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Chapitre 1

Introduction

Pour r�epondre �a la demande croissante en besoins de calcul, di��erentes m�e-
thodes ont �et�e propos�ees. Les ordinateurs s�equentiels classiques continuent �a aug-
menter r�eguli�erement leur vitesse, mais les limites de la physique font que d'ici
quelques ann�ees, leur �evolution devrait stagner. Certains chercheurs examinent
les solutions physiques �a y apporter telles que les supra-conducteurs, les ordina-
teurs optiques, etc. Une autre voie qui est explor�ee, entre autres, dans cette th�ese,
consiste �a utiliser les technologies existantes et �a les assembler a�n de former des
ordinateurs parall�eles. Remarquons que les deux solutions ne sont pas oppos�ees
et que les solutions mat�erielles pourront int�egrer les ordinateurs parall�eles de
demain qui ne seront que plus puissants ...

Di��erentes cat�egories de machines parall�eles, constitu�ees d'un ensemble de
n�uds de travail, existent actuellement sur le march�e[Fly66]. Parmi celles-ci,
on peut retrouver les machines SIMD 1 (par exemple la Maspar, et la CM2 de
TMC). Ces machines ex�ecutent �a chaque cycle de leur horloge globale une même
instruction sur chaque processeur ; cette instruction s'appliquant �a des donn�ees
di��erentes. Une deuxi�eme cat�egorie comprend les machines MIMD 2 o�u chaque
n�ud poss�ede son propre programme et travaille sur ses propres donn�ees. Cer-
taines de celles-ci poss�edent une m�emoire partag�ee entre tous les n�uds (la gestion
des acc�es concurrents �a la m�emoire limite le nombre de processeurs de ce type
de machine), tandis que d'autres ont une m�emoire distribu�ee. Ce dernier type de
machine, MIMD �a m�emoire distribu�ee, est le type de machine qui nous int�eressera
tout au long de cette th�ese. Ceci principalement pour deux raisons : une premi�ere
est la curiosit�e scienti�que, en e�et ce domaine est encore largement inexplor�e,
et une seconde plus mat�erialiste est de constater que ce paradigme commence
�a s'imposer �a la majorit�e des constructeurs (SP1 d'IBM, CS2 de PCI, Paragon
d'Intel, CM5 de TMC, T3D de Cray).

Les nombreuses recherches e�ectu�ees dans le cadre des machines SIMD ont
abouti �a des techniques de programmation connues et valid�ees. Ces techniques,

1SIMD: Single Instruction Multiple Data
2MIMD: Multiple Instructions Multiple Data
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14 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

apr�es adaptation pour g�erer l'asynchronisme, sont aujourd'hui aussi utilis�ees sur
les machines MIMD sous l'appellation SPMD 3. Des techniques de programmation
propres aux machines MIMD sont d�evelopp�ees actuellement a�n de tirer, avec dif-
�cult�e il est vrai, parti du maximumde possibilit�es des machines MIMD. C'est ce
type de programmation qui est au centre de cette th�ese et nous nous int�eressons
plus particuli�erement �a la cat�egorie de programmes parall�eles pouvant être d�e-
crits de mani�ere statique sous forme d'un graphe de tâches[CD72]. Les tâches qui
constituent les sommets du graphes sont, dans ce mod�ele,des bô�tes noires carac-
t�eris�ees par un coût de calcul et une s�erie de connexions vers d'autres tâches. Ces
connexions sont caract�eris�ees par un coût communication et constituent les arêtes
du graphe. Le but du placement est d'assigner �a chacune des tâches un processeur
de mani�ere �a optimiser certains objectifs dont le plus utilis�e est la minimisation
du temps total d'ex�ecution du programme[NT93][ERL90]. La description du pro-
gramme est faite �a gros grains, c'est-�a-dire que la taille du graphe de tâches n'est
pas trop grande (� 104). Le but de cette th�ese consiste �a �etudier le probl�eme du
placement des tâches sur les processeurs et �a fournir un environnement d'aide au
placement (automatique ou semi-automatique). Ceci comprend donc une partie
th�eorique qui consiste �a �etudier les mod�eles de programmes, de machines et les
r�esultats existants. Cette partie comprend aussi la conception d'une m�ethode de
r�esolution, la conception et l'impl�ementation d'algorithmes la mettant en �uvre
ainsi que la validation de ces derniers. De nombreux aspects pratiques tels que
l'impl�ementation de l'outil de placement, l'interfa�cage de celui-ci avec un envi-
ronnement de programmation constituent aussi une partie importante de cette
th�ese.

1.1 M�ethodologie

A�n de permettre de r�ealiser la conception et l'impl�ementation d'un outil d'aide
au placement, di��erentes �etapes sont n�ecessaires :

1. La premi�ere �etape consiste �a d�e�nir et sp�eci�er plus pr�ecis�ement les dif-
f�erents mod�eles de machine et de programmation utilis�es. Ceci comprend
une �etude de l'architecture des machines cibles, une �etude des di��erentes
couches logicielles et des langages utilis�es sur ces machines.

2. La deuxi�eme �etape consiste �a �etudier les solutions propos�ees au probl�eme du
placement dans la litt�erature. Elle consiste de plus �a �etudier les algorithmes
utilis�es dans la r�esolution de probl�emes analogues et leur ad�equation au
probl�eme du placement.

3SPMD: Single Procedure Multiple Data
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3. A partir de tout cela, une solution originale est propos�ee. Cette solution
doit avoir plusieurs qualit�es :

{ Elle doit être su�samment g�en�erale pour pouvoir s'adapter facilement
�a di��erentes machines cibles et être a�n�ee suite �a une phase de test.

{ Cette solution doit être e�ective et donc disposer d'outils de descrip-
tion de graphes et être interfac�ee �a des outils existants.

4. A�n de valider les possibilit�es des di��erents algorithmes impl�ement�es une
s�erie de tests sont e�ectu�es sur des graphes g�en�er�es al�eatoirement.
A�n de compl�eter cette premi�ere validation, une �etude des programmes
existants est e�ectu�ee a�n d'en tirer une s�erie de familles repr�esentatives
des programmes r�eellement utilis�es. La phase d'exp�erimentation/validation
a di��erents objectifs :

{ Montrer l'ad�equation entre la m�ethode utilis�ee et le but recherch�e.

{ Di��erencier les di��erents algorithmes utilis�es.

{ Di��erencier de mani�ere e�ective et par rapport au probl�eme du place-
ment, les di��erents tests.

{ Permettre, en mettant en �evidence certains points critiques, l'am�elio-
ration du placement et des algorithmes de placement.

Le plan de la th�ese suit la m�ethodologie d�ecrite.

1.2 Plan de la th�ese

Dans le deuxi�eme chapitre, je d�ecris les caract�eristiques des machines MIMD
�a m�emoire distribu�ee existantes. Ce chapitre montrera la complexit�e des pro-
cesseurs actuels. Une s�erie de param�etres destin�es aux probl�emes de placement
sont extraits de la masse des param�etres caract�erisant les machines. Le but �a at-
teindre en sp�eci�ant ces param�etres est de trouver un compromis entre recherche
de performances et portabilit�e. Il s'agit aussi de ne pas �enum�erer l'ensemble des
param�etres qui seront masqu�es par les di��erentes couches logicielles et par la
granularit�e assez forte qui est choisie.

Dans le troisi�eme chapitre, d�edi�e aux composantes logicielles, les syst�emes
d'exploitation des machines parall�eles actuelles sont d�ecrits et les di��erents pa-
ram�etres repr�esentants les possibilit�es des syst�emes sont mis en �evidence. Ces
param�etres vont permettre de d�e�nir une s�erie de mod�eles de description de
programmes parall�eles. Parmi ceux-ci, deux mod�eles sont d�ecrits plus particu-
li�erement : les graphes acycliques de pr�ec�edence (DAG) et les graphes de tâches
sans pr�ec�edence.
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Le quatri�eme chapitre est enti�erement consacr�e �a un tour d'horizon des solu-
tions apport�ees au probl�eme de l'ordonnancement et de mani�ere plus approfondie
au probl�eme du placement de graphes sans relation de pr�ec�edence trouv�ees dans la
litt�erature. L'accent est mis sur l'int�egration d'un proc�ed�e de placement automa-
tique dans un environnement de programmation parall�ele. La double possibilit�e
d'utilisation des algorithmes de placement est soulign�ee : si le graphe de d�epart
est sans pr�ec�edence, ils peuvent être utilis�es directement tandis que si le graphe
de d�epart est un DAG, une premi�ere phase de regroupement (clustering) doit être
e�ectu�ee.

Dans le cinqui�eme chapitre une solution originale est propos�ee, cette solution
s'appuie et est interfac�ee sur un environnement de programmation complet. Trois
types d'algorithmes (gloutons, it�eratifs et exacts) ont �et�e con�cus et impl�ement�es.
Parmi ceux-ci, on retrouve plus particuli�erement un recuit simul�e et une recherche
tabu. Ces algorithmes optimisent di��erentes fonctions objectives (des plus simples
et universelles aux plus complexes et cibl�ees). Dans le cas o�u le graphe de tâches
comporte un grand nombre de n�uds et o�u l'algorithme plac�e n'est pas destin�e
�a être utilis�e un grand nombre de fois et n'est pas tr�es coûteux, des algorithmes
gloutons simples sont �a envisager. Tandis que si le graphe de tâches comporte un
petit nombre de n�uds (i.e. � 16), des algorithmes exacts peuvent être utilis�es.
Dans le cas g�en�eral la solution propos�ee consiste �a e�ectuer un premier placement
�a l'aide, par exemple d'un algorithme glouton, et �a a�ner celui-ci apr�es une
premi�ere ex�ecution, en e�et �a ce moment l�a, des outils de prises de mesures auront
permis de mieux connâ�tre les di��erents param�etres (entre autres, les coûts de
calcul et de communication).

Les outils de prise de traces permettront dans le chapitre suivant de valider les
di��erentes fonctions de coût et les di��erents algorithmes d'optimisation. Un jeu de
tests est d�e�ni, d�ecrit et utilis�e. Les tests sont e�ectu�e sur le m�eganode (machine
�a 128 transputers), en utilisant comme routeur VCR de Southampton, les outils
de g�en�eration de graphes synth�etiques ANDES du projet ALPES (d�evelopp�e par
l'�equipe d'�evaluation de performances du LGI-IMAG)[KP92] [BKPT94], l'algo-
rithme de regroupement DSC 4 de PYRROS (d�evelopp�e par Tao Yang et Apos-
tolos Gerasoulis)[YG92].

1.3 Originalit�e du travail

L'originalit�e de cette th�ese r�eside donc dans une recherche th�eorique au ni-
veau des mod�eles de programmation parall�ele sur machines �a m�emoire distribu�ee.
Cette recherche am�ene �a cerner une s�erie de param�etres logiciels et mat�eriels per-
mettant de d�ecrire les di��erents mod�eles. Le mod�ele de machine choisi est MIMD
�a m�emoire distribu�ee et le mod�ele de programme choisi est le graphe de tâches
sans pr�ec�edence. Deux utilisations de ce mod�ele sont envisag�ees : soit comme un

4DSC: Dominant Sequence Algorithm
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mod�ele �a part enti�ere, soit comme un mod�ele interm�ediaire dans le cadre du pro-
bl�eme du regoupement/placement, ce qui permet de prendre en consid�eration les
graphes de pr�ec�edence. Dans ce dernier cas, le regroupement des tâches est e�ec-
tu�e �a l'aide de PYRROS (ce qui est �equivalent �a e�ectuer un placement sur une
architecture virtuelle compos�ee d'un nombre illimit�e de processeurs) et le place-
ment des groupes sur un architecture r�eelle est e�ectu�e �a l'aide de nos outils. La
compl�ementarit�e des solutions statiques et dynamiques est aussi soulign�ee.

