par dé�nition l1 ∩ l2, l'interse
tion de 
es deuxéléments (
f. dé�nition 2.2). L'opérateur dual, ⊔ est l'union d'ensembles, ∪, i.e. laborne supérieure de deux éléments l1 et l2 est l1 ∪ l2, l'union de 
es deux éléments.Par 
ontre, si les éléments du treillis sont ordonnés selon l'in
lusion de sur-ensembles ⊇ (
f. �gure 2.1 (b)), alors un élément l1 est inférieur à un autre élément l226



2.2. NOTIONS DE THÉORIE DES TREILLISselon ⊑ si et seulement si l1 ⊇ l2. De façon symétrique au 
as pré
édent, la borneinférieure ⊓ de deux éléments est l'union de 
es deux éléments. L'opérateur dual ⊔est alors l'interse
tion d'ensembles, et la borne supérieure de deux éléments estl'interse
tion de 
es deux éléments.En�n, pour tout l dans L on a ∅ ⊆ l, don
 l'élément 0 pour l'ordre ⊆ est ∅ ; pourtout l dans L on a {a, b, 
} ⊇ l, don
 l'élément 0 pour l'ordre ⊇ est {a, b, 
} (
f. dé-�nition 2.4). De manière analogue, l'élément 1 pour ⊆ est {a, b, 
} ; et l'élément 1pour ⊇ est ∅.

Fig. 2.2 � Un 
ontre-exemple de treillis.Exemple 2.7 On ne peut 
onstruire un treillis à partir de tout ensemble muni d'unordre partiel : la �gure 2.2 représente un ensemble �ni L = {0, 1, 2, 3, 4}, muni d'unordre partiel �, or il n'existe pas de borne supérieure pour (3, 4) dans L. (L,�) nepossède don
 pas les propriétés d'un treillis.Dé�nition 2.8 (Chaîne) Soit T = (L,⊑,⊓,⊔) un treillis. Une 
haîne de T estun sous-ensemble de L, totalement ordonné. Plus formellement, χ est une 
haînede T si et seulement si χ ⊆ L et ∀l1, l2 ∈ χ, (l1 ⊑ l2) ∨ (l2 ⊑ l1).Soit χ = {li | i ≥ 0} une 
haîne de T . On dit que :� χ est une 
haîne as
endante si ∀i, j ≥ 0, i < j ⇒ li ⊑ lj ;� χ est une 
haîne des
endante si ∀i, j ≥ 0, i < j ⇒ lj ⊑ li ;� χ se stabilise si il existe n ∈ N tel que ∀i ≥ n, ln = li.Exemple 2.9 χ = {∅, {
}, {a, 
}, {a, b, 
}, {a, b, 
}, . . .} est une 
haîne as
endantedu treillis (a) de la �gure 2.1, en e�et on a : ∅ ⊑ {
} ⊑ {a, 
} ⊑ {a, b, 
} ⊑
{a, b, 
} ⊑ . . .. De plus χ se stabilise 
ar ∀i ≥ 3, l3 = li.27



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESDé�nition 2.10 (Fon
tion monotone) Soit L un ensemble, une fon
tion f :

L 7→ L est dite monotone si et seulement si ∀l1, l2 ∈ L, l1 ⊑ l2 ⇒ f(l1) ⊑ f(l2) (lesimages par f des arguments sont ordonnées de la même façon que les arguments).Dé�nition 2.11 (Points �xes) Soit f : L 7→ L une fon
tion monotone sur untreillis 
omplet T = (L,⊑,⊔,⊓,⊥,⊤).� l ∈ L est un point �xe de f si et seulement si f(l) = l ;� f est rédu
tive en l si et seulement si f(l) ⊑ l ;� f est extensive en l si et seulement si f(l) ⊒ l ;� On dé�nit Fix(f) = {l | f(l) = l}, Red(f) = {l | f(l) ⊑ l}, et Ext(f) = {l |

f(l) ⊒ l} les ensembles asso
iés à 
ette dé�nition.Notations Soit f : L 7→ L une fon
tion monotone, l'expression fn(x) dénote x si
n = 0, et f(fn−1(x)) si n > 0.Soit T = (L,⊑,⊔,⊓,⊥,⊤) un treillis 
omplet ; par dé�nition d'un treillis 
om-plet, l'ensemble Fix(f) a une borne supérieure et une borne inférieure. Ainsi, onnote lfp(f) =

d
Fix(f) et gfp(f) =

⊔

Fix(f).Exemple 2.12 La �gure 2.3 donne une représentation des notions introduites parla dé�nition 2.11 et les notations 
i-dessus.Le résultat suivant est 
onnu 
omme le théorème du point �xe de Tarski, etmontre que lfp(f) est le plus petit point �xe de f , et que gfp(f) est le plus grandpoint �xe de f .Théorème 2.13 (Théorème du point �xe [Tar55, NNH99℄) Soit T un treillis
omplet de la forme (L,⊑,⊔,⊓,⊥,⊤), soit f : L 7→ L une fon
tion sur T . Si f estmonotone, alors lfp(f) et gfp(f) véri�ent :
lfp(f) =

l
Red(f) ∈ Fix(f)

gfp(f) =
⊔

Ext(f) ∈ Fix(f)2.3 Appli
ation aux analyses de �ot de donnéesNous allons voir dans 
ette partie 
omment les notions de théorie des treillisprésentées dans la partie pré
édente (se
tion 2.2), ainsi que les résultats asso
iés,peuvent être utilisés 
omme fondement d'une méthode de résolution des analysesde �ot de données. Dans 
ette partie on traitera des analyses de �ot de données28



2.3. APPLICATION AUX ANALYSES DE FLOT DE DONNÉES
Red(f)
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d
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n(⊤)

gfp(f)

lfp(f)

⊔

n f
n(⊥)

fn(⊥)

⊥Fig. 2.3 � Points �xes et images d'une fon
tion monotone.en avant, 
e qui regroupe les analyses dans lesquelles l'information est toujourspropagée dans le sens du �ot de 
ontr�le, e.g. la propagation des dé�nitions. Étantdonné les 
ara
téristiques des graphes2 employés 
omme base d'une analyse dans
ette présentation, la reformulation pour les analyses de �ot de données en arrière3est assez immédiate, mais ne sera pas dé
rite expli
itement.2.3.1 Théorie des treillis et analyses de �ot de donnéesOn peut présenter une analyse de �ot de données 
omme la résolution d'équa-tions de �ot de données, dans un 
adre d'analyse 
onstitué d'un treillis 
omplet etde fon
tions de transfert. Il est souhaitable que les fon
tions de transfert qui 
a-ra
térisent une analyse de �ot de données soient monotones, i.e. pour toute paire
(l1, l2) d'éléments du domaine de dé�nition de la fon
tion, l1 ⊑ l2 ⇒ f(l1) ⊑ f(l2)(
f. dé�nition 2.10). Intuitivement 
ela signi�e que l'augmentation de notre 
onnais-san
e sur les informations de �ot de données en entrée d'un n÷ud doit produire uneaugmentation de notre 
onnaissan
e sur les informations de �ot de données en sortie2Notamment, unique point d'entrée et unique point de sortie.3Analyses dans lesquelles l'information est toujours propagée dans le sens inverse du �ot de
ontr�le, e.g. l'analyse des variables vivantes. 29



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESde 
e n÷ud (tout au moins, 
ette 
onnaissan
e ne doit pas dé
roître).L'analyse de �ot de données d'un programme peut être spé
i�ée en extrayantdes équations de 
e programme, et plus parti
ulièrement, de son graphe de �ot de
ontr�le (
fg, 
f. se
tion 1.3 page 15). Soit G = (X,N,A, ne, ns) le 
fg du pro-gramme à analyser ; on 
ompte deux 
lasses d'équations qui peuvent être extraitesde G. Une 
lasse d'équations de �ot de données donne l'expression des informationsen entrée d'un n÷ud en fon
tion des informations en sortie des prédé
esseurs de
e n÷ud, i.e. l'information d'entrée est donnée par l'ensemble des informations desortie des n÷uds desquels le �ot de 
ontr�le peut provenir. Ces équations sont de laforme :
Infoentrée(n) =

{

ι si n = ne
⊔

{Infosortie(m) | (m,n) ∈ A} sinonoù ι spé
i�e l'information de �ot de données initiale.L'autre 
lasse d'équations de �ot de données donne l'expression des informationsen sortie d'un n÷ud en fon
tion des informations en entrée de 
e même n÷ud. Ceséquations sont de la forme :
Infosortie(n) = JnK(Infoentrée(n))où JnK est la fon
tion de transfert asso
iée au n÷ud n.Les treillis sont utilisés dans le 
adre d'une analyse de �ot de données pour :� représenter les informations de �ot de données partiellement ordonnées,� démontrer l'existen
e d'une solution qui peut être trouvée par re
her
he ité-rative de point �xe [KU77, NNH99, KSV96℄.En démontrant l'existen
e d'un point �xe, le théorème de Tarski (
f. théorème 2.13)garantit l'existen
e d'algorithmes itératifs qui terminent, pour les analyses de �otde données exprimées sous forme de treillis et fon
tions ayant les bonnes propriétés.2.3.2 Choix d'un semi-treillis : union ou interse
tion ?Dans le 
adre d'une analyse de �ot de données ave
 un treillis T , un graphe

G = (X,N,A, ne, ns) et une fon
tion monotone f , les valeurs asso
iées à 
haquen÷ud de N évoluent dans le treillis T dans un seul sens � 
'est une 
onséquen
e dela monotonie de f . La résolution d'une analyse de �ot de données 
orrespond alors àla re
her
he soit du plus grand point �xe de f , soit du plus petit point �xe de f dansle treillis. Pour 
ette raison il su�t de se donner un treillis muni d'un seul opérateur,30



2.3. APPLICATION AUX ANALYSES DE FLOT DE DONNÉES
⊔ ou ⊓ ; on parle alors de semi-treillis. On ne redonnera pas les dé�nitions expli
itesde semi-treillis et semi-treillis 
omplet, qui dé
oulent dire
tement des dé�nitions 2.3et 2.4.Pour 
haque analyse de �ot de données, on peut désigner un opérateur �natu-rel� de résolution, typiquement l'union ou l'interse
tion d'ensembles ; e.g. ∪ pour lapropagation des dé�nitions, et ∩ pour l'analyse des expressions disponibles. Dansle premier 
as on préférera 
omme base de l'analyse un semi-treillis de la forme
(L,⊑,⊔,⊥), et dans le se
ond 
as un semi-treillis de la forme (L,⊑,⊓,⊤). La for-mulation symétrique est aussi e�
a
e, mais nous l'éviterons 
ar elle 
onduit à desreprésentations 
ontre-intuitive 
omme 
elle de la �gure 2.1 (b).Une analyse de �ot de données, qui a pour opérateur naturel de résolution l'uniond'ensembles, a pour but de trouver les plus grands ensembles qui résolvent les équa-tions de �ot de données (i.e. le plus grand point �xe). Les propriétés démontrées par
ette analyse sont véri�ées par au moins un 
hemin d'exé
ution atteignant l'entréed'un n÷ud. Si l'opérateur naturel de résolution est l'interse
tion d'ensembles, alorsl'analyse a pour but de trouver les plus petits ensembles qui résolvent les équa-tions de �ot de données (i.e. le plus petit point �xe). Les propriétés démontrées par
ette analyse sont véri�ées par tous les 
hemins d'exé
ution atteignant l'entrée d'unn÷ud.2.3.3 Choix d'un semi-treillis : ensemble des informations de �otde donnéesA�n de résoudre une analyse de �ot de données dans le 
adre théorique dé
ritdans 
e 
hapitre, on 
ommen
e par 
onstruire un semi-treillis à partir d'un ensembled'informations de �ot de données. L'ensemble des informations de �ot de donnéesest 
ara
téristique du programme sous analyse, aussi 
et ensemble est en général �ni(
et ensemble peut, par exemple, être 
onstruit à partir des variables du programme,qui sont en nombre �ni). Dans 
e 
as, on peut dire que le semi-treillis des donnéesdata�ow est 
omplet (
f. dé�nition 2.4 page 25, ainsi que la remarque asso
iée).Ensuite, on détermine des fon
tions de transfert sur 
e treillis, pour notre analysede �ot de données. Comme on l'a vu, 
es fon
tions seront de préféren
e monotones,a�n que la 
onnaissan
e ne diminue pas au 
ours de l'analyse, et a�n d'être enmesure d'appliquer le théorème du point �xe de Tarski (théorème 2.13).Étant donné une analyse de �ot de données dans un semi-treillis T = (L,⊑

,⊔,⊥), l'ensemble L est l'ensemble de toutes les possibilités pour l'information de�ot de données qui peut être asso
iée à un n÷ud du graphe de �ot, dans le 
adre de31



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESl'analyse que l'on souhaite e�e
tuer. La réalisation de l'analyse de �ot de données
onsiste à asso
ier à 
haque n÷ud du graphe de �ot un sous-ensemble de l'ensemble �que l'on note L � qui 
ontient toute l'information de �ot de données possible. Tous lessous-ensembles de L doivent par 
onséquent être des éléments de L. L'ensemble L estalors naturellement l'ensemble des parties �nies de l'ensemble L qui 
ontient toutel'information de �ot de données. Le treillis T représente les évolutions possibles del'information de �ot de données asso
iée à un n÷ud du graphe de �ot, au 
ours dela résolution de l'analyse de �ot de données.Exemple 2.14 Le treillis représenté par la �gure 2.1 page 26 est 
onstruit surl'ensemble ℘({a, b, 
}). Supposons qu'une analyse de �ot de données d'un graphe Gsoit basée sur l'ensemble L = ℘({a, b, 
}). Alors L représente toutes les possibilitéspour l'information de �ot de données asso
iée à un n÷ud de G, et {a, b, 
} estl'ensemble que l'on a appelé L, qui 
ontient toute l'information de �ot de données.2.3.4 Produit 
artésien de treillisLa 
orre
tion de 
ette appro
he basée sur la théorie des treillis pour la résolu-tion d'analyses de �ot de données repose en partie sur le fait que le produit 
arté-sien de treillis est un treillis, muni d'un ordre partiel induit. Notamment, le treillisqui représente l'ensemble des possibilités pour le 
al
ul de l'information de �ot dedonnées du graphe de �ot G = (X,N,A, ne, ns) est basé sur le produit 
artésien
L × . . .× L = L|N |, muni de l'ordre partiel induit �, dé�ni par :

∀
−→
ℓ1 ,
−→
ℓ2 ∈ L

|N |,
−→
ℓ1 = (l11, l12, . . . , l1n) �

−→
ℓ2 = (l21, l22, . . . , l2n)si et seulement si l11 ⊑ l21 et l12 ⊑ l22, . . . , et l1n ⊑ l2nCet ordre partiel induit dé�nit les opérations ⊓ et ⊔ sur le treillis produit 
artésien(
f. dé�nition 2.2).Lorsque le treillis produit 
artésien ainsi 
onstruit véri�e les 
onditions du théo-rème du point �xe, on sait alors qu'il existe un point �xe au 
al
ul des informationsde �ot de données pour tout le graphe de �ot, i.e. pour 
haque n÷ud du graphe.2.3.5 Introdu
tion d'une sémantique abstraiteComme on l'a vu pré
édemment, les analyses de �ot de données 
onsistent à
onsidérer une sémantique abstraite, adaptée au problème 
onsidéré, plut�t que32



2.3. APPLICATION AUX ANALYSES DE FLOT DE DONNÉESla sémantique 
omplète du système (
f. se
tion 2.1). Pour dé�nir la sémantiqueabstraite du système sous analyse, on dé�nit une fon
tion sémantique de transfert,notée JK. Cette fon
tion dé
rit un espa
e de fon
tions de transfert, qui 
ontient unefon
tion pour 
haque n÷ud du graphe :
JK : N 7→ (L 7→ L)oùN est l'ensemble des n÷uds du graphe de �ot, et L est l'ensemble des informationsde �ot de données qui 
on
ernent l'analyse en 
ours. Cette fon
tion donne unesémantique abstraite à 
haque point du programme (et don
 à 
haque n÷ud dugraphe de �ot), en terme d'une transformation du semi-treillis (L,⊑,⊔,⊥) danslui-même.Les fon
tions de transfert d'une analyse de �ot de données sont souvent dela forme ∀l ∈ L, JnK(l) = (l\nonpn) ∪ genn, où n est un n÷ud du graphe, et

genn, nonpn ∈ L représentent les informations de �ot de données générées � res-pe
tivement non propagées (ou bloquées) � par le n÷ud n. La proposition suivantemontre que les fon
tions de 
e type sont monotones.Proposition 2.15 Soit L un ensemble, soient b, g ∈ L. Les fon
tions de la forme
∀l ∈ L, f(l) = (l\b) ∪ g sont monotones.Démonstration. Soit (L,⊑,⊔,⊥) un semi-treillis, soient b, g deux éléments de L,soit f une fon
tion dé�nie par ∀l ∈ L, f(l) = (l\b) ∪ g. Pour rester dans le 
adregénéral, on 
onsidère que ⊑ peut être soit ⊆ soit ⊇ (
f. se
tion 2.3.2) ; on se pla
edans le premier 
as. Soient l1, l2 deux éléments de L tels que l1 ⊑ l2. On a :

l1 ⊑ l2 ⇒ l1 ⊆ l2

⇒ (l1\b) ⊆ (l2\b)

⇒ (l1\b) ∪ g ⊆ (l2\b) ∪ g

⇒ f(l1) ⊆ f(l2) ⇒ f(l1) ⊑ f(l2)Le 
as symétrique où ⊑ est interprété par ⊇ se démontre de manière analogue.Par dé�nition d'une fon
tion monotone (
f. dé�nition 2.10), la proposition 2.15 estdémontrée. △Si un n÷ud représente l'instru
tion vide ǫ (
omme 
'est habituellement le 
asdes n÷uds ne et ns), alors on lui asso
ie l'identité sur L, notée IdL. Une fon
tionsémantique de transfert JK peut être étendue naturellement pour 
ouvrir les 
hemins33



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉES�nis. Pour tout 
hemin c = [n1, . . . , nk] ∈ CG[n1, nk], où n1, . . . , nk ∈ N , on dé�nit :
JcK =

{

IdL si c = []

J[n2, . . . , nk]K ◦ Jn1K sinon2.4 Résolution d'une analyse de �ot de données2.4.1 Introdu
tionL'appro
he 
ommunément adoptée dans la littérature pour résoudre une ana-lyse de �ot de données dans de 
adre de la théorie des treillis 
onsiste à dé�nir unesolution �idéale� mais indé
idable dans le 
as général, ainsi qu'une solution algorith-mique qui approxime la solution �idéale� de manière 
onservative, 
'est à dire sansintroduire d'erreur. Kildall [Kil73℄, Kam et Ullman [KU77℄ introduisent les solutionsMOP (Meet Over all Paths4) et MFP (Maximum Fixed Point) d'une analyse de �otde données dans un semi-treillis (L,⊑,⊓,⊤) ; 
'est la présentation la plus 
ouram-ment employée [Mu
97, KSV96, CK98, NNH99, Kri03℄. Historiquement, la solutionMFP est appelée �Maximum Fixed Point�, bien qu'elle 
orresponde pour 
ertainesanalyses à re
her
her le plus petit point �xe de la fon
tion sémantique de transfert.La raison en est que dans la littérature 
lassique, les analyses de �ot de données sontle plus souvent formulées dans des semi-treillis de la forme (L,⊑,⊓,⊤), et 
ommeon l'a remarqué en se
tion 2.3.2, 
ela 
onduit à une représentation 
ontre-intuitivepour les analyses dont l'opérateur naturel de résolution est ∪.Nous adoptons la présentation duale, 
omme S. Graf et al. dans [GSL96℄ : lessolutions JOP (Join Over all Paths5) et MFP (i
i, MFP signi�e Minimum FixedPoint) d'une analyse de �ot de données dans un semi-treillis (L,⊑,⊔,⊥). Cettestratégie 
onsiste à partir d'un élément initial du semi-treillis (typiquement, ⊥),et atteindre le plus grand point �xe de la fon
tion sémantique de transfert parappli
ation de ⊔.La �gure 2.4 page 38 donne une illustration, pour les analyses de �ot de données,des deux formulations MOP/MFP et JOP/MFP.2.4.2 La solution JOP d'une analyse de �ot de donnéesLa stratégie JOP [GSL96℄, pour Join Over all Paths (
f. se
tion 2.4.1), dé�nitla solution de référen
e, i.e. l'information de �ot de données re
her
hée pour un4L'opérateur borne inférieure ⊓ est appelé meet en anglais.5L'opérateur borne supérieure ⊔ est appelé join en anglais.34



2.4. RÉSOLUTION D'UNE ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESpoint donné du programme. L'idée 
onsiste à rassembler l'information que l'on peuttrouver sur tous les 
hemins qui mènent au n÷ud en 
onsidération, et ainsi prendreen 
ompte toutes les exé
utions possibles.Étant donnés un graphe de �ot G = (X,N,A, ne, ns), un semi-treillis (L,⊑

,⊔,⊥), et une fon
tion sémantique de transfert JK : N 7→ (L 7→ L), la solution JOPest donnée par :
∀n ∈ N,∀l0 ∈ L,

JOP(G,JK)(n)(l0) =
⊔

{JcK(l0) | c ∈ CG[ne, n[}Cette solution nous donne dire
tement les informations souhaitées, 
ependant Kamet Ullman [KU77℄ ont montré que 
ette solution est indé
idable dans le 
as général :l'existen
e d'un algorithme général pour 
al
uler la solution JOP impliquerait ladé
idabilité d'un problème d'identi�
ation de sous-
haîne6, 
onnu pour être indé
i-dable.D'autre part, on peut remarquer que le 
al
ul de la solution JOP pour un n÷ud nne peut terminer que pour des graphes 
omportant un nombre �ni de 
heminsde ne à n, i.e. |CG[ne, n[| doit être �ni. Or, 
omme les graphes que l'on souhaiteanalyser représentent des programmes, ils 
omportent le plus souvent des bou
les ;
ela peut induire un nombre in�ni de 
hemins entre des n÷uds du graphe.Exemple 2.16 Soit G = (X,N,A, ne, ns) le graphe de la �gure 1.1 page 16 ; sup-posons que T = (L,⊑,⊔,⊥) et JK : N 7→ (L 7→ L) forment le 
adre théorique d'uneanalyse de �ot de données que l'on souhaite opérer sur G. Alors :
∀l0 ∈ L, JOP(G,JK)(10)(l0) =

⊔

{JcK(l0) | c ∈ CG[entrée, 10[}Or, CG[entrée, 10[ est un ensemble in�ni de 
hemins de G qui 
orrespondent àl'expression régulière [entrée, 1, 2, 3, 4, 5(, 6, 7, 8)∗, 10] ; la solution JOP(G,JK)(10)n'est don
 pas 
al
ulable dire
tement.Dans le 
as général, la stratégie JOP ne mène pas à l'élaboration d'algorithmespour le 
al
ul d'informations de �ot de données ; on s'oriente don
 vers une autrestratégie, appelée MFP.6Modi�ed Post Corresponden
e Problem 35



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉES2.4.3 La solution MFP d'une analyse de �ot de donnéesLa stratégie MFP [GSL96℄, pour Minimum Fixed Point (
f. se
tion 2.4.1), apour prin
ipe d'approximer de manière itérative la plus grande solution du systèmed'équations de �ot de données dé
rit en se
tion 2.3.1.Étant donnés un graphe de �ot G = (X,N,A, ne, ns), un semi-treillis (L,⊑

,⊔,⊥), et une fon
tion sémantique de transfert JK : N 7→ (L 7→ L), la solution MFPest donnée par :
∀n ∈ N,∀l0 ∈ L,

MFP(G,JK)(n)(l0) =

{

l0 si n = ne
⊔

{JmK(MFP(G,JK)(m)(l0)) | (m,n) ∈ A} sinonPour une analyse de �ot de données spé
i�que, si le semi-treillis est 
omplet, et sipour tout n ∈ N les fon
tions JnK sont monotones, alors 
ette appro
he fournit unedes
ription algorithmique dont la 
onvergen
e est justi�ée par le théorème du point�xe de Tarski (théorème 2.13).2.4.4 Comparaison des solutions JOP et MFPLes analyses de �ot de données pour lesquelles l'appro
he JOP/MFP est natu-relle (e.g. la propagation des dé�nitions, 
f. se
tion 2.5), sont des problèmes pourlesquels on re
her
he la plus grande solution aux équations de �ot de données (
f. se
-tion 2.3.2). Pour 
es analyses, si une solution x surestime la solution re
her
hée,i.e. telle que JOP ⊑ x, alors on dit que x est une solution sûre ; une solution quisous estime la solution JOP est fausse (
f. �gure 2.4).De façon duale, dans le 
adre des analyses de �ot de données pour lesquellesl'appro
he MOP/MFP est naturelle, les solutions sûres sont les solutions qui sous-estiment la solution re
her
hée (x tel que x ⊑MOP , 
f. �gure 2.4).Dé�nition 2.17 (Fon
tion distributive) Soit T = (L,⊑,⊔) un semi-treillis ;une fon
tion f : L 7→ L est dite distributive sur T si et seulement si :
∀L ⊆ L, f(

⊔

{l | l ∈ L}) =
⊔

{f(l) | l ∈ L}La distributivité est une propriété plus forte que la monotonie, dans le sens oùl'on peut montrer [KU77, Ryd03℄ que la dé�nition suivante de la monotonie estéquivalente à la dé�nition 2.10 page 28 : une fon
tion f : L 7→ L est monotone si etseulement si ∀L ⊆ L, f(
⊔

{l | l ∈ L}) ⊑
⊔

{f(l) | l ∈ L}.36



2.4. RÉSOLUTION D'UNE ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESSi une fon
tion f est distributive, alors on peut 
al
uler ⊔ sur le domaine dedé�nition de f et ensuite appliquer f , ou alors appliquer f et ensuite 
al
uler ⊔sur le domaine image de f : dans les deux 
as on 
al
ule le même résultat, i.e. si
x1, x2, x3 ∈ Dom(f) alors f(x1 ⊔x2 ⊔x3) = f(x1)⊔ f(x2)⊔ f(x3). Dans le domainedes analyses de �ot de données, 
ela signi�e intuitivement que si les fon
tions séman-tiques asso
iées à une analyse de �ot de données sont distributives, les informationsde �ot de données peuvent être rassemblées sur tous les 
hemins qui mènent aun÷ud qui intéresse 
ette analyse, sans perdre de pré
ision.Cette idée est à l'origine du théorème de 
oïn
iden
e de Kam et Ullman [KU77℄,qui montre que les solutions JOP et MFP 
oïn
ident lorsque les fon
tions séman-tiques sont distributives7 (
f. théorème 2.18). Kam et Ullman ont aussi montré que
ela n'est pas le 
as pour toutes les fon
tions monotones : pour les fon
tions mono-tones qui ne sont pas distributives, la solution MFP est seulement une approximationde la solution JOP.Théorème 2.18 (Théorème de 
oïn
iden
e [KU77℄) Soient un graphe de �ot
G = (X,N,A, ne, ns), et un semi-treillis T = (L,⊑,⊔,⊥). Si pour tout n ∈ N , lesfon
tions sémantiques JnK : L 7→ L, sont distributives, alors la solution MFP et lasolution JOP 
oïn
ident, i.e. :

∀n ∈ N,∀l0 ∈ L,MFP(G,JK)(n)(l0) = JOP(G,JK)(n)(l0)Exemple 2.19 La �gure 2.4 illustre la re
her
he du plus grand point �xe dans le
adre d'une stratégie JOP/MFP et la re
her
he du plus petit point �xe dans le 
adred'une stratégie MOP/MFP. Le théorème de 
oïn
iden
e nous dit que si les fon
tionsde transfert de l'analyse de �ot de données sont distributives, alors la solution MFPest égale à la solution JOP. En 
e sens, on peut dire qu'un algorithme qui 
al
ulela solution MFP résout l'analyse de �ot de données de façon optimale.Soit T = (L,⊑(a),∪,⊥) le semi-treillis (a) de la �gure 2.4, où ⊑(a) est l'in
lusiond'ensembles ⊆. Il est possible de traiter une même analyse de �ot de données ave
les deux di�érentes stratégies (
f. se
tion 2.3.2). Supposons que les semi-treillis (a)et (b) de la �gure 2.4 représentent la même analyse de �ot de données, alors lesemi-treillis (b) est (L,⊑(b),∩,⊤), où ⊑(b) est l'in
lusion de sur-ensemble ⊇.7Le théorème de 
oïn
iden
e original de Kam et Ullman [KU77℄ se plaçait dans le 
adre dualMOP/MFP ; le théorème établit que la solution Maximum Fixed Point est égale à la solution MOPlorsque les fon
tions sémantiques sont distributives.37



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉES
•

•

•�Minimum Fixed Point�(plus grand point �xe)
•

•

•JOP 6

•

•

•

solutionssûres
Élément 0(a) Stratégie JOP/MFP(semi-treillis ave
 ⊔ et ⊥)

Élément 1
•

•

•

?solutionssûresMOP
•

•

•�Maximum Fixed Point�(plus petit point �xe)
•

•

•(b) Stratégie MOP/MFP(semi-treillis ave
 ⊓ et ⊤)Fig. 2.4 � Comparaison des solutions d'une analyse de �ot de données.Ainsi les deux appro
hes duales sont 
ohérentes 
ar la solution JOP de (a) etla solution MOP de (b) sont identiques, et les solutions sûres sont les l tels que
JOP ⊑(a) l et l ⊑(b) MOP , i.e. tels que JOP ⊆ l et l ⊇MOP .2.4.5 Ve
teurs de bitsUne analyse de �ot de données typique opère sur ℘(L) où L est un ensemble �ni(
f. se
tion 2.3.3). Cette propriété permet une formulation, dûe à M. He
ht [He
77℄,basée sur des ve
teurs de bits : on asso
ie à 
haque élément de L une unique positionde bit i dans 
haque ve
teur (1 ≤ i ≤ |L|). Un sous-ensemble l de L (autrement dit,un élément du treillis) est alors représenté par un ve
teur de |L| bits :� si l'élément de L auquel est asso
ié la position i dans le ve
teur est dans l,alors le i-ème bit du ve
teur est positionné à 1 ;� dans le 
as 
ontraire, le i-ème bit du ve
teur est positionné à 0.Cette formulation à base de ve
teurs de bits permet une implémentation e�
a
e del'union d'ensembles, 
omme ou logique bit à bit des ve
teurs qui représentent lesensembles dont on veut 
al
uler l'union ; et de l'interse
tion d'ensembles, 
omme etlogique bit à bit des ve
teurs qui représentent les ensembles dont on veut 
al
ulerl'interse
tion.Exemple 2.20 Soient L = {a, b, 
, d}, l1 = {a, b}, et l2 = {a, d}. Dans une for-38



2.4. RÉSOLUTION D'UNE ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESmulation à base de ve
teurs de bits, l1 est représenté par le ve
teur [1, 1, 0, 0], et l2est représenté par [1, 0, 0, 1]. Pour 
al
uler l'union et l'interse
tion des ensembles l1et l2 dans 
ette formulation, on utilise respe
tivement le ou logique et le et logiquebit à bit : (l1∪l2) est représenté par [1, 1, 0, 1], et (l1∩l2) est représenté par [1, 0, 0, 0].On retrouve bien les propriétés de l'union et de l'interse
tion d'ensembles : unélément qui est dans l1 et dans l2 est aussi dans l'union et dans l'interse
tion (adans l'exemple) ; un élément qui est seulement dans un des ensembles l1 et l2 estdans l'union mais pas dans l'interse
tion (b, d dans l'exemple) ; en�n un élémentqui n'est ni dans l1 ni dans l2 n'est ni dans l'union ni dans l'interse
tion (
 dansl'exemple).On dit qu'une analyse de �ot de données est adaptée à une formulation à basede ve
teurs de bits, si dans le 
adre de 
ette analyse on a :� un graphe de �ot de 
ontr�le,� un semi-treillis 
omplet basé sur l'ensemble des parties d'un ensemble �ni,� une fon
tion de transfert pour 
haque n÷ud du graphe de �ot, et pour 
haque
n ∈ N , la fon
tion de transfert asso
iée est monotone, et de la forme JnK(l) =

(l\nonpn) ∪ genn, où l, nonpn et genn sont des éléments du treillis.Proposition 2.21 Les fon
tions de transfert d'une analyse de �ot de données adap-tée à une formulation à base de ve
teurs de bits sont distributives.Démonstration. Considérons une analyse de �ot de données adaptée à une formu-lation à base de ve
teurs de bits. Soit (L,⊑,⊔,⊥) le semi-treillis 
omplet asso
ié à
ette analyse, et χ un ensemble tel que χ ⊆ L. Notons G = (X,N,A, ne, ns) le 
fgà analyser. Pour rester dans le 
adre général, on 
onsidère que ⊔ peut être soit ∪soit ∩ (
f. se
tion 2.3.2). Notons JK la fon
tion sémantique de transfert asso
iée àl'analyse de �ot de données. Cette analyse étant adaptée à une formulation à base deve
teurs de bits, pour 
haque n ∈ N , JnK est de la forme JnK(l) = (l\nonpn)∪ genn,ave
 l, nonpn, genn ∈ L (
f. 
i-dessus). Soient b, g ∈ L, posons JnK(l) = (l\b) ∪ gpour tout l ∈ L. Supposons que ⊑ est interprété par ⊆ ; on a :
JnK(

⊔

{l | l ∈ L}) = JnK(
⋃

{l | l ∈ L})

= ((
⋃

{l | l ∈ L})\b) ∪ g

= (
⋃

{(l\b) | l ∈ L}) ∪ g

=
⋃

{((l\b) ∪ g) | l ∈ L}

=
⋃

{JnK(l) | l ∈ L}
JnK(⊔{l | l ∈ L}) =

⊔

{JnK(l) | l ∈ L}39



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESLe 
as symétrique où ⊑ est interprété par ⊇ se démontre de manière analogue.Par dé�nition d'une fon
tion distributive (
f. dé�nition 2.17), on a montré que lesfon
tions de transfert de l'analyse de �ot de données sont distributives. △Par appli
ation de la proposition 2.21 et du théorème du point �xe (théo-rème 2.13), la solution MFP 
al
ulée pour une analyse de �ot de données adaptéeà une formulation à base de ve
teurs de bits 
oïn
ide ave
 la solution JOP de 
etteanalyse.2.5 Une appli
ation : Propagation des dé�nitionsLe 
adre théorique dé�ni aux se
tions pré
édentes de 
e 
hapitre permet derésoudre de nombreuses analyses de �ot de données en avant, 
itons la propaga-tion des dé�nitions, l'analyse des expressions disponibles, la propagation des 
opies,la propagation des 
onstantes. Comme nous l'avons mentionné pré
édemment, le
adre théorique de 
e 
hapitre est aussi adapté à la résolution d'analyses de �otde données en arrière (e.g. variables vivantes), moyennant quelques adaptations desse
tions 2.3 et 2.4. Dans 
ette se
tion, on se fo
alisera uniquement sur le problèmede la propagation des dé�nitions.2.5.1 Dé�nition du problème RDOn appelle dé�nition d'une variable une instru
tion qui modi�e la valeur asso-
iée à 
ette variable (
e sont typiquement les a�e
tations de variables). Un exemple
lassique d'analyse de �ot de données est le 
al
ul des n÷uds atteints par les dé�ni-tions de variables dans un graphe : intuitivement, il s'agit de 
al
uler pour 
haquedé�nition l'ensemble des sites (e.g. points de 
ontr�le d'un programme, n÷uds d'ungraphe de �ot) où peuvent être utilisées la (les) variable(s) modi�ée(s) par 
ettedé�nition. On appellera propagation des dé�nitions 
ette analyse ; en anglais, onparle de rea
hing de�nitions8 [ASU86, CK98, Mu
97, NNH99℄, d'où l'abréviation�problème RD�. La propagation des dé�nitions permet de 
onstruire des liens entreles sites d'un programme ou d'un graphe qui produisent des valeurs et les sites quiutilisent 
es valeurs. Les informations apportées par 
ette analyse sont notammentutiles pour réaliser des optimisations dans le 
adre de la 
ompilation, et pour 
al
ulerdes dépendan
es dans le 
adre d'analyses statiques.8Comme le suggèrent Nielson et al. dans [NNH99℄, 
ette analyse pourrait être appelée rea
hingassignments (i.e. propagation des a�e
tations).40



2.5. UNE APPLICATION : PROPAGATION DES DÉFINITIONSOn peut représenter les dé�nitions de variables par des 
ouples (n, x), signi�antque la variable x est dé�nie au n÷ud n. L'ensemble des dé�nitions qui apparaissentdans un graphe G = (X,N,A, ne, µ) sera noté DG et est dé�ni par :
DG = {(n, x) ∈ N ×X | x ∈ defn}Dé�nition 2.22 (Propagation des dé�nitions) Soit G = (X,N,A, ne, µ) ungraphe de �ot. Pour tout n÷ud n ∈ N , pour toute variable x ∈ X telle que x est dé-�nie au n÷ud n (i.e. x ∈ defn), on dit que la dé�nition de la variable x au n÷ud n,

(n, x) ∈ DG, atteint un n÷ud m, s'il existe un 
hemin c = [n1, . . . , nk] ∈ CG[n1, nk],où n1, . . . , nk ∈ N , tel que les 
onditions suivantes soient véri�ées :1. k > 12. n1 = n ∧ nk = m3. ∀i tel que 1 < i < k, x 6∈ defniExemple 2.23 Soit G le graphe de la �gure 1.1 page 16. La dé�nition (2,prod)atteint le n÷ud 5 
ar il existe un 
hemin c ∈ CG[2, 5], c = [2, 3, 4, 5] et prod 6∈ def3et prod 6∈ def4.2.5.2 Dé�nition du treillisLa propagation des dé�nitions � ou problème RD � est une analyse de �otde données, aussi une appro
he fondée sur la théorie des treillis fournit un 
adrethéorique sûr pour la résolution de 
e problème (
f. se
tions 2.3 et 2.4).Déterminer l'ensemble des informations de �ot de donnéesLe semi-treillis T = (L,⊑,⊔,⊥) sur lequel se base l'analyse doit être adapté auproblème. Pour le problème RD, l'ensemble qui 
ontient toute l'information de �otde données est DG, l'ensemble de toutes les dé�nitions de variables dans le graphesous analyse (on ne peut asso
ier plus d'information à un n÷ud dans le 
adre de 
etteanalyse). Comme ensemble L d'informations de �ot de données adapté au problème,on 
hoisit don
 ℘(DG), l'ensemble des parties �nies de DG (
f. se
tion 2.3.3). Parexemple, si l ∈ L, alors l est un sous-ensemble de DG.Déterminer le reste du treillisOn souhaite ainsi asso
ier à 
haque n÷ud du graphe un sous-ensemble de DGqui dénote l'ensemble des dé�nitions qui atteignent 
e n÷ud. Par dé�nition, le pro-41



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESblème de la propagation des dé�nitions fait intervenir une propriété satisfaite parau moins un 
hemin d'exé
ution (
f. dé�nition 2.22). Il s'agit don
 d'une analyseoù ⊔ est l'union d'ensembles ∪, et où la solution souhaitée est formée par les plusgrands ensembles qui résolvent les équations de �ot de données du problème (
f. se
-tion 2.3.2). Reprenons les dé�nitions d'une borne supérieure et d'un treillis 
omplet(dé�nitions 2.2 et 2.4 page 25) a�n de 
ompléter la dé�nition du treillis adapté auproblème RD :� On sait que la borne supérieure de deux éléments du treillis est l'union de 
esdeux éléments. Montrons que l'in
lusion d'ensembles ⊆ 
omme ordre partiel
⊑ sur le treillis est en a

ord ave
 la dé�nition de la borne supérieure et leshypothèses. Soient l1 et l2 deux éléments de L = ℘(DG). On a (l1 ∪ l2) ∈ Let l1 ⊆ (l1 ∪ l2) et l2 ⊆ (l1 ∪ l2). Soit l un majorant quel
onque de l1 et l2 :
l ∈ L tel que l1 ⊆ l et l2 ⊆ l, alors (l1 ∪ l2) ⊆ l, par dé�nition de l'uniond'ensembles. En a

ord ave
 la dé�nition 2.2, l'ordre partiel ⊑ sur 
e treillisétant tel que la borne supérieure de deux éléments est l'union de 
es deuxéléments, l'in
lusion d'ensembles ⊆ 
onvient pour être identi�é à ⊑.� L'élément 0, ⊥, est tel que ∀x ∈ ℘(DG),⊥ ⊑ x, 
e qui signi�e que ⊥ est unsous-ensemble de x pour tout x ⊆ DG. on prend don
 ⊥ = ∅.On peut don
 baser la résolution du problème RD sur le semi-treillis T = (L,⊑

,⊔,⊥) = (℘(DG),⊆,∪, ∅). Comme DG est un ensemble �ni, ℘(DG) est aussi un en-semble �ni. On sait alors que T possède la propriété d'être 
omplet (
f. dé�nition 2.4page 25, ainsi que la remarque asso
iée). La �gure 2.5 donne une représentation gra-phique de 
e treillis.Exemple 2.24 La �gure 2.5 représente le treillis de base pour le problème de pro-pagation des dé�nitions dans un 
fg G : (℘(DG),⊆,∪, ∅). Les éléments du treillisreprésentent les valeurs qui peuvent être asso
iées à l'information de �ot de don-nées pour 
haque n÷ud du graphe de �ot ; 
es valeurs sont prises dans ℘(DG). Par
ommodité de notation, on pose k = |DG|, et on note d1, . . . , dk les éléments de DG.À partir du semi-treillis de base (℘(DG),⊆,∪, ∅), le semi-treillis produit 
artésienpour le graphe de �ot est formé sur l'ensemble ℘(DG) × ℘(DG) × . . . × ℘(DG) =

℘(DG)|N |, muni de l'ordre partiel induit par ⊆ (
f. se
tion 2.3.4), et dont l'élément 0est (∅, . . . , ∅). Pour résoudre le problème RD, il faut appliquer le théorème du point�xe de Tarski (théorème 2.13) a�n de trouver le plus grand point �xe de la fon
tionsémantique de transfert sur 
e treillis produit 
artésien.42



2.5. UNE APPLICATION : PROPAGATION DES DÉFINITIONS
⊓

⊔

∅

{d3}{d2}{d1} {dk}

{d1, d2} {d1, d3}

. . .. . .. . .
... ... ...