L'apport de cette th�ese se trouve aussi dans la conception et la r�ealisation
d'une plateforme d'aide au placement. Une s�erie d'algorithmes de complexit�e
et de performances di��erentes ont �et�e adapt�es �a ce probl�eme pr�ecis. Soulignons
l'utilisation d'un algorithme de recherche tabu qui n'avait pas �et�e utilis�e pour
ce probl�eme pr�ecis et qui a demand�e une red�e�nition de toutes ses composantes
(liste tabu, crit�ere d'aspiration, etc.).

Un des apports pratiques de ce travail r�eside dans le fait de livrer un produit
complet et utilisable. En e�et cela a demand�e la r�ealisation de nombreuses inter-
faces telles que celles qui concernent les outils d'�evaluation de performances, les
outils de relev�e de traces, le langage de description de graphes et de placement
de la machine parall�ele, l'analyse des tables de routage.

L'interfa�cage de la bô�te �a outils de placement avec di��erents outils permet-
tant de la valider et d'am�eliorer it�erativement le placement constitue une phase
originale et int�eressante.

Le dernier apport de ce travail, et non le moindre, est d'avoir su tirer parti
d'un ensemble de recherches existantes dans di��erents domaines et d'avoir fait
une synth�ese a�n de r�ealiser un prototype. Ces domaines sont :

{ L'�evaluation de performances qui a permis de valider l'outil et d'am�eliorer
celui-ci. L'interfa�cage de l'outil de placement avec ANDES, un outil de g�e-
n�eration de graphes synth�etiques grâce aux collaborations entre l'�equipe,
dont je fais partie, de placement-ordonnancement dirig�ee par Denis Trys-
tram du LMC-IMAG et l'�equipe d'�evaluation de performances dirig�ee par
Brigitte Plateau du LGI-IMAG et plus particuli�erement avec Joao-Paulo
Kitajima est une phase importante du travail r�ealis�e.

{ La recherche en terme d'environnements de programmation, et plus par-
ticuli�erement le travail de conception d'un nouvel environnement de pro-
grammation, comprenant un langage appel�e Athapascan (travail r�ealis�e au
sein du projet APACHE, projet commun au LMC et LGI-IMAG)[Apa93].

{ La recherche op�erationnelle dont sont issus les algorithmes de placement
tels que le tabu et le recuit simul�e. Le tabu a �et�e d�e�ni en collaboration
avec l'�equipe du professeur Jacek B la_zewicz de l'Universit�e Polytechnique
de Poznan (Pologne) qui avait d�ej�a, entre autres, appliqu�e un tel algorithme
au probl�eme de coupe �a deux dimensions [BDSW91].
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{ La recherche en th�eorie des graphes, qui est �a la base des algorithmes d'or-
donnancement et plus pr�ecisemment l'algorithme de regroupement DSC de
Tao Yang et Apostolos Gerasoulis avec lequel mes algorithmes de placement
sont interfac�es.

Ce travail fait aussi partie du projet europ�een Copernicus, sous-projet SEPP
(Software Engineering for Parallel Processing). Le but de ce projet est de fournir
un environnement de programmation complet destin�e aux machines parall�eles.
Les sites de Barcelone, Grenoble et Bratislava sont charg�es de founir une solution
au probl�eme du placement statique et dynamique[BCM+94].



Chapitre 2

Mod�ele de machines

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, une rapide description des di��erents types de machines
actuelles est fournie. Dans un premier temps, les caract�eristiques des machines
s�equentielles sont rappel�ees et ensuite les machines parall�eles �a m�emoire distri-
bu�ee, qui sont similaires �a un ensemble de machines s�equentielles interconnect�ees,
sont elles-aussi d�ecrites. Ce chapitre montre la complexit�e des processeurs actuels
qui fait que, entre autres, le coût d'ex�ecution d'une instruction, ne comporte pas
seulement le passage de celle-ci dans le processeur, mais aussi apporte d'autres
r�epercutions sur le coût d'ex�ecution du programme. Une s�erie de param�etres
utilis�es dans la description des mod�eles de machines destin�es aux probl�emes de
placement sont extraits de la masse des informations relatives aux machines. Le
but �a atteindre en sp�eci�ant ces param�etres est de trouver un compromis entre
recherche de performances et portabilit�e. Il s'agit aussi de ne pas �enum�erer l'en-
semble des param�etres qui seront masqu�es par les di��erentes couches logicielles
et par la granularit�e choisie qui est assez forte.

2.2 Machine s�equentielle

Un ordinateur s�equentiel tel que d�ecrit par Von-Neuman �a la �n des ann�ees
quarante est compos�e d'une unit�e de traitement (processeur), d'une m�emoire et
de p�eriph�eriques (disques, �ecrans, etc.). Cette description est encore �a la base des
ordinateurs s�equentiels actuels. Elle peut cependant être ra�n�ee.

2.2.1 Processeurs

Les processeurs actuels [Dow93] sont subdivis�es en plusieurs unit�es qui r�esul-
tent de la recherche de performances au moindre coût (cf �gure 2.1). La notion
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de performance conduit �a d�edoubler certaines des unit�es de traitement et �a sp�e-
cialiser celles-ci, tandis que la notion de coût de fabrication conduit �a trouver des
compromis tels que la m�emoire cache.

Les processeurs actuels poss�edent plusieurs unit�es sp�ecialis�ees qui peuvent
fonctionner en parall�ele. En g�en�eral on retrouve une unit�e destin�ee au traitement
des nombres en virgule ottante et une unit�e destin�ee au traitement des entiers.
De plus ces unit�es sp�ecialis�ees peuvent elles-aussi être d�edoubl�ees, comme par
exemple, dans les processeurs super-scalaires, plusieurs unit�es de traitement des
scalaires c�xistent. La r�epartition des instructions parmi les di��erentes unit�es de
traitement peut être r�ealis�ee �a la compilation et/ou �a l'ex�ecution. Par exemple,
dans les processeurs de type LIW1 comme le i860, une instruction de base cor-
respond �a plusieurs traitements di��erents �a e�ectuer par les di��erentes unit�es.

d'E/S
Processeurs Cache

des donn�ees

virgule ottante

branchements
Traitement des

d'instructions
Cache

Unit�e de calcul en

entiers

Unit�e de calcul

M�emoire principale

Fig. 2.1 - : Architecture du RS6000

A�n d'am�eliorer les performances, les constructeurs ont con�cu des pipelines
[Per87] [Dow93] �a l'int�erieur même des processeurs (cf �gure 2.1). Les processeurs
actuels peuvent comporter jusqu'�a trois pipelines qui constituent donc des sys-
t�emes parall�eles �a l'int�erieur même des processeurs. La notion de pipeline consiste
�a d�ecouper une unit�e fonctionnelle (traitement des instructions, traitement des
r�ef�erences m�emoires, op�erations en arithm�etique ottante) en plusieurs �etages de
mani�ere �a ce que plusieurs donn�ees �a traiter puissent l'être en même temps. Une
donn�ee �a traiter va rentrer dans le premier �etage, subir un premier traitement,
passer au deuxi�eme �etage (pendant ce temps une autre donn�ee est rentr�ee dans
le premier �etage) et ce jusqu'au dernier �etage. Il y a un temps de remplissage du

1LIW: Long Instruction Word
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pipeline qui d�epend du nombre d'�etages, d. Si t est le temps de passage d'une
donn�ee dans un �etage, le temps de traitement de la premi�ere donn�ee sera donc
t � d, tandis que la sortie des n � 1 donn�ees restantes prendra (n � 1) � t. Ce

qui en th�eorie permettrait une am�elioration de
n � d

n + d� 1
par rapport au mode

s�equentiel. Cela en th�eorie seulement car les di��erents pipelines ne restent pas
toujours occup�es. Par exemple savoir quelles donn�ees fournir au pipeline d'ins-
tructions est probl�ematique : en e�et tant que le programme se d�eroule adresse
par adresse, tout se passe bien ; mais d�es que l'on rencontre une instruction de
branchement (absolu ou pire, conditionnel), les instructions suivantes qui �etaient
d�ej�a rentr�ees dans le pipeline peuvent ne plus servir �a rien ... A�n d'�eviter de tels
d�esagr�ements des dispositions sont prises �a la compilation (par exemple, avancer
le branchement de plusieurs instructions, etc.) et lors de l'ex�ecution (par exemple
en choisissant de consid�erer qu'un branchement a lieu plus souvent en avant, on
obtient exp�erimentalement de meilleurs r�esultats).

Les donn�ees �a fournir �a un pipeline doivent être assez semblables et d�ecou-
pables en morceaux de taille �xe de mani�ere �a permettre une uidit�e de circulation
des informations. Au niveau des instructions, les instructions simples (ne poss�e-
dant pas de modes d'adressage trop complexes) sont les mieux adapt�ees. Cela,
ajout�e au fait que des �etudes ont montr�e que, statistiquement parlant, seul un
petit nombre d'instructions dans les processeurs CISC2 �etaient tr�es utilis�ees, fait
que la plupart des processeurs actuels poss�edent des composantes de type RISC3,
c'est-�a-dire, un jeu d'instructions �a adressage r�eduit et des pipelines.

Les capacit�es de traitement des processeurs actuels sont de l'ordre de plusieurs
centaines de millions d'instructions par seconde. Cependant leur complexit�e est
telle que peu de compilateurs et d'applications parviennent �a en tirer parti. Un des
seuls moyens d'utiliser de mani�ere e�cace ces processeurs est d'�ecrire les routines
les plus utilis�ees directement en langage d'assemblage (par exemple les routines de
base utilis�ees en alg�ebre lin�eaire, les BLAS4). Mais avec un compilateur classique,
le nombre moyen d'instructions trait�e par seconde tombe g�en�eralement �a moins
de la moiti�e des capacit�es de pointe du processeur.

2.2.2 M�emoire

Le prix actuel des m�emoires �a acc�es rapide forcent les constructeurs �a en
utiliser aussi peu que possible. La solution apport�ee �a ce probl�eme est d'utiliser
des m�emoires caches rapides qui contiennent les donn�ees les plus utilis�ees et font
fonction de tampon entre le processeur et la m�emoire principale (plus lente et
moins ch�ere). La gestion de telles m�emoires consiste �a charger le cache de mani�ere
�a minimiser le nombre d'acc�es �a la m�emoire principale. Ce principe se retrouve

2CISC: Complex Instruction Set Computer
3RISC: Reduce Instruction Set Computer
4BLAS: Basic Linear Algebra Sub-routines
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�a d'autres niveaux et on peut d�ecrire les di��erents types de stockage disponibles
sur les machines sous forme d'une pyramide (cf sch�ema 2.2). Au sommet de celle-
ci, on retrouve les plus ch�eres, les plus performantes mais aussi les plus petites
m�emoires ; au plus on descend dans la pyramide, au plus les performances et le
prix au kilo-octets sont moindre et les capacit�es de stockage augmentent.
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bandes magn�etiques

disques laser

Fig. 2.2 - : Hi�erarchie des m�emoires

Classiquement, comme par exemple dans le RS6000 (cf �gure 2.1), le ux
d'instructions qui provient de la m�emoire sera dirig�e vers un cache et ensuite
suivant leurs types (arguments ottants ou entiers) vers plusieurs unit�es de trai-
tement. Il existe aussi des m�emoires cache pour les donn�ees. La taille m�emoire
des stations de travail actuelles est de l'ordre de 64 M�ega-octets et leur temps
d'acc�es est 60 nano-secondes.