DG

Fig. 2.5 � Treillis de base pour le problème RD dans un 
fg.2.5.3 Dé�nition de la sémantique abstraiteIl reste à dé�nir la fon
tion sémantique de transfert (
f. se
tion 2.3.5) adaptéeau problème RD. On veut dé�nir une fon
tion de la forme JK : N 7→ (L 7→ L), où
L = ℘(DG) (
f. se
tion 2.5.2), et où N est l'ensemble des n÷uds du graphe de �otà analyser.Dé�nition 2.25 (Ensembles genn et nonpn) Étant donné un n÷ud n ∈ N , ondé�nit genn et nonpn les ensembles des dé�nitions de variables qui sont respe
tive-ment générées et non propagées par le n÷ud n :

genn = {(n, x) ∈ DG | x ∈ defn}

nonpn = {(n′, x) ∈ DG | n
′ 6= n ∧ x ∈ defn}Remarque Notons que l'ensemble nonpn dénote l'ensemble des dé�nitions poten-tiellement non propagées par le n÷ud n : Soient n, n′ ∈ N , supposons (n, x) ∈ DGet d = (n′, x) ∈ DG, tels que ∀c ∈ CG[ne, n], n′ 6∈ c. Dans 
e 
as, d ∈ nonpn (pardé�nition), mais d n'est pas e�e
tivement bloquée par n 
ar d n'intervient sur au
un
hemin de ne à n.Exemple 2.26 Soit G le graphe de la �gure 1.1 page 16. Si l'on s'intéresse aun÷ud 6, on a : gen6 = {(6, somme)} et nonp6 = {(1, somme)}.43



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESEn modi�ant légèrement le graphe G de sorte qu'au n÷ud 10 soit asso
ié l'ins-tru
tion somme:=1 au lieu de write(somme), alors la valeur de gen(6) est in
han-gée ; par 
ontre nonp6 = {(1, somme), (10, somme)}. De 
ette manière, (10, somme) ∈
nonp6 alors que ∀c ∈ CG[entrée, 6], 10 6∈ c.La fon
tion sémantique de transfert JK adaptée au problème RD dé
rit pour
haque n÷ud n du graphe de �ot une fon
tion de transfert qui propage (ou non)les dé�nitions atteignant le n÷ud n. Si l'on note l l'ensemble des dé�nitions quiatteignent un n÷ud n, les fon
tions de transfert pour tout n÷ud n sont dé
rites parl'équation :

JnK(l) = (l\nonpn) ∪ genn (1)L'équation (1) signi�e que les dé�nitions qui atteignent en entrée un n÷ud n, etqui ne sont pas bloquées par n, sont propagées en sortie de n, ave
 les dé�nitionsgénérées par n.Par dé�nition des ensembles nonp et gen (dé�nition 2.25), on a nonpn ⊆ DGet genn ⊆ DG pour tout n÷ud n ∈ N . Par 
onséquent on a : ∀n ∈ N,nonpn ∈

L ∧ genn ∈ L. Les 
onditions d'appli
ation de la proposition 2.15 page 33 sontalors réunies, on en déduit que les fon
tions de transfert dé�nies 
i-dessus pour leproblème RD, JnK : L 7→ L, sont monotones pour tout n ∈ N .La remarque pré
édente nous indique que nonpn est un sur-ensemble des dé�ni-tions e�e
tivement bloquées par le n÷ud n. En e�et, si l est l'ensemble des dé�nitionsqui atteignent le n÷ud n, les dé�nitions qui sont e�e
tivement bolquées par n sontles éléments de l∩nonpn. Cela ne remet pas en 
ause la 
orre
tion de l'équation (1),
ar (l\nonpn) dénote le même ensemble que (l\(l ∩ nonpn)). L'ensemble (l\nonpn)dénote don
 bien l'ensemble des dé�nitions qui atteignent le n÷ud n, auquel onretire les dé�nitions qui sont e�e
tivement bloquées par n.L'étape suivante 
onsiste à étendre la sémantique abstraite JK aux 
hemins c =

[n1, . . . , nk] ∈ CG[n1, nk], où n1, . . . , nk ∈ N et k ≥ 1, ave
 la fon
tion identité
IdL(l) = l, pour tout l ∈ L :

JcK =

{

IdL si c = []

J[n2, . . . , nk]K ◦ Jn1K si c est de la forme [n1, . . . , nk], où k ≥ 12.5.4 Solution JOP pour le problème RDÉtant donné un graphe de �ot G = (X,N,A, ne, µ), on se pla
e dans le 
adrethéorique dé�ni aux se
tions pré
édentes 2.5.2 et 2.5.3, à savoir le semi-treillis T =44



2.5. UNE APPLICATION : PROPAGATION DES DÉFINITIONS
(℘(DG),⊆,∪, ∅) et les fon
tions sémantiques JnK(l) = (l\nonpn) ∪ genn pour tout
n ∈ N .Selon la dé�nition 2.22, une dé�nition atteint un n÷ud n s'il existe un 
heminde ne à n, sur lequel 
ette dé�nition n'est pas bloquée (i.e. la variable n'est pasredé�nie). Au niveau du n÷ud entrée ne, il n'y a pas de dé�nition (l'ensembledes dé�nitions est vide). On reprend don
 la formule de la solution JOP (
f. se
-tion 2.4.2), et on dé�nit JOPRD, la solution JOP au problème de propagation desdé�nitions, en �xant l0 = ∅. S'il existe plusieurs 
hemins de ne à n, on regroupe parl'union les dé�nitions in
identes (
onformément à la dé�nition du treillis) :

∀n ∈ N,JOPRD
(G,JK)(n) =

⋃

{JcK(∅) | c ∈ CG[ne, n[}Les solutions au problème RD qui peuvent être quali�ées de sûres sont les ensemblesqui 
ontiennent la solution JOPRD (
f. se
tion 2.4.4 et �gure 2.4). Cela 
orrespondbien à l'intuition du problème RD : il est 
orre
t mais impré
is de dire qu'une dé�-nition atteint un n÷ud lorsqu'elle ne l'atteint pas en réalité, alors qu'il est in
orre
tde dire qu'une dé�nition n'atteint pas un n÷ud alors qu'en réalité elle l'atteint. Unesolution appro
hée 
orre
te MFPRD doit don
 être un sur-ensemble de la solutionoptimale JOPRD.2.5.5 Solution MFP pour le problème RDComme on l'a vu pré
édemment (
f. se
tion 2.4.2), le 
al
ul de la solution JOPd'une analyse de �ot de donnée est indé
idable en général, notamment sur desgraphes qui 
omportent potentiellement un nombre in�ni de 
hemins. La plupartdes programmes intéressants 
omportent des bou
les (while, for...) qui dans le 
asgénéral rendent indé
idable la question du nombre �ni de 
hemin. On re
her
hedon
 une solution di�éremment, en employant la stratégie MFP (
f. se
tion 2.4.3).Dans 
ette formulation de la propagation des dé�nitions, la solution MFP 
or-respond au plus grand point �xe de la fon
tion sémantique de transfert dans lesemi-treillis T = (℘(DG),⊆,∪, ∅) (
f. se
tion 2.5.2). Pour re
her
her la solution
MFPRD, on pro
ède de manière analogue à la re
her
he de la solution JOPRD(
i-dessus). On reprend la formule de la solution MFP, et on dé�nit MFPRD, lasolution MFP au problème de propagation des dé�nitions, en �xant l0 = ∅ pour lamême raison que pré
édemment.
∀n ∈ N,MFPRD

(G,JK)(n) =

{

∅ si n = ne
⋃

{JmK(MFPRD
(G,JK)(m)) | (m,n) ∈ A} sinon45



CHAPITRE 2. ANALYSE DE FLOT DE DONNÉESOn a dé�ni un 
adre d'analyse de �ot de données pour le problème RD, 
omposéd'un semi-treillis 
omplet (
f. se
tion 2.5.2), et de fon
tions de transfert monotonespour tous les n÷uds du graphe de �ot de 
ontr�le (
f. se
tion 2.5.3). Les 
onditionsd'apli
ation du théorème du point �xe sont réunies, on sait don
 que la solution
MFPRD au problème de propagation des dé�nitions peut être formulée de ma-nière algorithmique, en par
ourant le graphe jusqu'à trouver un point �xe sur lesinformations de �ot de données.2.5.6 Ve
teurs de bits pour le problème RDOn a dé�ni dans les se
tions pré
édentes un 
adre pour la résolution du problèmeRD, formellement fondé sur la théorie des treillis. Pour résoudre une instan
e duproblème RD on a :� un graphe de �ot de 
ontr�le G, qui 
onstitue la donnée d'entrée du problèmeà résoudre ;� un semi-treillis 
omplet T = (℘(DG),⊆,∪, ∅) (
f. se
tion 2.5.2). DG est l'en-semble des dé�nitions de variables dans le graphe G, 
'est don
 un ensemble�ni et par 
onséquent le semi-treillis T est 
omplet (
f. dé�nition 2.4 et laremarque asso
iée, page 25) ;� pour 
haque n÷ud n du graphe G une fon
tion de transfert monotone de laforme ∀l ∈ ℘(DG), JnK(l) = (l\nonpn) ∪ genn (
f. se
tion 2.5.3).Cette formulation du problème RD véri�ant les propriétés 
i-dessus, on peut direque 
ette analyse de �ot de données est adaptée à une formulation à base de ve
teursde bits (
f. se
tion 2.4.5, ainsi que la remarque 
i-dessous). Par la proposition 2.21, onsait alors que les fon
tions de transfert JnK : L 7→ L, pour tout n, sont distributives.Les 
onditions d'appli
ation du théorème de 
oïn
iden
e (théorème 2.18) sontalors réunies, on sait don
 que la solution 
al
ulée MFPRD est optimale, au sensoù elle 
oïn
ide ave
 la solution JOPRD.Remarque (Formulation de RD ave
 des ve
teurs de bits) On sait que pour
haque instan
e du problème RD, DG est �ni. Posons k = |DG| et notons d1, . . . , dkles éléments de DG. On asso
ie à 
haque n÷ud n du graphe de �ot un ve
teur debits Bn = [b1, . . . , bk] initialisés à [0, . . . , 0], et lorsque l'algorithme termine, pourtout i tel que 1 ≤ i ≤ k, bi = 1 si et seulement si la dé�nition di atteint le n÷ud n(sinon bi = 0).Con
ernant la formulation du problème RD ave
 des ve
teurs de bits, on pourrase référer à la se
tion 2.4.5, ainsi qu'à [Mu
97, NNH99, Ryd03℄.46



Chapitre 3Le modèle des automates
ommuni
antsCe 
hapitre dé�nit le 
adre théorique de spé
i�
ations formées d'automates 
om-muni
ants, sur lequel est fondé notre appro
he pour l'analyse de dépendan
es et larédu
tion paramétrée de modèles (
f. 
hapitres 4 et 5).Sommaire3.1 Automates 
ommuni
ants (IOSTS) . . . . . . . . . . . . . 473.1.1 Types de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 483.1.2 Systèmes de Transitions Symboliques à Entrées/Sorties . 493.1.3 Semantique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 503.2 Spé
i�
ations formées d'IOSTS . . . . . . . . . . . . . . . 523.2.1 Dé�nition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 523.2.2 Composition Parallèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 553.3 Chemins dans les IOSTS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583.1 Automates 
ommuni
ants (IOSTS)Nous allons introduire dans 
ette se
tion un formalisme de systèmes de transi-tions symboliques à entrées-sorties, qui permettent de spé
i�er le 
omportement desystèmes réa
tifs, et que nous noterons iosts, pour Input/Output Symboli
 Transi-tion Systems [LGP07b, GLRT06℄. Ce formalisme étend les systèmes de transitions
lassiques en in
luant la gestion de variables, de types de données, et de 
ommuni-
ations via des 
anaux de 
ommuni
ation. Ce formalisme permet de modéliser dessystèmes de façon 
ompa
te, et peut de plus permettre de modéliser des systèmes47



CHAPITRE 3. LE MODÈLE DES AUTOMATES COMMUNICANTSayant un nombre in�ni d'états. Notre méthode de rédu
tion paramétrée a pour butd'opérer sur des spé
i�
ations dé
rites par des iosts.3.1.1 Types de donnéesLes types de données sont spé
i�és dans le 
adre des spé
i�
ations algébriques.Chaque type de données est spé
i�é par un ensemble de formules équationnellestypées.SyntaxeUne signature de types de données est un 
ouple Ω = (Θ,Φ), où Θ est un en-semble de noms de types, et 
haque élément de Φ est 
omposé d'un nom d'opération,et d'un pro�l θ1 . . . θn−1 → θn, où n ≥ 1 et pour tout i ≤ n, θi ∈ Θ.Soit V =
⋃

θ∈Θ Vθ un ensemble de noms de variables typées. L'ensemble des
Ω-termes à variables dans V est dénoté par TΩ(V ) et est dé�ni par indu
tion dela manière suivante : un Ω-terme de type θn est soit une variable dans Vθn

, soitune expression φ(t1 . . . tn−1), où φ : θ1 . . . θn−1 → θn est une opération dans Φ, et
t1 . . . tn−1 sont des Ω-termes.Une Ω-substitution est une fun
tion σ : V → TΩ(V ) qui preserve les types, i.e. si
v ∈ Vθ, alors σ(v) est de type θ. Par la suite, nous noterons TΩ(V )V l'ensemble detoutes les Ω-substitutions asso
iant aux variables dans V des termes dans TΩ(V ).L'ensemble des Ω-formules à variables dans V est dénoté par FΩ(V ) et est dé�nipar indu
tion de la manière suivante : une Ω-formule est soit une valeur de véritédans l'ensemble {true, false} ; une expression de la forme t1 = t2, où t1, t2 ∈ TΩ(V )sont du même type ; ou une expression formée par des Ω-formules et des opérateursbooléens dans l'ensemble {¬,∨,∧}, ave
 la syntaxe usuelle.SemantiqueUn Ω-modèle est une familleM = {Mθ}θ∈Θ, donnée ave
 un espa
e de fon
tionsdé�ni par : {φM : Mθ1 × · · · ×Mθn

→ Mθ | (φ : θ1 . . . θn−1 → θn) ∈ Φ}. Les appli-
ations ν de V dans M , étendues aux termes dans TΩ(V ), et préservant les types,sont appelées Ω-interprétations. MV est l'ensemble de toutes les Ω-interpretationsde V dans M . Étant donné un modèle M et une formule f , f est dite satis�abledans M , s'il existe une interprétation ν telle que M |=ν f .48



3.1. AUTOMATES COMMUNICANTS (IOSTS)3.1.2 Systèmes de Transitions Symboliques à Entrées/SortiesLa signature Σ d'un iosts est un triplet (Ω, V, C), où Ω est une signature detypes de données, V =
⋃

θ∈Θ Vθ est un ensemble de noms de variables appeléesvariables attributs, et C est un ensemble de noms de 
anaux de 
ommuni
ation.Un iosts dénote les 
hangements d'état du système spé
i�é en dé
rivant lesmodi�
ations possibles pour les valeurs asso
iées aux variables attributs. Ces valeurspeuvent être modi�ées par des intera
tions ave
 l'environnement du système, quel'on appelle a
tions de 
ommuni
ation (
f. dé�nition 3.1) ; ou par des opérationsinternes, qui sont dénotées par des substitutions de variables (
f. dé�nition 3.2).Les a
tions de 
ommuni
ation dé
rivent les é
hanges de messages par rendez-vousbinaire, via des 
anaux de 
ommuni
ation. L'absen
e de 
ommuni
ation est dénotéepar une a
tion silen
ieuse, notée τ .Dé�nition 3.1 (A
tions de Communi
ation) L'ensemble des a
tions de 
om-muni
ation 
onstruit à partir de la signature d' iosts Σ = (Ω, V, C) est dénoté par
Act(Σ), dé�ni 
omme suit :

Act(Σ) = {τ} ∪ Input(Σ) ∪Output(Σ)

Input(Σ) = {c? | c ∈ C} ∪ {c?x | c ∈ C ∧ x ∈ V }

Output(Σ) = {c! | c ∈ C} ∪ {c!t | c ∈ C ∧ t ∈ TΩ(V )}Le système spé
i�é est stimulé par son environnement par l'intermédiaire desa
tions dans Input(Σ). Plus parti
ulièrement, si l'a
tion c? est e�e
tuée, alors lesystème attend un signal sur le 
anal c ; si l'a
tion c?x est e�e
tuée, alors le systèmeattend une ré
eption valuée sur le 
anal c, puis assigne à la variable attribut x lavaleur ainsi ré
eptionnée.Les réponses du système à son environnement sont dénotées par les a
tions dans
Output(Σ). En parti
ulier, si l'a
tion c!t (respe
tivement, c!) est e�e
tuée, alorsle système e�e
tue une émission valuée par t sur le 
anal c (respe
tivement, nepossédant pas argument).Dé�nition 3.2 (Systèmes de Transitions Symboliques : IOSTS) Un iostsde signature Σ = (Ω, V, C) est un triplet (S, s0, T )Σ où S est un ensemble de nomsd'états, s0 ∈ S est l'état initial, et T ⊆ S×Act(Σ)×FΩ(V )×TΩ(V )V ×S est unerelation de transition. Une transition dans T est un tuple (s, a, f, σ, s′) où les états set s′ sont appelés respe
tivement état sour
e et état 
ible, f est une formule appelée49



CHAPITRE 3. LE MODÈLE DES AUTOMATES COMMUNICANTSgarde de la transition, a est une a
tion de 
ommuni
ation et σ une substitution devariables.Par la suite, les systèmes de transitions symboliques à entrées-sorties de la dé�-nition 3.2 seront appelés iosts, ou �automates�.Notation Étant donné une transition tr, on note sourcetr l'état sour
e et cibletrl'état 
ible de tr.

Fig. 3.1 � Exemple d'un iosts.Exemple 3.3 La �gure 3.1 représente un iosts, dont l'état initial est représenté parun point, les états sont représentés par des lettres, reliées par des �è
hes étiquetéesqui représentent les transitions. Les étiquettes des transitions sont représentées de lafaçon suivante : les gardes trivialement vraies (i.e. évaluées à vrai pour tout paramé-trage) ne sont pas représentées, et les autres gardes sont représentées entre 
ro
hets ;les a�e
tations de variables sont représentées en utilisant la notation usuelle ave
 lesymbole `:=', seulement pour les variables pour lesquelles la substitution asso
iée àla transition n'est pas l'identité ; et les a
tions de 
ommuni
ation sont représentéesseulement si elles sont di�érentes de τ . Nous verrons plus pré
isément le r�le quepeut o

uper 
et iosts dans le 
adre d'une spé
i�
ation, en se
tion 3.2.3.1.3 SemantiqueLa sémantique d'un iosts A dans un modèleM est donnée par la dé�nition 3.4,sous la forme d'un système de transitions étiqueté et étendu : les états étendus
ontiennent des valuations de variables, et les transitions expriment la sémantiquedes transitions de A . 50



3.1. AUTOMATES COMMUNICANTS (IOSTS)Notations Par la suite, une substitution de variables, qui asso
ie m à x, et estl'identité pour toutes les autres variables dans IdV \{x}, sera notée (x 7→ m). Pour le
onfort de le
ture, on ne renommera pas l'extension des interprétations aux termes :plus formellement, ν : V → M est étendu aux termes par ν : TΩ(V ) → M .Finalement, on notera Λ l'ensemble des étiquettes dé�ni par : Λ = {τ} ∪ {c! |

c ∈ C} ∪ {c? | c ∈ C} ∪ {c!m | c ∈ C ∧m ∈M} ∪ {c?m | c ∈ C ∧m ∈M}.Dé�nition 3.4 (Sémantique d'un IOSTS) Étant donné un iosts A de la forme
(S, s0, T )Σ, où Σ = (Ω, V, C), et un modèle M , la sémantique de A dans M estun système de transitions étiqueté et étendu LA M = (LSM, (s0, ν0), LT M), tel que :
LSM ⊆ S ×MV , ν0 ∈ MV et LT M ⊆ LSM × Λ × LSM. L'ensemble des états étendus
LSM 
ontient les éléments de la forme (s, ν), où s est un état de A , et ν est une Ω-interprétation. L'ensemble des transitions LT M est le plus petit ensemble qui 
ontientles transitions 
onstruites à l'aide des règles suivantes :Règles de base :

(s0, a, f, σ, s) ∈ T a ∈ (Λ ∩Act(Σ)) ν ∈MV M |=ν f

((s0, ν), a, (s, ν ◦ σ))
(1)

(s0, c!t, f, σ, s) ∈ T ν ∈MV M |=ν f

((s0, ν), c!ν(t), (s, ν ◦ σ))
(2)

(s0, c?m, f, σ, s) ∈ T ν ∈MV M |=ν f m ∈M

((s0, ν), c?m, (s1, ν ◦ (x 7→ m) ◦ σ))
(3)Règles d'indu
tion :

(e, l, (s1, ν))) (s1, a, f, σ, s2) ∈ T a ∈ (Λ ∩Act(Σ)) ν ∈MV M |=ν f

((s1, ν), a, (s2, ν ◦ σ))
(4)

(e, l, (s1, ν))) (s1, c!t, f, σ, s2) ∈ T ν ∈MV M |=ν f

((s1, ν), c!ν(t), (s2, ν ◦ σ))
(5)

(e, l, (s1, ν))) (s1, c?m, f, σ, s2) ∈ T ν ∈MV M |=ν f m ∈M

((s1, ν), c?m, (s2, ν ◦ (x 7→ m) ◦ σ))
(6)Dans 
e qui suit, les transitions qui sont insérées dans LT M en appliquant larègle (N) seront appelées (N)-transitions. Dans la dé�nition 3.10, les (1)-, (2)- et51



CHAPITRE 3. LE MODÈLE DES AUTOMATES COMMUNICANTS(3)-transitions dénotent la sémantique des transitions de A , dont l'état sour
e estl'état initial de A . Plus pré
isément, les (1)-transitions dénotent la sémantiquedes transitions qui 
ontiennent une a
tion de 
ommuni
ation silen
ieuse (τ), ou une
ommuni
ation par signal1 (de la forme c! ou c?). Les (2)-transitions, respe
tivement(3)-transitions, dénotent la sémantique des transitions qui 
ontiennent une émissionvaluée de la forme c!t, respe
tivement une ré
eption valuée de la forme c?x. Les (4)-,(5)- et (6)-transitions dénotent la sémantique des transitions dont l'état sour
e estun état quel
onque en dehors de l'état initial de A , i.e. un état quel
onque dans
S\{s0}, ave
 la 
ondition que 
et état doit être atteignable dans l'ensemble LA M en
ours de 
onstru
tion. On note que dans la dé�nition 3.10, les règles (4), (5) et (6)sont respe
tivement analogues aux règles (1), (2) et (3).Remarquons que la dé�nition 3.4 est en a

ord ave
 l'idée intuitive d'une tran-sition fran
hissable : pour qu'une transition puisse être fran
hie, tout d'abord sonétat sour
e doit être atteint, et ensuite sa garde doit être satisfaite.3.2 Spé
i�
ations formées d'IOSTS3.2.1 Dé�nitionA
tuellement, il est 
ourant de spé
i�er un système réa
tif par une appro
hemodulaire, sous la forme de sous-systèmes 
on
urrents. Dans le 
adre de notre ap-pro
he, une spé
i�
ation formelle est 
onsidérée 
omme la 
omposition parallèleasyn
hrone d'automates 
ommuni
ants (iostss).Dé�nition 3.5 (Spé
i�
ation) Une spé
i�
ation S est un ensemble d' iosts,dé�ni par S = {(Si, s0i, Ti)Σi

| 0 ≤ i < k ∧ Σi = (Ωi, Vi, Ci)}, pour un k ∈ N,et tel que pour tout i les ensembles de variables attribut Vi sont distin
ts deux àdeux. La 
omposition parallèle des automates d'une spé
i�
ation est dénotée par unesémantique par entrela
ements (
f. dé�nition 3.10).Dans une spé
i�
ation, si deux iostss distin
ts 
ommuniquent sur un même
anal c (i.e. c ∈ Ci ∩ Cj, et i 6= j), alors c est un 
anal de 
ommuni
ation interne,sinon c est un 
anal de 
ommuni
ation ave
 l'environnement du système.Exemple 3.6 La �gure 3.2 montre une représentation graphique d'une spé
i�
a-tion de distributeur de billets de banque, formée de deux iosts 
on
urrents. Dans1En e�et, l'ensemble (Λ∩Act(Σ)) 
ontient τ , et toutes les expressions qui dénotent une émissionou une ré
eption de signal. 52



3.2. SPÉCIFICATIONS FORMÉES D'IOSTS

Fig. 3.2 � Exemple d'une spé
i�
ation formée d'iosts.la �gure 3.2, les transitions d'iosts sont représentées par des �è
hes, et les étatsinitiaux sont représentés par des points. Deux types de 
artes ban
aires peuvent êtreutilisées pour retirer des billets auprès de la ma
hine spé
i�ée i
i : les 
artes gold etles 
artes normales. Dans le 
as d'une 
arte gold, tout dé
ouvert est autorisé, alorsque dans le 
as d'une 
arte normale, au
un dé
ouvert n'est autorisé.Toujours dans la �gure 3.2, l'automate de gau
he 
onstitue une interfa
e ave
l'environnement, et l'automate de droite e�e
tue les opérations internes ave
 labanque. Dans l'automate de gau
he, les données né
essaires sont a
quises à traversles 
anaux nameCh (pour le nom du 
lient), typeCh (pour le type de 
arte ayant étéintroduite dans la ma
hine), et amountCh (le montant que le 
lient a demandé). En-suite, 
es données sont envoyées à travers les 
anaux internes intNameCh, normalCh,et goldCh, pour que l'automate de droite puisse faire son o�
e. Finalement, l'au-tomate de gau
he retourne à l'environnement les données appropriées, à travers le
anal amountCh (la quantité d'argent qu'il faut délivrer au 
lient). Dans l'auto-mate de droite, le nom du 
lient ainsi que le type de 
arte de 
rédit qu'il utilisesont a
quis, puis le 
ompte 
orrespondant du 
lient est obtenu par un appel à lafon
tion d'a

ès account. Ensuite, en fon
tion des possibilités de dé
ouvert autorisésur le 
ompte en question, la ma
hine véri�e ou non si le solde du 
ompte aprèsretrait serait positif (i
i, un 
ompte ac est une stru
ture de données qui 
ontientau moins une variable, bal, qui indique le solde de ac). En�n, le 
ompte est débité53



CHAPITRE 3. LE MODÈLE DES AUTOMATES COMMUNICANTSseulement si le retrait est autorisé, et le montant débité est transmis à travers le
anal approprié, normalCh ou goldCh (le montant mentionné est 0 dans le 
as oùle retrait n'est pas autorisé).Notation Dans 
e 
hapitre, ainsi que les suivants, une transition de la �gure 3.2sera notée α⇀β, où α est l'état sour
e et β est l'état 
ible de la transition. Il existedeux transitions dans l'automate de droite, pour lesquelles 
ette notation seraitambiguë. Pour 
es deux transitions, la notation est ra�née de la façon suivante :
(k, τ, ac.bal < y, (del 7→ 0), l) sera notée k ⇀ 1l, et (k, τ, ac.bal ≥ y, (ac.bal 7→

ac.bal − y, del 7→ y), l) sera notée k⇀ 2l.

Fig. 3.3 � Un autre exemple de spé
i�
ation formée d'iosts.Exemple 3.7 La �gure 3.3 représente une spé
i�
ation, formée d'iosts, d'une ap-pli
ation qui 
al
ule le moitié de la valeur absolue de ses entrées. De même quedans la �gure 3.2, les transitions sont représentées par des �è
hes, et les états ini-tiaux sont représentés par des points. Basiquement, l'automate de gau
he a le r�led'une interfa
e ave
 l'environnement, il 
ommunique ave
 
elui-
i via le 
anal ext,et ave
 l'automate de droite à travers les 
anaux internes pos et neg. L'automatede droite peut être vu 
omme le �noyau� de l'appli
ation : il reçoit les données del'interfa
e, 
al
ule le résultat es
ompté, puis le retourne à l'interfa
e (qui à son tourle retournera à l'environnement).Nous pourrons utiliser la notation 
i-dessus pour nommer aussi les transitionsde la �gure 3.3 : en e�et, les espa
es de noms d'états sont disjoints entre les deuxexemples de spé
i�
ations (�gures 3.2 et 3.3).54



3.2. SPÉCIFICATIONS FORMÉES D'IOSTS3.2.2 Composition ParallèleLa 
omposition parallèle de deux iosts est inhérente à notre dé�nition d'une spé-
i�
ation formée d'iosts (dé�nition 3.5). Une dé�nition formelle de 
ette notion seradonnée par la suite. Préalablement, nous dé�nissions une fon
tion Booléenne rdv,qui prend pour arguments une transition et un iosts, tel que rdv(tr,A ) est vrai siet seulement si il existe une transition dans A , ave
 laquelle un rendez-vous ave
 latransition tr est possible.Dé�nition 3.8 (Fon
tion rdv) Soit S = {(Si, s0i, Ti)Σi
| 0 ≤ i < k ∧ Σi =

(Ωi, Vi, Ci)} une spé
i�
ation, la fon
tion Booléenne rdv :
⋃

0≤i<k Ti ×S → B estdé�nie formellement par :
rdv((s1, a1, f1, σ1, s

′
1), (S, s0, T )Σ) = a1 6= τ ∧ ∃(s2, a2, f2, σ2, s

′
2) ∈ T,

(a1 = c! =⇒ a2 = c?) ∧ (a1 = c? =⇒ a2 = c!)