Les p�eriph�eriques comportent des disques �a acc�es rapides (un disque moyen
actuel permet de stocker deux giga-octets, transf�ere 6 m�ega-octets par seconde
et a un temps d'acc�es moyen de 10 milli-secondes), ainsi que des p�eriph�eriques
d'archivage tels que les DAT5, CD-r�einscriptibles et cassettes vid�eo 8mm (un
DAT actuel permet de stocker 8 Giga-octets et un disque laser, 600 m�ega-octets).

2.2.3 Les r�eseaux

Les besoins croissants d'�echanges d'information de tous genres ont conduit ces
derni�eres ann�ees �a un d�eveloppement ph�enom�enal des moyens de communication.
Ces besoins s'expliquent du fait du caract�ere central de l'information dans la prise

5DAT: Digital Audio Tape
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de d�ecision et aussi du fait de la mondialisation des �echanges. Le besoin de perfor-
mances dans ce domaine est critique. Du point de vue des r�eseaux informatiques
[Tan88], nous avons vu se d�evelopper ces derni�eres ann�ees des r�eseaux locaux
de plus en plus performants (Ethernet (20Mbits/s), FDDI (100Mbits/s), etc.),
mais aussi ces di��erents r�eseaux s'interconnecter a�n de constituer les di��erents
r�eseaux mondiaux qui eux-même sont interconnect�es (Internet, Bitnet, Compu-
serve, etc.). Internet, le plus grand r�eseau, qui de base reliait des centres publics
(universit�e, grands centres de recherche et arm�ee) s'ouvre de plus en plus au priv�e
et même au grand public. De plus la technologie ATM (600 Mbits/s), qui com-
mence �a être utilis�ee ne restreint plus la fonctionnalit�e des r�eseaux (Multim�edia).
C'est-�a-dire que sur le même r�eseau passeront non seulement des informations
destin�ees aux ordinateurs mais aussi des images (t�el�evision) et des sons (qualit�e
num�erique).

2.3 Machine parall�ele �a m�emoire distribu�ee

Dans la pr�esente th�ese, seules les machines parall�eles �a m�emoire distribu�ee
[HB93] sont trait�ees. Remarquons que nombre de machines r�ecentes sont bas�ees
sur ce concept (SP1 d'IBM, CM5 de TMC, T3D de Cray, Paragon d'Intel, CS2
de PCI, etc.) qui parâ�t le plus prometteur. Ces machines sont constitu�ees d'un
ensemble de n�uds communiquant via un r�eseau d'interconnexion. Chaque n�ud
est semblable �a un ordinateur s�equentiel, il poss�ede des capacit�es de traitement
de l'information (processeur) et des capacit�es de stockage (m�emoire).

2.3.1 Les unit�es de traitement

Liens de communication

cache (4k)

Unit�e de controle

processeur

ottant

processeur

d'entiers

Fig. 2.3 - : Sch�ema synoptique du transputer T800

Certains constructeurs (Inmos, Ncube) ont d�evelopp�e des processeurs sp�ecia-
lement d�edi�e au calcul parall�ele de par leurs capacit�es de communication. Le
transputer T800(cf �gure 2.3), par exemple, dispose de quatre liens d'entr�ees-
sorties qui permettent de communiquer tout en continuant �a utiliser l'unit�e de
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traitement d'entiers et de ottants. Un transputer T800 comprend une unit�e
de calcul entier (10 MIPS6), une unit�e ottante (2 MFLOPS7) et quatre liens
d'entr�ees-sorties (10 Mbits/sec) qui peuvent fonctionner en parall�ele. Cependant
la production de masse des processeurs classiques a permis �a ces derniers d'être
tr�es performants et tr�es peu on�ereux, ce qui a amen�e de nombreux constructeurs
�a choisir d'utiliser de tels processeurs comme �el�ements de traitement de leurs
machines parall�eles. Pour pallier leur manque d'aptitudes �a la communication,
certains ont d�ecid�e de doubler le nombre de processeurs par n�ud (un pour le cal-
cul et un pour les communications). Par exemple, IBM a choisi le Power2 comme
processeur de calcul du SP2, et l'Intel i860 comme processeur de communication.

2.3.2 Le r�eseau d'interconnexion

Les processeurs sont connect�es via un r�eseau rapide. Deux grandes familles
de r�eseaux peuvent être distingu�ees : les r�eseaux point-�a-point o�u les processeurs
de calcul constituent aussi les n�uds du r�eseau de communication (hypercube de
transputers, Ncube, etc) et les r�eseaux multi-�etages o�u les processeurs de calcul
ne s'occupent que des communications qui les concernent directement (SP1, CS2,
etc).

Dans la premi�ere famille (cf �gure 2.4), le routage d'informations qui ne leur
sont pas destin�ees, empi�ete sur le temps de calcul des processeurs, tandis que
dans la deuxi�eme, ce routage est e�ectu�e automatiquement par les n�uds in-
term�ediaires du r�eseau et n'interf�ere donc pas sur le temps de calcul des autres
processeurs. Notons n�eanmoins qu'un r�eseau charg�e, quel qu'il soit interf�ere sur
les communications qui doivent avoir lieu (le coût d'une communication d�ependra
de la charge du r�eseau [TP94]).

Les r�eseaux point-�a-point

Les r�eseaux point-�a-point sont facilement form�es �a l'aide des processeurs d�e-
di�es au parall�elisme et poss�edant une s�erie de liens de communications. Il su�t
de les relier a�n de former di��erentes topologies. Les contraintes technologiques
et �economiques font que le nombre de liens d'interconnexion de chaque proces-
seur est faible : de 4 pour les transputers d'Inmos �a 13 pour le Ncube2 de Ncube.
Les topologies sont choisies dans le but de minimiser le diam�etre, c'est-�a-dire la
distance maximale �a parcourir entre deux n�uds, et la distance moyenne. Parmi
ceux-ci, les r�eseaux de transputers forment les r�eseaux point-�a-point parmi les
plus courants en Europe. Ce type de r�eseaux consiste �a connecter directement les
liens de communication des transputers entre eux (par exemple en tore, cf 2.4).

Une autre technologie, appel�ee machines recon�gurables, est tr�es utilis�ee dans

61 MIPS=unit�e de mesure valant 1 million d'instructions enti�ere par seconde
71 MFLOPS=unit�e de mesure valant 1 million d'instructions en virgule ottante par seconde
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le cadre des r�eseaux de transputers. Elle consiste �a placer des crossbar switches8

entre les di��erents processeurs. Le coût temporel assez �elev�e de con�guration de
tels switches est tel que g�en�eralement, dans une premi�ere phase un r�eseau �xe est
g�en�er�e et ensuite dans une deuxi�eme phase, le programme est ex�ecut�e sur celui-
ci. La communication entre deux n�uds qui ne sont pas directement connect�es
demande des m�ecanismes de routage logiciel.

Transputer

Lien de
communication

Ext�erieur

Fig. 2.4 - : Tore tronqu�e constitu�e de transputers

Les r�eseaux multi-�etages

Dans les r�eseaux multi-�etages, les n�uds constituant le r�eseau di��erent des
unit�es de traitement. Les temps de latence des r�eseaux actuels sont tr�es peu
�elev�es. Certains r�eseaux, tels que le switch rapide �equipant la SP2 d'IBM forcent
chaque communication �a passer par un nombre �xe de liens pour une taille de
machine donn�ee. D'autres tels que le fat-tree de la CM5 de TMC font que la dur�ee
des communications d�epend de la distance dans le r�eseau. Remarquons que cette
di��erence est minime et n�egligeable par rapport aux temps de latence logicielle
qui ne d�ependent pas de la distance entre processeurs.

8crossbar switch : boitier comportant un nombre identique d'entr�ees et de sorties et de relier
n'importe laquelle de ces entr�ees avec n'importe laquelle des sorties
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M�emoire M�emoire M�emoire

...

R�eseau

...
i 860 i 860 i 860

power 2 power 2 power 2

Fig. 2.5 - : SP2 d'IBM avec 16 n�uds

La principale di��erence avec un r�eseau local (Ethernet, FDDI, etc.) r�eside dans le
fait que l'ensemble des processeurs est regroup�e physiquement �a un même endroit,
ce qui permet de diminuer le taux de panne, appel�e aussi MTBF (Mean Time
Between Failure), de l'ensemble du syst�eme et permet de diminuer les pr�eoccu-
pations en termes de tol�erance aux fautes. La localisation pr�ecise d'une machine
parall�ele diminue aussi les probl�emes de s�ecurit�e en facilitant le contrôle des acc�es
�a la machine et permet de r�eserver plus facilement une partie des n�uds a�n de
satisfaire une application qui aurait de grands besoins en puissance de calcul. Les
premi�eres machines parall�eles �etaient mono-utilisateurs mais avec l'apparition de
syst�emes d'exploitation complets sur les di��erents n�uds cette caract�eristique a
tendance �a disparâ�tre.

2.3.3 Connexion vers l'ext�erieur

G�en�eralement les machines parall�eles sont connect�ees au r�eseau local et sou-
vent via une machine appel�ee frontale ou hôte. Cette machine frontale permet
d'ouvrir la machine parall�ele au monde ext�erieur : p�eriph�eriques de visualisation,
de stockage de masse, etc. Sur cette machine peuvent tourner une s�erie d'outils
tels que les compilateurs et autres outils d'aide au d�eveloppement (d�ebogueur,
visualisation de traces, etc). Son utilisation permet aussi de pallier au manque de
logiciels tournant sur machines parall�eles.
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2.4 Param�etres mat�eriels

Vue la complexit�e des machines existantes, il est di�cile de prendre tous
les param�etres en compte dans les mod�eles de machines. De plus, une grande
partie des caract�eristiques mat�erielles sont masqu�ees par les di��erentes couches
logicielles.Une s�erie de param�etres peuvent être d�egag�es a�n de d�e�nir les mod�eles
de machines trouv�es dans la litt�erature.

� Le nombre de processeurs
Dans les di��erents mod�eles de machines utilis�es, le nombre de processeurs
est consid�er�e comme �x�e ou non �x�e. Dans le deuxi�eme cas, il faudra souvent
e�ectuer une projection de ce r�eseau virtuel vers le r�eseau r�eel.

� Performance de calcul
Trois mod�eles de processeurs sont g�en�eralement utilis�es :

Processeurs homog�enes
Les processeurs sont tous identiques tant en ce qui concerne leurs pos-
sibilit�es que leur vitesse. Ceci est le cas sur bon nombre de machines
parall�eles telles que les r�eseaux de transputers, la SP1, la CM5, la CS2,
la Paragon, etc.

Processeurs uniformes
Les processeurs ont les mêmes possibilit�es mais ont des vitesses de
traitement di��erentes. Ce qui peut être, par exemple, le cas d'un r�eseau
de Sparcs poss�edant des processeurs Sparcs de plusieurs g�en�erations.

Processeurs h�et�erog�enes
La vitesse de traitement d�epend du type d'op�eration et aussi du proces-
seur. Ce qui est le cas de la plupart des r�eseaux Ethernet, sur lesquels
on retrouve aussi bien des IBM, des HPs, des Crays, etc.

� Processeurs d�edi�es
Sur certaines machines, tous les n�uds ne peuvent pas e�ectuer toutes les
op�erations. Par exemple, seul le n�ud reli�e �a l'ext�erieur sur le M�eganode,
r�eseau de transputers de Telmat, peut e�ectuer des lectures/�ecritures sur
�chiers (ces �chiers sont situ�es sur une machine hôte).

� Le recouvrement calcul/communication
Certaines machines poss�edant des processeurs sp�ecialis�es permettent d'ef-
fectuer les communications en même temps que le calcul. Notons que dans
le cadre du placement, les bô�tes noires constituant les tâches nous empê-
chent de distinguer les communications qui seront recouvertes de celles qui
ne le seront pas.
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� La notion de voisinage
Certaines machines sont compl�etement connect�ees comme les r�eseaux multi-
�etages et le coût d'une communication sur une telle machine ne d�epend pas
du processeur �emetteur ni du processeur r�ecepteur. D'autres machines, au
contraire, dont la plupart des machines point-�a-point ne sont pas compl�e-
tement connect�ees. Sur ces machines, un processeur donn�e ne peut com-
muniquer directement qu'avec un nombre donn�e de processeurs qui lui sont
voisins. Le coût d'une communication va donc d�ependre de la distance,
c'est-�a-dire du nombre de n�uds interm�ediaires n�ecessaires �a la communi-
cation.

� 1-port/�-port
Certaines machines ont la possibilit�e d'utiliser en même temps leurs di��e-
rents liens de sortie (�-ports de communication), d'autres non (1-port).

� Param�etres suppl�ementaires
D'autres types de param�etres peuvent être pris en compte, tel que la gestion
de ressources m�emoire, etc. Par exemple de nombreuses machines types
r�eseaux de transputers ne poss�edent qu'un m�ega-octet par n�ud, ce qui
limite fortement le type de programmes (et de donn�ees) qui peut y être
ex�ecut�e.

2.5 Objectif

Di��erents param�etres ont �et�e tir�es des caract�eristiques pr�ec�edemment d�ecrites
a�n de mod�eliser certains aspects de ces machines. Le but de ces mod�elisations
sera de :

{ rester su�samment proche de la machine a�n de pouvoir pro�ter un maxi-
mum des performances de celle-ci,

{ être su�samment �eloign�e de la machine a�n de pouvoir repr�esenter un
ensemble su�samment large de machines de mani�ere �a ce que les d�evelop-
pements futurs soient portables,

{ d�egager les composantes principales en ne tenant pas compte de trop de
d�etails techniques qui ne feraient que gêner les raisonnements,

{ essayer d'anticiper les tendances g�en�erales du march�e. C'est-�a-dire faire des
recherches sur les machines de demain et non du pass�e.

Par la suite nous verrons parmi les di��erents mod�eles utilis�es :

{ Des mod�eles utilis�es le plus souvent dans le cadre de l'ordonnancement qui
bien que proches d'autres types de machines telles que les machines SIMD
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ou les machines MIMD �a m�emoire partag�ee, sont en g�en�eral assez �eloign�es
des machines MIMD �a m�emoire distribu�ee. Parmi ceux-ci, on retrouve :

{ Des machines homog�enes avec m processeurs et avec coût de commu-
nication nul [CG72].

{ Des machines homog�enes avec m processeurs et avec coût de commu-
nication unitaire [RS87].

{ Un nombre limit�e de machines (2 ou 3) uniformes avec de fortes res-
trictions sur les communications [BBGT93].

{ Des architectures id�ealis�ees, c'est-�a-dire le plus souvent un nombre de
processeurs homog�enes �a discr�etion.

{ Des mod�eles plus proches de la r�ealit�e des machines MIMD �a m�emoire
distribu�ee, tels que :

{ Un mod�ele consid�erant un r�eseau de processeurs homog�enes intercon-
nect�es par un r�eseau multi-�etage qui nous servira de base pour l'outil
de placement.

{ Des mod�eles consid�erant un r�eseau de processeurs homog�enes connec-
t�es point-�a-point [Bok81].

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donc constat�e qu'une machine parall�ele MIMD
�a m�emoire distribu�ee est en fait une collection de machines s�equentielles inter-
connect�ees par un r�eseau. Le mod�ele qui nous semble le plus prometteur, �a court
et moyen terme, est celui propos�e par de nombreux constructeurs aujourd'hui :
une s�erie de processeurs homog�enes connect�e via un r�eseau multi-�etages avec un
coût des communications inter-processeurs ne d�ependant pas de ceux-ci (tous les
processeurs sont �a distance constante ou sont consid�er�es comme tels). C'est ce
mod�ele qui est la base de tous nos choix futurs. Parmi les constructeurs qui ont
fait ce choix on retrouve IBM avec le SP2, PCI avec la CS2 et TMC avec la
CM5. Sur les autres machines actuelles telles que la Paragon d'Intel, le T3D de
Cray qui ont encore un r�eseau point-�a-point les performances de ceux-ci (pro-
cesseurs de routage d�edi�es, etc) alli�ees au coût de latences logicielles, diminuent
compl�etement l'importance de la distance entre processeurs.

Cependant pour des raisons historiques, les tests e�ectu�es par la suite le seront
sur r�eseaux de transputers et nous essayerons d'adapter nos algorithmes a�n
de tenir compte de la distance entre processeurs. Pour r�ealiser ceci, des outils
d'analyse des tables de routages seront d�evelopp�es, ainsi que des tests permettant
de d�eterminer de mani�ere exacte les temps de routage pour une topologie donn�ee
(le tore).



30 CHAPITRE 2. MOD�ELE DE MACHINES



Chapitre 3

Mod�ele de programmation

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, d�edi�e aux composantes logicielles, les syst�emes d'exploi-
tation des machines parall�eles actuelles sont d�ecrits et les di��erents param�etres
repr�esentants les possibilit�es des syst�emes sont soulign�ees. Ces param�etres vont
permettre de d�e�nir une s�erie de mod�eles de description de programmes paral-
l�eles. Parmi ceux-ci, deux mod�eles sont d�ecrit plus particuli�erement : les graphes
acycliques de pr�ec�edence (DAG) et les graphes de tâches sans pr�ec�edence.

31



32 CHAPITRE 3. MOD�ELE DE PROGRAMMATION

O
rd
in
ateu
r
cib
le

Programmation (visuelle)

Placement/ordonnancement

statique

Compilateur

Syst�eme d'exploitation

Outils de prise
de tracesSimulateur

Ordonnancement
dynamique

D�ebogueur Analyse et

visualisation de traces

Fig. 3.1 - : Environnement de programmation parall�ele

Le sch�ema 3.1 repr�esente un environnement de programmation parall�ele com-
plet tel que d�e�ni dans le cadre du projet SEPP. Remarquons que de nombreux
arcs pourraient le compl�eter, tel qu'un arc allant du simulateur au d�ebogueur,
etc.

3.2 Environnement

Autour d'un ordinateur parall�ele, peut venir s'articuler un grand nombre d'ou-
tils (cf �gure 3.1)[HB93][Tan92]. Parmi ceux-ci, on trouve des langages de haut
niveau (par exemple, graphique ou Prolog) et leurs compilateurs. On y trouve
aussi les outils de placement/ordonnancement statique permettant de g�en�erer
automatiquement une description de l'allocation des parties de codes sur les dif-
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f�erents processeurs. Une s�erie de m�ecanismes peuvent être mis en �uvre lors de
l'ex�ecution d'un programme sur une machine cible :

{ un syst�eme d'exploitation qui en plus des biblioth�eques standard contient
des fonctions de gestion du parall�elisme,

{ des outils de prise de traces qui permettent grâce �a une �etude du compor-
tement du programme d'am�eliorer de mani�ere dynamique le placement et
permettent aussi de fournir des indications au d�ebogueur,

{ Un outil de placement dynamique qui permet de r�epartir dynamiquement
la charge de calcul et de communication et donc de la r�eguler.

La vie d'un programme parall�ele dans un environnement complet comporte
les �etapes suivantes :

1. Conception et �ecriture �a l'aide d'un langage de programmation. Diverses
annotations relatives au parall�elisme, par exemple concernant le graphe de
tâches, peuvent être rajout�ees au texte du programme a�n de permettre une
exploitation plus ais�ee de celui-ci (par exemple, l'extraction des donn�ees du
graphe de tâches).

2. Compilation g�en�erant des codes objets du programme, mais aussi une des-
cription des di��erentes composantes du programme parall�ele.

3. Placement/ordonnancement statique des composantes sur l'architecture cible.

4. Utilisation d'un simulateur de machine parall�ele. Cette phase a l'int�erêt
d'être moins coûteuse qu'une vraie ex�ecution sur la machine parall�ele, mais
a le d�efaut qu'il s'agit d'un mod�ele simpli�ant la machine cible. Cette phase
peut amener �a am�eliorer le programme et donc nous ramener �a la premi�ere
�etape.

5. Ex�ecution du programme sur la machine cible. Durant cette ex�ecution des
outils de d�ebogage interactifs peuvent être utilis�es.

6. Apr�es l'ex�ecution du programme, les di��erentes informations enregistr�ees
lors de celle-ci permettent :

{ de d�eboguer le programme de mani�ere post-mortem. La prise de traces
devrait permettre de r�eex�ecuter le programme de mani�ere d�eterministe
de fa�con �a pouvoir reproduire les erreurs [FdK94] et �a les corriger plus
facilement,

{ de visualiser les performances du programme a�n d'am�eliorer celui-ci,

{ de comparer les performances de di��erents programmes a�n de choisir
le plus indiqu�e,
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{ d'am�eliorer le placement statique e�ectu�e.

�

3.3 Syst�eme d'exploitation

3.3.1 Services o�erts sur les n�uds

Sur les premi�eres machines parall�eles (r�eseau de transputers), les syst�emes
d'exploitation n'�etaient le plus souvent pr�esents que sous formes de biblioth�eques
de gestion des communications, des processus, etc. Par la suite sont apparus
divers modules qui forment un d�ebut de couche syst�eme tels que des outils de
prise de traces, des routeurs, etc. Actuellement, des syst�emes Unix complets ou
all�eg�es se retrouvent sur chacun des n�uds (SP1, CS2, etc.). Ceci est le r�esultat
de trois ph�enom�enes :

{ Les n�uds des machines parall�eles �a m�emoire distribu�ee actuelles sont de
v�eritables stations de travail, poss�edant un grand espace m�emoire (64MO
sur la SP1), une grande puissance de calcul (plus de 100 mips sur la SP1)
et même parfois des possibilit�es de stockage de masse propre (minimum 1
GO de disque sur la SP2).