∧ (a1 = c!t =⇒ a2 = c?x) ∧ (a1 = c?x =⇒ a2 = c!t)Exemple 3.9 Notons A l'automate de droite dans la �gure 3.2. Alors rdv(e ⇀
f,A ) est vrai 
ar un rendez-vous est possible entre e ⇀ f et une transition de A ,à savoir j ⇀ k ; par 
ontre, rdv(a ⇀ b,A ) est faux 
ar au
une transition de An'e�e
tue une ré
eption sur le 
anal nameCh.La notion de 
omposition parallèle de deux iosts est dé�nie formellement parla dé�nition 3.10 : 
ette 
omposition résulte en un nouvel iosts, qui est obtenu ensyn
hronisant les iosts originaux par un mé
hanisme de rendez-vous lorsque 
'estpossible, et 
onsidérant tous les entrelaçements dans les autres 
as. La syn
hronisa-tion d'a
tions de 
ommuni
ation résulte en une a
tion interne du système 
omposé(autrement dit, une a
tion silen
ieuse, τ).Dé�nition 3.10 (Composition parallèle d'IOSTS) Soient A1 et A2 deux ioststels que ∀i ∈ {1, 2}, Ai = (Si, s0i

, Ti)Σi
, et Σi = ((Θi,Φi), Vi, Ci). La 
ompositionparallèle de A1 et A2 est un nouvel iosts A = (S, s0, T )Σ, où Σ = (Ω, V, C),tel que :

S = S1×S2, s0 = (s01 , s02), Ω = (Θ1∪Θ2,Φ1∪Φ2), V = V1∪V2, C = C1∪C2,et T ⊆ S × Act(Σ) ×FΩ(V ) × TΩ(V )V × S est le plus petit ensemble qui 
ontientles transitions 
onstruites à l'aide des règles suivantes :55



CHAPITRE 3. LE MODÈLE DES AUTOMATES COMMUNICANTS
(s1, a1, f1, σ1, s

′
1) ∈ T1 rdv(tr,A2) = faux s2 ∈ S

((s1, s2), a1, f1, σ1, (s
′
1, s2))

(7)

(s2, a2, f2, σ2, s
′
2) ∈ T2 rdv(tr,A1) = faux s1 ∈ S

((s1, s2), a2, f2, σ2, (s1, s′2))
(8)

(s1, c?, f1, σ1, s
′
1) ∈ T1 (s2, c!, f2, σ2, s

′
2) ∈ T2

((s1, s2), τ, f1 ∧ f2, σ1 ∪ σ2, (s
′
1, s

′
2))

(9)

(s1, c!, f1, σ1, s
′
1) ∈ T1 (s2, c?, f2, σ2, s

′
2) ∈ T2

((s1, s2), τ, f1 ∧ f2, σ1 ∪ σ2, (s′1, s
′
2))

(10)

(s1, c?x, f1, σ1, s
′
1) ∈ T1 (s2, c!t, f2, σ2, s

′
2) ∈ T2

((s1, s2), τ, f1 ∧ f2, (x 7→ t) ◦ σ1 ∪ σ2, (s′1, s
′
2))

(11)

(s1, c!t, f1, σ1, s
′
1) ∈ T1 (s2, c?x, f2, σ2, s

′
2) ∈ T2

((s1, s2), τ, f1 ∧ f2, σ1 ∪ (x 7→ t) ◦ σ2, (s′1, s
′
2))

(12)Dans la dé�nition 3.10, les règles (7) et (8) dénotent l'ensemble des transitionsqui peuvent être exé
utées indépendamment ; 
es transitions 
réent potentiellementdes entrela
ements dans la 
omposition parallèle. La règle (7) dénote l'ensembledes transitions de A qui résultent du fran
hissement d'une transition de A1 enrestant dans le même état dans A2 ; la règle (8) est symétrique par rapport à larègle (7). Les règles (9), (10), (11) et (12) dénotent les syn
hronisations possiblesde A1 et A2 : fran
hir une transition dans un de 
es ensembles revient à fran
hir unetransition dans 
haque automate. Plus pré
isément, la règle (9) dénote l'ensembledes transitions qui résultent de la syn
hronisation d'une émission de signal e�e
tuéeen A2, ave
 une ré
eption de signal e�e
tuée en A1, sur le même 
anal ; la règle (11)est analogue, ave
 une émission valuée en A2, et une ré
eption valuée en A1. Lesrègles (10) et (12) sont symétriques par rapport aux règles (9) et (11).Remarquons que les expressions de la forme σ1∪σ2, utilisées dans la dé�nition desrègles (11) et (12), sont des expressions valides pour dénoter une fon
tion, puisqueles domaines de dé�nition de σ1 et σ2 sont disjoints.Exemple 3.11 La �gure 3.4 représente un automate qui résulte de la 
ompositionparallèle du premier de nos exemples, la spé
i�
ation représentée en �gure 3.2. Dans
et exemple, le système spé
i�é est hautement syn
hronisé, et par 
onséquent il n'y apas énormément d'entrela
ements dans la 
omposition parallèle du système. Comme56



3.2. SPÉCIFICATIONS FORMÉES D'IOSTS

Fig. 3.4 � Composition parallèle de la spé
i�
ation en �gure 3.2.autre 
onséquen
e, la plupart des transitions qui forment la 
omposition parallèlesont de nouvelles transitions, i.e. ont été 
onstruites en utilisant les règles (9) à (12)de la dé�nition 3.10.Par exemple, la transition (b, i) ⇀ (c, j) résulte de la 
omposition parallèle destransitions b⇀ c et i⇀ j. Examinons plus formellement la 
onstru
tion de 
ette nou-velle transition : d'après la règle (11) (ou symétriquement (12)) de la dé�nition 3.10,la 
omposition parallèle des transitions (b, intNameCh!nm, true, Id{nm,tp,am}, c) et
(i, intNameCh?x, true, (ac 7→ account(x)), j) résulte en une nouvelle transition
((b, i), τ, true, σ, (c, j)), où σ = (x 7→ nm, ac 7→ account(nm)). Conformément auxattentes, la variable x au niveau des a�e
tations de la transition i ⇀ j réfère à nm(
ette référen
e �passe� par le 
anal intNameCh).Maintenant, intéressons-nous au 
as où l'étiquette d'une transition 
omporteune ré
eption valuée sur une variable ainsi qu'une a�e
tation de 
ette même va-riable. Plus pré
isément, insérons une a�e
tation de x au niveau de la transition
i ⇀ j : par exemple, remplaçons i ⇀ j par i ⇀ 1j = (i, intNameCh?x, true, (x 7→�smith� , ac 7→ account(x)), j). Alors, d'après la dé�nition 3.10, la 
omposition pa-rallèle de b ⇀ c et i ⇀ j résulte en la transition ((b, i), τ, true, σ′, (c, j)), où σ′ =

(x 7→ �smith� , ac 7→ account(nm)). Il est intéressant de remarquer qu'en a

ord ave
la sémantique donnée par la dé�nition 3.4, le terme nm qui est ré
eptionné dansla variable x via le 
anal intNameCh, est é
rasé par l'a�e
tation de x en i ⇀ j(i.e. σ′(x) = �smith�) ; alors que les utilisations de x au niveau des a�e
tations de
i⇀ j sont tout de même reliées à nm, en e�et, σ′(ac) 6= account(�smith�).57



CHAPITRE 3. LE MODÈLE DES AUTOMATES COMMUNICANTSEn�n, les étiquettes de 
ertaines transitions restent in
hangées, 
ar au
une syn-
hronisation n'a lieu d'être, 
f. transition (a, i)⇀ (b, i), qui est 
onstruite en utilisantla règle (7) (ou symétriquement, (8)) de la dé�nition 3.10.

Fig. 3.5 � Composition parallèle de la spé
i�
ation en �gure 3.3.Exemple 3.12 La �gure 3.5 représente la 
omposition parallèle de la spé
i�
ationen �gure 3.3. Cet exemple illustre bien les entrela
ements 
réés par la 
ompositionparallèle : dans la spé
i�
ation de la �gure 3.3, les deux transitions α⇀β et κ⇀ ξe�e
tuent des a
tions indépendantes, et peuvent être exé
utées à partir de l'état
(α, κ) dans un ordre indi�érent. Ainsi, les transitions (α, κ) ⇀ (β, κ), (α, κ) ⇀

(α, ξ), (β, κ) ⇀ (β, ξ), et (α, ξ) ⇀ (β, ξ) sont générées selon les règles (7) et (8)de la dé�nition 3.10. Les transitions résultant de syn
hronisations sont générées demanière analogue à 
e que l'on a vu dans l'exemple pré
édent 3.11.3.3 Chemins dans les IOSTSEn supposant que A = (S, s0, T )Σ est un iosts, Les dé�nitions suivantes intro-duisent les 
on
epts de su

esseur et prédé
esseur d'une transition dans A , et de
hemins et 
hemins maximaux dans A .Dé�nition 3.13 (Su

esseur/prédé
esseur d'une transition) Soient tri et trjdeux transitions dans T , trj est appelé su

esseur de tri dans A si sourcetrj
=

cibletri
; dans 
e 
as, on dit aussi que tri est un prédé
esseur de trj.Dé�nition 3.14 (Chemin dans un automate) Un 
hemin p dans A est unefon
tion (éventuellement partielle) N→ T , telle que :58



3.3. CHEMINS DANS LES IOSTS� pour tout i ∈ N, si p est dé�ni en i+ 1, alors sourcep(i+1) = ciblep(i) ;� pour tout i ∈ N, si p est dé�ni en i, alors p est dé�ni en j pour tout j ≤ i.Notons que si un 
hemin est une fon
tion partielle, alors 
'est un 
hemin �ni.Notations Étant donné une transition tr, on note predstr l'ensemble des prédé-
esseurs, et succstr l'ensemble des su

esseurs, de tr. Le nombre de su

esseurs de trest appelé degré sortant de tr, et sera noté dtr � notons que l'égalité suivante estvéri�ée : dtr = |succstr|.Nous noterons 〈tri, . . . , trj〉 un 
hemin �ni p tel que k est le plus grand entiernaturel où p est dé�ni, p(0) = tri et p(k) = trj (i
i nous disons que p est un 
hemindepuis tri). La longueur du 
hemin p est alors dénotée par k + 1.Exemple 3.15 Dans la �gure 3.2, les transitions e⇀ f et e⇀ g sont des su

esseursde la transition d⇀ e, et 〈c⇀ d, d⇀ e, e⇀ g〉 est un 
hemin �ni depuis c⇀ d dansl'automate de gau
he.La dé�nition suivante rappelle la notion de 
hemin maximal, issue de la théroriedes graphes, et l'étend aux iosts. Intuitivement, un 
hemin maximal dans A estun 
hemin qui ne peut être prolongé par au
une transition de l'ensemble T .Dé�nition 3.16 (Chemin maximal) Un 
hemin p dans A est dit maximal siune des propriétés suivantes est véri�ée :� soit p est une fon
tion totale (i.e. p est un 
hemin in�ni) ;� soit p est une fon
tion partielle telle que : posons k le plus grand entier où p estdé�ni, il n'existe au
un 
hemin p′ dans A tel que pour tout i ≤ k p′(i) = p(i),et p′ est dé�ni en k + 1.Exemple 3.17 Le 
hemin qui 
onsiste en une séquen
e in�nie de transitions dansl'expression régulière (i⇀ j, j ⇀m,m⇀i)∗ est un 
hemin maximal dans l'automatede droite, en �gure 3.2. Toujours en �gure 3.2, supposons que l'on insère un nouveaun÷ud n, ainsi qu'une nouvelle transition i⇀n dans l'automate de droite. Alors i⇀nn'a au
un su

esseur dans l'automate de droite, et le 
hemin 〈i ⇀ j, j ⇀ m,m ⇀

i, i⇀n〉 est un 
hemin maximal depuis i⇀ j dans l'automate de droite.
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Chapitre 4Analyse de dépendan
es dans lesspé
i�
ations formées d'IOSTSCe 
hapitre présente notre analyse des dépendan
es dans les spé
i�
ations for-mées d'iosts, 
onformément au 
adre théorique dé�ni aux 
hapitres 2 et 3, et ens'appuyant notamment sur l'état de l'art des analyses de dépendan
es dans le do-maine de la 
onstru
tion de 
ompilateurs.Sommaire4.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 624.2 Dépendan
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omplexité et preuve de terminaison . . . . . . 724.2.8 Preuve de 
orre
tion de l'algorithme . . . . . . . . . . . . 744.2.9 Preuve de 
omplétude de l'algorithme . . . . . . . . . . . 774.3 Dépendan
es de 
ontr�le . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 784.3.1 Dé�nition traditionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 794.3.2 Dé�nition ré
ente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 804.3.3 Nouvelle dé�nition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 814.3.4 Des
ription de l'algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . 844.3.5 Analyse de 
omplexité et preuve de terminaison . . . . . . 894.3.6 Preuve de 
orre
tion de l'algorithme . . . . . . . . . . . . 9161
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ation . . . . . . . . . . . . . . 954.4.1 Dé�nition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 954.4.2 Travaux 
onnexes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 964.4.3 Des
ription de notre algorithme . . . . . . . . . . . . . . . 974.4.4 Analyse de 
omplexité et preuve de terminaison . . . . . . 994.4.5 Preuve de 
orre
tion de l'algorithme . . . . . . . . . . . . 1004.4.6 Preuve de 
omplétude de l'algorithme . . . . . . . . . . . 1004.1 Introdu
tionTrois types de relations de dépendan
es seront formellement dé�nis dans 
e
hapitre, et des algorithmes permettant de les 
al
uler seront étudiés en détail :dépendan
es de 
ontr�le, dépendan
es de données, et en�n dépendan
es de 
ommu-ni
ation.Les relations de dépendan
es de donneés et de dépendan
es de 
ontr�le sont desrelations binaires, amplement utilisées notamment dans le domaine de la 
onstru
-tion de 
ompilateurs, et de l'analyse de programmes. Ces relations de dépendan
essont impliquées dans de nombreuses te
hniques de transformation et d'optimisation,
omme la ve
torisation et la parallélisation [AK02℄, l'ordonnan
ement d'instru
tionset l'optimisation de données de 
a
he [Mu
97℄, la division de n÷uds, le dépla
ementde 
ode et la fusion de bou
les [FOW87℄ ; ainsi que dans des te
hniques d'analyse deprogrammes 
omme la rédu
tion paramétrée de programmes [Kri03, OO84, Tip95℄(
f. se
tion 1.4).Présentons l'organisation de 
e 
hapitre. Les se
tions 4.2 et 4.3 étendent res-pe
tivement les 
on
epts de dépendan
e de données et de dépendan
e de 
ontr�leau 
adre des spé
i�
ations formées d'iosts. Par la suite, nous observerons que les
ommuni
ations entre iosts induisent un autre type de dépendan
es, ayant une
omposante de 
ontr�le et une 
omposante de données, mais qui se propagent à tra-vers plusieurs iosts. Pour 
ette raison, 
es dépendan
es ne peuvent être intégréespar les relations de dépendan
e de 
ontr�le et de données mentionnées 
i-dessus,qui dé�nissent les dépendan
es internes à un iosts. Ainsi, nous introduisons ense
tion 4.4 une relation de dépendan
es supplémentaire � nommées dépendan
es de
ommuni
ation � pour 
apturer les dépendan
es induites par les 
ommuni
ationset, 
omme nous le verrons par la suite, pour faire le lien entre les autres dépen-dan
es. Ces relations de dépendan
es 
onstituent la base de notre appro
he pour la62



4.2. DÉPENDANCES DE DONNÉESrédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'iosts (
f. 
hapitre 5).4.2 Dépendan
es de donnéesLes dépendan
es de données sont des 
ontraintes dues au �ot de données entre leséléments d'un programme. Comme nous l'avons mentionné dans l'introdu
tion du
hapitre 4, les dépendan
es de données sont utiles dans les domaines de la 
onstru
-tion de 
ompilateurs et de l'analyse statique, 
onduisant à de nombreuses te
h-niques d'optimisation, de transformation et d'analyse. Tout d'abord, 
ette se
tionétend aux iosts le 
on
ept de dé�nitions et utilisations de variables (
f. se
tions 1.3et 4.2.1). Ensuite, seront rappelées les di�érentes idées intuitives sous-ja
entes à lanotion de dépendan
e de données (
f. se
tion 4.2.2), 
e qui nous mènera à pré
iserla notion que nous asso
ierons aux dépendan
es de données dans le 
adre de la ré-du
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'iosts (
f. se
tion 4.2.3). En�n, 
ettese
tion sera 
on
lue par une des
ription détaillée de notre algorithme pour 
al
ulerles dépendan
es de données dans un iosts, qui 
omprend : une des
ription intuitiveen se
tion 4.2.6, une preuve de terminaison en temps polynomial en se
tion 4.2.7,et en�n des preuves de 
orre
tion et 
omplétude en se
tions 4.2.8 et 4.2.9.4.2.1 Dé�nitions et utilisations de variablesLa dé�nition d'une relation de dépendan
es de données fait traditionnellementappel à la notion de dé�nitions et utilisations de variables. On rappelle que dans unprogramme, une variable x est dite dé�nie par un élément e si e a�e
te une valeurà x ; x est dite utilisée par e si soit e est une a�e
tation et x apparaît dans la partiedroite de e, soit e est une 
ondition et x apparaît dans e (
f. se
tion 1.3 page 15,pour les dé�nitions formelles sur les 
fg).À l'aide de la dé�nition suivante, nous proposons une extension de 
es notionsaux iosts. Dans un iosts, les variables peuvent être utilisées dans les gardes destransitions et peuvent être dé�nies ou utilisées dans les substitutions de variables,d'une manière analogue à 
e qui se passe dans les programmes au niveau des 
ondi-tions et a�e
tations. Notre extension aux iosts doit également prendre en 
ompteles a
tions de 
ommuni
ation, qui impliquent aussi des dé�nitions et utilisations devariables.Dé�nition 4.1 (Dé�nitions/utilisations de variables) Soit A = (S, s0, T )Σun iosts de signature Σ = (Ω, V, C). Soit une transition tr = (s, a, f, σ, s′) dans T ,et une variable x dans V . 63



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONS� x est dé�nie par tr si soit a = c?x pour un c donné dans C, soit σ(x) 6= x.� x est utilisée par tr si soit x est une variable de la formule f , soit il existe unterme t ∈ TΩ(V ) tel que x est une variable du terme t, et une des propriétéssuivantes est véri�ée :� soit σ(y) = t pour un y donné dans V ,� soit a = c!t pour un c dans C.Exemple 4.2 Dans la �gure 3.2 page 53, x est dé�ni par i⇀ j 
ar x apparaît dansla partie droite d'une ré
eption valuée, ac est dé�ni par i⇀ j 
ar ac apparaît dansla partie gau
he d'une a�e
tation, x est utilisé par i ⇀ j 
ar x apparaît dans lapartie droite d'une a�e
tation, et tp est utilisé par e ⇀ f 
ar tp apparaît dans lagarde de e⇀f .4.2.2 Dé�nitions traditionnellesSelon l'appli
ation visée, di�érentes dé�nitions de dépendan
es de données ontété établies dans la littérature. Dans le 
adre le plus général, une relation de dé-pendan
es de données est introduite 
omme la jon
tion de quatre variétés de dé-pendan
es de données [Mu
97℄. Soient ni et nj deux éléments d'un programme, telque ni pré
ède nj dans leur ordre d'exé
ution donné. Il y a une dépendan
e de �otentre ni et nj si ni dé�nit la valeur d'une variable, et nj utilise 
ette valeur pour
ette variable ; il y a une anti-dépendan
e entre ni et nj si ni utilise la valeur d'unevariable et nj est l'élément qui positionne 
ette valeur pour 
ette variable ; il y aune dépendan
e de sortie entre ni et nj si 
es deux éléments dé�nissent la valeurd'une même variable ; et en�n, il y a une dépendan
e d'entrée entre ni et nj si 
esdeux éléments utilisent la valeur d'une même variable.Dans le 
adre d'une analyse pour rédu
tion paramétrée, seules les dépendan
esde �ot sont pertinentes, 
ar elles seules su�sent à identi�er les éléments qui sontpotentiellement impliqués dans les 
al
uls e�e
tués au niveau d'un autre élément.Dans 
e travail, nous restreindrons don
 la relation de dépendan
es de données auxdépendan
es de �ot.Toute dépendan
e de données peut de plus être 
lassi�ée 
omme portée par unebou
le ou indépendante des bou
les [FOW87℄. Une dépendan
e de données entredeux éléments est dite portée par une bou
le si 
ette dépendan
e est due au faitque les deux éléments apparaissent au 
ours d'une exé
ution dans deux o

urren
esdistin
tes d'une bou
le1, dans le 
as 
ontraire, la dépendan
e est dite indépendante1Par exemple, si le premier élément dé�nit une valeur pour une variable dans une bou
le, et ledeuxième élément utilise 
ette valeur dans une itération ultérieure de 
ette même bou
le.64



4.2. DÉPENDANCES DE DONNÉESdes bou
les.Dans le 
adre de la rédu
tion paramétrée d'iosts, lorsqu'une transition trj quifait partie du 
ritère de rédu
tion est données-dépendante d'une autre transition tri,
tri doit être intégrée dans la tran
he, que la dépendan
e de données entre tri et
trj soit portée par une bou
le, ou indépendante des bou
les. Pour 
ette raison,l'algorithme dé
rit en se
tion 4.2.6, pour le 
al
ul des dépendan
es de données dansun iosts, permet de 
al
uler les dépendan
es de données portées par une bou
le,ainsi que les dépendan
es de données indépendantes d'une bou
les. Notons queNanda [Nan01℄ a montré qu'il s'avère utile de faire 
ette distin
tion dans le 
adrede la rédu
tion paramétrée de programmes à pro
essus multiples, en présen
e depro
essus en
apsulés dans des bou
les.4.2.3 Nouvelle dé�nitionDans un iosts, supposons qu'une variable v soit dé�nie par une transition tri, etqu'il existe un 
hemin de tri vers trj, sur lequel v n'est pas redé�nie, alors on dit quela dé�nition de v par tri atteint trj � 
ette notion d'atteignabilité est dire
tementadaptée de l'atteignabilité des n÷uds d'un 
fg par une dé�nition (
e problème estlié à la propagation des dé�nitions, 
f. se
tion 2.5 page 40).Dé�nition 4.3 Soit A = (S, s0, T )Σ un iosts de signature Σ = (Ω, V, C). Unedé�nition d = (tri, v) ∈ T × V atteint une transition trj s'il existe un 
hemindans A , de longueur au moins 2 et de la forme p = 〈tri, . . . , trj〉, tel que :� v est dé�ni par tri ;� et pour tout tr ∈ 〈p(1), . . . , trj〉, v n'est pas dé�ni par tr.Dans le 
adre des iosts, une adaptation dire
te de la dé�nition traditionnelle desdépendan
es de données serait de dire : une transition trj est données-dépendanted'une transition tri dans A s'il existe une variable v qui soit dé�nie par tri etutilisée par trj, tel que la dé�nition de v par tri atteigne trj. Cependant, un examenattentif de la sémantique des iosts (
f. dé�nition 3.4 page 51) révèle que 
e n'estpas su�sant. En e�et, il peut arriver que v soit redé�ni par trj par l'intermédiaired'une ré
eption valuée ; or, dans 
e 
as la dé�nition de v par tri ne peut être utiliséepar trj , à moins que v apparaisse dans la garde de trj .Dé�nition 4.4 (Dépendan
e de données (tri dd

−→ trj)) Soit A = (S, s0, T )Σun iosts de signature Σ = (Ω, V, C). Une transition trj = (s, a, f, σ, s′) ∈ T estdonnées-dépendante d'une transition tri ∈ T s'il existe une dé�nition d = (trd, v) ∈

T × V et un 
hemin p = 〈tri, . . . , trj〉 dans A tel que :65



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONS� trd = tri et d atteint trj selon la dé�nition 4.3 ;� et une des propriétés suivantes est véri�ée :1. v apparaît dans la garde f ,2. ou v n'est pas dé�ni par a et v est utilisé par tr.Exemple 4.5 Reprenons l'exemple de la �gure 3.2 page 53 ; m ⇀ i est données-dépendant de i⇀ j 
ar il existe une variable (à savoir, ac) qui est dé�nie par i⇀ j,est utilisée par m⇀i, n'est pas dé�nie parm⇀i par l'intermédiaire d'une ré
eptionvaluée, et de plus il existe un 
hemin depuis i ⇀ j vers m⇀ i, sur lequel ac n'estpas redé�ni � notamment, 〈i⇀ j, j ⇀m,m⇀ i〉.À présent, insérons une utilisation de la variable y au niveau de la transition
j ⇀m : il y a deux possibilités, soit dans la garde, soit dans les a�e
tations. Dans lepremier 
as, on peut par exemple rempla
er j ⇀m par j ⇀ 1m = (j, goldCh?y, y >

0, Id{ac,x,y,del},m). Alors, la dé�nition de y par j ⇀ k peut être utilisée par la gardede j ⇀ 1m, notamment en suivant le 
hemin 〈j ⇀ k, k ⇀ 1l, l ⇀ i, i ⇀ j, j ⇀ 1m〉.Dans 
e 
as, j ⇀ 1m est don
 données-dépendant de j ⇀ k. Le se
ond 
as 
onduit,par exemple, à rempla
er j ⇀m par j ⇀ 2m = (j, goldCh?y, true, (x 7→ y + 1),m).Alors, la dé�nition de y par j ⇀ k ne peut être utilisée par j ⇀ 2m 
ar la ré
eptionvaluée sur y au niveau de j ⇀ 2m é
rase 
ette dé�nition. Dans 
e 
as, j ⇀ 2m n'estdon
 pas données-dépendant de j ⇀ k.En s'appuyant sur le problème de propagation des dé�nitions évoqué plus haut,on voit se dessiner une méthode pour 
al
uler la relation de la dé�nition 4.4 : ensupposant que l'on est 
apable de résoudre le problème de propagation des dé�ni-tions dans un iosts, alors la relation de dépendan
e de données sera déterminéeen marquant toutes les transitions trj 
omme données-dépendantes d'une transi-tion tri, lorsqu'il y a une utilisation au niveau de trj d'une dé�nition qui atteint trjdepuis tri et qui véri�e la 
ondition 1. ou 2. de la dé�nition 4.4. Si l'on se réfèreà la se
tion 2.5 page 40, résoudre le problème de propagation des dé�nitions dansun iosts 
onsistera à trouver pour 
haque transition tr toutes les dé�nitions quiatteignent potentiellement tr lors des exé
utions possibles de l'automate. Trouverde manière exa
te les dé�nitions qui atteignent un point donné est en e�et indé
i-dable en général ; 
ela reviendrait à requérir que p soit un 
hemin réalisable dans ladé�nition 4.4.Comme on l'a vu au 
hapitre 2, le problème de propagation des dé�nitions estune appli
ation 
lassique de la théorie des analyses de �ot de données. Une analysede �ot de données est généralement dé�nie 
omme l'analyse d'un 
fg dans un 
adre66



4.2. DÉPENDANCES DE DONNÉESthéorique 
onstitué d'un treillis 
omplet et d'un espa
e de fon
tions sémantiques detransfert monotones [KSV96, Mu
97℄. Dé�nir une analyse de �ot de données dansun tel 
adre est avantageux pour prouver la 
orre
tion et la terminaison. Nousallons montrer par la suite 
omment dé�nir de façon similaire les analyses de �otde données dans le 
adre des iosts.4.2.4 Analyse de �ot de donnéesPour résoudre une analyse de �ot de données sur un iosts, on se pla
e dansun 
adre théorique 
onstitué d'un treillis et d'un ensemble de fon
tions de transfert(de manière analogue aux se
tions 2.3 page 28 et 2.4 page 34). Le treillis T dénoteun ensemble partiellement ordonné de valeurs � appelées informations de �ot dedonnées � qui sont appropriées pour l'analyse ; le but étant qu'à 
haque transition del'automate soit asso
iée une valeur dans T (on rappelle que dans le 
as des 
fg, lesinformations de �ot de données sont asso
iées aux n÷uds du graphe, puisque 
'est làque résident les instru
tions, 
f. se
tion 2.3.3). L'ensemble des fon
tions de transfert
ontient, pour 
haque transition tr de l'automate, une fon
tion de transfert ftr.La fon
tion ftr permet de 
al
uler les informations de �ot de données à transféreraux su

esseurs de tr, lorsque tr est ren
ontré au 
ours de l'analyse (
omme dansla se
tion 2.3, on ne s'intéresse i
i qu'aux analyses de �ot de données en avant). Onvoit que les 
onditions sont remplies pour que la résolution de la propagation desdé�nitions dans un iosts puisse se faire en dérivant des algorithmes standard pourrésoudre les analyses de �ot de données en avant.On trouve dans la littérature deux familles d'algorithmes pour résoudre les ana-lyses de �ot de données : les méthodes par élimination [RP86, Cif93℄ et les méthodesitératives, e.g. ave
 liste de travail [Mu
97, NNH99℄, par tourniquet [KU76, NNH99℄,ou par listing de n÷uds [AU75, Ken75℄. Les méthodes par élimination sont signi-�
ativement plus 
omplexes à implanter que les méthodes itératives, et sont bienadaptées pour gérer e�
a
ement les mises à jour d'information de �ot de données,dans le 
adre d'un pro
essus 
omplexe d'optimisation [Mu
97℄. Parmi les méthodesitératives, la méthode ave
 liste de travail est la plus �exible, et permet d'éviterdes analyses super�ues. Les autres méthodes ne permettent pas 
ette é
onomie, etanalysent systématiquement des parties qui n'apportent pas de nouvelle informa-tion � pour 
ette raison, Tok et al. quali�ent 
es méthodes de denses [TGL06℄. Parexemple, un algorithme basé sur le prin
ipe du tourniquet analysera systématique-ment tous les points du programme à 
haque itération, jusqu'à 
e qu'un point �xesoit trouvé. 67



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSNotre algorithme pour 
al
uler les dépendan
es de données dans un iosts estexposé par la suite.4.2.5 Algorithme générique de �ot de donnéesComme introdu
tion à notre algorithme, nous proposons une brève des
riptiond'un algorithme générique ave
 liste de travail � en fait i
i un ensemble de travail,puisque l'algorithme ne requiert pas d'ordonnan
ement parti
ulier des éléments àtraiter � pour résoudre les analyses de �ot de données en avant sur les iosts. Unensemble de travail est à la base de 
et algorithme, et représente à tout momentl'ensemble des transitions qu'il reste à visiter. Cet ensemble 
ontient initialementl'ensemble des transitions de l'iosts. À 
haque itération de l'algorithme, une tran-sition trl est extraite de l'ensemble de travail pour être traitée. Cela signi�e qu'unenouvelle information de �ot de données (i.e. un élément du treillis) est 
al
ulé pour
trl, en utilisant la fon
tion de transfert asso
iée à trp, pour 
haque prédé
esseur trpde trl. Ensuite, la transition trl est retirée de l'ensemble de travail ; si la nouvelleinformation de �ot de données pour trl n'est pas in
luse dans l'information de �otde données 
onnue au préalable pour trl, alors les su

esseurs de trl sont insérésdans l'ensemble de travail. L'algorithme itère jusqu'à 
e qu'un point �xe soit atteintpour toutes les informations de �ot de données.4.2.6 Algorithme spé
i�queL'algorithme générique de �ot de données, brièvement dé
rit en se
tion 4.2.5,peut être instan
ié pour résoudre des analyses spé
i�ques de �ot de données enavant, en fournissant le treillis T = (L,⊑,⊔,⊥) approprié, partiellement ordonnéepar une relation d'ordre ⊑, ainsi que l'espa
e de fon
tions de transfert approprié,dé
rit par une fon
tion sémantique de transfert JK : T → (L → L). Nous expli-quons par la suite 
omment l'algorithme 4.1 instan
ie l'algorithme générique pourpermettre de résoudre la propagation des dé�nitions, et par 
onséquent, de 
al
ulerles dépendan
es de données, dans un iosts A .Propagation des dé�nitionsUne première étape (phase (1) de l'algorithme 4.1) 
onsiste à trouver toutes lesdé�nitions et utilisations de variables dans l'automate sous analyse A , au sens de ladé�nition 4.1 ; 
ette étape requiert un simple par
ours de l'ensemble des transitionsde A . Durant 
e par
ours, les dé�nitions et utilisations de variables ren
ontrées sont68



4.2. DÉPENDANCES DE DONNÉES
Algorithme 4.1 : Cal
ul des dépendan
es de données.Entrées : A = (S, s0, T )Σ : un iosts, où Σ = (Ω, V, C)Données :� def [|T |], ref [|T |] : des tableaux d'ensembles de variables� gen[|T |], nonp[|T |], RD[|T |] : des tableaux d'ensembles de dé�nitions� nouvelleInfo : un ensemble de dé�nitions� ensTravail : un ensemble de transitionsSorties : DD[|T |] : un tableau d'ensembles de transitions// À la �n de l'algorithme 4.1, pour 
haque tr ∈ T ,// DD[tr] 
ontient toutes les transitions, dont tr est données-dépendante./* (1) Initialisation */
ensTravail← T1 pour 
haque tr = (s, a, f, σ, s′) ∈ T faire2

def [tr]← {v ∈ V | ∃c ∈ C, a = c?v} ∪ {v ∈ V | σ(v) 6= v}3
ref [tr]← {v ∈ V | ∃c ∈ C,∃t ∈ TΩ(V ), (a = c!t) ∧ v ∈ varst}4 . ∪ {v ∈ V | v ∈ varsf} ∪ {v ∈ V | ∃x ∈ V, σ(x) 6= x ∧ v ∈ varsσ(x)}

RD[tr]← ∅5
DD[tr]← ∅6 pour 
haque tr = (s, a, f, σ, s′) ∈ T faire7
gen[tr]← {(trk, v) ∈ T × V | trk = tr ∧ v ∈ def [tr]}8
nonp[tr]← {(trk, v) ∈ T × V | trk 6= tr ∧ v ∈ def [tr]}9 /* (2) Propagation des dé�nitions */tant que ensTravail 6= ∅ faire10
trl ← élément(ensTravail)11
nouvelleInfo← ∅12 // Trouver les dé�nitions qui atteignent trl depuis tous ses prédé
esseurs,// et en pla
er l'union dans la variable nouvelleInfo.pour 
haque trp ∈ predstrl

faire13
nouvelleInfo← nouvelleInfo ∪ (RD[trp]\nonp[trp]) ∪ gen[trp]14 // Si de nouvelles dé�nitions atteignent trl, alors on met à jour RD[trl],// et on insère tous les su

esseurs de trl dans l'ensemble de travail.si RD[trl] ⊂ nouvelleInfo alors15
RD[trl]← nouvelleInfo16 pour 
haque trs ∈ succstrl

faire17
ensTravail← ensTravail ∪ {trs}18

ensTravail← ensTravail\{trl}19 suite q
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CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSAlgorithme 4.1 (suite) : Cal
ul des dépendan
es de données./* (3) Cal
ul des dépendan
es de données */pour 
haque tr = (s, a, f, σ, s′) ∈ T faire20 pour 
haque (trk, v) ∈ RD[tr] faire21 // La dé�nition (trk, v) atteint tr. Alors tr est données-dépendant// de trk si soit v apparaît dans f , soit v n'est pas dé�nie par a,// et dans le même temps v est utilisé en tr.si (v ∈ varsf ) ∨ ((6 ∃c ∈ C, a = c?v) ∧ (v ∈ ref [tr])) alors22
DD[tr]← DD[tr] ∪ {trk}23 retourner DD24sto
kées dans les tableaux d'ensembles de variables def et ref , qui sont indexés parl'ensemble des transitions de A (
ette façon de pro
éder est inspirée de la se
tion 1.3page 15). Notons deftr et reftr les ensembles de variables respe
tivement dé�nieset utilisées par une transition tr, au sens de la dé�nition 4.1. Alors les élémentsde tableaux def [tr] et ref [tr] dénotent respe
tivement les ensembles deftr et reftr.L'initialisation de def et ref aux lignes 3 et 4 fait appel à des expressions de laforme varst et varsf , pour un terme t ∈ TΩ(V ) et une formule f ∈ FΩ(V ) ; 
esexpressions dénotent les ensembles de variables qui apparaissent dans t et dans f .Dans 
e qui suit, nous allons dé�nir le 
adre théorique de la propagation desdé�nitions dans un iosts A , de manière analogue à la se
tion 2.5 page 40. Une dé-�nition de variable sera représentée par un 
ouple (tr, v), signi�ant que la variable vest dé�nie par la transition tr. L'ensemble DA des dé�nitions de variables dans Aest l'ensemble des informations de �ot de données pour la propagation des dé�ni-tions, et le treillis T est basé sur l'ensemble des parties �nies de DA (
f. �gure 4.2).

DA = {(tr, v) ∈ T × V | v ∈ deftr}Exemple 4.6 La �gure 4.2 représente le treillis de base pour le problème de propa-gation des dé�nitions dans un iosts A : (℘(DA ),⊆,∪, ∅). Les éléments du treillisreprésentent les valeurs qui peuvent être asso
iées à l'information de �ot de don-nées pour 
haque transition de l'automate ; 
es valeurs sont prises dans ℘(DA ). Par
ommodité de notation, on pose k = |DA |, et on note d1, . . . , dk les éléments de DA .Par 
onstru
tion, T est partiellement ordonné par ⊆, l'in
lusion d'ensembles.On a T = (℘(DA ),⊆,∪, ∅). La fon
tion sémantique de transfert est telle que pour70
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∩

∪

∅

{d3}{d2}{d1} {dk}

{d1, d2} {d1, d3}

. . .. . .. . .
... ... ...