{ Un compromis a dû être trouv�e entre le fait de tirer parti �a tout prix des
performances des machines parall�eles et l'objectif de programmabilit�e de
ces machines.

{ Un objectif de portabilit�e est aussi apparu. En e�et les g�en�erations de ma-
chines se succ�edent rapidement et la r�e�ecriture d'un code est coûteuse.

Les di��erentes possibilit�es des syst�emes d'exploitation classiques existent aussi
pour les syst�emes d'exploitation des machines parall�eles [Tan92] :

� Pseudo-parall�elisme
La notion de pseudo-parall�elisme permet d'allouer di��erents processus �a un
même processeur et de faire ex�ecuter de mani�ere alternative des parties de
ces processus, ce qui donne �a l'utilisateur l'impression de parall�elisme. Il
existe di��erents types de pseudo-parall�elisme :

syst�emes non-pr�eemptifs
Chaque processus qui a la main peut la rendre a�n de permettre au
processeur de continuer �a ex�ecuter le suivant. On retrouve ce mode
dans des syst�emes tels que MS-Windows de Microsoft.

syst�emes semi-pr�eemptifs
Un processus ne peut passer la main (être d�esch�edul�e) que sur certaines
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instructions (sauts, communications, etc.). Un certain intervalle de
temps est allou�e �a chaque processus et si un processus n'a pas rendu
la main �a la �n de son intervalle, il la rend automatiquement �a la
prochaine instruction d�esch�edulante rencontr�ee. Ce syst�eme est utilis�e
par les transputers T800 d'Inmos.

syst�emes pr�eemptifs
Un certain intervalle de temps est allou�e �a chaque processus et �a la
�n de cet intervalle le syst�eme donne la main au processus suivant. Ce
syst�eme se retrouve sur bon nombre de syst�emes d'exploitation actuels
tels que Unix.

Chaque processus poss�ede un contexte propre, constitu�e par son espace
m�emoire, y compris la pile, et par les valeurs des di��erents registres du
processeur. Cette possibilit�e est g�en�eralement disponible sur la plupart des
machines actuelles.

Une �le d'attente des processus est donc le plus souvent g�er�ee par le syst�eme.
La proc�edure g�en�eralement employ�ee est de donner la main au premier pro-
cessus rentr�e et qui est prêt. Ce m�ecanisme peut être plus complexe quand
le syst�eme permet de donner des priorit�es di��erentes aux processus ; dans le
cas du T800, par exemple, deux types de priorit�e existent (haute et basse)
et correspondent �a deux �les d'attente di��erentes. La caract�eristique des
processus de priorit�e haute est de ne pas être d�esch�edul�e automatiquement
au bout d'un certain laps de temps.

� Processus l�egers
La notion de processus l�egers consiste �a consid�erer que plusieurs unit�es
d'ex�ecutions peuvent être lanc�ees en pseudo-parall�elisme �a moindre coût de
mise en route et partager une zone de m�emoire commune. Cette fonction
n'est pas souvent fournie de base sur les syst�emes actuels.

� M�emoire pagin�ee
La notion de m�emoire pagin�ee permet �a un n�ud coupl�e �a un disque de
g�erer des tâches dont la taille m�emoire d�epasse la taille de la m�emoire vive
du n�ud, en chargeant et d�echargeant �a la demande du syst�eme celle-ci sur
le disque.
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3.3.2 Services o�erts entre les n�uds
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Fig. 3.2 - : D�ecoupe en couches du syst�eme de communications

Les possibilit�es de communications o�ertes par un syst�eme peuvent être plus
ou moins d�evelopp�ees (cf �gure 3.2)[Tan88]. L'Organisation des Standards Inter-
nationaux (OSI) a fourni une d�ecoupe fonctionnelle des possibilit�es de commu-
nications dans les r�eseaux. Les protocoles des trois premi�eres couches forment le
standard X25, dans la terminologie TCP/IP1. Ce qui caract�erise cette partition
des services, est d'une part la notion de protocole (description de la discussion
permise entre deux couches d'un même niveau sur deux machines di��erentes) et
d'autre part la notion d'interface (description des �echanges d'une couche avec la
couche sup�erieure et la couche inf�erieure sur la même machine). Les di��erentes
couches composant X25 sont :

{ La premi�ere couche, couche physique, est destin�ee �a permettre le transfert
binaire d'informations d'un n�ud vers un autre. Elle correspond �a un moyen
physique minimal de communications avec l'ext�erieur.

{ La deuxi�eme couche, couche liens de donn�ees, permet d'acheminer, d'un
n�ud �a son voisin direct, un message (ensemble d'octets).

{ La troisi�eme couche, couche r�eseau, a connaissance du fait que le n�ud fait
partie d'un r�eseau et g�ere des tables de routage (si besoin en est) de ce

1TCP/IP: Transmission Control Protocol/Internet Protocol
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r�eseau. Les services propos�es aux couches sup�erieures permettent de trans-
f�erer des messages d'un point �a un autre du r�eseau.

Les couches sup�erieures sont l�a pour permettre des contrôles de ux, le codage
des donn�ees, la notion de session, etc.

Les di��erentes couches peuvent soit être impl�ement�ees �a l'aide de dispositifs
mat�eriels, soit �a l'aide de composantes logicielles. Par exemple, dans les r�eseaux
de transputers, les deux premi�eres couches se retrouvent directement au niveau
du processeur, tandis que la troisi�eme est r�ealis�ee �a l'aide de routeurs logiciels
tels que VCR2, ou celui contenu dans le langage C d'Inmos. Dans le SP1, les trois
premi�eres couches sont r�ealis�ees principalement de mani�ere mat�erielle grâce au
switch rapide qui permet de consid�erer le r�eseau comme compl�etement connect�e.

Certaines machines telle la CM5 permettent les communications globales de
mani�ere mat�erielle.

3.3.3 Utilisation d'un processeur

Un processeur peut se trouver dans di��erents �etats :

Inactif
Deux types d'inactivit�e sont envisageables.

{ Attente d'une communication - Tous les processus situ�es sur le pro-
cesseur sont en attente de communication (l'�emetteur ou le r�ecepteur
avec lequel ils d�esirent entrer en communication n'est pas prêt).

{ Fin de programme - Tous les processus situ�es sur le processeur ont
termin�e leur ex�ecution.

Actif
Trois types d'activit�e sont envisageables.

{ Communication - Le processeur est responsable en tout ou en partie
d'une ou plusieurs communications qui ont lieu.

{ Travail - Le travail actuellement e�ectu�e fait partie du code d'un des
processus utilisateurs.

{ Syst�eme - Le travail actuellement e�ectu�e fait partie des di��erentes
charges syst�eme du processeur (gestion du pseudo-parall�elisme, outils
de monitoring, gestion de la pagination, etc.).

2VCR: Virtual Channel Router de l'universit�e de Southampton
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3.4 Mod�eles de programmes

De nombreux mod�eles de programmes ont �et�e propos�es dans la litt�erature.
Parmi ceux-ci, deux des plus utilis�es sont les graphes acycliques de pr�ec�edences,
appel�es aussi DAG3) et les graphes de tâches sans pr�ec�edence.

3.4.1 Param�etres logiciels

Voici quatre possibilit�es des syst�emes d'exploitation que l'on retrouve dans la
litt�erature sur l'ordonnancement.

� Routage ou non
Dans les r�eseaux autres que compl�etement connect�es (clique), la possibilit�e
d'utiliser un syst�eme de routage permet de placer des tâches communicantes
sur des processeurs non-voisins. Dans ce cas, le coût de routage devra être
pris en compte. Dans le cas d'un r�eseau de processeurs non totalement
connect�e et sans routeur, les tâches communicantes devront être plac�ees
sur un même processeur ou sur des processeurs voisins. Remarquons que le
cas o�u il n'existe pas de m�ecanisme de routage fait de plus en plus partie
d'une �epoque r�evolue.

� Pr�eemption
La pr�eemption permet �a une tâche d'être momentan�ement interrompue lors
de son ex�ecution a�n de laisser le processeur �a une autre tâche. Ce m�eca-
nisme est g�en�eralis�e lors de l'utilisation de la gestion de pseudo-parall�elisme
du syst�eme.

� Duplication
La duplication de tâches permet, entre autres, d'�eliminer une s�erie de com-
munications inter-processeurs en dupliquant le code des tâches[Chr89]. Ce
m�ecanisme est encore peu usit�e de mani�ere �ne : actuellement, soit on ne
duplique pas, soit on duplique tout et partout (programmation de type
SPMD).

� Migration
La migration de tâches permet une r�epartition dynamique de la charge.
D�es lors, celle-ci n'est pas utilis�ee dans la litt�erature dans le cadre statique.
Dans le cadre dynamique, fort coûteuse, elle est souvent remplac�ee par de
l'activation �a distance.

3DAG: Direct Acyclic Graph
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3.4.2 Graphe de pr�ec�edence

D�e�nition : Un graphe de pr�ec�edence est un graphe acyclique dont les sommets
repr�esentent des tâches qui sont caract�eris�ees par un coût d'ex�ecution et dont les
arcs repr�esentent des relations de pr�ec�edence entre tâches et peuvent être carac-
t�eris�es par des coûts de communication [Sar89] [?].

La �gure 3.3 montre une telle repr�esentation pour le calcul d'une expression
arithm�etique simple.Dans ce mod�ele, une tâche ne s'ex�ecute que quand tous ses
pr�ed�ecesseurs ont termin�e de s'ex�ecuter, re�coit le cas �ech�eant des donn�ees de
ceux-ci, ex�ecute les traitements et fournit le cas �ech�eant en sortie des donn�ees �a
ses successeurs.

z = ax +by

main()

{

int a=5;

int x=6;

}

main()

{

}

int b=5;

int y=2;

main()

{

OutWord(Chan[0],a*x); OutWord(Chan[0],b*y);

int z;

z=InWord(Chan[0])+InWord(Chan[1]);

}

Fig. 3.3 - : Exemple de graphe de pr�ec�edence
pour le programme de calcul de z = ax+ by

D�e�nition : Le probl�eme de l'ordonnancement, consiste �a a�ecter �a chacune des
tâches d'un graphe de pr�ec�edence un processeur et une date de d�ebut d'ex�ecution.

Di��erentes adaptations et relaxations de la repr�esentation sous forme de graphe
de pr�ec�edence ont �et�e �etudi�ees dans la litt�erature. La plupart consid�erent le r�eseau
de processeurs comme compl�etement connect�e et disposent soit d'un nombre �xe
de processeurs soit d'autant de processeurs (virtuels) qu'il est n�ecessaire, dans



40 CHAPITRE 3. MOD�ELE DE PROGRAMMATION

ce cas on parle alors plutôt de regroupement. Notons qu'il existe aussi d'autres
mod�eles qui poss�edent des tâches multi-processeurs [BESW93].

Les algorithmes r�eguliers tels que ceux de l'alg�ebre lin�eaire s'expriment natu-
rellement sous forme de graphe de pr�ec�edence aboutissant �a une impl�ementation
e�cace sur r�eseau de processeurs. Cette d�emarche tend �a dicter une m�ethodologie
de programmation visant �a construire des graphes de pr�ec�edence. La litt�erature
est de plus en plus abondante sur la r�esolution des probl�emes de placement vus
du côt�e de l'ordonnancement, c'est-�a-dire en prenant en compte des d�ependances
et des communications. Ces travaux sont souvent th�eoriques (architecture id�eali-
s�ee, temps d'ex�ecution constants des tâches, communications en temps constant,
etc.) et peu de r�ealisations pratiques sont propos�ees [ERL90].

3.4.3 Graphes de tâches sans pr�ec�edence

extern int travail(int t);

{

int t;

while (1==1)

{

t=InWord(Chan[0]);

OutWord(Chan[0],travail(t));

};

}

esclave=AltBlck(&Chan[0],nbre_esclave);

while (esclave++<nbre_esclave)

{

}
};

Esclaves

#define nbre_esclave 3

extern int donne_travail();

{

#define nbre_travaux 23

int nt=nbre_travaux;
int s,busy,esclave=0;

if (nt!=0) {OutWord(Chan[esclave],donne_travail());nt--;busy++;};

while (busy) 

if (nt)

s+=InWord(Chan[esclave]);busy--;

       { OutWord(Chan[esclave],donne_travail());nt--;busy++;};

main() /* source des esclaves */

Mâ�tre

main() /* source du mâ�tre */
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Fig. 3.4 - : Exemple de graphe de tâches

Il existe une autre mani�ere de mod�eliser un algorithme sans relations de pr�e-
c�edence entre les tâches, une arête mod�elisant alors simplement un coût total de
communication sans se soucier de leurs sens[NT93][Sto77].

Une tâche dans ce mod�ele est une bô�te noire qui peut calculer et communiquer
alternativement (ou en même temps suivant la machine), les seules indications
disponibles �etant les coûts totaux de calcul des tâches (qui vont pond�erer les
n�uds du graphe) et les coûts totaux de communication de celles-ci (qui vont
pond�erer les arêtes).

D�e�nition : Le probl�eme du placement consiste �a attribuer �a chacune des tâches un
processeur sur lequel elle va s'ex�ecuter. Les di��erentes unit�es d'ex�ecution consti-
tuant la tâche vont être le plus souvent g�er�ees par le m�ecanisme de gestion de
pseudo-parall�elisme du syst�eme d'exploitation.

D�e�nition : La notion de tâche dans la litt�erature et dans la suite de cette th�ese,
d�epend donc du contexte utilis�e : bô�te noire caract�eris�ee par un coût moyen de
calcul et de communication dans le cadre du placement et unit�e d'ex�ecution ayant
une s�erie de communications en entr�ee et en sortie dans le cadre de l'ordonnan-
cement.

La �gure 3.4 montre l'exempled'une telle repr�esentation pour un calcul mâ�tre-
esclave. Nous appellerons cette repr�esentation graphe de tâches sans pr�ec�edence.
C'est ce mod�ele qui sert de base �a la plupart des algorithmes de placement.

Ce mod�ele peut servir �a repr�esenter plusieurs r�ealit�es. Les sp�ecialistes de r�e-
seaux y verront un mod�ele client-serveur o�u les coûts de calculs repr�esentent
un coût moyen d'utilisation des serveurs tandis que le coût de communications
repr�esentera le coût moyen d'appel des services des serveurs.

Les sp�ecialistes des graphes de pr�ec�edence peuvent y voir une relaxation de
leur mod�ele avec pr�eemption. Cette vue �a mon avis restreint fortement les capa-
cit�es de repr�esentation de ce mod�ele.

Les sp�ecialistes de compilation consid�ereront la notion de tâche comme une
unit�e d'allocation m�emoire. C'est ce dernier paradigme qui a conduit �a l'utilisa-
tion massive de ce mod�ele. En e�et dans la plupart des langages MIMD classiques,
l'utilisateur doit d'une part fournir le code des di��erentes tâches, mais aussi four-
nir le placement de ces tâches sur les di��erents processeurs a�n de permettre le
chargement du programme et souvent (Inmos C, C3L, etc.) une description des
communications entre tâches a�n de fournir ces indications aux m�ecanismes de
routages. Cette obligation, comprend donc la description du graphe de tâches. Il
su�t de demander �a l'utilisateur des estimations des pond�erations a�n d'obtenir
le mod�ele complet.
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L'utilisation du terme tâche d�epend donc du contexte o�u il est utilis�e.

3.4.4 Autres mod�eles

Les deux mod�eles vus pr�ec�edemment restreignent les possibilit�es de program-
mation des machines MIMD. En e�et vouloir mod�eliser tout programme avant
ex�ecution demande d'avoir une connaissance pr�ecise du comportement �a l'ex�e-
cution de ce programme. Cette connaissance n'est pas toujours disponible avant
l'ex�ecution, que ce soit parce que celle-ci d�epend fortement des donn�ees fournies
au programme ou que ce soit dû �a la di�cult�e d'extraction de cette information
(de l'esprit du programmeur ou du code source du programme).

Parmi les possibilit�es qui ne sont pas repr�esentables par les graphes de tâches
ou par les DAGs, on trouve la cr�eation dynamique de tâches et la migration
de celles-ci[BGT94]. Des outils de r�epartition dynamique de charge peuvent être
utilis�es pour g�erer cela. Les deux vues, statique et dynamique, ne semblent pas op-
pos�ees. En e�et pourquoi ne pas utiliser au maximum les informations disponibles
�a la compilation et ensuite a�ner celles-ci lors de l'ex�ecution. R�epartir les di��e-
rents codes sur le r�eseau avant de lancer l'ex�ecution diminue le temps d'ex�ecution
en permettant un d�emarrage parall�ele de l'application plus e�cace. Devant la di-
versit�e des m�ethodes possibles d'allocation et r�egulation de la charge, Casavant et
Kuhl ont propos�e une classi�cation tr�es compl�ete des di��erentes m�ethodes dans
le cadre de machines parall�eles �a m�emoire distribu�ee [CK88]. Ces m�ethodes peu-
vent être envisag�ees comme la description des interactions entre des ressources,
des consommateurs et une politique d'attribution de ces ressources aux consom-
mateurs. Les buts recherch�es sont principalement l'e�cacit�e et la performance.
Dans le premier cas, le but est de satisfaire les consommateurs en utilisant peu de
ressources, dans le second, il s'agit plutôt d'obtenir le maximum de satisfaction.
Ces deux crit�eres sont (�evidemment) contradictoires. La classi�cation propos�ee
distingue principalement cinq caract�eristiques :

{ strat�egies statiques ou dynamiques, selon que l'allocation des tâches s'e�ec-
tue une fois pour toutes avant l'ex�ecution ou est r�egul�ee pendant l'ex�ecution,

{ �equilibrage de la charge,

{ strat�egies d�eterministes ou probabilistes,

{ politiques d�e�nitives ou r�evisables,

{ politiques d'adjudication (avec autonomie de d�ecision aux consommateurs).

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les di��erentes composantes logicielles rentrant en jeu dans un
environnement de programmation parall�ele ont �et�e cern�ees. Celles qui inuencent



3.5. CONCLUSION 43

le placement, principalement issues du syst�eme d'exploitation, ont �et�e d�ecrites.
Une s�erie de param�etres bas�es sur le syst�eme et inuen�cant les sp�eci�cations de
mod�eles de programme ont �et�e �enum�er�ees. Ensuite une description d�etaill�ee de
deux mod�eles de programmation statique a �et�e donn�ee et les autres mod�eles ont
�et�e pass�es en revue.
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Chapitre 4

R�esultats existants

4.1 Introduction

Ce chapitre est enti�erement consacr�e �a un �etat de l'art sur le probl�eme de
l'ordonnancement et de mani�ere plus approfondie sur le placement de graphes
sans relation de pr�ec�edence. L'accent est mis sur l'int�egration d'un proc�ed�e de
placement automatique dans un environnement de programmation parall�ele. La
double possibilit�e d'utilisation des algorithmes de placement est soulign�ee : si le
graphe de d�epart est sans pr�ec�edence, ils peuvent être utilis�es directement tandis
que si le graphe de d�epart est un DAG, une premi�ere phase de regroupement
(clustering) doit être e�ectu�ee.

45
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4.2 Châ�ne de compilation

Texte source

des tâches

Compilation

Fichiers objets

Chargement sur

la machine parall�ele

Graphe de tâches

Ordonnanceur/

Placeur

Placement/

ordonnancement

Graphe de processeurs

Edition de liens

Codes ex�ecutables

Biblioth�eques

Fig. 4.1 - : Châ�ne de compilation

Dans le sch�ema 4.1, se trouvent d�ecrites les di��erentes phases existant entre la
description du graphe de tâches et l'ex�ecution du programme. La description des
tâches peut avoir diverses origines :

{ Elle peut être fournie directement par le programmeur. C'est le cas des
langages C parall�eles existant sur des machines telles que le M�eganode.

{ Elle peut être d�eriv�ee, �a l'aide d'outils automatiques, de langages de plus
haut niveau (graphiques ou autres).

{ Elle peut être extraite de programmes s�equentiels �a l'aide d'outils de paral-
l�elisation automatique (par exemple, FORGE).

La châ�ne de transformation d'un programme source en un programme ex�ecutable
sur machine parall�ele comprend quelques �etapes suppl�ementaires par rapport �a
la châ�ne �equivalente sur une machine s�equentielle :

{ l'extraction, lors de la compilation, des informations permettant de pond�e-
rer le graphe de tâches,
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{ la partie ordonnancement/placement qui prend en entr�ee le graphe de tâches
et le graphe de processeurs et fournit un placement des di��erentes tâches
sur les processeurs (et aussi une date de d�ebut d'ex�ecution dans le cas de
l'ordonnancement),

{ les biblioth�eques qui sont li�ees aux �chiers objets contiennent non seule-
ment les fonctions classiques (math�ematiques, gestion de châ�nes de carac-
t�eres, ...), mais aussi une s�erie de fonctions destin�ees �a g�erer le parall�elisme
(s�emaphores, primitives de communications synchrones/asynchrones, etc.),

{ le chargement du programme qui prend en compte les informations de pla-
cement, a�n de charger les �chiers ex�ecutables sur les di��erents processeurs.

�x�e

m

?

Placement

Traces

Graphe de tâches

avec

pr�ec�edence

?

Ex�ecution

oui non

oui non

Ordonnancement Regroupement

Fig. 4.2 - : D�etail du module placement/ordonnancement
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Suivant le mod�ele de programme utilis�e trois types de solutions sont utilis�ees
(cf �gure 4.2 o�u m repr�esente le nombre de machines) :

{ l'ordonnancement qui consiste �a partir d'un graphe de tâches avec relation
de pr�ec�edence �a fournir pour chacune des tâches un processeur et une date
de d�ebut d'ex�ecution. Le r�esultat fourni par un ordonnancement peut être
ais�ement repr�esent�e sous la forme d'un diagramme de GANTT ayant le
temps sur un des axes et les processeurs sur l'autre (cf �gure 4.3),

{ le placement qui consiste, �a partir d'un graphe de tâches sans pr�ec�edence, �a
fournir pour chacune des tâches un processeur sur lequel elle va s'ex�ecuter,

{ le regroupement/placement consiste dans une premi�ere phase �a regrouper
les tâches provenant d'un graphe de pr�ec�edence et, dans une seconde phase,
�a placer les groupes sur les di��erents processeurs. Le regroupement (clus-
tering) peut être vu comme le fait de travailler avec une architecture vir-
tuelle de processeurs, c'est-�a-dire en consid�erant que tous les processeurs
sont connect�es et qu'il y en a un nombre illimit�e, tandis que le placement
consiste �a se ramener �a une architecture r�eelle, c'est-�a-dire, comportant un
nombre �xe de processeurs pas toujours compl�etement connect�es.