DA

Fig. 4.2 � Treillis de base pour le problème RD dans un iosts.
haque transition tr, JtrK : ℘(DA ) → ℘(DA ) est une fon
tion de transfert dédiéeà tr. Cela signi�e que si l est un ensemble de dé�nitions qui atteint tr, alors JtrK(l)est l'ensemble des dé�nitions qui atteignent les su

esseurs de tr. La réalisationde 
es fon
tions de transfert est permise par le 
al
ul des ensembles de dé�nitions
gentr et nonptr, pour 
haque transition tr, toujours en phase (1). L'ensemble gentr
ontient les dé�nitions de variables générées par tr, et nonptr 
ontient l'ensembledes dé�nitions dont la propagation sera bloquée par tr. On dé�nit 
es ensembles demanière analogue à la se
tion 2.5.3 page 43 :

gentr = {(tr, v) ∈ DA | v ∈ deftr}

nonptr = {(tr′, v) ∈ DA | tr
′ 6= tr ∧ v ∈ deftr}Ces ensembles sont 
al
ulés lors de la phase (1) et sto
kés dans les tableaux genet nonp : de fait, gen[tr] et nonp[tr] dénotent respe
tivement gentr et nonptr.Alors, pour 
haque transition tr dans A , JtrK est dé�ni par ∀l ∈ ℘(DA ), JtrK(l) =

(l\nonptr) ∪ gentr.À tout moment, RD[tr] 
ontient l'ensemble des dé�nitions dont on sait qu'elleatteignent tr. Ainsi, à 
haque étape du déroulement de l'algorithme 4.1, le tableau
RD représente l'information 
ouramment 
onnue sur la propagation des dé�nitions.Cette information est mise à jour en phase (2) à 
haque fois qu'une transition trl71



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSest traitée, à l'aide des fon
tions JtrpK pour 
haque prédé
esseur trp de trl. Pluspré
isément, si de nouvelles dé�nitions atteignant trl ont été trouvées, l'information
onnue 
on
ernant trl (i.e. RD[trl]) est mise à jour, et tous les su

esseurs de trlsont insérés dans ensTravail. L'algorithme 4.1 itère jusqu'à 
e qu'un point �xe soittrouvé pour tous les ensembles RD[tr].Dépendan
es de donnéesLorsque l'information de propagation des dé�nitions est 
onnue, le 
al
ul dela relation de dépendan
es de données est e�e
tué en phase (3) de l'algorithme,en a

ord ave
 la dé�nition 4.4 : une transition trj est données-dépendante d'unetransition tri, s'il existe une dé�nition qui atteigne trj depuis tri, qui soit utiliséepar la garde de trj, ou qui soit utilisée par trj alors qu'elle n'est pas bloquée parune ré
eption valuée en trj . La relation de dépendan
es de données est sto
kéedans le tableau DD, qui 
ontient des ensembles de transitions. DD est indexé parl'ensemble des transitions de A , tel que pour toute transition tr dans A , DD[tr]soit l'ensemble des transitions de A dont tr est données-dépendant.4.2.7 Analyse de 
omplexité et preuve de terminaisonNous montrons dans 
ette se
tion que l'algorithme 4.1 termine, et a une 
om-plexité polynomiale.Lemme 4.7 La phase (1) de l'algorithme 4.1 termine, ave
 une 
omplexité en
O(|T |.|DA |).Démonstration. La phase (1) de l'algorithme peut être e�e
tuée à l'aide d'un par-
ours simple de l'ensemble de transitions T : 
haque transition tr est analysée syn-taxiquement pour initialiser les ensembles def [tr] et ref [tr], en temps proportionnelau nombre de dé�nitions dans DA . Remarquons que 
ontrairement aux apparen
es,dans notre implantation de 
et algorithme, les ensembles gentr et nonptr, pour
haque transition tr, ne sont pas expli
itement sto
kés dans des tableaux ; la raisonen sera expliquée dans la preuve du lemme 4.8. Par 
onséquent, la 
omplexité de laphase (1) de l'algorithme est en O(|T |.|DA |). 3Lemme 4.8 La phase (2) de l'algorithme 4.1 termine, ave
 une 
omplexité en
O(

∑

tr∈T dtr.|T |.|DA |.lg(|DA |)). 72



4.2. DÉPENDANCES DE DONNÉESDémonstration. L'information des dé�nitions générées et non propagées par 
haquetransition (i.e. les tableaux gen et nonp) est utilisée seulement à la ligne 14, pourle 
al
ul des dé�nitions qui atteignent trl depuis trp, trp étant un prédé
esseur dela transition sous analyse, trl. L'obje
tif de la bou
le englobante, à la ligne 13,est de 
al
uler ⋃

trp∈predstrl
((RD[trp]\nonp[trp])∪ gen[trp]), la nouvelle informationde �ot de données2 pour trl. En se référant à la se
tion 4.2.6, on sait que 
elarevient à dire que la bou
le à la ligne 13 
al
ule ⋃

trp∈predstrl
JtrpK(RD[trp]). Dansune implantation de 
ette bou
le, 
al
uler séparément les ensembles gentr et nonptrpuis les sto
ker dans des tableaux n'est pas né
essaire, puisque (RD[trp]\nonp[trp])peut être déduit de RD[trp] et def [trp] ; et gen[trp] peut être obtenu dire
tementpar une trans
ription simple de def [trp].Chaque itération de la bou
le prin
ipale tant que (à la ligne 10) peut 
ontribuerà de futures itérations seulement si la 
ondition à la ligne 15 est satisfaite. Formel-lement, si la nouvelle information de �ot de données nouvelleInfo, 
al
ulée par labou
le à la ligne 13 pour trl, n'est pas 
omprise dans l'information que l'on 
onnais-sait déjà, 
on
ernant la propagation des dé�nitions, pour trl (i.e. RD[trl]). Si 
'estle 
as, 
haque su

esseur de la transition sous analyse est inséré dans l'ensemblede travail ; 
ela 
onduit, dans le pire 
as, à un total de ∑

tr∈T dtr insertions dansl'ensemble de travail � on rappelle que dtr est le degré sortant de tr (
f. se
tion 3.3).Comme on l'a vu en se
tion 4.2.6, les fon
tions de transfert de notre analysede �ot de données sont dé�nies, pour 
haque tr ∈ T , par ∀l ∈ ℘(DA ), JtrK(l) =

(l\nonptr)∪gentr. On a l, nonptr, gentr ∈ ℘(DA ) ; en se référant à la proposition 2.15page 33, 
es fon
tions sont monotones.Revenons à notre algorithme : 
omme on l'a vu plus haut, une itération de labou
le prin
ipale (ligne 10) 
ontribue à ∑

tr∈T dtr nouvelles itérations au pire, si lanouvelle information 
al
ulée à la ligne 14 in
lut stri
tement l'information pré
é-dente. Comme les fon
tions JtrpK sont monotones, et 
omme le treillis T 
onstruitsur ℘(DA ) est �ni, 
e 
as peut se produire seulement un nombre �ni de fois. Cenombre est, dans le pire 
as, la longueur de la plus longue 
haîne dans T . La pluslongue 
haîne dans T �mène� du plus petit élément ∅ au plus grand DA ; la longueurde 
ette 
haîne est |DA |+1. À partir de là, on sait que la bou
le prin
ipale termineaprès O(|DA |.
∑

tr∈T dtr) itérations. Lors de 
haque itération de la bou
le prin
i-pale, la bou
le à la ligne 13 a un 
oût en O(|T |.lg(|DA |)) : le fa
teur lg(|DA |)re�ète le 
oût des opérations sur des ensembles, à la ligne 14, qui 
ontiennentau plus tous les éléments de DA . En�n, la 
omplexité totale de la phase (2) est2Dans le 
as présent, le nouvel ensemble des dé�nitions qui atteignent trl.73
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O(

∑

tr∈T dtr.|T |.|DA |.lg(|DA |)). 3Lemme 4.9 La phase (3) de l'algorithme 4.1 termine, ave
 une 
omplexité en
O(|T |.|DA |).Démonstration. En phase (3), l'algorithme 4.1 
al
ule la relation de dépendan
esde données, en 
omparant les informations de propagation des dé�nitions, obtenuesen phase (2), ave
 les utilisations de variables, 
onformément 
e qui à été dé
rit ense
tion 4.2.6. Dans le pire des 
as, toutes les dé�nitions atteignent 
haque transition,et alors la 
omplexité de la phase (3) est en O(|T |.|DA |) (de même que la phase (1),
f. lemme 4.7). 3Théorème 4.10 (Complexité de l'algorithme 4.1) L'algorithme 4.1 termine entemps O(

∑

tr∈T dtr.|T |.|DA |.lg(|DA |)).Démonstration. Le résultat dé
oule des lemmes 4.7, 4.8 et 4.9, en observant que la
omplexité des phases (1) et (3) est dominée par la 
omplexité de la phase (2).4.2.8 Preuve de 
orre
tion de l'algorithmeCette se
tion permet d'assurer que l'algorithme 4.1 est 
orre
t vis-à-vis de la dé-�nition 4.4. On rappelle tout d'abord quelques éléments de la se
tion 4.2.6 : la résolu-tion du problème de propagation des dé�nitions dans un iosts A = (S, s0, T )Σ � etdon
 l'algorithme 4.1 � se pla
e dans un 
adre formé du treillis T = (℘(DA ),⊆,∪, ∅),et de la fon
tion sémantique de transfert JK : T → ℘(DA ) → ℘(DA ) telle que
∀tr ∈ T,∀l ∈ ℘(DA ), JtrK(l) = (l\nonptr) ∪ gentr.La proposition 2.15 page 33 montre que les fon
tions JtrK sont monotones. Demanière analogue à la se
tion 2.5.3 page 43, on étend 
es fon
tions aux 
heminsde A :

JchK =

{

Id℘(DA ) si ch = 〈〉

J〈tr2, . . . , trk〉K ◦ Jtr1K si ch est de la forme 〈tr1, . . . , trk〉, où k ≥ 1La dé�nition des solutions JOP et MFP dans 
e 
ontexte dé
oule naturellementde l'état de l'art (
f. se
tions 2.5.4 et 2.5.5, page 44) :
∀tr ∈ T, JOPRD

(A ,JK)(tr) =
⋃

{JchK(∅) | ch = 〈tri, . . . , trp〉, où sourcetri
= s0 et trp ∈ predstr}74
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∀tr ∈ T,MFPRD

(A ,JK)(tr) =
{

∅ si sourcetr = s0
⋃

{JtrpK(MFPRD
(A ,JK)(trp)) | trp ∈ T ∧ trp ∈ predstr)} sinonLemme 4.11 Pour toute transition tr, les valeurs prises par l'ensemble RD[tr] àla �n de 
haque itération de la phase (2) de l'algorithme 4.1 forment une 
haîneas
endante dans le treillis T .Démonstration. Soit tr une transition, notons RD(i)[tr] la valeur de l'ensemble

RD[tr] à la �n de l'itération i de la phase (2). Considérons une itération I quel-
onque de la phase (2). Si la ligne 16 n'est pas exé
utée lors de l'itération I,
RD n'est pas modi�é, et l'on a RD(I)[tr] = RD(I−1)[tr]. Si la ligne 16 est exé-
utée lors de I, alors le test à la ligne 15 est né
essairement véri�é lors de I,i.e. RD(I−1)[tr] ⊂ nouvelleInfo. Dans 
es 
onditions, l'exé
ution de la ligne 16 im-plique que RD(I−1)[tr] ⊂ RD(I)[tr]. Quel que soit I > 0, on a don
 RD(I−1)[tr] ⊆

RD(I)[tr]. 3Lemme 4.12 Si une dé�nition d atteint une transition tr, alors à la �n de laphase (2) de l'algorithme 4.1, on a d ∈ RD[tr].Démonstration. Au 
ours de 
ette démonstration, pour toute transition tr, RD[tr]fera référen
e à la valeur de RD[tr] à la �n de l'algorithme 4.1 (
es valeurs existentpuisque l'algorithme termine, 
f. théorème 4.10), et l'on notera E(i) l'ensemble E àla �n de la i-ème itération de la phase (2). Soient d = (trd, v) ∈ T×V une dé�nition,et tr ∈ T une transition. Supposons que d atteigne tr ; selon la dé�nition 4.3, il existeun 
hemin de longueur au moins 2, qui mène de trd à tr. On se propose de montrerle résultat par ré
urren
e sur la longueur n de 
e 
hemin noté 〈trd, . . . , tr〉.
• Cas de base : n = 2, i.e. trd est un prédé
esseur de tr. À l'issue de laphase (1), on a d ∈ gen[tr] (par 
onstru
tion). Comme ensTravail est initialisé à

T en phase (1), et 
omme l'algorithme 4.1 termine (
f. théorème 4.10), il existe uneitération I de la bou
le à la ligne 10, où la transition tr est extraite de l'ensemblede travail ; trl est alors identi�é à tr, à la ligne 11. Comme trd ∈ predstr et d ∈
gen[trd], la bou
le à la ligne 13 a pour e�et que d ∈ nouvelleInfo(I). Si le testà la ligne 15 est véri�é, alors la ligne 16 est exé
utée, et l'on a d ∈ RD(I)[tr]. Sile test à la ligne 15 n'est pas véri�é, alors la ligne 16 n'est pas exé
utée, et l'on a
RD(I−1)[tr] = RD(I)[tr]. Or dans 
e 
as, le fait que les RD(i)[tr] forment une 
haîne(
f. lemme 4.11) implique que RD(I−1) ⊇ nouvelleInfo. De nouveau, on a don
 d ∈75
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RD(I)[tr]. Or, d'après le lemme 4.11, pour tout J ≥ I, on a RD(J)[tr] ⊇ RD(I)[tr].On en 
on
lut que l'on a bien d ∈ RD[tr].
• Cas général : n > 2. Par hypothèse, d atteint tr ; selon la dé�nition 4.3,
ela implique qu'il existe un prédé
esseur tr′ de tr tel que d atteint tr′, et tel que

d 6∈ nonptr′. D'autre part, on sait que si d atteint un prédé
esseur de tr, 
'est viaun 
hemin de longueur stri
tement inférieure à n. Par hypothèse de ré
urren
e, ona don
 d ∈ RD[tr′]. Pour que RD[tr′] soit non-vide, la ligne 16 a né
essairement étéexé
utée pour tr′, autrement dit, il existe une itération J de la phase (2), où tr′ estextraite de l'ensemble de travail, où trl est identi�é à tr′, et telle que d ∈ RD(J)[tr′].Lors d'une itération de la phase (2), l'exé
ution de la ligne 16 implique l'exé
utionde la bou
le à la ligne 17 ; tous les su

esseurs de tr′ � et notamment tr � sontdon
 insérés dans l'ensemble de travail lors de l'itération J . Par le théorème 4.10,l'algorithme 4.1 termine, et il existe don
 une itération K de la phase (2), ultérieureà l'itération J , où tr est extraite de l'ensemble de travail. Le lemme 4.11 impliqueque d ∈ RD(K)[tr′] ; 
omme de plus tr′ ∈ predstr, la bou
le à la ligne 13 a pour e�etque d ∈ nouvelleInfo(K). La suite de la preuve est identique à la �n de la preuvepour le 
as de base (en remplaçant I par K) : que le test à ligne 15 soit véri�é ounon, on a d ∈ RD[tr]. 3Théorème 4.13 (Corre
tion de l'algorithme 4.1) Soient tri, trj deux transi-tions de l'automate A . Si tri dd
−→ trj , alors à la �n de l'algorithme 4.1, on a

tri ∈ DD[trj].Démonstration. Posons trj = (s, a, f, σ, s′), et supposons qu'à la �n de l'algo-rithme 4.1, on ait tri 6∈ DD[trj]. Par 
onstru
tion de la bou
le en phase (3) àla ligne 20, pour que l'on ait tri 6∈ DD[trj], il faut que la ligne 23 ne soit pas exé
u-tée ave
 trj identi�é à tr, et tri identi�é à trk. Pour 
ela, il y a deux possibilités :soit il n'existe au
une variable v telle que (tri, v) ∈ RD[trj], soit il existe une tellevariable, mais le test à la ligne 22 é
houe.Dans le premier 
as, d'après le lemme 4.12, 
ela signi�e qu'au
une dé�nition de
tri n'atteint trj . La dé�nition d'une dépendan
e de données (dé�nition 4.4 page 65)n'est alors pas respe
tée ; on n'a don
 pas tri dd

−→ trj. Dans le se
ond 
as, examinonsle test à la ligne 22. Pour rendre 
e test faux, il faut que v n'apparaisse pas dans lagarde de trj, et que v soit dé�ni par l'a
tion de 
ommuni
ation de trj, ou v ne soitpas utilisé par trj . À nouveau, la dé�nition 4.4 n'est pas respe
tée, et l'on n'a don
pas tri dd
−→ trj. 76



4.2. DÉPENDANCES DE DONNÉES4.2.9 Preuve de 
omplétude de l'algorithmeDans 
ette se
tion, nous démontrons que l'algorithme 4.1 est 
omplet vis-à-visde la dé�nition 4.4.Lemme 4.14 Pour toute transition tr ∈ T , MFPRD
(A ,JK)(tr) est l'ensemble des dé�-nitions qui atteignent tr.Démonstration. Le théorème de 
oïn
iden
e (2.18 page 37), et la proposition 2.21page 39, étendus aux iosts, montrent que la solution MFP dé
rite en se
tion 4.2.8
oïn
ide ave
 la solution JOP, i.e. la solution re
her
hée. 3Lemme 4.15 Si à la �n de la phase (2) de l'algorithme 4.1, on a d ∈ RD[tr], alorsla dé�nition d atteint la transition tr.Démonstration. En se basant sur le résultat du lemme 4.14, le lemme 4.15 revientà montrer que pour tout tr dans T , à la �n de l'algorithme 4.1 on a RD[tr] ⊆

MFPRD
(A ,JK)(tr). On le montre par indu
tion sur le nombre n d'itérations de laphase (2) que RD[tr] ⊆ RD′[tr]. On notera E(n) l'ensemble E à l'issue de la n-ème itération de la phase (2).
• Cas n = 0. Au début de la phase (2), pour tout tr ∈ T , on a RD(0)[tr] = ∅(par 
onstru
tion de la bou
le à la ligne 2). Le 
as de base est don
 trivialementvéri�é.
• Étape d'indu
tion, n > 0. Lors de la n-ème itération de la phase (2), i.e. de labou
le à la ligne 10, parmi tous les ensembles RD(n), seul l'ensemble RD(n)[trl] asso-
ié à la transition trl en 
ours d'analyse est potentiellement modi�é. Par hypothèsed'indu
tion, pour toute transition tr ∈ T\{trl}, on a RD(n−1)[tr] ⊆MFPRD

(A ,JK)(tr).Pour 
es transitions, 
omme on a RD(n)[tr] = RD(n−1)[tr], l'indu
tion est don
véri�ée à l'itération n.Maintenant, 
onsidérons la transition trl. Si l'état sour
e de trl est s0, trl n'aau
un prédé
esseur, et par 
onstru
tion la bou
le à la ligne 13 n'est alors pas exé-
utée. Dans 
e 
as RD(n) reste don
 à ∅, et l'indu
tion est don
 véri�ée à l'ité-ration n. Si trl a au moins un prédé
esseur, à l'issue de la bou
le à la ligne 13,
nouvelleInfo(n) 
ontient l'union des ensembles (RD(n−1)[trp]\nonp[trp])∪gen[trp],pour tous les prédé
esseurs trp de la transition trl ; autrement dit, nouvelleInfo(n)
ontient ⋃

JtrpK(RD(n−1)[trp]). En se
tion 4.2.8, on a vu que MFPRD
(A ,JK)(tr) =

⋃

{JtrpK(MFPRD
(A ,JK)(trp))}. Or, par hypothèse d'indu
tion, pour 
haque trp on a

RD(n−1)[trp] ⊆MFPRD
(A ,JK)(trp). La monotoni
ité des fon
tions JtrpK (par la propo-sition 2.15 page 33) implique don
 que nouvelleInfo(n) ⊆MFPRD

(A ,JK)(tr) (∗). Dans77
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ette n-ème itération de la phase (2), soit RD[trl] reste in
hangé, auquel
as l'indu
tion est véri�ée à l'itération n, de manière analogue au 
as des transitionsde T\{trl} ; soit RD(n)[trl] prend la valeur de nouvelleInfo(n) à la ligne 16, et dans
e 
as, (∗) implique que l'indu
tion reste véri�ée à l'itération n. 3Théorème 4.16 (Complétude de l'algorithme 4.1) Soit tri et trj deux tran-sitions de l'automate A . Si à la �n de l'algorithme 4.1, on a tri ∈ DD[trj], alors
tri

dd
−→ trj est véri�é.Démonstration. On remarque tout d'abord que seule la ligne 23 peut provoquerl'insertion d'un élément dans l'ensemble DD asso
ié à une transition. Supposonsque trj ne soit pas données-dépendant de tri. Selon la dé�nition 4.4 page 65, 
elarevient exa
tement à dire qu'une des 
onditions suivantes est véri�ée :
• soit au
une dé�nition de tri n'atteint trj, auquel 
as d'après le lemme 4.15

RD[trj] ne 
ontient en phase (3) au
une dé�nition de la forme (tri, v). Par 
onsé-quent, la ligne 23 ne peut être exé
utée ave
 trj identi�é à tr et tri identi�é à trk,
e qui implique qu'à la �n de l'algorithme 4.1, on a tri 6∈ DD[trj].
• soit il existe une dé�nition (tri, v) qui atteint trj, et la variable v est telleque v n'apparaît pas dans la garde de trj, et soit v est dé�nie par l'a
tion de
ommuni
ation de trj, soit v n'est pas utilisée par trj . Or, 
et ensemble de 
as
orrespond exa
tement à la négation du test à la ligne 22. Dans au
un de 
es 
as letest ne sera don
 véri�é, et la ligne 23 ne sera don
 pas exé
utée ave
 trj identi�é à

tr et tri identi�é à trk. De même que dans le 
as pré
édent, on a don
 tri 6∈ DD[trj ]à la �n de l'algorithme 4.1.4.3 Dépendan
es de 
ontr�leIntuitivement, un élément n d'un programme est 
ontr�le-dépendant d'un autreélément m, si lorsqu'une exé
ution du programme atteint m, il est possible de faireun 
hoix qui détermine si n sera exé
uté ou non dans la suite de l'exé
ution. Autre-ment dit, n n'est pas 
ontr�le-dépendant dem si lorsque l'on retirem du programme,
n est exé
uté exa
tement dans les mêmes 
onditions. Cette se
tion est organisée dela façon suivante : tout d'abord, nous nous intéresserons à l'état de l'art sur lesdépendan
es de 
ontr�le (
'est-à-dire, les dépendan
es dans des programmes impé-ratifs, 
f. se
tions 4.3.1 et 4.3.2), puis nous exhiberons les obsta
les à l'appli
ationde 
es dé�nitions dans le 
adre des iosts. En�n, nous proposerons une solution pourpallier à 
es di�
ultés, sous la forme d'une dé�nition (
f. se
tion 4.3.3) et d'un algo-rithme détaillé (
f. se
tion 4.3.4). Nous prouverons respe
tivement en se
tions 4.3.5,78



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLE4.3.6 et 4.3.7, la terminaison en temps polynomial, la 
orre
tion et la 
omplétudede 
et algorithme.4.3.1 Dé�nition traditionnelleLes dépendan
es de 
ontr�le sont traditionnellement dé�nies en termes d'une re-lation de post-dominan
e dans un graphe de �ot de 
ontr�le, 
fg en abrégé. Commenous l'avons vu en se
tion 1.3 page 15, un 
fg est un graphe qui représente un pro-gramme séquentiel et impératif, et possède notamment la propriété de 
omporter ununique n÷ud de sortie. Intuitivement, un n÷ud ni est post-dominé par un n÷ud njdans un 
fg si dans toute exé
ution du programme, l'exé
ution de nj est toujourspré
édée par l'exé
ution de ni. Une façon 
ourante de dé�nir 
ette relation est lasuivante : dans un 
fg, un n÷ud ni est post-dominé par un n÷ud nj si tous les
hemins depuis ni jusqu'au n÷ud de sortie 
ontiennent nj. Toutes les méthodesque nous avons ren
ontré dans la littérature, pour 
al
uler une relation de post-dominan
e, sont basées sur une dé�nition semblable, né
essitant que la stru
turesous analyse possède un unique n÷ud de sortie.Exemple 4.17 Dans le 
fg représenté en �gure 1.1 page 16, le n÷ud 4 est post-dominé par le n÷ud 10, mais pas par le n÷ud 6.Le 
al
ul de la relation de post-dominan
e dans un 
fg peut être formulé 
ommeune analyse de �ot de données en arrière, où l'information est propagée depuis len÷ud de sortie du 
fg, dans le sens inverse du �ot de 
ontr�le (
f. se
tion 2.3page 28). Par 
ontre, dans 
e 
as l'information n'est pas 
al
ulée en fon
tion desdonnées, mais plut�t de la stru
ture du �ot de 
ontr�le ; 
'est pourquoi on parleplut�t d'analyse de �ot de 
ontr�le [Mu
97℄. La mise en ÷uvre peut aussi se faire enappliquant des algorithmes pour le 
al
ul de la relation de dominan
e3 [LT79, Har85,CHK01℄ dans le 
fg inverse (
'est-à-dire, dans lequel on a inversé tous les ar
s, etinterverti les n÷uds ne et ns). Après avoir 
al
ulé la relation de post-dominan
e, larelation de dépendan
e de 
ontr�le peut être 
al
ulée en a

ord ave
 la dé�nitiontraditionnelle d'une dépendan
e de 
ontr�le [Mu
97, AK02℄ (
f. dé�nition 4.18).Dé�nition 4.18 (Dépendan
e de 
ontr�le traditionnelle [Mu
97℄) Un élém-ent nj du programme analysé est dit 
ontr�le-dépendant d'un autre élément ni si ilexiste un 
hemin non trivial c, depuis ni jusqu'à nj, tel que 
haque élément nk 6= nidans c soit post-dominé par nj, et ni ne soit pas post-dominé par nj.3Duale de la relation de post-dominan
e : dans un 
fg, un n÷ud ni est dominé par un n÷ud
nj si tous les 
hemins depuis le n÷ud d'entrée jusqu'à ni 
ontiennent nj .79



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSExemple 4.19 Dans le 
fg de la �gure 1.1 page 16, les n÷uds 6, 7 et 8 sont
ontr�le-dépendants du n÷ud 5 ; par 
ontre, le n÷ud 10 n'est pas 
ontr�le-dépendantdu n÷ud 5.La dé�nition 4.18 est bien en a

ord ave
 le 
on
ept intuitif de dépendan
e de
ontr�le, puisqu'elle permet d'identi�er les éléments d'un programme qui peuventin�uen
er l'exé
ution d'autres éléments. Dans les iosts, les éléments analogues auxéléments d'un programme sont situés sur les transitions (e.g. gardes, a�e
tations,
f. dé�nition 3.2 page 49). Par 
onséquent, le 
on
ept de dépendan
e de 
ontr�lepourrait à première vue être étendu aux iosts en redé�nissant la relation de post-dominan
e entre les transitions d'un iosts, plut�t qu'entre les n÷uds d'un 
fg.Cependant, 
ette dé�nition suppose que la stru
ture analysée possède un uniquen÷ud de sortie, 
e qui n'est pas le 
as des automates ou stru
tures modernes deprogrammes (et notamment des iosts), qui peuvent avoir plusieurs n÷uds de sortieou même au
un n÷ud de sortie. Le problème des n÷uds de sortie multiples peutêtre traité en insérant dans la stru
ture un n÷ud de sortie additionnel, ainsi quedes ar
s depuis 
haque n÷ud de sortie original vers le nouveau n÷ud de sortie[Mu
97, RAB+05℄.La prin
ipale vo
ation des iosts est de spé
i�er et étudier des systèmes réa
tifs,lesquels ont pour 
ara
téristique de s'exé
uter indé�niment, et par 
onséquent n'onthabituellement pas d'état(s) de sortie spé
i�que. Pour 
e type de systèmes, il n'estpas évident de déterminer automatiquement où insérer un état de sortie addition-nel, tout en préservant les dépendan
es de 
ontr�le du système avant modi�
ation.Nous avons en e�et observé qu'insérer un état de sortie arbitraire, ainsi que destransitions vers 
et état, de manière analogue à la te
hnique dé
rite plus haut surles 
fg, induit la plupart du temps des dépendan
es de 
ontr�le additionnelles. Cesdépendan
es arti�
ielles provoquent une sur-approximation, indésirable lorsque l'onsouhaite 
al
uler pré
isément la relation de dépendan
e de 
ontr�le.4.3.2 Dé�nition ré
enteLes travaux ré
ents de Ranganath et al. [RAB+05℄ établissent de nouvelles dé�-nitions pour 
al
uler les dépendan
es de 
ontr�le dans un 
fg, sans imposer au
unerestri
tion sur l'existen
e de n÷uds de sortie dans le programme. La prin
ipale idéemenant à 
e résultat est que, en 
e qui 
on
erne les dépendan
es de 
ontr�le, at-teindre de nouveau un n÷ud dans un programme réa
tif est analogue à atteindre unn÷ud de sortie dans un programme 
lassique. Dans le papier [RAB+05℄, la dé�nitiond'un n÷ud nj 
omme étant 
ontr�le-dépendant d'un n÷ud ni étudie les o

urren
es80



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLEde nj dans les 
hemins maximaux depuis ni, plut�t que dans les 
hemins depuis nijusqu'à un n÷ud de sortie supposé unique (
omme dans les dé�nitions pré
édentes).Plus pré
isément, un n÷ud nj est dit 
ontr�le-dépendant d'un n÷ud ni si ni a aumoins deux su

esseurs n′i et n′′i tels que tous les 
hemins maximaux depuis n′i
ontiennent nj, et il existe un 
hemin depuis n′′i qui ne 
ontient pas nj.4.3.3 Nouvelle dé�nitionLes iosts et les stru
tures analysées par la méthode de [RAB+05℄ ont en 
om-mun de spé
i�er des systèmes réa
tifs, et don
 de ne pas imposer de restri
tionsur le nombre d'états de sortie. Une 
ondition Booléenne dans les 
fg de Ranga-nath et al. 
orrespond for
ément à un bran
hement du �ot de 
ontr�le ; par 
ontre,dans les iosts les 
onditions Booléennes sont situées au niveau des transitions aprèsle bran
hement (e.g. transitions e⇀ f et e⇀ g, en �gure 3.2 page 53). Cette di�é-ren
e né
essite de donner une dé�nition des dépendan
es de 
ontr�le, qui prend en
ompte les spé
i�
ités des iosts. On se base sur l'observation suivante : pour qu'unetransition soit exé
utable, il faut que son état sour
e soit atteignable. De façon in-formelle, on dira qu'une transition trj est 
ontr�le-dépendante d'une transition tris'il y a un bran
hement au niveau de tri qui a un impa
t dire
t sur la possibilitéd'exé
uter trj : plus pré
isément, s'il y a un bran
hement à partir de l'état sour
ede tri, tel que tous les 
hemins maximaux depuis tri 
ontiennent l'état sour
e de trj ,et s'il existe un 
hemin maximal depuis une autre bran
he, qui ne 
ontient pas l'étatsour
e de trj. De plus, pour que tri puisse vraiment avoir un impa
t sur la possibi-lité d'exé
uter trj, il faut que la garde de tri ne soit pas trivialement évaluée à vraipour tout paramétrage � on dira que la garde soit non-triviale. Dans 
e qui suit, onse propose de formaliser 
ette dé�nition, puis de la valider en s'appuyant sur desexemples. On étudiera ainsi le 
as des bou
les potentiellement in�nies, puis tous les
as possibles de bran
hements dans un iosts.Dé�nition 4.20 (Dépendan
e de 
ontr�le (tri cd
−→ trj)) Soit A = (S, s0, T )Σun iosts de signature Σ = (Ω, V, C). Une transition trj ∈ T est 
ontr�le-dépendanted'une transition tri ∈ T si les propriétés suivantes sont véri�ées :� tri a une garde non-triviale ;� sourcetrj

apparaît sur tous les 
hemins maximaux depuis tri dans A ;� et il existe une transition trk telle que :� sourcetrk
= sourcetri� et il existe un 
hemin maximal depuis trk dans A , sur lequel sourcetrjn'apparaît pas. 81



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSDans un iosts, l'exé
ution in�nie d'une bou
le peut empê
her l'exé
ution de
ertaines transitions4 ; selon l'idée intuitive d'une dépendan
e de 
ontr�le dé
rite enintrodu
tion de la se
tion 4.3, 
e 
as de �gure induit une dépendan
e de 
ontr�leentre 
es transitions. On sait que le problème de savoir si une bou
le termine estindé
idable en général ; de plus, on sait que pour qu'une analyse statique soit 
or-re
te, il faut qu'elle prenne en 
ompte toutes les exé
utions possibles du système.Nous partirons don
 du prin
ipe que 
haque bou
le dans un iosts est potentielle-ment in�nie : dans le 
as 
ontraire, la relation de dépendan
e de 
ontr�le omettraitles dépendan
es induites par les bou
les in�nies, 
e qui 
ontredirait le prin
ipe de
orre
tion des analyses statiques. En outre, le fait que la relation de dépendan
e de
ontr�le, impliquée dans une méthode de rédu
tion paramétrée, prenne en 
omptela non-terminaison potentielle des bou
les, est essentiel pour que les tran
hes 
al
u-lées préservent les propriétés dynamiques de la spé
i�
ation originale, vis-à-vis du
ritère (e.g. dans le 
as où l'appli
ation visée est la véri�
ation de propriétés).Exemple 4.21 Dans la �gure 3.2 page 53, on 
onsidère le bran
hement au niveaude e, l'état sour
e de e⇀ f et e⇀ g : de façon évidente, tous les 
hemins maximauxà partir de e⇀ g passent par l'état g, qui est sour
e de g ⇀ h. De plus il existe un
hemin maximal depuis e⇀ f sur lequel l'état g n'est jamais atteint � notamment,le 
hemin maximal 
onstitué de la séquen
e in�nie de transitions dans (e⇀ f, f ⇀

h, h⇀a, a⇀ b, b⇀ c, c⇀ d, d⇀ e)∗. On est dans le 
as d'une bou
le potentiellementin�nie à partir de e ⇀ f , qui empê
he l'exé
ution de g ⇀ h ; on souhaite don
 que
g⇀h soit 
ontr�le-dépendant du bran
hement au niveau de l'état e. Si l'on retire lagarde de e⇀g, il devient possible d'exé
uter g ⇀h lorsque tp s'évalue à `normal' ;dans 
e 
as, les propriétés dynamiques de g ⇀h ne sont pas 
onservées. Par 
ontre,si l'on retire la transition e⇀ f , les possibilités pour exé
uter g⇀h sont in
hangées.Notre dé�nition informelle et l'intuition 
on
ordent don
 sur le fait que g ⇀ h est
ontr�le-dépendant de e⇀ g et non de e⇀ f .Exemple 4.22 Considérons à nouveau le bran
hement au niveau de e dans la �-gure 3.2. On 
onstate que tous les 
hemins maximaux à partir de e ⇀ f et e ⇀ gpassent par l'état h, don
 selon notre dé�nition informelle d'une dépendan
e de
ontr�le, h ⇀ a n'est 
ontr�le-dépendant ni de e ⇀ f ni de e ⇀ g. À nouveau, 
erésultat est 
onforme à l'intuition, puisque le retrait des gardes de e ⇀ f et e ⇀ gne 
hange en rien les 
onditions d'exé
ution de h⇀a.4Par exemple, l'exé
ution d'une transition qui n'est pas dans une bou
le l, mais est un su

esseurd'une transition dans l, sera empê
hée lorsque l s'exé
ute de manière in�nie.82



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLEJusqu'à présent dans la dis
ussion, nous avons envisagé seulement le 
as oùles bran
hements dans la spé
i�
ation sous analyse sont déterministes et 
ouvrenttoutes les possibilités � on les appellera bran
hements déterministes 
omplets. Ordans les spé
i�
ations formées d'iosts, il y a trois autres 
as à étudier. Un bran
he-ment peut être déterministe sans prendre en 
ompte toutes les possibilités ; dans 
e
as, on se ramène aisément au 
as 
omplet, sans modi�er la sémantique de la spé
i�-
ation, en ajoutant au bran
hement une transition vers un état puits, dont la gardeest la négation de la disjon
tion des gardes des autres transitions du bran
hement.Exemple 4.23 Imaginons que dans la spé
i�
ation de la �gure 3.2, un troisièmetype de 
arte de 
rédit existe, disons `master'. Cette possibilité n'est alors pas priseen 
ompte par le bran
hement au niveau de l'état e. Sur 
et exemple, on se ramèneau 
as 
omplet en ajoutant un état puits, ainsi qu'une transition de e vers 
et état,dont la garde est ¬(tp = ‘normal' ∨ tp = ‘gold').Un bran
hement peut aussi être non déterministe, ave
 seulement des gardes tri-viales ; 
es bran
hements sont habituellement représentés ave
 des transitions sansgarde (
f. �gure 3.2, transitions j ⇀ k et j ⇀ m). Dans 
e 
as, d'après la dé�ni-tion 4.20, les transitions du bran
hement n'induisent pas de dépendan
e de 
ontr�le.Ce résultat est 
onforme à l'intuition, puisque 
es transitions ne modi�ent pas les
onditions d'exé
ution d'autres transitions.
tr1

tr2
[g2]

tr3

tr4
[g4]

Fig. 4.3 � Exemple de bran
hement non déterministeExemple 4.24 La �gure 4.3 représente un iosts de manière abstraite. Supposonsque dans 
et automate, les gardes g2 et g4 soient trivialement vraies ; on est dans le
as d'un bran
hement non déterministe ave
 gardes triviales. Sur 
et exemple, les
onditions d'atteignabilité de l'état sour
e de la transition tr3 sont indépendantesdes transitions tr2 et tr4.En�n, un bran
hement peut être non déterministe ave
 des gardes non triviales.On montre à l'aide de l'exemple suivant que la dé�nition 4.20 n'est pas su�sante83