4.3 Ordonnancement/regroupement

4.3.1 D�e�nitions et objectifs

Di��erents types d'objectifs peuvent être envisag�es. Le plus courant consiste
�a vouloir minimiser le temps total d'ex�ecution, Cmax, aussi appel�e makespan.
D'autres buts tels que la minimisation de l'utilisation des ressources dans le cadre
d'une machine multi-utilisateurs sont aussi int�eressants. Dans le cadre de l'or-
donnancement classique, on retrouve la minimisation des d�epassements des dates
d'exigibilit�e, etc. Le but de minimiser le temps d'ex�ecution peut être accompagn�e
de sous-objectifs, tel que la minimisation du nombre de processeurs occup�es, ce
qui permettra donc de trouver le nombre minimum de processeurs n�ecessaires qui
permet de fournir un ordonnancement qui minimise le temps total d'ex�ecution.

Remarquons que dans le cas o�u il y a des communications et une clique de
processeurs homog�enes, le graphe de tâches d�ecrit correspond en fait �a un en-
semble de graphes de tâches. En e�et toutes les communications n'auront pas
forc�ement lieu, celles se passant sur un même processeur auront un coût qui peut
être consid�er�e comme nul (un simple passage d'adresse). La notion de chemin
critique correspond au cas o�u chaque tâche est plac�ee sur un processeur di��erent
(toutes les communications sont coûteuses). La notion de s�equence dominante
[YG92], correspond, elle, au temps total d'ex�ecution de l'algorithme en prenant
en compte l'annulation des communications internes (quand les tâches sont pla-
c�ees sur un même processeur).
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Un type d'algorithmes tr�es utilis�e dans le cadre du probl�eme de l'ordonnan-
cement/regroupement sont les algorithmes de liste.
Un algorithme de liste consiste �a �etablir tout d'abord une liste de priorit�es des
tâches suivant certains crit�eres (par exemple, coût de calcul, nombre de �ls, etc.)
et ensuite �a placer les tâches en suivant l'ordre de cette liste sur les di��erents
processeurs. Les listes doivent avoir comme propri�et�e de respecter les relations de
pr�ec�edence inter-tâches ; en fait, un ordre total est constitu�e �a partir de l'ordre
partiel des contraintes de pr�ec�edence. La compacit�e, propri�et�e de certains algo-
rithmes de liste consiste �a ne pas laisser un processeur inactif alors qu'il existe
une tâche prête �a être ex�ecut�ee.

La plupart des probl�emes d'ordonnancement et de placement sont NP-di�ciles
[GJ79] et la recherche d'une solution optimale (minimisant le temps d'ex�ecu-
tion du programme parall�ele) demande l'utilisation d'algorithmes de complexit�e
exponentielle. Malheureusement un algorithme de complexit�e exponentielle est
souvent beacoup trop coûteux : par exemple, si l'examen d'une solution prend
une micro-seconde, que les entr�ees sont de taille n=60 et que l'algorithme est de
complexit�e 2n, son ex�ecution peut prendre jusqu'�a 366 si�ecles.

4.3.2 R�esultats d'ordonnancement

On peut distinguer quelques uns des r�esultats existants suivant les coûts de
calcul et de communication :

{ Les graphes UET1 caract�eris�es par un coût d'ex�ecution unitaire des di��e-
rentes tâches et par l'absence de coût de communication. Co�man et Gra-
ham [CG72] ont trouv�e un algorithme polynomial qui permet d'ordonnancer
de mani�ere optimale un DAG UET sur deux processeurs. Pour m � 2 et
�x�e (o�u m repr�esente le nombre de machines), le probl�eme reste ouvert (on
ne sait pas s'il est NP-complet ou non). A m non born�e, le probl�eme devient
simple (un solution triviale serait de placer chaque tâche sur un processeur
di��erent). Des r�esultats existent aussi pour des familles de graphes sp�eci-
�ques telles que les arbres ainsi Hu a obtenu un r�esultat d'optimalit�e en
temps polynomial [Hu61] , mais aussi pour les forêts oppos�ees. Appliqu�e �a
m machines, l'algorithme de Co�man-Graham poss�ede une borne au pire.
Si ! repr�esente la date de �n d'ex�ecution pour l'ordonnancement fourni par
cet algorithme et !opt l'optimum global, la borne au pire est : !

!opt
� 2� 2

m

[CG72][Bra90].

{ Les graphes dont les tâches poss�edent un coût de calcul quelconque et pas
de coût de communication. L'ordonnancement de tâches ind�ependantes sur
un ordinateur parall�ele non-pr�eemptif (pas de pseudo-parall�elisme) avec
pour objectif, la minimisation du temps total d'ex�ecution est un probl�eme

1UET:Unit Execution Time
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NP-complet[GGJ78]. Plus formellement, soit un ensemble de tâches T =
fT1; T2; : : : ; Tng, chaque tâche Ti poss�edant un coût de calcul calc(Ti), et
un ensemble de processeurs identiques m � 2. Un ordonnancement, dans
ce cas correspond �a une partition Part =< Part1; Part2; : : : ; Partm > de
T en m ensembles disjoints, un pour chaque processeur. Le ieme processeur,
1 � i � m, ex�ecute les tâches de Parti. Le temps total est donn�e par
f(Part) = max1�i�m calc(Parti) o�u pour tout X � T , calc(X) est d�e�ni
par

P
T2X calc(T ). Un ordonnancement optimal Part� est un ordonnance-

ment qui satisfait �a f(Part�) � f(Part) pour toute partition Part de T
en m sous-ensembles. Comme il n'y a qu'un nombre �ni de partitions pos-
sibles, un tel ordonnancement existe mais il n'y a pas d'algorithmes connus
de complexit�e polynomiale qui permette de le trouver. Le probl�eme ini-
tial se r�esume �a un probl�eme de bin packing qui est connu comme �etant
NP-complet [GJ79].

{ Les graphes UECT 2 o�u les coûts de communications externes �a un pro-
cesseur sont constants et �equivalents aux coûts de calcul des tâches. Une
borne a �et�e �etablie pour les algorithmes de liste fournissant des ordonnan-
cements compacts (un processeur ne reste pas inactif si une tâche est prête

�a être ex�ecut�ee) par Rayward-Smith [RS87] : ! �
�
3� 2

m

�
!opt �

�
1 � 1

m

�
.

Un algorithme d'ordonnancement optimal pour les arbres a �et�e trouv�e par
[VRKL94].

{ Les graphes poss�edant des coûts de communication quelconques et des coûts
de calcul quelconque. Colin et Chr�etienne [CC91] ont montr�e qu'en permet-
tant la duplication des tâches, avec un nombre non-born�e de machines, et
avec une hypoth�ese suppl�ementaire limitant la taille des communications
par rapport aux calculs, on pouvait trouver un algorithme de type chemin
critique qui �etait optimal.

L'h�et�erog�en�eit�e des processeurs peut elle aussi être prise en compte. Mais
même dans le cadre de processeurs uniformes (certains processeurs sont unifor-
m�ement plus rapides que d'autres), peu de r�esultats existent [BBGT93] [Bae74].

4.3.3 Algorithmes de regroupement

De nombreuses heuristiques de regroupement sont d�ecrites dans la litt�era-
ture, elles peuvent être subdivis�ees en deux classes : les regroupements lin�eaires,
o�u deux tâches non-li�ees par une relation de pr�ec�edence (directe ou non) ne peu-
vent pas appartenir �a un même groupe et les heuristiques non-lin�eaires o�u il n'y
a pas de restrictions quant �a la formation des groupes. Un exemple de regroupe-
ment lin�eaire donn�e par [KB88] consiste �a prendre le chemin critique du graphe

2UECT:Unit Execution and Communication Time
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et �a regrouper des tâches faisant partie de celui-ci, et proc�eder ensuite de la même
mani�ere pour le nouveau chemin critique obtenu ... Un exemple de regroupement
non-lin�eaire donn�e par [Sar89] consiste �a trier les communications par ordre d�e-
croissant d'importance, �a annuler la premi�ere communication (grouper les tâches
la composant) si cela permet de diminuer le temps d'ex�ecution global et proc�eder
de même pour les autres.

1

5 6

3

4

7

2

1 2 4
3 5

6

7P

P
P
1

2

3

Diagramme de GANTT

Regroupement

temps d'inactivit�e

Fig. 4.3 - : Regroupement et diagramme de GANTT

L'algorithme DSC (Dominant Sequence Clustering) de Tao Yang et Apostolos
Gerasoulis [YG92] est bas�e sur les trois heuristiques suivantes :

{ Le temps total d'ex�ecution est d�etermin�e par la s�equence dominante. D�es
lors il faut au minimummettre �a z�ero (les tâches �etant sur le même proces-
seur) un arc appartenant �a la s�equence dominante.

{ Un algorithme de ce type, bas�e sur la mise �a z�ero d'arcs de la s�equence
dominante, peut être fait de mani�ere incr�ementale en une s�erie d'it�erations.

{ la mise �a z�ero d'un arc est accept�ee si le temps total d'ex�ecution diminue
grâce �a cela.

4.3.4 Avantages/d�esavantages

Le choix d'un mod�ele prenant en compte les relations de pr�ec�edence poss�ede
avantages et d�esavantages :

� Le mod�ele utilis�e repr�esente compl�etement le comportement du programme
mod�elis�e.

� La solution fournie comporte non-seulement une allocation mais aussi une date
de d�emarrage des di��erentes tâches.
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	 Un grand nombre de programmes ne sont pas repr�esentables par ce mod�ele
de programme qui ne reprend pas le caract�ere non-d�eterministe des pro-
grammes parall�eles, etc.

	 Le probl�eme est NP-complet.

. La granularit�e utilis�ee dans ce genre de probl�emes est g�en�eralement faible, ce
qui implique que :

� Le mod�ele d�ecrit pr�ecisemment le comportement du programme.

	 Le grand nombre de tâches participe �a l'explosion combinatoire des pos-
sibilit�es d'ordonnancement, ce qui a tendance �a donner des algorithmes
coûteux. Seuls des algorithmes de faible complexit�e peuvent être uti-
lis�es de mani�ere pratique (< O(n3)).

	 Peu de probl�emes li�es �a l'architecture ou au syst�eme d'exploitation se
retrouvent liss�es. Le mod�ele de machine devrait donc être aussi pr�ecis
que le mod�ele de programme.

4.4 Placement

Nous nous int�eressons aux placements statiques, c'est-�a-dire r�ealis�es avant
l'ex�ecution du programme parall�ele. Cette solution n'est envisageable que lorsque
l'on connâ�t �a l'avance assez pr�ecis�ement le sch�ema d'ex�ecution de son pro-
gramme ; ce qui est le cas dans de nombreux probl�emes de calcul num�erique
par exemple.