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSdans 
e 
as. Le 
as de 
es bran
hements ne sera pas expli
itement traité par notreméthode. Comme on le mentionnera par la suite, il est toutefois aisé, à partir dela dé�nition 4.20 et de l'algorithme 4.4 
orrespondant, d'é
rire une dé�nition dedépendan
e de 
ontr�le et un algorithme pour prendre en 
ompte 
e 
as. Si de plusle bran
hement n'est pas 
omplet, on se ramène au 
as 
omplet à l'aide d'un étatpuits, de la même façon que pour le 
as déterministe non 
omplet.Exemple 4.25 Soit x une variable de l'automate de la �gure 4.3, de type entier.Supposons que [g2] soit [x ≤ 0], et que [g4] soit [x > 0] ; on est alors dans le 
as d'unbran
hement déterministe 
omplet. Comme on l'a vu pré
édemment, tr3 dépendalors de tr2 et non de tr4, 
ar les 
onditions d'atteignabilité de l'état sour
e de tr3dépendent de tr2 et sont indépendantes de tr4 � on note que si l'on supprime latransition tr4, l'état sour
e de tr3 est atteignable exa
tement sous les mêmes 
ondi-tions sur les variables de l'automate. Par 
ontre, si [g2] est [x < 5], le bran
hementdevient non déterministe. Dans 
e 
as, si l'on restreint le domaine de x à ]−∞, 0] ouà [5,+∞[, on est ramené au 
as d'un bran
hement déterministe, et dans 
e 
as, tr3est 
ontr�le-dépendant de tr2 et non de tr4. Si l'on restreint le domaine de x à ]0, 5[,on est ramené au 
as d'un bran
hement non déterministe ave
 gardes triviales, et
omme on l'a vu pré
édemment, dans 
e 
as tr3 n'est 
ontr�le-dépendant ni de tr2ni de tr4. Pour dé
ider du résultat dans 
e 
as, on remarque que la présen
e de tr4fait que l'état sour
e de tr3 peut ne pas être atteint lorsque la garde de tr2 est vraie ;si l'on supprime tr4, 
ela ne devient plus possible, 
e qui signi�e que tr4 a une in-�uen
e sur les 
onditions d'exé
ution de tr3. Une dé�nition pour les dépendan
es de
ontr�le dans le 
as non-déterministe ave
 gardes non triviales doit don
 
on
lureque tr3 est 
ontr�le-dépendant de tr2 et de tr4.En s'appuyant sur l'exemple pré
édent, pour prendre en 
ompte les bran
he-ments non-déterministes ave
 gardes non triviales, on suggère de modi�er légère-ment la dé�nition 4.20 de la manière suivante : si les propriétés énumérées dans 
ettedé�nition sont véri�ées, alors trj est 
ontr�le-dépendante, non seulement de tri, maisaussi des transitions qui ont le même état sour
e que tri.4.3.4 Des
ription de l'algorithmeL'algorithme qui suit (algorithme 4.4) est à l'origine inspiré du travail de Ranga-nath et al. sur l'analyse symbolique des 
hemins maximaux dans un graphe de �ot de
ontr�le [RAB+05℄. Cet algorithme permet de 
al
uler les informations appropriées84



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLE
on
ernant les 
hemins maximaux dans un iosts, pour en déduire les dépendan
esde 
ontr�le dans un iosts, 
onformément à la dé�nition 4.20.L'algorithme 4.4, pour 
al
uler les dépendan
es de 
ontr�le, est basé sur uneanalyse symbolique du �ot de 
ontr�le. Comme nous le verrons par la suite, 
etteanalyse de �ot de 
ontr�le présente des similarités ave
 une analyse de �ot de données(
f. se
tion 4.2, et 
hapitre 2) : les valeurs symboliques peuvent être ordonnées par-tiellement dans un treillis (
f. �gure 4.5), et la re
her
he d'une solution 
orrespondà la re
her
he d'un point �xe dans 
e treillis. Cependant, les valeurs symboliques,au lieu d'être 
al
ulées en fon
tion des données (i.e. des variables), sont 
al
uléesen fon
tion de la stru
ture de 
ontr�le. En outre, les ensembles de valeurs symbo-liques, au lieu d'être asso
iés aux transitions d'un iosts, sont asso
iés à des 
ouplesde transitions, et 
omme nous le verrons, il y a plusieurs façons de propager les va-leurs symboliques � elles ne sont notamment pas systématiquement propagées d'unetransition à ses su

esseurs. Pour 
es raisons, on ne formulera pas le problème en sebasant sur des fon
tions de transfert.Analyse symbolique du �ot de 
ontr�leL'algorithme 4.4 e�e
tue une analyse symbolique de �ot de 
ontr�le sur unautomate A , pour 
olle
ter de l'information sur le �ot de 
ontr�le, et la sto
kerdans des ensembles de valeurs symboliques. Le but de l'algorithme 4.4 est de 
her
heritérativement un point �xe pour les ensembles de valeurs symboliques, puis, une foisle point �xe atteint, d'utiliser 
ette information pour 
al
uler les dépendan
es de
ontr�le dans A .Les valeurs symboliques sont appelées ptri,trj
, et dénotent tous les 
hemins maxi-maux depuis tri dans A , dans lesquels tri est immédiatement suivi de trj. Dansl'algorithme 4.4, la variable conds représente l'ensemble condsA , qui dénote l'en-semble des transitions de A qui ont une garde non-triviale (i.e. non trivialementévaluée à vrai pour tout paramétrage). Dans la suite de 
ette se
tion, les élémentsde conds seront appelés transitions 
onditionnelles. Un ensemble Ps,trc est asso
ié à
haque 
ouple (s, trc) dans S × condsA . Plus pré
isément, Ps,trc dénote l'ensembledes 
hemins maximaux depuis la transition trc dans A qui 
ontiennent l'état s.Pour 
ompléter l'analogie ave
 les analyses de �ot de données, ébau
hée dansl'introdu
tion de la se
tion 4.3.4, le treillis asso
ié à un 
ouple (s, trc) est formé partoutes les valeurs que peut prendre l'ensemble Ps,trc , de l'ensemble ∅ à l'ensemble detoutes les valeurs symboliques ; 
e treillis est partiellement ordonné par la relation ⊆(
f. �gure 4.5). Par 
ontre, pour réaliser l'analyse de �ot de 
ontr�le, on ne dé�nit pas85



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSAlgorithme 4.4 : Cal
ul des dépendan
es de 
ontr�le.Entrées : A = (S, s0, T )Σ : un iostsDonnées :� conds : un ensemble de transitions� P [|S|, |T |] : une matri
e d'ensembles de valeurs symboliques, telle que P [s, tr]représente Ps,tr� ensTravail : un ensemble de transitionsSorties : CD[|T |] : un tableau d'ensembles de transitions// À la �n de l'algorithme 4.4, pour 
haque tr ∈ T ,// CD[tr] 
ontient toutes les transitions dont tr est 
ontr�le-dépendante./* (1) Initialisation */
conds← ∅1 pour 
haque tr = (s, a, f, σ, s′) ∈ T faire2

CD[tr]← ∅3 si f 6= vrai alors4
conds← conds ∪ {tr}5 pour 
haque s ∈ S faire6 pour 
haque trc ∈ conds faire7
P [s, trc]← ∅8 pour 
haque trc ∈ conds faire9 pour 
haque trs ∈ succstrc faire10
P [sourcetrc , trc]← P [sourcetrc , trc] ∪ {ptrc,trs}11
P [cibletrc , trc]← P [cibletrc , trc] ∪ {ptrc,trs}12

ensTravail← conds13 /* (2) Analyse symbolique de �ot de 
ontr�le */tant que ensTravail 6= ∅ faire14
trl ← élément(ensTravail)15 /* (2.1) Cas où trl est à la jon
tion de plusieurs 
hemins */si |{tr ∈ T | cibletr = cibletrl

}| > 1 alors16 pour 
haque s ∈ S tel que ∃tr ∈ conds, sourcetr = s faire17 si ∀tr ∈ {tr ∈ conds | sourcetr = s}, |P [cibletrl
, tr]| = |succstr|18 alors// Comme tous les 
hemins maximaux depuis l'état s// 
ontiennent cibletrl

, tous les 
hemins maximaux// qui 
ontiennent s 
ontiennent aussi cibletrl
.pour 
haque trc ∈ conds\{trl} faire19 si P [s, trc]\P [cibletrl

, trc] 6= ∅ alors20
P [cibletrl

, trc]← P [cibletrl
, trc] ∪ P [s, trc]21

ensTravail← ensTravail ∪ succstrl
22 suite q86



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLEAlgorithme 4.4 (suite) : Cal
ul des dépendan
es de 
ontr�le./* (2.2) Cas où trl a un seul su

esseur */si |succstrl
| = 1 ∧ trl 6∈ succstrl

alors23
trs ← élément(succstrl

)24 // Comme trs est l'unique su

esseur de trl, tous les 
hemins// maximaux qui 
ontiennent cibletrl

ontiennent aussi cibletrs .pour 
haque trc ∈ conds faire25 si P [cibletrl

, trc]\P [cibletrs , trc] 6= ∅ alors26
P [cibletrs , trc]← P [cibletrs , trc] ∪ P [cibletrl

, trc]27
ensTravail← ensTravail ∪ {trs}28

ensTravail← ensTravail\{trl}29 // Fin de la bou
le tant que, ligne 14./* (3) Cal
ul des dépendan
es de 
ontr�le */pour 
haque s ∈ S faire30 pour 
haque trc ∈ conds faire31 si |P [s, trc]| = |succstrc |32
∧ ∃tr′c ∈ conds, sourcetr′c = sourcetrc ∧ |P [s, tr′c]| < |succstr′c

| alors// Tous les 
hemins maximaux depuis trc 
ontiennent s et il existe// un 
hemin maximal à partir de sourcetrc qui ne 
ontient pas s.// Les transitions ayant s pour état sour
e sont don
// 
ontr�le-dépendantes de trc.pour 
haque tr ∈ T tel que sourcetr = s faire33
CD[tr]← CD[tr] ∪ {trc}34 retourner CD35de fon
tion de transfert entre les 
ouples de S×condsA 
omme on l'aurait fait dansle 
adre d'une analyse de �ot de données (
f. se
tion 2.3.5 page 32) ; l'algorithmepro
ède d'une autre manière, dé
rite 
i-dessous.Lors de la phase (1), l'ensemble des transitions 
onditionnelles est 
al
ulé, etutilisé pour initialiser l'ensemble de travail ; les éléments des ensembles P qui sonttrivialement 
onnus sont insérés. Lors de la phase (2), les valeurs symboliques sontpropagées à travers l'automate analysé, et insérées dans les ensembles Psj ,tri

lorsquené
essaire : typiquement, ptri,trk
est inséré dans Psj ,tri

si et seulement si tous les
hemins maximaux depuis tri, dans lesquels tri est immédiatement suivi par trk,
ontiennent l'état sj. Deux 
as sont distingués lors du traitement d'une transition trlde l'ensemble de travail. En phase (2.1) est traité le 
as où trl se trouve à la jon
tionde plusieurs 
hemins dans A , l'idée étant que s'il existe un état s au niveau duquelil y a un bran
hement, à partir duquel tous les 
hemins maximaux 
ontiennent l'état87
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∩

∪

∅

{ptr1,tr4}{ptr1,tr3}{ptr1,tr2} {ptr|T |,tr|T |−1
}

{ptr1,tr2, ptr1,tr3} {ptr1,tr2 , ptr1,tr4}

. . .
. . .. . .

... ... ...
{ptri,trj

| tri, trj ∈ T ∧ tri 6= trj}

Fig. 4.5 � Treillis de base pour l'analyse symbolique de �ot de 
ontr�le dans uniosts.
ible de trl, alors tous les 
hemins maximaux depuis une transition 
onditionnelle
trc quel
onque, qui 
ontiennent s, 
ontiennent aussi cibletrl

. La phase (2.2) a pourbut de traiter le 
as où trl possède un seul su

esseur trs dans A , l'idée étant quesi un 
hemin maximal depuis une transition trc 
ontient l'état cibletrl
, alors dans 
e
as 
e 
hemin 
ontient aussi cibletrs .Dépendan
es de 
ontr�leLorsqu'un point �xe est trouvé pour tous les ensembles de valeurs symbo-liques Ps,trc , la phase (2) de l'algorithme termine et la relation de dépendan
e de
ontr�le peut être trouvée en analysant les ensembles Ps,trc , lors de la phase (3).Plus pré
isément, si la 
ardinalité de l'ensemble Ps,trc est stri
tement supérieure àzéro, alors 
ela signi�e qu'il existe un su

esseur de trc depuis lequel tous les 
he-mins maximaux 
ontiennent s ; en outre, si la 
ardinalité de l'ensemble Ps,trc eststri
tement inférieure au nombre de su

esseurs de trc, alors 
ela nous indique qu'ilexiste un 
hemin maximal depuis un su

esseur de trc, qui ne 
ontient pas s. Cespropriétés sont su�santes pour déterminer la relation de dépendan
e de 
ontr�le :étant donné un état s quel
onque, pour 
haque bran
hement dans l'automate à par-88



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLEtir d'un état sb, s'il existe une transition 
onditionnelle tr′c dont l'état sour
e est sb,et telle que |Ps,tr′c
| < |succstr′c

|, alors, en a

ord ave
 la dé�nition 4.20, 
haque tran-sition dont l'état sour
e est s est 
ontr�le-dépendante de toutes les transitions trcdont l'état sour
e est sb, et telles que |Ps,trc | = |succstrc |. Le résultat �nal de l'algo-rithme 4.4 est 
onstitué par CD, un tableau d'ensembles de transitions indexé parl'ensemble des transitions de A , qui à la �n de l'algorithme 
ontient la relation dedépendan
e de 
ontr�le ainsi 
al
ulée. Plus pré
isément, CD est tel que pour tout trdans A , CD[tr] est l'ensemble des transitions de A dont tr est 
ontr�le-dépendant.Remarque (Bran
hements non déterministes)L'algorithme 4.4 
al
ule les dépendan
es de 
ontr�le 
onformément à la dé�-nition 4.20, 
e qui implique, d'après la se
tion 4.3.3, que le 
as des bran
hementsnon déterministes ave
 gardes non triviales n'est pas pris en 
ompte. Comme on l'asuggéré à la �n de ladite se
tion, une modi�
ation légère de la dé�nition permet deprendre 
e 
as en 
ompte ; l'algorithme 4.4 pourra alors être modi�é de manière ana-logue, en parti
ulier à la ligne 34, en insérant dans CD[tr] non plus seulement trc,mais toutes les transitions qui ont le même état sour
e que trc.4.3.5 Analyse de 
omplexité et preuve de terminaisonDans 
ette se
tion est évaluée la 
omplexité de l'algorithme 4.4 : on montre que
et algorithme termine, et a une 
omplexité polynomiale.Lemme 4.26 La phase (1) de l'algorithme 4.4 termine, ave
 une 
omplexité en
O(|T |.|condsA |+

∑

trc∈condsA
dtrc).Démonstration. Lors de la phase (1), la bou
le à la ligne 2 par
ourt l'ensembledes transitions (notamment pour 
al
uler l'ensemble conds), en temps O(|T |). Labou
le à la ligne 6 initialise les ensembles P [s, trc], pour 
haque état s dans S,et 
haque transition trc dans conds, don
 en temps O(|S|.|condsA |). En�n, labou
le à la ligne 9 traite 
haque su

esseur de 
haque transition 
onditionnelle,ajoutant à 
haque itération un élément dans 
ha
un des ensembles P [sourcetrc , trc]et P [cibletrc , trc]. Par 
onséquent, 
haque itération de la bou
le à la ligne 9 a un 
oût
onstant en temps, et 
ette bou
le a un 
oût total en O(

∑

trc∈condsA
dtrc). Le lemmeest obtenu en 
onsidérant que O(|S|) = O(|T |), par 
onstru
tion des iosts. 3Lemme 4.27 La phase (2) de l'algorithme 4.4 termine, ave
 une 
omplexité en

O(
∑

trc∈condsA
dtrc .|T |.|condsA |

2.lg(|T |)).89



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSDémonstration. Lors de la phase (2), la 
ondition à véri�er pour que la bou
le prin-
ipale (à la ligne 14) termine, est que tous les ensembles P [s, trc] se stabilisent : ene�et, dans 
e 
as au
une des 
onditions aux lignes 20 et 26 ne pourra être vraie, etdon
 au
une transition ne pourra être ajoutée dans l'ensemble de travail, garantis-sant la terminaison. Par 
onstru
tion, 
haque ensemble Ps,trc 
ontient au maximum
dtrc éléments (
f. se
tion 4.3.4). À 
haque itération de la bou
le à la ligne 14, soittous les ensembles Ps,trc restent in
hangés, soit il y a au moins un de 
es ensemblesdont la taille est augmentée (à la ligne 21 ou 27). Dans 
e dernier 
as seulement, unetransition peut être insérée dans l'ensemble de travail, 
e qui 
ontribuera à une ité-ration supplémentaire de la bou
le prin
ipale tant que (ligne 14). Par 
onséquent,étant donnés un état s ∈ S et une transition trc ∈ condsA , l'ensemble Ps,trc sestabilise après au plus dtrc itérations. Partant, étant donné un état s dans S, tousles ensembles Ps,trc se stabilisent après au plus O(

∑

trc∈condsA
dtrc) itérations dela bou
le prin
ipale. En�n, pour tous s ∈ S et trc ∈ condsA , les ensembles Ps,trcse stabilisent après O(|S|.

∑

trc∈condsA
dtrc) itérations. On en déduit que le nombremaximal d'itérations de la bou
le prin
ipale est en O(|T |.

∑

trc∈condsA
dtrc).Lors de 
haque itération de la bou
le prin
ipale, la bou
le à la ligne 25 traiteau plus toutes les transitions dans condsA , et la bou
le à la ligne 17 traite au plustoutes les transitions dans condsA , pour 
haque état qui est sour
e d'au moins unetransition 
onditionnelle � le nombre de 
es états est en O(|condsA |). Par ailleurs,au 
ours de 
haque itération de la bou
le à la ligne 17, le 
oût du test à la ligne 18 estdominé par le traitement de la bou
le à la ligne 19, et le test à la ligne 16 s'e�e
tueen temps 
onstant par l'emploi d'une stru
ture de données adaptée, qui asso
ie à
haque état l'ensemble des transitions qui ont 
et état pour 
ible. De 
e fait, lenombre d'itérations de la phase (2.1) est en O(|condsA |

2), et le nombre d'itérationsde la phase (2.2) est en O(|condsA |). Par 
onséquent, la 
omplexité globale de laphase (2) est en O(
∑

trc∈condsA
dtrc .|T |.|condsA |

2.lg(|T |)). Le fa
teur lg(|T |) dénotele 
oût des tests et opérations sur les ensembles P [tr, trc] (aux lignes 20, 21, 26 et 27),
ha
un de 
es ensembles 
ontenant au plus |T | éléments. 3Lemme 4.28 La phase (3) de l'algorithme 4.4 termine, ave
 une 
omplexité en
O(|T |2).Démonstration. Lors de la phase (3), l'algorithme 
al
ule la relation de dépendan
ede 
ontr�le, en par
ourant l'ensemble condsA pour 
haque état dans S (
f. se
-tion 4.3.4). On emploie des stru
tures de données adaptées, qui asso
ient à 
haqueétat l'ensemble des transitions qui ont 
et état pour sour
e, et l'ensemble des tran-90



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLEsitions 
onditionnelles qui ont 
et état pour sour
e. Ces stru
tures permettent, lors-qu'on exé
ute la bou
le à la ligne 31, d'e�e
tuer le test d'existen
e à la ligne 32 uneseule fois pour 
haque état sour
e d'un bran
hement, en ne 
her
hant que parmiles transitions qui ont 
et état pour sour
e ; et de même, d'e�e
tuer la bou
le à laligne 33 en ne par
ourant que les transitions dont l'état sour
e est s. Dans 
es 
ondi-tions, exé
uter la bou
le à la ligne 31 
orrespond à traiter au plus une fois 
haquetransition de condsA pour le test à la ligne 32, et au plus une fois 
haque transitionde T pour la bou
le à la ligne 33. On en déduit que la bou
le à la ligne 31 a un
oût en O(|condsA |+ |T |) ; 
ela revient à O(|T |) 
ar condsA ⊆ T par 
onstru
tion.La bou
le à la ligne 31 étant exé
utée pour 
haque s dans S lors de la phase (3),le 
oût total de la phase (3) est don
 en O(|S|.|T |), 
e qui revient à O(|T |2), par
onstru
tion des iosts. 3Théorème 4.29 (Complexité de l'algorithme 4.4) L'algorithme 4.4 termine entemps O(
∑

trc∈condsA
dtrc .|condsA |

2.|T |.lg(|T |)).Démonstration. Le résultat dé
oule des lemmes 4.26, 4.27 et 4.28, en observant quela 
omplexité des phases (1) et (3) est dominée par la 
omplexité de la phase (2).4.3.6 Preuve de 
orre
tion de l'algorithmeCette se
tion permet d'assurer que l'algorithme 4.4 est 
orre
t vis-à-vis de ladé�nition 4.20.Lemme 4.30 Soient tri une transition 
onditionnelle, sj un état, et trk une tran-sition de l'automate A . Si tous les 
hemins maximaux depuis tri dans A , danslesquels tri est immédiatement suivi de trk, 
ontiennent sj, alors on a ptri,trk
∈

P [sj, tri] à la �n de la phase (2) de l'algorithme 4.4.Démonstration. Supposons que tous les 
hemins maximaux depuis tri dans A , danslesquels tri est immédiatement suivi de trk, 
ontiennent sj. On se propose de démon-trer le lemme 4.30 par indu
tion sur les 
hemins qui mènent de tri à sj. On distinguetrois 
as disjoints, à partir desquels on peut 
onstruire tous les 
as possibles. Dans
es trois 
as, on montre qu'au 
ours du déroulement de l'algorithme 4.4, il y aune insertion de ptri,trk
dans P [sj, tri] ; le résultat dé
oule ensuite du fait qu'au
unélément ne peut être retiré d'un ensemble P lors des phases (1) et (2).

• Cas 1 : sj est soit sourcetri
, soit cibletri

. Comme tri est une transition 
ondi-tionnelle, et trk un su

esseur de tri, lors de la phase (1) de l'algorithme 4.4, il y a91



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSune itération de la bou
le à la ligne 9 où trc est identi�é à tri et trs à trk. Lors de
ette itération ptri,trk
est don
 inséré dans P [sj , tri].

• Cas 2 : il y a un seul 
hemin de tri à sj qui, ex
epté tri, ne 
ontient pasde transition 
onditionnelle. Cela implique que 
haque transition sur 
e 
heminpossède un unique su

esseur. Comme tri est 
onditionnelle, tri est inséré dansl'ensemble de travail lors de la phase (1), et à l'issue de 
ette phase, P [cibletri
, tri]
ontient ptri,trk

. Comme l'algorithme 4.4 termine (
f. théorème 4.29), il y a une ité-ration de la phase (2) où tri est extrait de l'ensemble de travail, i.e. trl est identi�éà tri. Comme tri a un seul su

esseur, la phase (2.2) est e�e
tuée, ave
 pour 
onsé-quen
e que ptri,trk
est inséré dans P [cibletrk

, tri], et trk est inséré dans l'ensemble detravail. Chaque transition sur le 
hemin 
onsidéré ayant un seul su

esseur, 
e rai-sonnement s'applique ré
ursivement à partir de trk pour aboutir au fait que ptri,trkest inséré dans P [sj, tri].
• Cas 3 : plusieurs 
hemins depuis tri se rejoignent en sj, et 
ha
un de 
es
hemins 
ontient une transition 
onditionnelle en plus de tri, i.e. il y a un embran-
hement formé des n transitions 
onditionnelles tr1c , . . . , trn

c , et pour tout m, 
haque
hemin de trm
c à sj ne 
ontient pas d'autre transition 
onditionnelle que trm

c . En ap-pliquant le raisonnement du 
as 2, on sait qu'à la �n de la phase (2), P [sourcetrm
c
, tri]
ontient ptri,trk

, et que pour tout m, P [sj, tr
m
c ] 
ontient ptrm

c ,trm
s
, où trm

s est l'uniquesu

esseur de trm
c . Considérons l'itération I où le dernier des ensembles P [sj, tr

m
c ]est modi�é : 
omme on l'a vu dans le 
as 2, 
ette modi�
ation a lieu lors de laphase (2.2). De plus, par 
onstru
tion lors de l'itération I, trl est identi�é à unetransition dont l'état 
ible est sj . Or, par hypothèse plusieurs transitions ont sj
omme état 
ible, 
e qui implique que lors de 
ette itération, le test à la ligne 16 estvéri�é, et ainsi la phase (2.1) est aussi exé
utée. Par hypothèse, les transitions trm
cvéri�ent la 
ondition du test à la ligne 18. Par 
onséquent, lorsque s est identi�é à

sourcetrm
c
, à la ligne 17, la bran
he alors est exé
utée, et trc �nit par être identi�éà tri lors de l'itération I, à l'intérieur de la bou
le à la ligne 25. Cela 
onduit àl'insertion de ptri,trk

dans P [sj, tri], à la ligne 21.Le raisonnement du 
as 3 s'applique ré
ursivement dans les 
as où les 
heminsde trm
c à sj peuvent 
ontenir des transitions 
onditionnelles. De même, dans le 
asoù les 
hemins depuis les transitions trm

c se rejoignent en un état s 6= sj, on peutappliquer ré
ursivement les raisonnements 2 et 3 sur les 
hemins de s à sj, 
ar lessu

esseurs de la transition dont la 
ible est s sont insérés dans l'ensemble de travaillors du traitement de 
ette transition en phase (2.2) � 
f. ligne 22. 3Lemme 4.31 Soient tri une transition 
onditionnelle, sj un état, et trk une tran-92



4.3. DÉPENDANCES DE CONTRÔLEsition de l'automate A . Si l'on a ptri,trk
∈ P [sj, tri] à la �n de la phase (2) del'algorithme 4.4, alors tous les 
hemins maximaux depuis tri dans A , dans lesquels

tri est immédiatement suivi de trk, 
ontiennent sj.Démonstration. On se propose de démontrer le lemme 4.31 par ré
urren
e sur lenombre n d'itérations de la phase (2) ; on notera P (i) l'ensemble P à la �n de la
i-ème itération de la phase (2).
• Cas de base : n = 0. Lors de la phase (1), pour 
haque transition 
ondi-tionnelle trc et 
haque 
ouple (trc, trs) où trs est un su

esseur de trc, ptrc,trs estinséré dans P [sourcetrc , trc] et P [cibletrc , trc], aux lignes 11 et 12. Or, les 
heminsmaximaux depuis trc, dans lesquels trc est immédiatement suivi de trs, 
ontiennentbien sourcetrc et cibletrc . Ces insertions dans les ensembles P étant les seules quiinterviennent lors de la phase (1), le résultat est établi au début de la phase (2).
• Ré
urren
e : n > 0. Supposons que pour tout λ < n, si l'on a ptri,trk

∈

P (λ)[sj, tri], alors tous les 
hemins maximaux depuis tri, dans lesquels tri est im-médiatement suivi de trk, 
ontiennent sj. Par 
onstru
tion, lors d'une itération dela phase (2), un ensemble P peut être modi�é seulement par l'une des lignes 21et 27. Si la ligne 21 est exé
utée lors de la n-ème itération, alors P (n)[cibletrm , trc]
ontient les éléments de P (n−1)[cibletrm , trc] et 
eux de P (n−1)[cibletrl
, trc]. Or, dans
e 
as, le test à la ligne 18 est né
essairement véri�é lors de la n-ème itération, 
equi implique |P (n−1)[cibletrl

, tr]| = |succstr|, pour toute transition tr dont l'étatsour
e est s. Par hypothèse de ré
urren
e, 
ela signi�e que tous les 
hemins maxi-maux depuis l'état s 
ontiennent cibletrl
. Par 
onséquent, tous les 
hemins maxi-maux dans A qui 
ontiennent s 
ontiennent aussi cibletrl

. Le résultat est don
maintenu à l'itération n dans 
e 
as. Si la ligne 27 est exé
utée lors de la n-èmeitération, alors P (n)[cibletrs , trc] 
ontient les éléments de P (n−1)[cibletrs , trc] et 
euxde P (n−1)[cibletrl
, trc]. Or, dans 
e 
as, le test à la ligne 23 est né
essairement véri�élors de la n-ème itération, 
e qui implique que trs est le seul su

esseur de trl, etainsi, que tous les 
hemins maximaux dans A qui 
ontiennent cibletrl


ontiennentaussi cibletrs . Par appli
ation de l'hypothèse de ré
urren
e, le résultat est maintenuà l'itération n dans 
e 
as. On en 
on
lut que dans tous les 
as, le résultat estmaintenu à l'itération n. 3Théorème 4.32 (Corre
tion de l'algorithme 4.4) Soient tri, trj deux transi-tions de l'automate A . Si tri cd
−→ trj , alors à la �n de l'algorithme 4.4, on a

tri ∈ CD[trj].Démonstration. On remarque que la bou
le à la ligne 30 par
ourt l'ensemble des93



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSétats ; on 
onsidère alors l'itération I de 
ette bou
le, où s est identi�é à sourcetrj
.Supposons que tri cd

−→ trj est véri�é. Selon la dé�nition 4.20, tri est une transition
onditionnelle (∗1), sourcetrj
apparaît sur tous les 
hemins maximaux depuis tridans A (∗2), et il existe une transition trk telle que sourcetrk

= sourcetri
et un 
he-min maximal depuis trk dans A , qui ne 
ontient pas sourcetrj

(∗3). Par hypothèse
(∗1) on a tri ∈ condsA , et par 
onséquent trc �nit par être identi�é à tri lors de l'ité-ration I, à l'intérieur de la bou
le à la ligne 31. D'après le lemme 4.30, (∗2) impliquequ'à la �n de la phase (2), on a |P [sourcetrj

, tri]| = |succstri
| ; d'après le lemme 4.31,

(∗3) implique qu'à la �n de la phase (2), on a |P [sourcetrj
, trk]| < |succstrk

|. Par
onséquent, lors de l'itération I, le test à la ligne 32 est véri�é, 
e qui implique quela bou
le à la ligne 33 est exé
utée. Au 
ours de l'exé
ution de 
ette bou
le, triest inséré dans CD[tr], pour toutes les transitions tr dans T , dont l'état sour
e est
sourcetrj

. Comme au
un élément ne peut être retiré de l'ensemble CD[trj] jusqu'àla terminaison, on a bien tri ∈ CD[trj] à la �n de l'algorithme 4.4.4.3.7 Preuve de 
omplétude de l'algorithmeDans 
ette se
tion, nous démontrons que l'algorithme 4.4 est 
omplet vis-à-visde la dé�nition 4.20.Théorème 4.33 (Complétude de l'algorithme 4.4) Soit tri et trj deux tran-sitions de l'automate A . Si à la �n de l'algorithme 4.4, on a tri ∈ CD[trj], alors
tri

cd
−→ trj est véri�é.Démonstration. Supposons qu'à la �n de l'algorithme 4.4, on a tri ∈ CD[trj]. Par
onstru
tion de l'algorithme, 
ela implique qu'il y a une itération de la bou
le à laligne 33, au 
ours de laquelle la ligne 34 a été exé
utée ave
 tr = trj, s = sourcetrj

et
trc = tri. Pour que 
ette ligne puisse être exé
utée, il faut que le test à la ligne 32 soitvéri�é, 
e qui signi�e que |P [sourcetrj

, tri]| = |succstri
| ∧ ∃tr′c ∈ conds, sourcetr′c =

sourcetri
∧ |P [sourcetrj

, tr′c]| < |succstr′c
| est véri�é. Or, d'après le lemme 4.31,

|P [sourcetrj
, tri]| = |succstri

| implique que tous les 
hemins maximaux depuis tri
ontiennent sourcetrj
, et d'après le lemme 4.30, |P [sourcetrj

, tr′c]| < |succstr′c
| im-plique qu'il existe un 
hemin maximal depuis tr′c qui ne 
ontient pas sourcetrj

. Étantdonné que sourcetr′c = sourcetri
, selon la dé�nition 4.20 on a bien tri cd

−→ trj .94



4.4. DÉPENDANCES DE COMMUNICATION4.4 Dépendan
es de 
ommuni
ationUn iosts 
ommunique ave
 son environnement au moyen d'a
tions de 
ommu-ni
ation (
f. se
tion 3.1.2). Comme nous l'avons vu en se
tion 4.2, une variable peutêtre dé�nie à travers une ré
eption valuée, qui 
onsiste à re
evoir une valeur via un
anal, puis l'a�e
ter à une variable. Cette valeur dépend des variables utilisées dansl'(les) émission(s) valuée(s) 
orrespondante(s). I
i, on remarque que les a
tions de
ommuni
ation induisent des dépendan
es de données inter-automates (i.e. qui sepropagent à travers plusieurs automates). D'autre part, les a
tions de 
ommuni
a-tion induisent aussi des dépendan
es de 
ontr�le inter-automates, 
ar une émissionne peut être exé
utée que si une a
tion de ré
eption qui 
orrespond est exé
utée, etvi
e-versa (
onformément à la sémantique des iosts, 
f. dé�nition 3.4 page 51). Cesdépendan
es ne sont pas prises en 
ompte par les dé�nitions et les algorithmes desse
tions 4.2 page 63 et 4.3 page 78 pour les dépendan
es de 
ontr�le et de données,puisque 
es dé�nitions 
onsidèrent seulement les �ots de 
ontr�le et de données in-ternes à un iosts. Dans 
e qui suit, on verra que notre dé�nition d'une dépendan
ede 
ommuni
ation englobe les di�érentes dépendan
es induites par les a
tions de
ommuni
ation. Notre algorithme pour 
al
uler les dépendan
es de 
ommuni
ationdans les spé
i�
ations formées d'iosts sera présenté en se
tion 4.4.3, et nous prou-verons que 
et algorithme termine en temps polynomial en se
tion 4.4.4. En�n, la
orre
tion et la 
omplétude de notre algorithme sera démontrée en se
tions 4.4.5et 4.4.6.4.4.1 Dé�nitionIntuitivement, il y a une dépendan
e de 
ommuni
ation entre deux transitionsdans deux iosts distin
ts s'il existe un 
anal qui permet potentiellement un transfertde �ot de 
ontr�le ou de �ot de données entre 
es deux transitions.Dé�nition 4.34 (Dépendan
e de 
ommuni
ation (tri com
←→ trj)) Soit S unespé
i�
ation qui 
ontienne au moins deux iosts ; soient (Si, s0i, Ti)Σi

et (Sj , s0j , Tj)Σjdeux iosts distin
ts dans S , où Σi = (Ωi, Vi, Ci), et Σj = (Ωj, Vj , Cj). Deux transi-tions tri = (si, ai, fi, σi, s
′
i) ∈ Ti et trj = (sj, aj , fj , σj , s

′
j) ∈ Tj sont 
ommuni
ation-dépendantes l'une de l'autre, s'il existe un 
anal c ∈ Ci ∩Cj tel qu'une des proprié-tés (1) ou (2) soit véri�ée : 95
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(1)

{

• aj = c?x pour un x donné dans Vj ;

• et ai = c!t pour un t donné dans TΩ(Vi).
(2)

{

• aj = c?

• et ai = c!La relation de dépendan
e de 
ommuni
ation com
←→ dénote toutes les dépendan
esinduites par les 
ommuni
ations. Dans les 
as (1) et (2), il y a deux dépendan
es de
ontr�le inter-automates tri com

−→ trj et trj com
−→ tri : par dé�nition du mé
anisme de
ommuni
ation par rendez-vous, tri et trj 
ontr�lent mutuellement leurs exé
utions.Il y a de plus une dépendan
e de données inter-automates tri com

−→ trj dans le
as (1), puisqu'une dé�nition de variable au niveau de trj utilise des valeurs devariables de tri. Nous appelons dépendan
es de données inter-automates 
e typede dépendan
e 
ar il est en rapport ave
 les données, i.e. les valeurs des variables,mais on remarque que 
ette notion n'est pas analogue à la notion de dépendan
ede données dé�nie en se
tion 4.2. Nous verrons par la suite que les dépendan
es dedonnées inter-automates tri com
−→ trj, 
ombinées ave
 les informations de relationsde dépendan
es de données dans les automates 
orrespondants, seront utiles pourretrouver le lien entre trj et les transitions trd, qui sont telles que des variables uti-lisées dans l'a
tion de 
ommuni
ation de tri puissent faire référen
e à une dé�nitionpar trd (en d'autres termes, telles que tri soit données-dépendant de trd, au sens dela dé�nition 4.4). Ces dépendan
es indire
tes seront traitées par notre algorithmede rédu
tion paramétrée (
f. se
tion 5.3 page 110), et pour 
ette raison il n'est pasné
essaire de faire la distin
tion, dans la dé�nition 4.34, entre les dépendan
es de
ontr�le et les dépendan
es de données inter-automates qui 
omposent la relationde dépendan
es de 
ommuni
ations com

−→ ainsi dé�nie.Exemple 4.35 Dans la �gure 3.2 page 53, j ⇀ k et e⇀ f sont mutuellement 
om-muni
ation-dépendants : il existe un 
anal (à savoir, normalCh), sur lequel e⇀ fe�e
tue une a
tion d'émission valuée et j ⇀ k e�e
tue une ré
eption valuée. Deplus, la dépendan
e de données inter-automates (e ⇀ f)
com
−→ (j ⇀ k) induit unedépendan
e de données indire
te de d ⇀ e sur j ⇀ k, puisque la dé�nition de lavariable am par d⇀ e peut-être utilisée par e⇀ f (i.e. (d⇀ e)

dd
−→ (e⇀ f)), avantd'être transmise à j ⇀k par 
ommuni
ation.4.4.2 Travaux 
onnexesLa plupart des travaux ayant un rapport ave
 les dépendan
es de 
ommuni
a-tions, telles que nous les avons dé�nies en se
tion 4.4.1, peuvent être trouvés dansle domaine de l'analyse statique de programmes à pro
essus multiples.96



4.4. DÉPENDANCES DE COMMUNICATIONDans l'arti
le [Sar97℄, Sarkar dé�nit une méthode d'analyse de �ot de donnéesdans des graphes parallèles de programmes (appelés ppg, pour Parallel ProgramGraph), qui 
ommuniquent par évènements. Les analyses de �ot de données sontrendues plus pré
ises par la prise en 
ompte des 
ontraintes de syn
hronisationimposées par un mé
anisme de 
ommuni
ation basé sur les primitives wait et post.Dans les ppg, une instru
tion wait pour un évènement e doit attendre tous sesprédé
esseurs de syn
hronisation (i.e. les instru
tions post pour e) pour terminerson exé
ution. Cela ne fon
tionne pas dans le 
adre des iosts, où une ré
eptionsur un 
anal c, pour terminer son exé
ution, attend seulement qu'une des émissionssur c soit exé
utée (
f. dé�nition 3.10 page 55).Millett et al. dé�nissent dans l'arti
le [MT00℄ une méthode pour la rédu
tionparamétrée de programmes exprimés dans le langage Promela (langage d'entrée dumodel 
he
ker spin). Dans [MT00℄, les 
anaux sont traités 
omme des variables, etainsi les auteurs ne dé�nissent pas de relation spé
i�que de dépendan
e de 
om-muni
ation ; 
ependant, leur façon de traiter les variables partagées est similaireà notre façon de traiter les dépendan
es de 
ommuni
ations. Le le
teur est invitéà se référer à la se
tion 5.6 pour une plus ample dis
ussion à propos des travaux
onnexes.4.4.3 Des
ription de notre algorithmeL'algorithme 4.6 permet de 
al
uler la relation de dépendan
es de 
ommuni
a-tions dans une spé
i�
ation S formée d'iosts, 
onformément à la dé�nition 4.34.InitialisationLa phase (1) de l'algorithme 4.6 
al
ule deux ensembles de transitions, qui sontsto
kés dans les tableaux em et rec, indexés par l'ensemble C des 
anaux dans S .Le tableau em représente, pour 
haque 
anal c, l'ensemble des transitions qui e�e
-tuent une émission sur c, et le tableau rec représente, pour 
haque 
anal c, l'ensembledes transitions qui e�e
tuent une ré
eption sur c.Dépendan
es de 
ommuni
ationLa phase (2) traite 
haque transition, marquant les transitions tre et trr 
ommemutuellement 
ommuni
ation-dépendantes, dès lors que trr e�e
tue une ré
eptionsur un 
anal et tre e�e
tue une émission 
orrespondante sur le même 
anal � pluspré
isément, le marquage est réalisé en insérant tre dans ComD[trr] et trr dans97



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONSAlgorithme 4.6 : Cal
ul des dépendan
es de 
ommuni
ation.Entrées : S = {(Si, s0i, Ti)Σi
| 0 ≤ i < k ∧ Σi = (Ωi, Vi, Ci)} : unespé
i�
ation 
omposée de k iosts (pour k ∈ N∗ donné)Données :� em[|

⋃

0≤i<k Ci|] : un tableau d'ensembles de transitions� rec[|
⋃

0≤i<k Ci|] : un tableau d'ensembles de transitions� C : un ensemble de 
anauxSorties : Com[|
⋃

0≤i<k Ti|] : un tableau d'ensembles de transitions// À la �n de l'algorithme 4.6, pour 
haque tr ∈ T , ComD[tr] 
ontient// toutes les transitions dont tr est 
ommuni
ation-dépendante./* (1) Initialisation */
C ←

⋃

0≤i<k Ci1
T ←

⋃

0≤i<k Ti2 pour 
haque c ∈ C faire3
em[c]← ∅4
rec[c]← ∅5 pour 
haque tr = (s, a, f, σ, s′) ∈ T faire6
ComD[tr]← ∅7 Soit i tel que tr ∈ Ti8 si a est de la forme c! ou c!x, pour c ∈ Ci et x ∈ Vi alors9

em[c]← em[c] ∪ tr10 si a est de la forme c? ou c?x, pour c ∈ Ci et x ∈ Vi alors11
rec[c]← rec[c] ∪ tr12 /* (2) Cal
ul des dépendan
es de 
ommuni
ation */pour 
haque c ∈ C faire13 pour 
haque tre ∈ em[c] faire14 Soit i tel que tre ∈ Ti15 pour 
haque trr ∈ rec[c] faire16 Soit j tel que trr ∈ Tj17 si i 6= j alors18 // tre com

−→ trr dénote les deux dépendan
es inter-automates// entre tre et trr : de données, et de 
ontr�le.
ComD[trr]← ComD[trr] ∪ {tre}19 // trr com

−→ tre dénote une dépendan
e de 
ontr�le// inter-automates.
ComD[tre]← ComD[tre] ∪ {trr}20 retourner ComD21
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4.4. DÉPENDANCES DE COMMUNICATION
ComD[tre], où ComD[trr] (respe
tivement, ComD[tre]) dénote l'ensemble des tran-sitions dont trr (respe
tivement, tre) est 
ommuni
ation-dépendant. Conformémentà la dé�nition 4.34, l'algorithme 4.6 
al
ule les dépendan
es de 
ommuni
ation demanière 
onservative, mais 
omme nous le verrons au 
hapitre 5, 
e 
hoix peuttrouver une justi�
ation dans le 
adre de la rédu
tion paramétrée ; en 
ontrepartie,l'algorithme est e�
a
e (
f. se
tion 4.4.4).4.4.4 Analyse de 
omplexité et preuve de terminaisonCette se
tion propose une démonstration de la terminaison en temps polynomialde l'algorithme 4.6.Lemme 4.36 La phase (1) de l'algorithme 4.6 termine, ave
 une 
omplexité en
O(|C|+ |T |).Démonstration. Les bou
les aux lignes 3 et 6 sont 
omplétées en par
ourant res-pe
tivement l'ensemble des 
anaux C et l'ensemble des transitions T dans la spé-
i�
ation S , et 
haque itération de 
es bou
les a un 
oût en temps 
onstant ; laphase (1) a don
 une 
omplexité en O(|C|+ |T |). 3Lemme 4.37 La phase (2) de l'algorithme 4.6 termine, ave
 une 
omplexité en
O(|C|.|T |).Démonstration. Le résultat de terminaison de la phase (2) est immédiat, par le faitque les ensembles de 
anaux et de transitions sont �nis. Par la dé�nition 3.2, lestransitions des iosts portent au plus une a
tion de 
ommuni
ation. Par 
onséquent,lorsque la bou
le pour 
haque à la ligne 6 est terminée, une transition ne peut êtreà la fois dans em et dans rec, et le nombre total d'éléments dans �em ∪ rec� estau plus le nombre total de transitions dans T . La bou
le à la ligne 14 a don
 une
omplexité en O(|T |). La phase (2) 
onsiste à exé
uter la bou
le à la ligne 14 pour
haque élément de C, don
 la phase (2) termine en O(|C|.|T |). 3Théorème 4.38 (Complexité de l'algorithme 4.6) L'algorithme 4.6 termine entemps O(|C|.|T |).Démonstration. Le résultat dé
oule des lemmes 4.36, et 4.37, en observant que la
omplexité de la phase (1) est dominée par la 
omplexité de la phase (2).99



CHAPITRE 4. ANALYSE DE DÉPENDANCES DANS LES SPÉCIFICATIONS4.4.5 Preuve de 
orre
tion de l'algorithmeCette se
tion permet d'assurer que l'algorithme 4.6 est 
orre
t vis-à-vis de ladé�nition 4.34.Théorème 4.39 (Corre
tion de l'algorithme 4.6) Soient tri et trj deux tran-sitions de la spé
i�
ation S . Si tri com
←→ trj, alors à la �n de l'algorithme 4.6, on a

tri ∈ ComD[trj] et trj ∈ ComD[tri].Démonstration. Lors de la phase (1), la bou
le à la ligne 6 traite 
haque transitionde la spé
i�
ation, et don
 en parti
ulier tri et trj . Supposons que l'on a tri com
−→ trj .Selon la dé�nition 4.34, il y a deux 
as de �gure : soit l'a
tion de trj est de la forme

c?x et l'a
tion de tri est de la forme c!t, soit l'a
tion de trj est de la forme c?et l'a
tion de tri est de la forme c! (pour c ∈ C donné). Par hypothèse, lors del'itération où tri est traité, le test à la ligne 11 est don
 véri�é, et lors de l'itérationoù trj est traité, le test à la ligne 9 est aussi véri�é. Cela implique qu'à la �n dela phase (1), on a trj ∈ em[c] et tri ∈ rec[c]. En phase (2), la bou
le à la ligne 13traite exa
tement tous les 
ouples (tre, trr), où tre ∈ em[c] et trr ∈ rec[c], et 
epour 
haque 
anal c. Par 
onséquent, il existe une itération I où tre est identi�éà trj , et trr est identi�é à tri ; or, par hypothèse on a tri com
−→ trj, 
e qui impliqueque les automates dont tri et trj sont extraits sont distin
ts (
f. dé�nition 4.34).Lors de l'itération I, le test à la ligne 18 est don
 véri�é, 
e qui entraîne l'exé
utiondes lignes 19 et 20. Au
un élément ne pouvant être retiré de l'ensemble ComD parla suite, on a tri ∈ ComD[trj] et trj ∈ ComD[tri] à la �n de l'algorithme 4.6.4.4.6 Preuve de 
omplétude de l'algorithmeDans 
ette se
tion, nous démontrons que l'algorithme 4.6 est 
omplet vis-à-visde la dé�nition 4.34.Théorème 4.40 (Complétude de l'algorithme 4.6) Soient tri et trj deux tran-sitions de la spé
i�
ation S . Si à la �n de l'algorithme 4.6, on a tri ∈ ComD[trj]et trj ∈ ComD[tri], alors tri com

←→ trj est véri�é.Démonstration. Supposons qu'à la �n de l'algorithme 4.6, on a tri ∈ ComD[trj] et
trj ∈ ComD[tri]. On remarque que pour qu'une transition soit insérée dans un desensembles ComD, il faut qu'une des lignes 19 et 20 soit exé
utée, et par 
onstru
tion,l'exé
ution d'une de 
es lignes implique l'exé
ution de l'autre. Par hypothèse, leslignes 19 et 20 sont don
 exé
utées avant la terminaison de l'algorithme 4.6, ave
100



4.4. DÉPENDANCES DE COMMUNICATION
tre identi�é à trj et trr identi�é à tri (ou symétriquement, tre identi�é à tri et
trr identi�é à trj). Le fait que 
es lignes soient exé
utées implique que le test à laligne 18 est véri�é, i.e. les automates dont tri et trj sont extraits sont distin
ts. Deplus, pour exé
uter 
es lignes, il faut entrer dans les bou
les aux lignes 14 et 16, 
e quiimplique qu'il existe un 
anal c tel que trj ∈ em[c] et tri ∈ rec[c] (symétriquement,
tri ∈ em[c] et trj ∈ rec[c]). Pour qu'une transition soit dans l'ensemble em[c], il fautné
essairement que la ligne 10 ait été exé
utée en phase (1), 
e qui implique que letest à la ligne 9 est véri�é. On en déduit que l'a
tion de trj est de la forme c! ou c!t.En 
onsidérant la ligne 12 et le test à la ligne 11, on trouve de manière analogueque l'a
tion de tri est de la forme c? ou c?x. Symétriquement, l'a
tion de tri est dela forme c! ou c!t, et l'a
tion de trj est de la forme c? ou c?x. En supposant quele typage des 
anaux dans S est 
ohérent, on ne prend pas en 
ompte les 
as oùl'on a des ré
eptions/émissions valuées et des ré
eptions/émissions de signaux surun même nom de 
anal ; tous les 
as restants valident la dé�nition 4.34, don
 on a
tri

com
←→ trj.
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Chapitre 5Rédu
tion paramétrée despé
i�
ations formées d'IOSTSCe 
hapitre expose notre méthode de rédu
tion paramétrée de spé
i�
ationsformées d'automates 
ommuni
ants, en se basant sur les analyses de dépendan
eset le 
adre théorique dé
rits aux 
hapitres pré
édents.Sommaire5.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1045.2 Rédu
tion paramétrée 
orre
te, pré
ise, optimale . . . . 1055.2.1 Dépendan
e indire
te, dépendan
e transitive . . . . . . . 1055.2.2 Corre
tion, optimalité, pré
ision . . . . . . . . . . . . . . 1065.2.3 Propriétés des relations de dépendan
es . . . . . . . . . . 1075.2.4 Dis
ussion sur les dépendan
es de 
ommuni
ation . . . . 1085.2.5 Considérations sur la pré
ision . . . . . . . . . . . . . . . 1105.3 Méthode de rédu
tion paramétrée . . . . . . . . . . . . . 1105.3.1 Dé�nitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1115.3.2 Algorithme de rédu
tion paramétrée : idée générale . . . . 1135.3.3 Des
ription de notre algorithme . . . . . . . . . . . . . . . 1135.3.4 Analyse de 
omplexité et preuve de terminaison . . . . . . 1195.3.5 Preuve de 
orre
tion de l'algorithme . . . . . . . . . . . . 1235.3.6 Preuve de 
omplétude de l'algorithme . . . . . . . . . . . 1255.3.7 Exemples d'appli
ation de l'algorithme . . . . . . . . . . . 1265.4 Mise en ÷uvre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1305.4.1 Carver, un outil pour la rédu
tion paramétrée de spé
i-�
ations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1305.4.2 Bilan de l'intégration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136103



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONS5.5 Appli
ations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1375.5.1 Preuve de propriétés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1375.5.2 Modèles paramétrés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1385.5.3 Test de 
onformité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1385.5.4 Gestion des évolutions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1385.6 Travaux 
onnexes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1395.6.1 Rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'auto-mates 
ommuni
ants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1395.6.2 De la pré
ision des relations de dépendan
es . . . . . . . . 1405.6.3 Spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants . . . . 1405.1 Introdu
tionComme nous l'avons vu en se
tion 1.4 page 17, le 
on
ept originel de rédu
tionparamétrée de programmes (rédu
tion paramétrée à la Weiser) peut être synthétisé
omme la re
her
he d'un sous-ensemble du programme (appelé tran
he) par rapportà un autre sous-ensemble du programme (appelé 
ritère). Nous souhaitons établirun algorithme pour la rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations, qui soit 
onforme à 
e
on
ept initial. C'est pourquoi les 
ritères de rédu
tion paramétrée utilisés par notrealgorithme, et les tran
hes qu'il produit, sont tous deux des �sous-ensembles� de laspé
i�
ation : les 
ritères sont des ensembles de transitions, et les tran
hes sontdes spé
i�
ations, extraites de la spé
i�
ation originale. Notre appro
he pour larédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formelles à base d'automates 
ommuni
antsest inspirée de l'état de l'art 
on
ernant la rédu
tion paramétrée de programmesbasé sur des relations de dépendan
es (
f. se
tion 1.4, et 
hapitre 4). L'appro
heen question 
onsiste à 
ara
tériser l'ensemble des transitions qui ont une in�uen
epotentielle sur un 
ritère donné, au sens des relations de dépendan
es dé�nies au
hapitre 4. Ces nouvelles relations de dépendan
es peuvent être 
onsidérées 
ommedes extensions des travaux de la littérature sur les relations de dépendan
es dansles programmes ; elles vont permettre la 
onstru
tion d'un graphe de dépendan
es,à partir duquel des tran
hes peuvent être extraites de façon e�
a
e.Ce 
hapitre est organisé 
omme suit. La se
tion 5.2 dé
rit notre 
on
eptionde l'évaluation de la pré
ision d'une appro
he de rédu
tion paramétrée basée surdes relations de dépendan
e. Comme nous le verrons par la suite, lorsque les troisrelations de dépendan
e sont 
onnues, la 
onstru
tion d'un graphe de dépendan
esest aisée La se
tion 5.3 présente une des
ription détaillée de notre méthode pour la104



5.2. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE CORRECTE, PRÉCISE, OPTIMALErédu
tion paramétrée de spé
i�
ations par rapport à un 
ritère. On verra aussi dans
ette se
tion que la 
onstru
tion d'un graphe de dépendan
es est aisée lorsque lestrois relations de dépendan
e sont 
onnues, 
e qui permet de dé
rire notre méthodepour la rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations par rapport à un 
ritère 
omme larésolution d'un problème d'atteignabilité � paramétré par le 
ritère � dans le graphede dépendan
es. La se
tion 5.4 présente la mise en ÷uvre de 
es travaux, que nousavons réalisé sous la forme d'un outil logi
iel nommé Carver. La se
tion 5.5 est
onstituée de nos ré�exions préliminaires 
on
ernant l'appli
ation de 
es travauxà di�érents domaines, 
omme la preuve de propriétés et la gestion des évolutions.En�n, en se
tion 5.6 notre appro
he sera brièvement 
omparée aux travaux les pluspro
hes que nous avons trouvé dans la littérature.5.2 De la rédu
tion paramétrée 
orre
te, pré
ise et op-timaleCette se
tion introduit les notions qui permettent d'évaluer la pré
ision d'uneappro
he de rédu
tion paramétrée basée sur des relations de dépendan
es, et no-tamment la notion de dépendan
e transitive.5.2.1 Dépendan
e indire
te, dépendan
e transitiveOn dit qu'une transition trj est dire
tement dépendante d'une transition tri �on note tri d
−→ trj � si trj est soit 
ontr�le-dépendant, soit données-dépendant, soit
ommuni
ation-dépendant de tri (i.e. la relation d

−→ est l'union des relations cd
−→,

dd
−→, et com

−→).Intuitivement, trj est indire
tement dépendant de tri s'il existe une séquen
ede dépendan
es dans d
−→, qui mène de tri à trj . Toujours intuitivement, trj esttransitivement dépendant de tri si trj est indire
tement dépendant de tri, ave
 la
ondition supplémentaire qu'il existe un 
hemin, dans la spé
i�
ation, qui 
orres-ponde à la séquen
e de dépendan
es qui mène de tri à trj. On pourrait estimer quele nom de dépendan
e pré
ise serait mieux approprié pour 
e 
on
ept. Cependant,notre dé�nition peut être entendue 
omme une extension aux spé
i�
ations forméesd'iosts des travaux de Krinke sur les dépendan
es transitives dans les programmes
on
urrents [Kri98℄.Dé�nition 5.1 (Dépendan
e transitive, indire
te) Une transition trj est tran-sitivement dépendante d'une transition tri dans une spé
i�
ation S , s'il existe une105



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSséquen
e [tr1, . . . , trk] où tr1 = tri et trk = trj , tel que pour tout 1 ≤ m < k, unedes propriétés suivantes soit véri�ée :1. soit trm com
−→ trm+1 et il existe un rendez-vous entre trm et trm+1 dans la
omposition parallèle de S ;2. soit trm cd,dd
−→ trm+1 et il existe un 
hemin 〈trm, . . . , trm+1〉 dans la 
ompositionparallèle de S .D'autre part, si trm d

−→ trm+1 on dit que trj est indire
tement dépendant de tri.5.2.2 Corre
tion, optimalité, pré
isionLa première 
ontrainte qu'un algorithme de rédu
tion paramétrée doit satisfaire,est d'être 
orre
t. Par là, on entend que les transitions qui ont e�e
tivement unein�uen
e1 sur le 
ritère de rédu
tion donné doivent être dans la tran
he résultante.Par 
onséquent, une spé
i�
ation est naturellement une rédu
tion 
orre
te d'elle-même, quel que soit le 
ritère de rédu
tion2, et la présen
e dans la tran
he résultantede transitions qui n'ont pas e�e
tivement d'in�uen
e sur le 
ritère ne remet pas en
ause la 
orre
tion de l'appro
he (par 
ontre, elle en réduit la pré
ision, 
omme onle verra par la suite).Intuitivement, un algorithme de rédu
tion paramétrée est optimal si, étant donnéun 
ritère de rédu
tion, il produit une tran
he qui 
ontient seulement les transitionsqui ont e�e
tivement une in�uen
e sur le 
ritère. Une tran
he optimale est don
 laplus petite tran
he, en termes de nombre de transitions : il n'existe pas de solutionmeilleure, puisque retirer une transition rendrait la tran
he in
orre
te, et ajouterune transition en a�aiblirait la pré
ision.Cependant, le résultat d'indé
idabilité suivant montre que l'on ne peut pas é
rireun algorithme de rédu
tion paramétrée optimale � en fait, 
e résultat 
on
erne laplupart des analyses statiques : le problème de savoir si une 
ondition peut êtresatisfaite parmi les exé
utions possibles du système est indé
idable en général (
'estune 
onséquen
e de [Göd31℄). Weiser [Wei81℄ a montré, 
omme 
onséquen
e, quela rédu
tion paramétrée optimale est indé
idable. Même dans une arithmétique dé-
idable (e.g. l'arithmétique de Presburger [Pre30℄), l'indé
idabilité du problème determinaison empê
he toujours l'optimalité des algorithmes de rédu
tion paramé-trée. Dans les analyses de �ot de données (
f. 
hapitre 2), une façon 
ourante de1C'est-à-dire qu'il existe une exé
ution de la spé
i�
ation, dans laquelle une dépendan
e este�e
tive, au sens des dé�nitions du 
hapitre 4.2Cela 
orrespond au plus 
onservatif des algorithmes de rédu
tion paramétrée, analogue à lafon
tion identité. 106
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ontourner 
e problème, est de 
e pla
er dans une abstra
tion non-déterministe dusystème sous analyse, et dé�nir les 
hemins réalisables et l'optimalité d'une solutiondans 
ette abstra
tion, i.e. les bran
hements sont interprétés 
omme des 
hoix non-déterministes. Notre dé�nition d'une dépendan
e transitive (dé�nition 5.1) sous-tend une telle abstra
tion, en 
e sens que l'on parle de 
hemins réalisables indé-pendamment du fait que les gardes 
orrespondantes soient satis�ables ou non. Ona pu remarquer au 
hapitre 4 qu'en tant qu'analyses statiques, les dé�nitions etalgorithmes pour les relations de dépendan
e dans une spé
i�
ation sous-tendentaussi l'abstra
tion non-déterministe.On 
onsidère qu'une méthode pour la rédu
tion paramétrée basée sur des relationsde dépendan
es est pré
ise si elle prend en 
ompte toutes les dépendan
es transitivesdans la spé
i�
ation, et seulement 
es dépendan
es. De façon informelle, la notion deméthode pré
ise de rédu
tion paramétrée introduit un niveau d'exigen
e intermé-diaire, en terme de pré
ision, entre les notions de méthode 
orre
te et de méthodeoptimale.5.2.3 Propriétés des relations de dépendan
esÀ présent, on se propose d'étudier les relations de dépendan
es dé�nies au 
ha-pitre 4, dans l'optique des notions dé�nies aux se
tions pré
édentes 5.2.1 et 5.2.2 :on identi�e trois propriétés importantes.1. Par dé�nition, les dépendan
es de données et les dépendan
es de 
ontr�lesont toujours transitives. En e�et, les dé�nitions 4.4 et 4.20 impliquent quelorsqu'il y a une dépendan
e de 
ontr�le ou une dépendan
e de données entredeux transitions, il existe un 
hemin entre 
es transitions dans l'automate, etdon
 aussi un 
hemin dans la 
omposition parallèle de la spé
i�
ation. À partirde là, toute 
haîne de dépendan
es de données ou de 
ontr�le 
orrespond à un
hemin dans la 
omposition parallèle de la spé
i�
ation (
ela nous mène aurésultat) ;2. Soient tri, trj et trk tels que tri com
−→ trj

com
−→ trk. En se référant à la dé�nitionde la relation com

−→ (dé�nition 4.34), et puisque les transitions d'iosts transi-tion 
omportent une unique a
tion de 
ommuni
ation (
f. dé�nition 3.2), si
tri 
omporte une ré
eption, alors trj 
omporte une émission, et trk une ré
ep-tion. Alors, il ne peut y avoir de dépendan
e de 
ommuni
ation entre tri et
trk (par dé�nition). Ré
iproquement, si tri 
omporte une émission, alors trk
omporte aussi une émission ; de nouveau, il ne peut y avoir de dépendan
ede 
ommuni
ation entre tri et trk. Il en dé
oule que selon la dé�nition 5.1,107
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e de dépendan
es de 
ommuni
ation ne 
orrespond pas à une dé-pendan
e transitive ;3. Soit A1 et A2 deux iosts ; soient tri1 , trj1 deux transitions dans A1, et tri2 ,
trj2 deux transitions dans A2. Si tri1 cd,dd

−→ trj1 , trj1 com
−→ tri2 et tri2 cd,dd

−→

trj2 sont véri�és, alors en se basant sur la propriété 1, et en a

ord ave
 lasémantique d'entrela
ements d'une spé
i�
ation (
f. dé�nition 3.10) : s'il existeune exé
ution dans laquelle le rendez-vous s'opère, alors il existe un 
hemin
〈tri1 , . . . , trc, . . . , trj2〉 dans la 
omposition parallèle de A1 et A2, où trc est latransition résultant de la 
omposition parallèle de trj1 et tri2 . Par 
ontre, sile rendez-vous ne peut s'opérer, alors la pré
ision de la tran
he résultante estamoindrie : des transitions peuvent être insérées dans la tran
he en suivantdes dépendan
es non-transitives.Notation On note d

−→∗ la fermeture transitive de d
−→, et d

−→ ⋆ le sous-ensemblede d
−→∗, tel que tri d

−→ ⋆ trj est véri�é si et seulement si il existe une séquen
ede dépendan
es dans d
−→, menant de tri à trj, dans laquelle il n'y a jamais 
onsé-
utivement deux éléments de com

−→. Plus formellement, tri d
−→ ⋆ trj est véri�é si etseulement si il existe une séquen
e de dépendan
es dans d
−→, menant de tri à trj ,qui 
onstitue un mot a

epté par l'automate représenté par la �gure 5.1 (dans 
ette�gure, les doubles 
er
les représentent les états a

eptants de l'automate).
cd, dd, comcd, dd comcom

cd, ddFig. 5.1 � Automate re
onnaissant les séquen
es de dépendan
es qui déterminentla relation d
−→ ⋆.5.2.4 Dis
ussion sur les dépendan
es de 
ommuni
ationDans le 
adre d'une instan
e de rédu
tion paramétrée de spé
i�
ation, où unetransition trn fait partie du 
ritère, la propriété 2 indique que dans toute séquen
e

tr1
com
−→ . . .

com
−→ trn−1

com
−→ trn, on ne doit 
onsidérer que la dépendan
e trn−1

com
−→

trn, sous peine d'obtenir un résultat impré
is (au sens de la notion de pré
isiondé�nie en se
tion 5.2.2).Exemple 5.2 La �gure 5.2 montre de façon abstraite une spé
i�
ation formée de108
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c!t c?x c!t′

A1 A2 A3Fig. 5.2 � Les dépendan
es de 
ommuni
ation ne sont pas transitivestrois iosts A1, A2 et A3, qui peuvent tous trois 
ommuniquer sur le 
anal c. Si l'onnote tri la transition de A qui est a�
hée dans la �gure 5.2, on a (entre autres)la séquen
e de dépendan
es tr1 com
−→ tr2

com
−→ tr3. Dans le 
adre d'une instan
e derédu
tion paramétrée, si tr3 fait partie du 
ritère de rédu
tion, alors la propriété 2nous dit qu'on ne doit 
onsidérer que la dépendan
e tr2 com

−→ tr3. En e�et, on voitbien sur 
et exemple que tr3 ne dépend pas de tr1, et don
 qu'ajouter tr1 dans latran
he fait perdre de la pré
ision.La propriété 3 indique une potentielle altération de la pré
ision : les dépendan
esdans d
−→ ⋆ ne sont pas transitives dans le 
as où au
un rendez-vous ne peut avoirlieu, dans l'abstra
tion non-déterministe de la spé
i�
ation, entre deux transitionsqui sont mis en relation par une dépendan
e de 
ommuni
ation. Cependant, l'in-formation des rendez-vous qui peuvent avoir lieu est 
ontenue dans la 
ompositionparallèle de la spé
i�
ation. Cette remarque peut suggérer deux alternatives à notreméthode de rédu
tion paramétrée qui sera exposée en se
tion 5.3.La première alternative 
onsisterait à e�e
tuer la rédu
tion paramétrée sur la
omposition parallèle de la spé
i�
ation, en tenant 
ompte seulement des dépen-dan
es de données et de 
ontr�le. Cette solution n'est pas 
onvenable pour la 
om-préhension, le débogage, ou même la simulation de spé
i�
ations : pour 
es appli-
ations, il est en e�et préférable que les tran
hes soient sous la forme d'ensemblesd'iosts 
on
urrents, et de 
onserver les informations 
on
ernant les a
tions de 
om-muni
ation. De plus, la 
omposition parallèle étant de taille exponentielle dans lepire 
as, il n'apparaît pas judi
ieux de se baser sur 
ette représentation pour uneappro
he visant à la rédu
tion de modèles.La se
onde alternative suggérée 
onsisterait à utiliser des informations de la
omposition parallèle pour ra�ner notre dé�nition des dépendan
es de 
ommuni-
ation. Cette solution semble intéressante de prime abord, mais seule une étude109



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSempirique dira si le gain en pré
ision peut 
ompenser le 
oût en 
omplexité induitpar la manipulation de 
ette stru
ture (on peut e�e
tivement envisager un sur-
oûtexponentiel).5.2.5 Considérations sur la pré
isionToutefois, nous garderons dans 
e travail la dé�nition 4.34 pour les dépendan
esde 
ommuni
ation, et 
e 
hoix est justi�é dans 
e qui suit.Premièrement, tous les rendez-vous possibles sont pris en 
ompte par notre re-lation de dépendan
e de 
ommuni
ation, ainsi la 
orre
tion des tran
hes résultantesn'est pas 
ompromise.Deuxièmement, la dé�nition 4.34 permet d'établir un algorithme simple et trèse�
a
e pour 
al
uler les dépendan
es de 
ommuni
ation3 .En�n, troisièmement, la propriété 3 montre aussi que, dans le 
as où pour tousles 
ouples de transitions qui sont mis en relation par une dépendan
e de 
om-muni
ation, le rendez-vous 
orrespondant peut être opéré dans l'abstra
tion non-déterministe de la spé
i�
ation, alors les dépendan
es dans d
−→ ⋆ sont transitives.Cela signi�e que lorsque tri d

−→ ⋆ trj est véri�é, trj est transitivement dépendantde tri. Selon notre expérien
e, il est raisonnable de faire 
ette hypothèse : dansles spé
i�
ations 
on
rètes, la plupart des 
ouples de transitions qui sont mutuel-lement 
ommuni
ation-dépendants, au sens de la dé�nition 4.34, ont été spé
i�éspour pouvoir être exé
utés en parallèle. Dans 
e 
as, un rendez-vous peut être opérédans l'abstra
tion non-déterministe de la spé
i�
ation. Sous 
ette hypothèse, lesdépendan
es dans d
−→ ⋆ sont don
 transitives.5.3 Méthode de rédu
tion paramétréeCette se
tion 
omporte une des
ription détaillée de notre appro
he pour la rédu
-tion de spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants, a savoir des iosts. Dansun premier temps, la se
tion 5.3.1 introduit les dé�nitions fondamentales de graphede dépendan
es et de tran
he d'une spé
i�
ation. Ensuite, notre algorithme pour
al
uler des tran
hes, 
onformément à 
es dé�nitions, est présenté en se
tions 5.3.2et 5.3.3. La terminaison en temps polynomial de 
et algorithme sera démontréeen se
tion 5.3.4. En�n, nous démontrons que l'algorithme se 
omporte exa
tement3Les algorithmes de Krinke et Nanda pour 
al
uler les dépendan
es transitives ont une 
om-plexité exponentielle au pire, bien que leurs résultats expérimentaux montrent qu'il est possible enpratique de faire tourner 
es algorithmes en temps raisonnable [Kri03, Nan01℄.110



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉEde la manière dé
rite en se
tion 5.3.3, au moyen d'une preuve de 
orre
tion ense
tion 5.3.5, et d'une preuve de 
omplétude en se
tion 5.3.6.5.3.1 Dé�nitionsUne fois que l'on a 
al
ulé les trois relations de dépendan
es dd
−→, cd

−→ et com
−→,respe
tivement dé�nies aux se
tions 4.2, 4.3, et 4.4, on peut 
onstruire le graphe dedépendan
es de la spé
i�
ation, en se basant sur la dé�nition suivante.Dé�nition 5.3 (Graphe de dépendan
es) Soit S une spé
i�
ation, dé�nie par

S = {(Si, s0i, Ti)Σi
| 0 ≤ i < k}, étant donné k ∈ N∗ quel
onque. Un graphe

GS = (NS , AS ) est un graphe de dépendan
es pour S si et seulement si :� Il existe une bije
tion entre les ensembles NS et ⋃

0≤i<k Ti ;� et pour 
haque 
ouple de transitions (tri, trj) tel que tri d
−→ trj soit véri�é, sinous appelons ni et nj les n÷uds représentant respe
tivement tri et trj, alorsil existe un ar
 de ni à nj dans AS .

Fig. 5.3 � Graphe de dépendan
es de la spé
i�
ation en �gure 3.2111



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSExemple 5.4 La �gure 5.3 montre le graphe de dépendan
es de la spé
i�
ationreprésentée en �gure 3.2 page 53. Les dépendan
es de données, de 
ontr�le et de
ommuni
ation ont été 
al
ulées sur 
ette spé
i�
ation respe
tivement à l'aide desalgorithmes 4.1, 4.4 et 4.6 (pages 69, 86 et 98).Si l'on se réfère à l'intuition prin
ipale de la rédu
tion paramétrée (
f. se
tion 1.4page 17), à première vue on peut penser que l'information né
essaire et su�santepour extraire des tran
hes de spé
i�
ations est la relation de dépendan
e de don-nées. Cependant, 
omme nous l'avons vu au 
hapitre 4, les dépendan
es de 
ontr�leet les dépendan
es de 
ommuni
ation doivent aussi être prises en 
ompte, si l'onsouhaite que les tran
hes préservent les propriétés dynamiques de la spé
i�
ationoriginale, et pour prendre en 
ompte les �ots de données et de 
ontr�le induits parles 
ommuni
ations inter-automates dans le système.Une tran
he de spé
i�
ation (ou plus simplement, tran
he) est 
al
ulée par rap-port à une spé
i�
ation et un 
ritère de rédu
tion. Une tran
he est une nouvellespé
i�
ation, et le 
ritère de rédu
tion est un ensemble de transitions 
hoisies dansla spé
i�
ation originale. De façon informelle, une tran
he d'une spé
i�
ation S
ontient toutes les transitions dont le 
ritère est dire
tement ou indire
tement dé-pendant, au sens des dé�nitions du 
hapitre 4 et de la se
tion 5.2. Une tran
he de Spar rapport à un 
ritère de rédu
tion Crit est 
onstruite en par
ourant le graphe dedépendan
es de S pour trouver les ensembles de transitions T ′
i , depuis lesquelles lestransitions de Crit sont atteignables via d

−→ ⋆. En e�et, l'atteignabilité via d
−→ ⋆ estliée à l'existen
e d'un 
hemin dans le graphe de dépendan
es. La tran
he résultante

TrancheCrit(S ) est alors la spé
i�
ation formée des iosts 
onstruits à partir desensembles T ′
i .Dé�nition 5.5 (Tran
he de spé
i�
ation) Soit S une spé
i�
ation, dé�nie par

S = {(Si, s0i, Ti)Σi
| 0 ≤ i < k ∧ Σi = (Ωi, Vi, Ci)}, étant donné k ∈ N∗quel
onque. Soit T =
⋃

0≤i<k Ti l'ensemble global de transitions, et Crit ⊆ T un
ritère de rédu
tion.Pour 
haque 0 ≤ i < k, soient T ′
i = {tr ∈ Ti | ∃tr

′ ∈ Crit, tr
d
−→ ⋆ tr′}, et

S′
i =

⋃

tr∈T ′
i
{sourcetr, cibletr}.Pour 
haque 0 ≤ i < k, soient V ′

i et C ′
i respe
tivement l'ensemble des variableset l'ensemble des 
anaux qui apparaissent dans T ′

i .Alors, la spé
i�
ation TrancheCrit(S ) est une tran
he de S par rapport à Crit :
TrancheCrit(S ) = {(S′

i, s0i, T
′
i )Σ′

i
| 0 ≤ i < k ∧ T ′

i 6= ∅ ∧ Σ′
i = (Ωi, V

′
i , C

′
i)}112



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉERemarques Par dé�nition, une tran
he peut être de taille moins importante quela spé
i�
ation originale (
'est même souhaitable en général), en termes de transi-tions, mais aussi en termes d'automates : si l'on pose k′ = |SliceCrit(S )|, alors ona en général k′ ≤ k. S'il existe dans la spé
i�
ation un iosts qui ne 
ontient au
unetransition ayant une in�uen
e potentielle sur le 
ritère, alors on a k′ < k.La dé�nition 5.5 établit de façon formelle 
e que l'on appelle une tran
he ar-rière de spé
i�
ation : les tran
hes résultantes doivent représenter 
e qui, dans laspé
i�
ation, in�uen
e potentiellement le 
ritère. Au 
ontraire, les tran
hes avantd'une spé
i�
ation doivent représenter les parties de la spé
i�
ation qui sont po-tentiellement in�uen
ées par le 
ritère (
f. [Kri03℄, et se
tion 1.4). Cela 
orrespondà une légère modi�
ation de la dé�nition 5.5 : pour que la tran
he résultante soitune tran
he avant, il su�t de rempla
er dans la dé�nition 5.5 la dé�nition des en-sembles T ′
i par T ′

i = {tr ∈ Ti | ∃tr
′ ∈ Crit, tr′

d
−→ ⋆ tr}. Notons que dans 
e 
as, ilfaudra modi�er en 
onséquen
e l'algorithme 
orrespondant (i.e. l'algorithme 5.4).Comme mentionné plus haut, l'atteignabilité via d

−→ ⋆ est liée à l'existen
e d'un
hemin dans le graphe de dépendan
es. Plus pré
isément, une tran
he d'une spé
i-�
ation, par rapport à un 
ritère, est l'ensemble des transitions telles qu'il existe un
hemin dans le graphe de dépendan
es, depuis leur n÷ud 
orrespondant jusqu'à unn÷ud qui 
orrespond à une transition du 
ritère, et qui ne 
ontient pas plusieursdépendan
es de 
ommuni
ation 
onsé
utives.5.3.2 Algorithme de rédu
tion paramétrée : idée généraleUn algorithme e�
a
e pour extraire des tran
hes de spé
i�
ations, en a

ordave
 toutes les dé�nitions pré
édentes, 
ommen
e par la 
onstru
tion du graphe dedépendan
es (
f. de�nition 5.3). L'idée générale est d'extraire des tran
hes d'unespé
i�
ation en identi�ant les n÷uds atteignables dans le graphe de dépendan
es,depuis les n÷uds qui représentent les transitions du 
ritère, en suivant les ar
s dansle sens inverse. La tran
he souhaitée est alors formée des iosts 
onstruits à partirdes transitions qui 
orrespondent aux n÷uds ainsi identi�és.5.3.3 Des
ription de notre algorithmeEn se basant sur 
ette idée générale, l'algorithme 5.4 extrait automatiquementune tran
he S ′ d'une spé
i�
ation S , étant donné un 
ritère de rédu
tion Crit.Dans un sou
i d'e�
a
ité, le graphe de dépendan
es n'est pas expli
itement 
onstruit
omme stru
ture indépendante ; à la pla
e, les relations de dépendan
es sont sto-
kées sous la forme des tableaux CD, DD et ComD, indexés par les transitions de113



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONS
Algorithme 5.4 : Rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'iosts.Entrées :� S = {Ai = (Si, s0i, Ti)Σi

| 0 ≤ i < k ∧ Σi = (Ωi, Vi, Ci)} :une spé
i�
ation formée de k iosts (pour un k ∈ N)� Crit : un ensemble de transitionsDonnées :� CD[|
⋃

0≤i<k Ti|], DD[|
⋃

0≤i<k Ti|], ComD[|
⋃

0≤i<k Ti|] : des tableauxd'ensembles de transitions� ensTravail : un ensemble de transitions� fait[|
⋃

0≤i<k Ti|], viaCom[|
⋃

0≤i<k Ti|] : des tableaux de BooléensSorties : S ′ = {(S′
i, s0i, T

′
i )Σ′

i
| 0 ≤ i < k′ ∧ Σ′

i = (Ωi, V
′
i , C

′
i)} :une spé
i�
ation formée de k′ iosts, où k′ ≤ k// À la �n de l'algorithme 5.4, S ′ est une tran
he de S par rapport// au 
ritère Crit./* (1) Cal
ul des dépendan
es */

CD← ∅ ; DD ← ∅ ; ComD← ∅1 // Dépendan
es de données et de 
ontr�lepour 
haque i ∈ {0 . . . k − 1} faire2
CD ← CD ∪ (Cal
ulDépendan
esContr�le(Ai))3
DD ← DD ∪ (Cal
ulDépendan
esDonnées(Ai))4 // Dépendan
es de 
ommuni
ationsi k > 1 alors5
ComD ← (Cal
ulDépendan
esCommuni
ation(S ))6 /* (2) Initialisation */

ensTravail← ∅7 pour 
haque i ∈ {0 . . . k − 1} faire8
S′

i ← ∅ ; T ′
i ← ∅ ; V ′

i ← ∅ ; C ′
i ← ∅9 pour 
haque tr ∈ Ti faire10

viaCom[tr]← faux11
fait[tr]← faux12 pour 
haque tr ∈ Crit faire13 Soit i tel que tr ∈ Ti14

T ′
i ← T ′

i ∪ {tr}15
ensTravail← ensTravail ∪ {tr}16
fait[tr]← vrai17 suite q
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5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉE
Algorithme 5.4 (suite) : Rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations forméesd'iosts./* (3) Re
her
he des transitions qui induisent une dépendan
e sur le 
ritère*/tant que ensTravail 6= ∅ faire18

trl ← élément(ensTravail)19 // On traite les transitions qui sont nouvellement atteintes.// Dans le 
as d'une dépendan
e tr com
−→ trl, où trl est atteinte// au préalable seulement via une dépendan
e de 
ommuni
ation,// on ne traite pas tr 
ar la relation com
−→ n'est pas transitive.pour 
haque tr tel que ¬(fait[tr]) ∧ ((tr ∈ CD[trl] ∪DD[trl]) ∨20

(tr ∈ ComD[trl] ∧ ¬viaCom[tr] ∧ ¬viaCom[trl])) faire// Ajout de tr dans la tran
he et l'ensemble de travailSoit i tel que tr ∈ Ti21 si ¬(viaCom[tr]) alors T ′
i ← T ′

i ∪ {tr}22
ensTravail← ensTravail ∪ {tr}23 // Mise à jour des Booléenssi tr ∈ ComD[trl] alors24

viaCom[tr]← vrai25 sinon26
viaCom[tr]← faux27
fait[tr]← vrai28

ensTravail← ensTravail\{trl}29 /* (4) Finaliser le 
al
ul de la tran
he par rapport au 
ritère */pour 
haque i ∈ {0 . . . k − 1} faire30 pour 
haque tr = (s, a, f, σ, s′) ∈ T ′
i faire31

S′
i ← S′

i ∪ {sourcetr, cibletr}32
V ′

i ← V ′
i ∪ def [tr] ∪ ref [tr]33 si a s'identi�e ave
 c!, c!x, c?, ou c?x alors C ′

i ← C ′
i ∪ {c}34

S ′ ← {(S′
i, s0i, T

′
i )Σ′

i
| T ′

i 6= ∅}35
k′ ← |S ′|36 retourner S ′37
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CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSla spé
i�
ation, et tels que pour 
haque transition tr de la spé
i�
ation, CD[tr],
DD[tr] et ComD[tr] dénotent l'ensemble des transitions dont tr est respe
tivement
ontr�le-, données- et 
ommuni
ation-dépendant.Cal
ul des dépendan
esLors de la phase (1), la bou
le à la ligne 2 
al
ule les relations de dépendan
es dedonnées et de 
ontr�le pour 
haque iosts dans S , en faisant appel respe
tivementaux algorithmes 4.1 et 4.4 ; l'information résultante de dépendan
es de données et de
ontr�le est pla
ée dans les tableaux CD et DD. Il y a i
i un léger abus de langage :stri
tement parlant, les expressions aux lignes 3 et 4 ne devraient pas employerl'union d'ensembles, puisque CD et DD sont des tableaux. Dans notre implantationde l'algorithme 5.4, la ligne 3 est rempla
ée par les deux instru
tions suivantes : toutd'abord (Cal
ulDépendan
esContr�le(Ai)), puis une bou
le où, pour 
haque tr ∈ Ti,
CD[tr] est a�e
té de l'ensemble 
orrespondant. La ligne 4 est remplaçée de manièreanalogue. En�n, si la spé
i�
ation 
ontient au moins deux iosts, alors la relationde dépendan
es de 
ommuni
ation est 
al
ulée en faisant appel à l'algorithme 4.6,puis sto
kée dans ComD.InitialisationEn phase (2) de l'algorithme 5.4, la spé
i�
ation réduite S ′ est initialisée ave
les transitions 
ontenues dans Crit, 
ar le 
ritère est utilisé 
omme base de la spé-
i�
ation réduite �nale. L'information né
essaire 
on
ernant l'atteignabilité dansle graphe de dépendan
es depuis les transitions de Crit sera trouvée notammentà l'aide d'un ensemble de travail. L'ensemble ensTravail est don
 initialisé ave
l'ensemble des transitions 
ontenues dans Crit. À 
haque transition tr dans la spé-
i�
ation, on asso
ie un Booléen viaCom[tr], qui sera vrai si et seulement si latransition tr est atteinte depuis le 
ritère seulement via une dépendan
e de 
ommu-ni
ation, ainsi qu'un Booléen fait[tr] qui sera vrai si et seulement si la transition trne devra plus être insérée dans l'ensemble de travail (
on
rètement, 
ela 
orrespondau 
as où tr est atteinte via une dépendan
e de 
ontr�le ou de données).Re
her
he des transitions de la tran
heUne fois que la phase (1) est terminée, CD[trl]∪DD[trl]∪ComD[trl] dénote pour
haque trl l'ensemble des transitions tr, dont trl est dépendant, i.e. {tr | tr d

−→ trl}.Cette propriété est utilisée en phase (3), pour déduire des ensembles CD, DD116



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉEet ComD les informations re
quises 
on
ernant l'atteignabilité dans le graphe dedépendan
es. Lors de 
haque itération de la bou
le à la ligne 18, une transition estextraite de l'ensemble de travail, et 
ha
un de ses prédé
esseurs dans le graphe dedépendan
es est inséré dans l'ensemble de travail pour analyse lors des itérationsultérieures, tel que les 
hemins 
ontenant deux dépendan
es de 
ommuni
ations
onsé
utives ne soient pas pris en 
ompte. Cela est permis par le test à la ligne 20, quiassure que l'algorithme 
onsidère la relation d
−→ ⋆, et non d

−→∗. Plus pré
isément,lorsqu'une transition tr est atteinte depuis le 
ritère :� via une dépendan
e de données ou de 
ontr�le pour la première fois, le Boo-léen fait[tr] est positionné à vrai, de manière à s'assurer qu'on ne traite pasà nouveau 
ette transition lors d'itérations ultérieures, le Booléen viaCom[tr]est positionné à faux a�n qu'on prenne en 
ompte les dépendan
es de 
om-muni
ation à partir de tr, et si auparavant tr n'a pas été atteint via unedépendan
e de 
ommuni
ation, on l'insère dans la tran
he ;� via une dépendan
e de 
ommuni
ation pour la première fois, on insère trdans la tran
he si la transition par laquelle on a atteint tr n'a pas été atteinteseulement via une dépendan
e de 
ommuni
ation, et le Booléen viaCom[tr]est positionné à vrai pour qu'on ne prenne pas en 
ompte les dépendan
es de
ommuni
ations à partir de tr.Ainsi, 
haque transition tr atteignable dans le graphe de dépendan
es depuis le 
ri-tère est insérée exa
tement une fois dans l'ensemble T ′
i approprié. La manipulationdes Booléens fait[tr] et viaCom[tr] assure que les transitions atteignables depuisseulement des dépendan
es de 
ontr�le ou de données sont examinées exa
tementune fois, et que les dépendan
es atteignables depuis au moins une dépendan
e de
ommuni
ation sont examinées au moins une fois et au plus deux fois par l'algo-rithme.FinalisationEn�n, la 
onstru
tion de la tran
he S ′ est a
hevée en phase (4) : la bou
le à laligne 30 détermine les données restantes qui 
omposent S ′, en fon
tion des transi-tions qui ont été insérées dans les ensembles T ′

i (on suppose que les informations desensembles def et ref , 
al
ulées par l'algorithme 4.1, sont toujours disponibles). À laligne 35, tous les automates non-vides sont insérés dans S ′, puis la 
onstru
tion de
S ′ est 
omplétée en déterminant k′, la taille dé�nitive de la tran
he, en termes denombre d'automates. 117



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSRemarque (Atteignabilité)Les phases (1), (2) et (3) de l'algorithme 5.4 étant 
omplétées, les ensembles detransitions T ′
i qui 
omposeront la tran
he ont été 
onstruits ave
 su

ès. Alors, nousattirons l'attention sur le fait qu'il peut arriver que des transitions qui étaient at-teignables dans la spé
i�
ation originale, ne soient plus atteignables dans la tran
he
onstruite sur les ensembles de transitions T ′

i . Selon l'appli
ation visée, 
ela peut
onstituer un problème (par exemple, si l'appli
ation visée est l'exé
ution symbo-lique, ave
 Agatha [BFG+03a℄). Une solution 
onsisterait à e�e
tuer une pro
édurede rédu
tion supplémentaire pour 
haque automate, lors de la phase (4). Basique-ment, 
ette pro
édure de rédu
tion 
onsisterait à modi�er de manière appropriéeles états sour
e et 
ible de transitions, et éventuellement l'état initial des iosts dela spé
i�
ation (
f. exemple 5.6). Un algorithme pour réaliser 
ette fon
tionnalitépourrait être inspiré de la τ -rédu
tion des systèmes de transitions étiquetés4, oul'ǫ-rédu
tion des automates �nis non-déterministes ave
 ǫ-transitions ; mais nouspensons qu'un algorithme ad-ho
 devra être établi pour 
haque appli
ation de laméthode (
f. se
tion 5.5).Exemple 5.6 Reprenons l'exemple de la �gure 3.2 page 53, et insérons une utilisa-tion de la variable nm au niveau de la transition c⇀ d, i.e. c⇀ d est rempla
é par
c ⇀ 1d = (c, typeCh?tp, true, (nm 7→ �
ustomer � + nm), d). Étant donné le 
ritèrede rédu
tion {c⇀ 1d}, l'algorithme 5.4 détermine que seules les transitions a⇀ b et
c ⇀ 1d in�uen
ent potentiellement le 
ritère. L'atteignabilité dans la tran
he peutalors être rétablie soit en ajoutant une transition sans label de b vers c (solutioninspirée de la τ -rédu
tion), soit en 
réant un nouvel état, pour 
onstituer à la foisl'état 
ible de a ⇀ b et l'état sour
e de c ⇀ 1d (solution inspirée de l'ǫ-rédu
tion).Ce dernier 
as peut alors né
essiter d'impa
ter les modi�
ations au niveau de l'étatinitial de l'iosts 
onsidéré : par exemple, si un des états b ou c était l'état initialde l'iosts, alors le nouvel état ajouté devrait être le nouvel état initial de l'iosts.Remarque (Réutilisabilité)Le graphe de dépendan
e est une stru
ture de données hautement réutilisable,et pour 
ette raison, une appro
he de rédu
tion paramétrée basée sur des relationsde dépendan
es est très e�
a
e pour 
al
uler de multiples tran
hes d'une mêmespé
i�
ation. E�e
tivement, lorsque le graphe de dépendan
es a été 
onstruit pourune spé
i�
ation donnée, 
haque tran
he de la spé
i�
ation peut être extraite en4Labelled Transition Systems (lts). 118



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉEtemps quasiment linéaire (à savoir, en O(|T |.lg(|T |)), 
f. se
tion 5.3.4). Pour réaliser
ela sur une spé
i�
ation donnée, on peut e�e
tuer la phase (1) exa
tement une fois,puis les phases (2), (3) et (4) 
onsé
utivement, pour 
haque 
ritère.5.3.4 Analyse de 
omplexité et preuve de terminaisonDans 
ette se
tion, nous allons analyser la 
omplexité de l'algorithme 5.4, etdémontrer dans le même temps sa terminaison.Phases (1) et (2) de l'algorithmeProposition 5.7 La phase (1) de l'algorithme 5.4 termine, ave
 une 
omplexité en
O(

∑

tr∈T dtr.|T |
3.lg(|T |)).Démonstration. Lors de la phase (1), la bou
le à la ligne 2 
al
ule les relationsde dépendan
e de 
ontr�le et de données, pour 
haque iosts Ai dans la spé
i�-
ation en entrée S . D'après le théorème 4.29 la 
omplexité de la ligne 3 est en

O(
∑

trc∈condsAi
dtrc .|conds(A)|2.|Ti|.lg(|Ti|)). En outre, la 
omplexité de la ligne 4est en O(

∑

tr∈Ti
dtr.|Ti|.|DAi

|.lg(|DAi
|)), par appli
ation du théorème 4.10. On rap-pelle que condsAi

est l'ensemble des transitions 
onditionnelles de Ai (
f. se
-tion 4.3.4), et que DAi
est l'ensemble des dé�nitions de variables dans l'automate Ai(
f. se
tion 4.2.6). Par dé�nition, on a don
 conds(Ai) ⊆ Ti, et de plus, il est rai-sonnable de dire qu'en pratique DAi

est proportionnel à Ti. Par 
onséquent, la
omplexité d'une itération de la bou
le à la ligne 2, pour 
al
uler les dépendan
esinternes à Ai, est dominée par O(Expri), où Expri =
∑

tr∈Ti
dtr.|Ti|

3.lg(|Ti|). La
omplexité totale de la bou
le à la ligne 2 est dominée par la somme, pour tout i,de l'expression Expri. Or, O(
∑

i |Ti|
3.lg(|Ti|)) étant dominé par O(|T |3.lg(|T |)), la
omplexité de la bou
le à la ligne 2 est dominée par O(

∑

tr∈T dtr.|T |
3.lg(|T |)).D'après le théorème 4.38, la 
omplexité de la ligne 6 est O(|C|.|T |). Par dé�nitiondes transitions d'un iosts, |C| ≤ |T | (
f. dé�nition 3.2). La 
omplexité de la ligne 6est don
 en O(|T |2), 
e qui est dominé par la 
omplexité de la bou
le à la ligne 2,
omme on l'a vu 
i-dessus. En 
on
lusion, la 
omplexité de la phase (1) est dominéepar O(

∑

tr∈T dtr.|T |
3.lg(|T |)). △Proposition 5.8 La phase (2) de l'algorithme 5.4 termine, ave
 une 
omplexité en

O(|T |).Démonstration. En phase (2), la bou
le à la ligne 8 par
ourt l'ensemble des tran-sitions de la spé
i�
ation, exa
tement une fois et la bou
le à la ligne 13 par
ourt119



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSl'ensemble des transitions du 
ritère. Le traitement e�e
tué lors de 
haque itérationde 
es bou
les a un 
oût 
onstant. Cette phase termine don
 en O(|T |). △Phase (3) de l'algorithmeDémontrer le lemme 5.12 nous permettra de borner le nombre d'itérations dela bou
le à la ligne 18, a�n de démontrer la proposition 5.13. Pour 
e faire, nousdémontrons trois résultats préliminaires.Lemme 5.9 Toute transition tr ∈ Crit est insérée exa
tement une fois dans l'en-semble de travail de l'algorithme 5.4, et 
ette insertion a lieu en phase (2).Démonstration. Pour qu'une transition tr soit insérée dans l'ensemble de travail, ilfaut exé
uter la ligne 16 ou la ligne 23. La ligne 16 est 
ontenue dans la bou
le àla ligne 13. Par 
onstru
tion, 
ette bou
le est exé
utée exa
tement une fois pour
haque transition du 
ritère, et seulement pour 
es transitions.Lors de la bou
le à la ligne 13, fait[tr] est positionné à vrai (à la ligne 17) pourtout tr ∈ Crit. Après la phase (2), 
haque transition du 
ritère a don
 été inséréeexa
tement une fois dans l'ensemble de travail. La ligne 16 est exé
utée seulement sila 
ondition de la bou
le à la ligne 20, i.e. ¬(fait[tr]) ∧ ((tr ∈ CD[trl]∪DD[trl]) ∨

(tr ∈ ComD[trl]∧¬viaCom[tr]∧¬viaCom[trl])), est véri�ée. En phase (3), fait[tr]est vrai pour les transitions du 
ritère, et n'est jamais remis à faux. Ces transitionsne véri�ent don
 jamais la 
ondition de la bou
le à la ligne 20, et don
 la ligne 23n'est jamais exé
utée pour 
elles-
i. On a don
 montré que les transitions du 
ritèresont insérées dans l'ensemble de travail exa
tement une fois au total. 3Lemme 5.10 Toute transition tr de S qui n'est pas dans le 
ritère, pour laquelle ilexiste une itération de la bou
le à la ligne 20 où fait[tr] est à faux, et trl est tel que
tr ∈ CD[trl] ∪DD[trl] est véri�é, est insérée exa
tement une fois dans l'ensemblede travail lors de la phase (3) de l'algorithme 5.4.Démonstration. On remarque qu'une transition qui ne fait pas partie du 
ritère nepeut être insérée dans l'ensemble de travail avant la phase (3). Par hypothèse, la
ondition d'entrée dans la bou
le 20 est véri�ée, et trl est tel que tr ∈ CD[trl] ∪

DD[trl]. Dans 
e 
as, le nombre d'insertions de tr est in
rémenté à la ligne 23 (
'est-à-dire, porté à 1), et la bran
he sinon à la ligne 26 est exé
utée, 
e qui 
onduitau positionnement de fait[tr] à vrai. Comme une remise à faux de fait[tr] estimpossible dans l'algorithme, la 
ondition de la bou
le à la ligne 20 ne sera jamais120



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉEvéri�ée de nouveau pour tr, et par 
onséquent, tr ne sera plus inséré dans l'ensemblede travail à nouveau. 3Lemme 5.11 Toute transition tr de S qui n'est pas dans le 
ritère, pour laquelleil existe une itération de la bou
le à la ligne 20 où la 
ondition d'entrée est véri�ée,est insérée au moins une fois et au plus deux fois dans l'ensemble de travail lors dela phase (3) de l'algorithme 5.4.Démonstration. On 
onsidère la première itération I de la bou
le à la ligne 20, telleque la 
ondition d'entrée est vraie pour tr (
ette itération existe par hypothèse).Il y a deux 
as possibles :
• Il existe trl tel que tr ∈ CD[trl] ∪DD[trl]. Dans 
e 
as, le résultat dé
ouledu lemme 5.10.
• Il existe trl tel que tr ∈ Com[trl] et ¬viaCom[tr] et ¬viaCom[trl]. Par hy-pothèse, I est la première itération où 
es 
onditions sont véri�ées, don
 
ommeon l'a remarqué dans la démonstration du lemme 5.10, le nombre d'insertions de travant I est nul. Dans 
e 
as, le nombre d'insertions de tr est in
rémenté à la ligne 23lors de I, et la bran
he alors à la ligne 25 est exé
utée, 
e qui 
onduit au posi-tionnement de viaCom[tr] à vrai. Considérons alors la pro
haine itération de labou
le à la ligne 20, telle que la 
ondition d'entrée est vraie pour tr (il se peutque 
ette itération n'existe pas, auquel 
as le résultat est établi). La seule possi-bilité pour que viaCom[tr] ait été remis à faux entre-temps, est que la ligne 27ait été exé
utée ; or 
ela n'est pas possible puisque 
ela né
essite qu'il y ait eu uneitération de la bou
le à la ligne 20. Comme viaCom[tr] est vrai, on a né
essaire-ment tr ∈ CD[trl] ∪DD[trl]. On est alors ramené au 
as pré
édent, où le nombred'insertions est in
rémenté exa
tement une fois au total. 3Lemme 5.12 Pour toute transition tr dans la spé
i�
ation S , tr est insérée auplus deux fois dans l'ensemble de travail de l'algorithme 5.4.Démonstration. Si tr ∈ Crit, le résultat est immédiat par le lemme 5.9. Maintenant,supposons que tr 6∈ Crit. Remarquons qu'une transition peut être insérée dansl'ensemble de travail seulement aux lignes 16 et 23. Au début de la phase (3), trn'a été insérée au
une fois dans l'ensemble de travail, 
ar la ligne 16 n'a pas étéexé
utée pour 
elle-
i, par 
onstru
tion. S'il n'existe au
une itération de la bou
leà la ligne 20, telle que la 
ondition d'entrée soit véri�ée pour tr, alors la ligne 16ne pourra être exé
utée pour tr, et tr ne sera par 
onséquent jamais inséré dansl'ensemble de travail. Dans le 
as 
ontraire, le résultat est immédiat par appli
ation121



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSdu lemme 5.11. En résumé, les transitions du 
ritère sont insérées exa
tement unefois au total. Les autres transitions sont insérées au total zéro, une ou deux fois dansl'ensemble de travail. 3Proposition 5.13 La phase (3) de l'algorithme 5.4 termine, ave
 une 
omplexitéen O(|T |).Démonstration. En examinant l'algorithme 5.4, on voit que 
haque itération de labou
le à la ligne 20 induit l'insertion d'un élément dans l'ensemble de travail (àla ligne 23). Le lemme 5.12 montre don
 qu'au 
ours d'une exé
ution de l'algo-rithme 5.4, le nombre total d'itérations de la bou
le à la ligne 20 est borné par 2|T |.À 
ha
une de 
es itérations, le traitement est e�e
tué en temps 
onstant, et le test àla ligne 20, étant donné une transition dans CD[trl], DD[trl] ou Com[trl], 
onsiste àe�e
tuer des tests simples sur des Booléens a

édés en temps 
onstant ; la 
omplexitéde la bou
le à la ligne 18 est don
 en O(|T |). △Phase (4) de l'algorithmeProposition 5.14 La phase (4) de l'algorithme 5.4 termine, ave
 une 
omplexitéen O(|T |.lg(|T |)).Démonstration. La bou
le à la ligne 30 traite 
haque transition de la spé
i�
ation,exa
tement une fois ; le traitement d'une transition peut 
omporter des opérationssur des ensembles de taille maximale en O(|Ti|). La 
omplexité de la bou
le à laligne 30 est don
 dominée par O(
∑

i |Ti|.lg(|Ti|)). En�n, la 
omplexité de la phase (4)est dominée par O(|T |.lg(|T |)). △Complexité globaleThéorème 5.15 (Complexité de l'algorithme 5.4) L'algorithme 5.4 termine entemps O(
∑

tr∈T dtr.|T |
3.lg(|T |)).Démonstration. Le résultat dé
oule des propositions 5.7, 5.8, 5.13 et 5.14, étantdonné que la 
omplexité de la phase (1) domine la 
omplexité des phases (2), (3)et (4).On remarque que 
e résultat de 
omplexité a été obtenu par sur-approximationssu

essives5 pour simpli�er l'expression et mettre en valeur son 
ara
tère polyno-mial. Si l'on se réfère à la remarque à propos de réutilisabilité, en se
tion 5.3.3,5Par exemple, l'algorithme le plus 
oûteux (l'algorithme 4.4), est appelé sur
haque Ai, et non sur la spé
i�
ation entière en une fois. Or, le 
oût réel de122



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉElorsqu'une première tran
he a été extraite, les informations de dépendan
es peuventêtre réutilisées pour extraire 
ha
une des tran
hes suivantes en temps O(|T |.lg(|T |)).5.3.5 Preuve de 
orre
tion de l'algorithmeProuver la 
orre
tion de l'algorithme 5.4 par rapport à la des
ription de lase
tion 5.3.3 
onsiste à démontrer que la tran
he 
onstruite par l'algorithme 
ontienttoutes les transitions atteignables depuis le 
ritère via d
−→ ⋆, 
onformément à ladé�nition 5.5. On montrera même que 
es transitions sont insérées une seule foisdans la tran
he, 
f. théorème 5.17.Lemme 5.16 Au 
ommen
ement d'une itération de la bou
le à la ligne 20, le Boo-léen viaCom[tr] est vrai seulement si tr a été atteint par l'algorithme, seulement viaune dépendan
e de 
ommuni
ation, au 
ours des itérations pré
édentes de la bou
le.Démonstration. On se propose de démontrer le lemme 5.16 par 
ontraposée. Remar-quons tout d'abord que pour toute transition tr dans la spé
i�
ation, viaCom[tr]est initialisé à faux lors de la phase (2), à la ligne 11. Ensuite, seules les lignes 25et 27 peuvent a�e
ter la valeur de viaCom[tr]. Par 
onstru
tion, les lignes 25 et 27peuvent être exé
utées seulement si la ligne 23 (où tr est inséré dans l'ensemble detravail) est exé
utée. Supposons que tr ne soit pas atteinte seulement via une dé-pendan
e de 
ommuni
ation ; les trois 
as suivants envisagent toutes les possibilités.

• tr ∈ Crit. Le lemme 5.9 montre qu'au
une des lignes 25 et 27 n'est exé
utéepour une transition tr ∈ Crit ; viaCom[tr] reste don
 toujours à faux.
• tr 6∈ Crit, et tr est atteint seulement via des dépendan
es de données et de
ontr�le. En d'autres termes, il existe au moins une itération de la bou
le 20 où la
ondition d'entrée est véri�ée, et plus pré
isément, lors de 
ette itération la partie

tr ∈ CD[trl] ∪DD[trl] est véri�ée alors que la partie tr ∈ Com[trl] ∧¬viaCom[tr]

∧¬viaCom[trl] n'est véri�ée lors d'au
une itération. Le lemme 5.10 montre que 
etteitération est unique ; d'après les dédu
tions 
i-dessus, la bran
he sinon est exé
utéeà la ligne 26, et viaCom[tr] reste don
 toujours à faux.
• tr 6∈ Crit, et tr est atteint via au moins une dépendan
e de données ou de
ontr�le, et au moins une dépendan
e de 
ommuni
ation. En d'autres termes, ilexiste au moins deux itérations de la bou
le 20 où la 
ondition d'entrée est véri�ée :

I1 où tr ∈ CD[trl] ∪ DD[trl] est véri�é, et I2 où tr ∈ Com[trl] ∧¬viaCom[tr]

P

i

P

trc∈conds(Ai)
dtrc

.|Ti|.|condsAi
|2.lg(|Ti|) est habituellement nettement moindre que le
oût de l'approximation P

tr∈T dtr.|T |3.lg(|T |) ; sur l'exemple de la �gure 3.2, la premièreexpression vaut 385, alors que la dernière vaut 311296.123



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONS
∧¬viaCom[trl] est véri�é. Si I1 est antérieure I2, alors on démontre, en appliquantle lemme 5.10 de manière analogue au 
as pré
édent, que viaCom[tr] reste toujoursà faux. Si I2 est antérieure à I1 : lors de I2 la bran
he alors à la ligne 25 estexé
utée, et viaCom[tr] est positionné à vrai. Lors de I1, la bran
he sinon à laligne 26 est exé
utée, et viaCom[tr] est positionné à faux. On applique à nouveaule lemme 5.10 pour montrer qu'il n'y a pas d'itération ultérieure où la 
onditiond'entrée est véri�ée, et que viaCom[tr] reste à faux. 3Théorème 5.17 (Corre
tion de l'algorithme 5.4) Si une transition tr est at-teignable via d

−→ ⋆ depuis une transition du 
ritère, alors tr est inséré exa
tementune fois dans la tran
he 
onstruite par l'algorithme 5.4.Démonstration. Soit tr une transition atteignable depuis le 
ritère via d
−→ ⋆. End'autres termes, soit tr est dans le 
ritère, soit il existe une séquen
e de dépendan
es
ontenant au plus une dépendan
e de 
ommuni
ation 
onsé
utive tr d
−→ tr1

d
−→

. . .
d
−→ trn, où tri sont des transitions de la spé
i�
ation, n ≥ 1, et trn ∈ Crit.On se propose de démontrer le théorème 5.17 par ré
urren
e sur la longueur de laséquen
e de dépendan
es. Tout d'abord, on remarque que dans l'algorithme 5.4,seules les lignes 15 et 22 permettent d'insérer une transition dans la tran
he.
• Cas de base : tr ∈ Crit. Le lemme 5.9 dit que tr est inséré une seule fois dansl'ensemble de travail, à la ligne 16, et aussi que la ligne 23 n'est jamais exé
utéepour tr. Or, par 
onstru
tion la ligne 15 est exé
utée exa
tement le même nombre defois que la ligne 16, et lorsque la ligne 23 n'est pas exé
utée, il en est de même pourla ligne 22. La transition tr est don
 insérée exa
tement une fois dans la tran
he.
• Autres 
as : n ≥ 1. On a tr 6∈ Crit, et de 
e fait la bou
le à la ligne 13 n'a pasété exé
utée pour tr, don
 au début de la phase (3), on a viaCom[tr] = faux et

fait[tr] = faux. Supposons par ré
urren
e que ∀i ∈ [1..n], tri soit inséré exa
tementune fois dans la tran
he. Pour que 
ela soit possible, il faut exé
uter la ligne 22, etdon
, par 
onstru
tion, la ligne 23. On a don
 ∀i ∈ [1..n], tri est inséré au moins unefois dans l'ensemble de travail. D'après le théorème 5.15, l'algorithme 5.4 termine ;il y a don
 une itération de la bou
le à la ligne 18, dans laquelle trl est identi�éà tr1 ; 
onsidérons 
ette itération.Pour la dépendan
e tr d
−→ tr1, il y a trois possibilités, que l'on regroupe endeux 
as. Si l'on a tr dd

−→ tr1 ou tr cd
−→ tr1, d'après les théorèmes de 
orre
tion 4.13et 4.32, on a tr ∈ DD[tr1] ∪ CD[tr1]. Comme fait[tr] est faux, la 
ondition à laligne 20 est vraie ; de plus, 
omme viaCom[tr] est faux, la 
ondition à la ligne 22est vraie. La transition tr est don
 insérée dans la tran
he à la ligne 22. Or, la non-exé
ution de la ligne 23 impliquant la non-exé
ution de la ligne 22 (par 
onstru
tion),124



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉEle lemme 5.10 implique que l'insertion de tr dans la tran
he ne sera pas renouveléelors des itérations ultérieures.Envisageons le dernier 
as : si l'on a tr
com
−→ tr1, alors par hypothèse, soiton a tr1 ∈ Crit, soit on a tr1 dd

−→ tr2 ou tr1
cd
−→ tr2. Par hypothèse de ré
ur-ren
e, tr1 est inséré dans la tran
he, et don
 atteint par l'algorithme ; la phrasepré
édente implique don
 que tr1 n'est pas atteint seulement via une dépendan
ede 
ommuni
ation. Le lemme 5.16 montre don
 que viaCom[tr1] est faux. Parailleurs, d'après le théorème de 
orre
tion 4.39, on a tr ∈ ComD[tr1]. Comme on a

viaCom[tr] = faux et fait[tr] = faux, les 
onditions aux lignes 20, 22 et 25 sontvéri�ées, et par 
onséquent tr est inséré dans la tran
he, et viaCom[tr] est posi-tionné à vrai. Partant, supposons que tr soit inséré de nouveau dans la tran
he lorsd'itération(s) ultérieure(s) ; 
onsidérons la première de 
es itérations. Il faut que la
ondition à la ligne 20 soit véri�ée. On a alors soit tr ∈ CD[trl] ∪ DD[trl], soit
tr ∈ ComD[trl] ∧ ¬viaCom[tr] ∧ ¬viaCom[trl]. Comme viaCom[tr] est vrai, on ané
essairement tr ∈ CD[trl] ∪DD[trl] ; or dans 
es 
onditions le test à la ligne 22n'est pas véri�é, don
 tr n'est pas inséré dans la tran
he lors de 
ette itération.5.3.6 Preuve de 
omplétude de l'algorithmeProuver la 
omplétude de l'algorithme 5.4 par rapport à la des
ription de la se
-tion 5.3.3 
onsiste à démontrer que la tran
he ne 
ontient au
une des transitions quine sont pas atteignables depuis le 
ritère via d

−→ ⋆, 
onformément à la dé�nition 5.5(
f. théorème 5.19).Lemme 5.18 Au 
ommen
ement d'une itération de la bou
le à la ligne 20, si tra été atteint par l'algorithme, seulement via une dépendan
e de 
ommuni
ation, au
ours des itérations pré
édentes de la bou
le, alors viaCom[tr] est vrai.Démonstration. Plaçons nous au début d'une itération quel
onque de la bou
le à laligne 20, et supposons que viaCom[tr] soit positionné à faux. On remarque qu'il ya seulement deux possibilités pour positionner viaCom[tr] à faux. Si 
ette valeurprovient de la ligne 11, 
ela signi�e que tr n'a pas été atteint pré
édemment ; si 
ettevaleur provient de la ligne 27, alors lors de la pré
édente itération qui a modi�é
viaCom[tr], le test à la ligne 24 s'est évalué à faux, i.e. tr 6∈ ComD[trl], don
né
essairement la partie tr ∈ CD[trl] ∪ DD[trl] du test à la ligne 20 s'est évaluéeà vrai. Par appli
ation des théorèmes de 
omplétude 4.16 et 4.33, l'algorithme aatteint tr via tr cd

−→ trl, ou via tr dd
−→ trl. 3125



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSThéorème 5.19 (Complétude de l'algorithme 5.4) Les transitions non attei-gnables via d
−→ ⋆ depuis une transition du 
ritère, ne sont jamais insérées dans latran
he 
onstruite par l'algorithme 5.4.Démonstration. Tout d'abord, remarquons que par 
onstru
tion, l'insertion d'unetransition dans la tran
he, à la ligne 16, implique l'insertion dans l'ensemble detravail, à la ligne 23. Montrons que l'insertion d'une transition tr dans l'ensemble detravail implique l'atteignabilité re
her
hée pour tr. Posons l'hypothèse de ré
urren
esuivante : au début de la n-ième itération de la bou
le à la ligne 18, l'ensemblede travail 
ontient seulement des transitions atteignables depuis le 
ritère via uneséquen
e de dépendan
es dans d

−→ ⋆, de longueur ≤ n− 1.
• Cas n = 1. Le résultat dé
oule d'une observation de la bou
le à la ligne 13 :après la phase (2), l'ensemble de travail 
ontient toutes les transitions du 
ritère, etseulement 
elles-
i.
• Cas n > 1. Si tr est inséré dans l'ensemble de travail, alors la 
onditionde la bou
le à la ligne 20 est véri�ée, et don
 il y a dans l'ensemble de travailune transition trl telle que tr ∈ DD[trl] ∪ CD[trl] ∪ ComD[trl]. En appliquant lesthéorèmes de 
omplétude 4.16, 4.33, et 4.40, on a soit tr dd

−→ trl, soit tr cd
−→ trl, soit

tr
com
−→ trl. Pour que le dernier 
as soit retenu, il faut que viaCom[trl] soit à faux,
e qui implique d'après le lemme 5.18 que trl n'a pas été atteint seulement via unedépendan
e de 
ommuni
ation ; de plus, par hypothèse, trl est atteignable par uneséquen
e de longueur ≤ n − 1. Ainsi, tr est atteignable depuis le 
ritère par uneséquen
e dans d

−→ ⋆, de longueur ≤ n, et au début de l'itération suivante (n + 1)de la bou
le à la ligne 18, l'hypothèse de ré
urren
e est don
 toujours véri�ée.5.3.7 Exemples d'appli
ation de l'algorithmePremier exempleLa �gure 5.5 représente la tran
he de la spé
i�
ation en �gure 3.2 page 53, parrapport au 
ritère de rédu
tion {m⇀ i}, qui est produite par l'algorithme 5.4. Lestransitions grisées dans la �gure 5.5 ne sont pas in
luses dans la tran
he, et les tran-sitions en rouge font partie du 
ritère (et sont in
luses dans la tran
he). Pour obtenir
e résultat, l'algorithme de rédu
tion paramétrée 
al
ule tout d'abord toutes les dé-pendan
es de données, de 
ontr�le et de 
ommuni
ation dans la spé
i�
ation. Cesdépendan
es peuvent être représentées sous la forme d'un graphe de dépendan
es(
f. la �gure 5.3, qui représente le graphe de dépendan
es pour 
ette spé
i�
ation).En�n, partant des transitions du 
ritère, l'algorithme 
olle
te toutes les transitions126



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉEatteignables dans le graphe de dépendan
es, en suivant dans le sens 
ontraire6 lesar
s du graphe. Les transitions ainsi 
olle
tées forment la tran
he souhaitée.

Fig. 5.5 � Tran
he de la spé
i�
ation en �gure 3.2, par rapport au 
ritère {m⇀i}.Dans la spé
i�
ation de la �gure 3.2, m ⇀ i est données-dépendant de i ⇀ j,
omme on l'a vu en se
tion 4.2.3 ; m ⇀ i est aussi 
ommuni
ation-dépendant de
g ⇀ h, pour 
ause de rendez-vous potentiel entre 
es deux transitions, sur le 
anal
goldCh ; g ⇀ h est à son tour 
ontr�le-dépendant de e ⇀ g, 
omme on l'a vu ense
tion 4.3.3. Le pro
essus 
ontinue jusqu'à 
e que plus au
une transition ne puisseêtre ajoutée dans la tran
he en 
onstru
tion : de manière analogue, et 
omme onpeut le voir dans la �gure 5.3, b ⇀ c et a ⇀ b sont atteignables depuis i ⇀ j,
c ⇀ d et d ⇀ e sont atteignables depuis e ⇀ g, et j ⇀ m est atteignable depuis
m⇀ i dans le graphe de dépendan
e, en suivant dans le sens 
ontraire les ar
s dugraphe. Pour résumer, l'expression suivante représente un sous-ensemble du graphede dépendan
es, su�sant pour 
al
uler la tran
he souhaitée dans 
et exemple :

(m⇀i)



























dd
←− (i⇀ j)

com
←− (b⇀ c)

dd
←− (a⇀ b)

com
←− (g ⇀h)

cd
←− (e⇀ g)

{

dd
←− (c⇀ d)
dd
←− (d⇀ e)

dd
←− (j ⇀m)6Les ar
s sont suivis dans le sens 
ontraire puisque l'algorithme 5.4 
al
ule une tran
he arrièrede la spé
i�
ation donnée en paramètre (
f. se
tion 5.3.1). Pour 
al
uler une tran
he avant, il s'agitde suivre les ar
s du graphe, toujours à partir des transitions du 
ritère.127



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSD'autres dépendan
es existent dans le graphe de dépendan
es (
f. �gure 5.3), maissoit elles ne sont pas atteignables depuis le 
ritère, soit elles n'ajoutent pas d'infor-mation. Par exemple : f ⇀ h n'étant pas atteignable depuis m⇀ i dans le graphede dépendan
es, la dépendan
e de 
ontr�le (e ⇀ f)
cd
−→ (f ⇀ h) n'est pas priseen 
ompte ; d'autre part, malgré que j ⇀ m soit dans la tran
he, la dépendan
ede 
ommuni
ation (j ⇀ m)

com
−→ (e ⇀ g) n'est pas prise en 
ompte si, 
omme dansle par
ours dé
rit 
i-dessus, l'algorithme a déjà atteint au préalable la dépendan
e

(e⇀ g)
cd
−→ (g ⇀h), et don
 inséré e⇀ g dans la tran
he.En résumé, l'algorithme de rédu
tion paramétrée 5.4 a identi�é, sur l'exemplede la �gure 5.5, les parties de la spé
i�
ation qui n'ont au
une in�uen
e potentiellesur le 
ritère de rédu
tion ; 
es parties n'étant par 
onséquent pas in
luses dansla tran
he �nale. Plus pré
isément, le 
ritère {m ⇀ i} dénote un retrait e�e
tifave
 une 
arte gold, et l'on remarque dans la �gure 5.5 que toutes les parties de laspé
i�
ation qui traitent seulement des retraits ave
 une 
arte de type normal nesont pas retenus dans la tran
he �nale.Se
ond exempleDe manière analogue au premier exemple 
i-dessus, étudions une appli
ation del'algorithme 5.4 sur la spé
i�
ation de la �gure 3.3 page 54. La �gure 5.6 représentela tran
he de 
ette spé
i�
ation, par rapport au 
ritère de rédu
tion {ψ ⇀ κ}, quiest extraite par l'algorithme 5.4. De même que pré
édemment, les transitions griséessont 
elles qui ne sont pas retenues par l'algorithme pour 
onstituer la tran
he �nale,et les transitions en rouge forment le 
ritère.

Fig. 5.6 � Tran
he de la spé
i�
ation en �gure 3.3, par rapport au 
ritère {ψ⇀κ}.Dans la spé
i�
ation de la �gure 5.6, ψ ⇀ κ est données-dépendant de ξ ⇀ ψ,et 
ela est dû à la dé�nition et à l'utilisation de la variable y par 
es transitions ;128



5.3. MÉTHODE DE RÉDUCTION PARAMÉTRÉE
ψ ⇀ κ est aussi 
ommuni
ation-dépendant de δ ⇀ η, pour 
ause de rendez-vouspotentiel entre 
es transitions, sur le 
anal neg ; δ ⇀ η est à son tour 
ontr�le-dépendant de β ⇀ δ, notamment 
ar il existe un 
hemin maximal à partir de l'état β,sur lequel l'état δ n'apparaît pas ; et β ⇀ δ est à son tour données-dépendant de
α ⇀ β, 
e qui est dû à la dé�nition et aux utilisations de la variable x, par 
estransitions.

Fig. 5.7 � Graphe de dépendan
es de la spé
i�
ation en �gure 3.3La �gure 5.7 montre une représentation du graphe de dépendan
es de la spé
i-�
ation en �gure 3.3. De même que pour la �gure 5.3, les dépendan
es qui forment
e graphe sont 
al
ulées à l'aide des algorithmes du 
hapitre 4. Comme on peut levoir sur la �gure 5.7, les transitions qui n'ont pas été mentionnées au paragraphepré
édent ne sont pas atteignables dans le graphe de dépendan
es depuis ψ⇀κ, ensuivant les ar
s du graphe dans le sens 
ontraire. Par exemple, 
omme γ ⇀ η n'estpas atteignable depuis ψ⇀κ, la dépendan
e de 
ontr�le (β ⇀γ)
cd
−→ (γ ⇀η) n'estpas prise en 
ompte.Pour résumer, l'expression suivante représente un sous-ensemble su�sant dugraphe de dépendan
e, pour le 
al
ul de 
ette tran
he parti
ulière :

(ψ⇀κ)

{

dd
←− (ξ ⇀ψ)
com
←− (δ ⇀ η)

cd
←− (β ⇀δ)

dd
←− (α⇀β)129



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSÀ nouveau, notre algorithme de rédu
tion paramétrée a déte
té des parties dela spé
i�
ation qui n'ont au
un impa
t potentiel sur le 
ritère, 
e qui permet demettre en lumière des fon
tionnalités orthogonales dans la spé
i�
ation. Les partiesde la spé
i�
ation qui traitent uniquement des nombres positifs ou nuls ne sont ene�et pas retenues pour 
onstituer la tran
he �nale. On peut aussi remarquer que latransition κ ⇀ ξ, qui dé�nit une valeur qui n'est jamais utilisée, n'est pas in
lusedans la tran
he.5.4 Mise en ÷uvreLes algorithmes exposés aux 
hapitres 4 et 5 ont été implantés dans un outilpour la rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'iosts, nommé Carver,qui sera dé
rit dans 
ette se
tion.5.4.1 Carver, un outil pour la rédu
tion paramétrée de spé
i�
a-tionsNous montrons dans 
ette se
tion, que Carver est intégré ave
 su

ès dansl'environnement de l'outil Agatha. On rappelle que l'outil Agatha, développé auCEA LIST dans le 
adre du projet du même nom [Lap02, Pie03, Rap04, RGLG03,BFG+03a, LBV+04℄, permet d'e�e
tuer un dépliage 
omportemental de spé
i�
a-tions formées d'automates 
ommuni
ants, en s'appuyant sur des te
hniques d'exé-
ution symbolique, dans le but de générer automatiquement des 
as de test, et devalider des spé
i�
ation formelles.L'interfa
e utilisateur d'AgathaLes spé
i�
ations sont exprimées dans un langage intermédiaire, appelé xlia7 ;la �gure 5.8 donne un aperçu de 
e langage textuel, qui permet notamment d'expri-mer intégralement les spé
i�
ations formées d'iosts. Ainsi, l'asso
iation de Carverave
 Agatha forme un environnement de validation et de génération de tests, ave
rédu
tion paramétrée de modèles, pour les spé
i�
ations formées d'automates 
om-muni
ants et exprimées dans la restri
tion aux spé
i�
ations formées d'iosts dulangage xlia.La �gure 5.8 montre l'interfa
e utilisateur de l'outil Agatha. On voit en hautde la fenêtre prin
ipale des boutons qui permettent de lan
er l'appli
ation noyau7extensible Langage Intermédiaire Agatha.130



5.4. MISE EN ×UVRE

Fig. 5.8 � Intégration de Carver dans l'interfa
e utilisateur d'Agatha.
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CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSd'Agatha et de 
on�gurer des paramètres ; sur la droite de la fenêtre, un éditeurtextuel de xlia ave
 
oloration syntaxique, et en dessous un éditeur graphique dexlia ; en haut à gau
he, un explorateur de projets ; en bas à gau
he une vue de l'arbrede syntaxe abstraite du �
hier xlia a
tuellement ouvert ; et en�n, en bas à droiteune 
onsole qui permet d'a�
her les tra
es des exé
utions et analyses e�e
tuées parAgatha et Carver.
Utilisation de CarverDans l'interfa
e utilisateur de l'outil Agatha, l'intégration de Carver est réali-sée sous la forme d'un plug-in, qui peut être invoqué en a
tivant l'item 
orrespondantdans le menu 
ontextuel asso
ié aux �
hiers qui 
ontiennent des spé
i�
ations xlia.Pour faire apparaître 
e menu, l'utilisateur peut e�e
tuer un 
li
 droit sur un �
hier,dont l'extension est �.xlia�, dans l'explorateur de projets. La �gure 5.8 montre unesituation où le �
hier séle
tionné pour être analysé par Carver 
ontient une versionxlia de la spé
i�
ation en �gure 3.2 (
e �
hier est nommé ex_fa
j.xlia).Dans la stru
ture de données interne de Carver, les labels des transitions sontabstraits par des listes de variables, qui indiquent les variables dé�nies ou utilisées,pour 
haque élément de 
haque transition (i.e. la garde, l'a
tion, et les a�e
tations).Lorsque le menu 
ontextuel asso
ié à Carver est a
tivé, un analyseur grammati
al(ou parser) dédié à 
ette phase d'abstra
tion est appelé, et un nom unique est donnéà 
haque transition de la spé
i�
ation. Ensuite, la fenêtre de la �gure 5.9 est a�
hée,permettant à l'utilisateur de 
on�gurer les paramètres qu'il souhaite voir appliquerlors du 
al
ul de la tran
he souhaitée. Dans 
ette fenêtre, une liste des transitionsabstraites de la spé
i�
ation est a�
hée dans un tableau, et l'utilisateur est invitéà séle
tionner un ensemble non-vide de transitions, pour 
onstituer le 
ritère derédu
tion. Lorsqu'il a 
hoisi un 
ritère de rédu
tion, l'utilisateur peut 
hoisir de
al
uler une tran
he avant, arrière, ou 
omplète, de la spé
i�
ation donnée, parrapport au 
ritère 
hoisi. On rappelle qu'une tran
he avant est formée des transitionsqui sont potentiellement in�uen
ées par le 
ritère, et qu'une tran
he arrière estformée des transitions qui in�uen
ent potentiellement le 
ritère ; on appelle alorstran
he 
omplète l'union des tran
hes arrière et avant, par rapport au même 
ritère.Une tran
he 
omplète a pour but de montrer de façon exhaustive tout 
e qui peutavoir un rapport ave
 le 
ritère. 132



5.4. MISE EN ×UVRE

Fig. 5.9 � Séle
tion d'un 
ritère de rédu
tion dans Carver.
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CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONS
============================================================================LIA spe
ifi
ation su

essfully parsed for sli
ing: ex_fa
j.xliaNew dependen
es su

essfully 
omputed...New parameter(s) found...Ba
kward sli
e su

essfully 
omputed!INPUT DATA:Spe
ifi
ation:IOSTS LEFT ; initState=a{< LEFT_t0: [ ℄ nameCh?(nm) / sour
e=a target=b >< LEFT_t1: [ ℄ intNameCh!(nm) / sour
e=b target=
 >< LEFT_t2: [ ℄ typeCh?(tp) / sour
e=
 target=d >< LEFT_t3: [ ℄ amountCh?(am) / sour
e=d target=e >< LEFT_t4: [ (tp, normal) ℄ normalCh!(am) / sour
e=e target=f >< LEFT_t5: [ (tp, gold) ℄ goldCh!(am) / sour
e=e target=g >< LEFT_t6: [ ℄ normalCh?(am) / sour
e=f target=h >< LEFT_t7: [ ℄ goldCh?(am) / sour
e=g target=h >< LEFT_t8: [ ℄ amountCh!(am) / sour
e=h target=a >}IOSTS RIGHT ; initState=i{< RIGHT_t0: [ ℄ intNameCh?(x) {a
 := (x)} / sour
e=i target=j >< RIGHT_t1: [ ℄ normalCh?(y) / sour
e=j target=k >< RIGHT_t2: [ ℄ goldCh?(y) / sour
e=j target=m >< RIGHT_t3: [ (a
, y) ℄ {del := ()} / sour
e=k target=l >< RIGHT_t4: [ (a
, y) ℄ {a
 := (a
, y); del := (y)} / sour
e=k target=l >< RIGHT_t5: [ ℄ normalCh!(del) / sour
e=l target=i >< RIGHT_t6: [ ℄ goldCh!(y) {a
 := (a
, y)} / sour
e=m target=i >}Sli
ing 
riterion:< RIGHT_t6: [ ℄ goldCh!(y) {a
 := (a
, y)} / sour
e=m target=i >RESULTING SLICE:IOSTS LEFT ; initState=a{< LEFT_t0: [ ℄ nameCh?(nm) / sour
e=a target=b >< LEFT_t1: [ ℄ intNameCh!(nm) / sour
e=b target=
 >< LEFT_t2: [ ℄ typeCh?(tp) / sour
e=
 target=d >< LEFT_t3: [ ℄ amountCh?(am) / sour
e=d target=e >< LEFT_t5: [ (tp, gold) ℄ goldCh!(am) / sour
e=e target=g >< LEFT_t7: [ ℄ goldCh?(am) / sour
e=g target=h >}IOSTS RIGHT ; initState=i{< RIGHT_t0: [ ℄ intNameCh?(x) {a
 := (x)} / sour
e=i target=j >< RIGHT_t2: [ ℄ goldCh?(y) / sour
e=j target=m >< RIGHT_t6: [ ℄ goldCh!(y) {a
 := (a
, y)} / sour
e=m target=i >}============================================================================Fig. 5.10 � Sortie dans la 
onsole de Carver, étant donnés la spé
i�
ation en�gure 3.2 et le 
ritère {m⇀i}.
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5.4. MISE EN ×UVRE

5.11 (a)

5.11 (b)Fig. 5.11 � Représentation graphique de l'entrée et de la sortie de Carver, étantdonnés la spé
i�
ation en �gure 3.2 et le 
ritère {m⇀i}.135



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONSRésultatsLa �gure 5.10 montre la sortie de Carver, pour le 
ritère {m⇀ i} et la spé-
i�
ation en �gure 3.2 (
ette sortie est a�
hée dans la 
onsole de l'outil). Commeattendu, la sortie dé
rit la même tran
he que la �gure 5.5 : on peut s'en assurerà l'aide de la �gure 5.11, qui rappelle en 5.11 (a) la spé
i�
ation de la �gure 5.5,et en 5.11 (b) la tran
he de 
ette spé
i�
ation par rapport au 
ritère {m ⇀ i},qui est extraite par notre algorithme, et représentée en �gure 5.5. Toujours dansla �gure 5.10, les premières lignes de la sortie montrent que le �
hier xlia a étéanalysé par l'analyseur grammati
al dédié, que les relations de dépendan
es dansla spé
i�
ation ont été 
al
ulées, et en�n que la tran
he souhaitée a été 
al
ulée.Si ultérieurement, l'utilisateur demande une nouvelle tran
he de la même spé
i�-
ation, alors Carver réutilise les résultats de la phase d'analyse grammati
ale, etde la phase de 
al
ul des dépendan
es, 
onformément à la remarque à propos deréutilisabilité, en se
tion 5.3.3. L'algorithme de rédu
tion paramétrée est alors ap-pliqué, par rapport au nouveau 
ritère de rédu
tion donné � si de plus le 
ritère derédu
tion est in
hangé par rapport au 
al
ul pré
édent, l'outil le déte
te, n'e�e
tueau
un 
al
ul et a�
he dire
tement la tran
he pré
édente.5.4.2 Bilan de l'intégrationL'outil de rédu
tion paramétrée Carver, introduit en se
tion 5.4.1, a été déve-loppé à l'origine dans le but d'appliquer et de démontrer l'e�
a
ité de notre mé-thode de rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants(
f. 
hapitres 4 et 5, [LGP07b℄). Le noyau de l'appli
ation implante les algorithmesdé
rits aux 
hapitres sus-
ités, pour extraire automatiquement des tran
hes des spé-
i�
ations données en paramètre. Ce noyau peut être intégré dans l'environnementd'outils existants, dans le but de réduire la 
omplexité de leurs analyses. Commeon l'a vu, Agatha 
ompte parmi les outils appropriés pour une telle intégration,mais on peut aussi penser à un model-
he
ker, ou tout autre outil impliquant desanalyses 
omplexes de spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants (dans unformalisme 
ompatible ave
 les iosts).En extrapolant à partir de l'expérien
e d'intégration ave
 Agatha rapportéedans 
ette se
tion, on peut dire que la 
onne
tion de Carver ave
 un outil T peutêtre e�e
tuée en deux étapes simples : tout d'abord, dé�nir un analyseur gramma-ti
al pour traduire le langage d'entrée de T dans la stru
ture de données internede Carver, et ensuite, dé�nir un plug-in pour Carver dans l'interfa
e utilisateurde T , a�n que l'utilisateur puisse dé�nir les paramètres de la rédu
tion, et a�n136



5.5. APPLICATIONSd'a�
her les tran
hes en sortie. De manière générale, une telle intégration peut sefaire en laissant le noyau de Carver in
hangé ; 
ependant, 
ertaines modi�
ationspeuvent s'avérer né
essaires dans le 
as où le langage de T fait appel à des 
on
eptsne pouvant pas être traduits dans le formalisme des iosts.L'interfa
e utilisateur de Carver, dé
rite par les �gures 5.8, 5.9 et 5.10, a été
réée pour démontrer que l'appli
ation noyau est opérationnelle. En 
ela, l'obje
tifest rempli puisque les tran
hes sont automatiquement extraites de spé
i�
ations, etensuite a�
hées ; 
ependant, 
ette interfa
e reste rudimentaire et né
essiterait desaméliorations. Il serait notamment souhaitable que l'utilisateur puisse séle
tionnerses 
ritères de rédu
tion sur une représentation graphique de la spé
i�
ation. Deplus, les tran
hes en sortie devront être 
onverties à nouveau dans le langage xlia,et enregistrées dans des �
hiers .xlia, qui à leur tour pourront être ouverts dansl'éditeur textuel et graphique d'Agatha.En�n, grâ
e à 
ette intégration nous avons appliqué notre méthode de rédu
tionparamétrée sur un jeu étendu d'exemples a
adémiques (
omme 
elui représenté en�gure 5.11), qui in
lut tous les 
as de �gure8 pouvant être ren
ontrés pour unespé
i�
ation formée d'iosts. Si l'on 
onsidère de plus la 
omplexité polynomiale dela méthode (
f. se
tion 5.3.4, théorème 5.15), 
ette expérien
e d'intégration a pourdébou
hé naturel l'appli
ation de Carver à des spé
i�
ations industrielles.5.5 Appli
ationsCette se
tion dresse une liste rapide des appli
ations envisagées pour 
ontinuerle travail présenté dans 
e manus
rit.5.5.1 Preuve de propriétésLa première appli
ation est la preuve de propriété : la te
hnique retenue est baséesur le fait que les propriétés à prouver peuvent être traduites en automates (parexemple toute formule de logique temporelle LTL est représentable en �automatede Bü
hi�). La solution pré
onisée est d'intégrer la propriété dans le modèle sousla forme d'un automate supplémentaire qui 
ontraint le modèle initial et de 
hoisir
omme 
ritère de rédu
tion paramétrée toutes les transitions de 
et automate. Ainsi,on obtient un modèle réduit qui 
ontient tous les éléments du modèle initial qui sont�utiles� à la preuve de la propriété 
onsidérée.8On se réfère notamment à l'étude de 
as de la se
tion 4.3.3, 
on
ernant les di�érents types debran
hements dans un iosts. 137



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONS5.5.2 Modèles paramétrésUne autre appli
ation 
on
erne les modèles paramétrés pour lesquels on veutdéterminer 
ertains paramètres in
onnus en fon
tion de propriétés à véri�er (ap-pli
ation faite au CEA LIST en bioinformatique pour les réseaux de régulationgénétiques [MGCL07℄), la te
hnique pré
onisée est basée sur une idée similaire à
elle utilisée dans le 
adre de la preuve de propriétés : on intègre la propriété àvéri�er sous la forme d'un automate supplémentaire qui 
ontraint le modèle initial,et 
ela permet de garder dans la tran
he résultante toutes les parties utiles pourdéterminer les paramètres in
onnus. Le 
ritère de rédu
tion paramétrée est dans 
e
as le même que pour la preuve, 
'est l'ensemble des transitions de l'automate quireprésente la propriété.5.5.3 Test de 
onformitéUne troisième appli
ation est le test de 
onformité. Pour 
ela, la te
hnique est
lassiquement basée sur des obje
tifs de tests qui �brident� le modèle lors du pro-
édé de génération de tests. L'obje
tif de test peut être vu 
omme une propriété àtester, ainsi la te
hnique pré
onisée peut-elle être similaire aux deux appli
ationspré
édentes : la propriété à tester est intégrée au modèle sous la forme d'un auto-mate supplémentaire qui la représente. À nouveau, les transitions de 
et automate
onstituent le 
ritère de rédu
tion paramétrée.5.5.4 Gestion des évolutionsEn�n une quatrième appli
ation s'ins
rit dans le 
adre de la gestion des évolu-tions d'un modèle, i.e. des évolutions du système 
orrespondant (par exemple dansune famille de produits). Dans 
e 
adre, si la partie qui évolue est représentablesous la forme d'un sous-ensemble du système, 
ela permet de déterminer un sous-ensemble minimal d'automates du modèle in
luant toutes les évolutions possibles apriori, les autres automates du modèle étant 
onsidérés 
omme �stables�, 
'est-à-direnon sujets à évolutions. La te
hnique pré
onisée est de 
al
uler quelle est la partieutile (pour les phases de véri�
ation/validation du produit) du sous-ensemble stabledu système lors de l'intégration d'évolutions à venir. On applique pour 
ela le pro-
édé de rédu
tion paramétrée à la partie stable du modèle, en prenant 
omme 
ritèrel'ensemble des transitions de 
ette partie stable qui peuvent 
ommuniquer ave
 lapartie sujette à évolution. Par exemple, à la suite d'une évolution, on peut tester lapartie stable de façon plus e�
a
e en e�e
tuant la génération de tests dire
tement138



5.6. TRAVAUX CONNEXESsur la tran
he résultante � il n'est en e�et pas né
essaire de tester à nouveau leséléments qui ne sont pas dans la tran
he. Cette te
hnique possède don
 un potentielde rédu
tion des temps de 
al
ul et des nombres de tests à e�e
tuer après 
haqueévolution.5.6 Travaux 
onnexesDans 
ette se
tion, nous allons passer brièvement en revue les travaux, à notre
onnaissan
e les plus pro
hes, qui ont été publiés dans le domaine. Cette se
tionest dé
oupée en trois thèmes dans lesquels 
e manus
rit est fortement impliqué :la rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants, lesquestions de pré
ision 
on
ernant les relations dépendan
es, et en�n les spé
i�-
ations formées d'automates 
ommuni
ants. Le le
teur est invité à se référer auxse
tions pré
édentes pour les travaux 
onnexes sur les dépendan
es de données[Mu
97, FOW87, Nan01, KSV96, TGL06℄ (en se
tion 4.2), les dépendan
es de
ontr�le [RAB+05, AK02, Mu
97℄ (en se
tion 4.3), et les dépendan
es de 
ommu-ni
ation [Sar97, MT00℄ (en se
tion 4.4).5.6.1 Rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'automates
ommuni
antsParmi les travaux dont nous 
onnaissons l'existen
e, et qui ont été publiésavant [LGP07b℄, seuls les travaux de Bozga et al. peuvent 
orrespondre pré
isémentà 
et intitulé. Dans [BFG03b℄, les auteurs présentent une méthode de rédu
tionparamétrée pour des spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants qui 
om-muniquent par �les fifo ; toutefois, 
ette méthode est fo
alisée sur la générationautomatique de 
as de tests, et n'est pas basée sur des relations de dépendan
es
omme la notre � nous avons dis
uté les avantages d'une telle appro
he en se
-tions 1.4.2 et 5.3. En�n, dans [BFG03b℄, les 
ritères de rédu
tion 
omprennent desensembles de signaux et des données externes à la spé
i�
ation (obje
tifs de test,�feeds�). À l'opposé, notre dé�nition d'une tran
he de spé
i�
ation fait intervenirseulement des éléments propres à la spé
i�
ation ; la méthode 
orrespondante a don
pour vo
ation d'être plus générale et plus pro
he des 
on
epts traditionnels de larédu
tion paramétrée de programmes (
f. se
tion 1.4 page 17).139



CHAPITRE 5. RÉDUCTION PARAMÉTRÉE DE SPÉCIFICATIONS5.6.2 De la pré
ision des relations de dépendan
esÀ propos de la pré
ision relations de dépendan
e, Krinke [Kri98℄ est à l'originedu 
on
ept de dépendan
e transitive dans des programmes 
on
urrents exprimésdans un langage ave
 le mé
anisme fork/join. Dans 
e travail, la transitivité desdépendan
es est dé�nie en se basant sur la notion de threaded witness9, 
e quigarantit la pré
ision de la méthode.Ces travaux préliminaires ont été étendus dans [Kri03, Nan01℄, notamment pourprendre en 
ompte les appels de pro
édure. En se
tion 5.2.1, nous avons étendule 
on
ept de dépendan
e transitive aux spé
i�
ations formées d'iosts (
f. dé�ni-tion 5.1), bien que nous n'ayons pas mis en ÷uvre les mêmes moyens que Krinke etNanda10 pour véri�er la transitivité (
f.se
tion 5.2). Dans les spé
i�
ations forméesd'iosts, il n'y a pas de variables partagées, ni d'appels de pro
édure ; nous avonsainsi montré que la seule sour
e d'intransitivité peut être trouvée dans les a
tionsde 
ommuni
ation.En�n, nous soutenons l'idée de Millett et al. dans [MT00℄, que même des tran
hesimpré
ises (au sens de la transitivité des dépendan
es) peuvent avoir de l'utilité, enparti
ulier dans le 
as où les algorithmes pré
is 
omme 
eux de Krinke et Nandaseraient trop lents pour répondre en temps requis par l'utilisateur. Cependant, les
onsidérations sur la pré
ision en se
tion 5.2.5 peuvent 
onduire à penser qu'il y aun plus grand potentiel de 
al
uler des dépendan
es impré
ises ave
 la gestion desvariables partagées de [MT00℄, qu'ave
 notre gestion des a
tions de 
ommuni
ation.5.6.3 Spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni
antsParmi les travaux 
onnexes sur les spé
i�
ations formées d'automates 
ommuni-
ants, en général, Gaston et al. proposent dans [GLRT06℄ une méthode pour dé�nirdes obje
tifs de test et générer automatiquement des 
as de test pour des spé
i�-
ations formées d'iosts, en se basant sur des te
hniques d'exé
ution symbolique.Rapin et al. proposent dans [RGLG03℄ des te
hniques d'exé
ution symbolique dansle but d'exhiber tous les 
omportements de spé
i�
ations formées d'iolts, sa
hantque le formalisme des iosts étend 
elui des iolts, pour gérer les types de données(
f. se
tion 3.1).9Intuitivement, il s'agit d'une séquen
e qui témoigne de l'existen
e d'une exé
ution dans unsystème à pro
essus multiples.10Les algorithmes de Krinke et Nanda pour 
al
uler des dépendan
es transitives ont une 
om-plexité exponentielle au pire, mais leurs implémentations rendent 
es te
hniques prati
ables surdes programmes de taille non négligeable [Kri03, Nan01℄.140



Chapitre 6Con
lusion
6.1 SynthèseLa liste suivante résume les prin
ipales 
ontributions de la thèse :1. Un 
adre théorique pour les analyses statiques de spé
i�
ations formées d'au-tomates 
ommuni
ants ;2. La dé�nition formelle des relations de dépendan
es qui existent dans les spé-
i�
ations formées d'automates 
ommuni
ants dé�nies par la 
ontribution 1 ;3. La dé�nition formelle d'une tran
he de spé
i�
ation formée d'automates 
om-muni
ants, par rapport à un 
ritère ;4. La mise au point d'algorithmes e�
a
es pour 
al
uler les relations de dé-pendan
es et les tran
hes dé�nies par les 
ontributions 2 et 3, ainsi que lesdémonstrations de la 
omplexité polynomiale, de la 
orre
tion et 
omplétudepar rapport aux dé�nitions 
orrespondantes, de 
es algorithmes ;5. La mise en ÷uvre des algorithmes de la 
ontribution 4 dans l'outil Carver,pour la rédu
tion paramétrée de spé
i�
ations formées d'automates 
ommu-ni
ants.Les travaux de re
her
he rapportés dans 
ette thèse nous 
onduisent à proposerune méthode de rédu
tion paramétrée pour des spé
i�
ations formées d'automates
ommuni
ants (et plus pré
isément, formées d'iosts), ainsi qu'un outil qui implante
ette méthode. En plus des prin
ipales 
ontributions 
itées 
i-dessus, nous avonsapporté des éléments d'évaluation de la pré
ision d'une telle appro
he de rédu
tionparamétrée (
f. se
tion 5.2) ; nous avons alors identi�é les 
onditions né
essairespour que notre appro
he soit pré
ise, selon 
ette notion d'évaluation. Cette étude amis en éviden
e une possibilité pour que la pré
ision de notre appro
he soit réduite.141



CHAPITRE 6. CONCLUSIONToutefois, 
ette possibilité dé
oule des 
hoix que nous avons fait pour la dé�nition dela relation de dépendan
e de 
ommuni
ation, qui nous ont permis de mettre au pointun algorithme de 
omplexité réduite, et nous avons observé que 
ette possibilité ne
ara
térise habituellement pas les spé
i�
ations qui ont vo
ation à être analyséesave
 notre méthode. D'autre part, les autres 
omposantes de notre méthode, lesdépendan
es de données et de 
ontr�le, sont pré
ises dans tous les 
as, toujoursselon la notion introduite en se
tion 5.2.En�n, l'outil Carver, développé dans le 
adre de 
ette thèse, a été intégré ave
su

ès dans l'environnement de l'outil Agatha du CEA LIST, 
omme premièreétape d'un pro
essus d'évaluation de l'impa
t de la rédu
tion paramétrée pour lavalidation de spé
i�
ations formelles.6.2 Perspe
tivesLes résultats expérimentaux obtenus ave
 l'outil Carver ouvrent des perspe
-tives intéressantes dans le 
adre des méthodes formelles pour la validation et la véri-�
ation de spé
i�
ations formés d'automates 
ommuni
ants. Ces résultats mettenten valeur l'intérêt que 
et outil présente dans la mise en ÷uvre des appli
ations évo-quées en se
tion 5.5 (e.g. véri�
ation de propriétés, génération de tests). De façonplus générale, 
et outil présentera un intérêt parti
ulier pour toute analyse 
omplexeet de préféren
e 
iblée : on pourra alors extraire � éventuellement automatiquement� un 
ritère, pour appliquer la rédu
tion paramétrée en amont de l'analyse, et ainsibéné�
ier de gains potentiellement importants en termes à la fois de temps de 
al
ul,d'espa
e mémoire et de 
ompréhension. En plus des appli
ations évoquées, les pistespour 
ontinuer 
e travail sont relativement nombreuses ; nous en 
iterons trois.La méthode de rédu
tion paramétrée présentée dans 
e manus
rit peut êtrera�née en une méthode où les transitions ne seraient plus 
onsidérées 
omme deséléments atomiques, 
e qui permettrait de réduire 
es dernières a�n de 
al
ulerdes tran
hes plus petites et plus pré
ises. Pour 
e faire, les relations de dépendan
esdevront être adaptées pour mettre en relations des parties de transitions (e.g. garde,a
tion de 
ommuni
ation), et non plus des transitions. Ce ra�nement sera utilepour des appli
ations dans lesquelles les 
ritères seront préférablement 
onstituésde parties de transitions.Une autre idée serait d'améliorer la pré
ision de la relation de dépendan
e de
ommuni
ation, a�n de satisfaire dans tous les 
as la notion de pré
ision introduiteen se
tion 5.2. Cette amélioration pourrait se faire par la mise au point d'un al-142



6.2. PERSPECTIVESgorithme �May Happen in Parallel� 1 (
f. [NA98℄) pour les spé
i�
ations forméesd'automates 
ommuni
ants : l'idée serait que si deux transitions 
ommuniquent surle même 
anal, mais ne peuvent pas être exé
utées de façon 
on
urrente, alors il nedevrait y avoir de dépendan
e de 
ommuni
ation entre 
es deux transitions. Commenous l'avons suggéré en se
tion 5.2.4, la pré
ision de la relation de dépendan
e de
ommuni
ation pourrait aussi être améliorée à l'aide d'informations sur la 
ompo-sition parallèle. Dans les deux 
as, la méthode résultante devrait être 
omparéeempiriquement ave
 la méthode d'origine (présentée dans 
ette thèse), 
ar il n'esta priori pas évident que le gain en pré
ision justi�e le sur
oût de 
omplexité induit.En�n, selon la dé�nition d'une spé
i�
ation formée d'iosts, les ensembles devariables sont disjoints deux à deux. Les variables partagées étant pros
rites, lesiosts 
ommuniquent don
 seulement via les 
anaux de 
ommuni
ation. Si l'on retire
ette hypothèse, il faudra adapter la méthode de rédu
tion paramétrée pour prendreen 
ompte une autre sorte de dépendan
es de données inter-automates, similaire auxdépendan
es d'interféren
e de Krinke [Kri98℄. Il est alors intéressant de remarquerque Müller-Olm et Seidl ont montré dans [MOS01℄ que la rédu
tion paramétréedans 
e 
ontexte est un problème pspa
e-
omplet ; d'ailleurs, toutes les méthodesdont nous avons 
onnaissan
e, qui traitent 
e problème de façon pré
ise, ont une
omplexité exponentielle dans le pire 
as, bien qu'il ait été montré que 
es méthodessont appli
ables en pratique [Kri03, Nan01℄.

1On suggère la tradu
tion �Peuvent être exé
utés de façon 
on
urrente�.143
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