Un placement est une application (not�ee alloc) qui, �a une tâche, associe un
processeur.

8t 2 T;9p 2 P; alloc(t) = p

o�u T est l'ensemble des tâches �a placer et P l'ensemble des processeurs.
La recherche d'un placement se fait sur l'ensemble PL de tous les placements

possibles. Si jP j le nombre de processeurs et jT j le nombre de tâches, alors il
existe jP jjT j placements possibles, ce qui rend trop coûteux l'exploration de toutes
les possibilit�es de placement (ce probl�eme est connu comme �etant NP di�cile
[GJ79]).
La r�esolution de ce type de probl�emes poss�ede donc avantages et d�esavantages :

. Le mod�ele repr�esente des programmes ayant une granularit�e assez forte, ce qui
am�ene deux avantages et un d�esavantage :

� Un nombre de tâches limit�e permet de limiter l'explosion combinatoire
des solutions existantes.



4.4. PLACEMENT 53

� L'expression d'un programme �a l'aide d'un grain assez fort permet de
d�ecrire le comportement moyen de celui-ci et de lisser certaines parti-
cularit�es du syst�eme d'exploitation ou de la machine.

	 La solution envisag�ee ne prend pas en compte le comportement �n des
programmes.

	 Bon nombre de programmes ne sont pas repr�esentables par ce mod�ele qui ne
reprend pas la possibilit�e de cr�eation dynamique de tâches, etc.

	 Le probl�eme est NP-complet.

Le but �a atteindre avec un bon placement d�epend d'une s�erie de crit�eres dont
les principaux sont d�e�nis ci-dessous. Cette s�erie de crit�eres permet d'�etablir
l'objectif du placement, cet objectif est d�e�ni, le plus souvent sous forme d'une
fonction de coût �a optimiser.

4.4.1 Crit�eres de placement

Dans le cas o�u le nombre de tâches est inf�erieur au nombre de machines et
o�u les communications sont moins importantes que le calcul, le probl�eme du
placement peut se restreindre au probl�eme du plongement. De tr�es nombreux
travaux ont �et�e d�evelopp�es dans le domaine du plongement de graphes et peuvent
être employ�es pour le placement. Un plongement est une application qui associe
une arête du graphe de tâches �a un chemin dans le graphe cible (ici, le r�eseau de
processeurs) [dR94]. Il existe quelques heuristiques g�en�erales, mais la plupart des
r�esultats concernent le passage entre topologies d�etermin�ees (par exemple, une
grille (repr�esentant une matrice) dans un hypercube de processeurs, ou encore un
arbre binaire repr�esentant une expression alg�ebrique dans un anneau ou un tore
de processeurs, etc.). Un article de synth�ese reprend les r�esultats connus [MS90].
Usuellement, on consid�ere deux crit�eres : la dilatation qui est le maximum des
longueurs des plus longs chemins et la congestion qui est le nombre maximum de
chemins passant par une arête donn�ee.

Dans le cas jT j > jP j (le plus fr�equent en pratique), une solution possible
consiste �a e�ectuer une phase pr�eliminaire de regroupement et �a travailler alors
avec jP j groupes de tâches.

Notons calc(ti) la dur�e d'une tâche ti et comm(ti; tj) la dur�ee de la commu-
nication de la tâche ti vers la tâche tj.

Un placement peut être caract�eris�e par une fonction de coût qui permet de
mesurer sa qualit�e. Elle apparâ�t explicitement dans tous les algorithmes de pla-
cement bas�es sur les techniques d'optimisation. Par contre, dans certains algo-
rithmes heuristiques, elle est implicite. Il existe de nombreux choix pour cette
fonction de coût, nous nous proposons par la suite de passer en revue celles qui
nous paraissent les plus pertinentes.
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Un des objectifs les plus d�esir�es est de minimiser le temps total d'ex�ecution
du programme qui, sur une machine parall�ele, correspond au temps d'ex�ecution
du processeur qui termine le dernier. Le calcul du temps d'ex�ecution sur un
processeur d�epend du mod�ele d'architecture choisi.

En particulier, certains processeurs ont la possibilit�e d'e�ectuer ou non des
calculs pendant qu'ils communiquent (on parle dans ce cas de recouvrement des
calculs et des communications). D'autre part, des communications peuvent ou
non être faites simultan�ement sur un processeur. Nous consid�erons ici un mod�ele
sans recouvrement entre calculs et communications et �a communications non si-
multan�ees. Le coût de l'ex�ecution de la tâche ti pour le placement alloc est calcul�e
de la fa�con suivante :

calc(ti) +
X

tjjalloc(ti)6=alloc(tj)

comm(ti; tj)

Autrement dit, lorsqu'une tâche ti est plac�ee sur le processeur alloc(ti), le coût
d'ex�ecution sur celui-ci est augment�e du coût de calcul de la tâche et du coût de ses
communications avec les tâches plac�ees sur les autres processeurs (on ne compte
�evidemment pas les communications entre deux tâches plac�ees sur le même pro-
cesseur). Le coût cumul�e sur un processeur pk donn�e est �egal �a la somme de tous
les coûts partiels des tâches allou�ees sur ce processeur.

talloc(pk) =
X

tijalloc(ti)=pk

2
4calc(ti) +

X

tjjalloc(tj)6=alloc(ti)

comm(ti; tj)

3
5

Le coût du placement alloc complet est le maximum des coûts d'ex�ecution de
tous les processeurs, c'est-�a-dire :

Calloc = maxpk2P (talloc(pk))

Le coût du meilleur placement est donc :

C� = minalloc2PL(Calloc)

Evidemment, ce crit�ere n'est pas exact. En particulier, comme nous l'avons d�ej�a
soulign�e, l'approximation obtenue en n�egligeant les pr�ec�edences peut conduire �a
des comportements paradoxaux.

Notons que l'on peut facilement modi�er cette fonction si l'on d�esire tenir
compte par exemple du recouvrement calcul/communication (�a ce moment l�a,
la somme dans le calcul du coût d'ex�ecution d'une tâche devient un calcul de
maximum) ou encore des communications simultan�ees (il su�t alors de pond�erer
le terme des communications par le degr�e moyen du graphe). De plus, il est
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possible de distinguer les processeurs entre eux dans le cas d'une architecture
h�et�erog�ene, etc.

Ces fonctions de coût peuvent être a�n�ees :

{ Sur un r�eseau de processeurs formant une clique, la partie communication
peut prendre en compte un coût moyen de communication repr�esent�e par
un temps moyen de communication entre tâches.

{ Sur un r�eseau point-�a-point une autre mod�elisation des communications
serait plus adapt�ee pour tenir en compte les distances entre processeurs. Si le
chemin �a prendre pour toutes les communications entre deux n�uds donn�es
est �xe, une mod�elisation possible serait un mod�ele lin�eaire du type �+��L
o�u � repr�esente un coût de mise en place de la communication (startup),
� repr�esente la distance (le nombre de n�uds �a traverser), � repr�esente
le temps pris pour communiquer un octet entre deux n�uds voisins et L
repr�esente la longueur du message en octets. Ceci pourrait encore être a�n�e
pour tenir compte des perturbations amen�ees sur les n�uds interm�ediaires,
la charge du r�eseau [tron94].

On trouve dans la litt�erature de nombreuses autres possibilit�es de fonctions de
coût [NT93]. En particulier des crit�eres structurels tels que la cardinalit�e [Bok81].

4.4.2 Les di��erentes solutions

Le probl�eme du placement de tâches dans sa g�en�eralit�e �etant NP-di�cile, il
n'existe pas (sauf pour quelques cas simples) d'algorithme pla�cant au mieux, en
temps polynômial, un graphe de tâches sur un r�eseau de processeurs [Bok81]. On
a donc le choix entre deux grandes alternatives : chercher l'optimal en risquant
l'explosion combinatoire ou bien, se contenter d'un placement approch�e, trouv�e
en un temps raisonnable. De tr�es nombreuses strat�egies de placement de tâches
ont �et�e propos�ees dans la litt�erature, comme en t�emoigne la large bibliographie
donn�ee �a la �n de cette th�ese. Les r�esolutions possibles peuvent être envisag�ees
de di��erentes mani�eres. Ainsi, on distingue :

Les algorithmes exacts dont le principe repose sur une exploration de toutes
les solutions possibles. Cette approche conduit donc �a la solution optimale, mais
est tr�es coûteuse en pratique et inemployable pour des exemples trop grands.

Les algorithmes heuristiques qui conduisent �a une solution approch�ee, eux-
mêmes se divisent en deux cat�egories. D'une part, les algorithmes gloutons qui
permettent de construire une solution de proche en proche en partant d'une so-
lution initiale partielle que l'on compl�ete et d'autre part, les algorithmes it�eratifs
qui partent d'une solution compl�ete que l'on am�eliore par transformations �el�e-
mentaires. En�n les heuristiques obtenues comme g�en�eralisations d'algorithmes
exacts qui partent d'algorithmes qui ne sont applicables �a la base que dans des
cas restreints et qui en relaxant certaines contraintes fournissent des solutions
sous-optimales mais valables.
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Algorithmes exacts

Dans cette classe, on trouve de nombreux algorithmes de complexit�e expo-
nentielle. Nous pouvons repr�esenter sous forme d'arbre la construction de toutes
les solutions possibles (soit tout l'ensemble PL); en partant de la con�guration
o�u aucune tâche n'est plac�ee (la racine) vers l'ensemble des tâches plac�ees (les
feuilles).

Di��erentes explorations de cet arbre sont possibles :

{ En profondeur d'abord, on construit le plus rapidement possible une solu-
tion [Pea90].

{ En d�eveloppant le n�ud ayant la plus petite valeur, �etant donn�ee la fonction
de coût et les tâches d�ej�a plac�ees (meilleur d'abord) [Sin87] [ST85].

{ En d�eveloppant le n�ud ayant le plus grand espoir d'être �a la base d'une
solution optimale ; en tenant compte des tâches d�ej�a plac�ees et en utilisant
une heuristique sous-estimant les tâches restant �a placer (A*) [HNR68]. Une
bonne heuristique doit pouvoir fournir une sous-estimation aussi proche que
possible de la fonction de coût a�n de permettre un parcours d'arbre menant
le plus directement possible vers l'optimal et doit être aussi simple �a calcu-
ler que possible a�n de pouvoir parcourir rapidement les n�uds int�eress�es.
Dans la majorit�e des cas, ces objectifs sont contradictoires, c'est pourquoi,
le choix d'une heuristique peut se montrer tr�es di�cile. Comme exemple
d'heuristique, on peut essayer d'e�ectuer un placement glouton, dont on
connâ�trait une borne (telle que la borne de 4/3 du LPTF (Largest Pro-
cessing Time First) [Gra69] [Lee91] dans le cas de tâches ind�ependantes),
sur les tâches qui restent �a placer. Un placement LPTF est un placement
obtenu en a�ectant les tâches par ordre de taille d�ecroissant. Quand la prise
en compte d'une tâche en vue du placement se fait, on la place sur le pro-
cesseur dont la date de �n d'ex�ecution (des tâches d�ej�a plac�ee) est la plus
proche. Graham a montr�e que pour m machines homog�enes :

!lptf

!opt
� 4

3 �
1
3m

o�u !opt est l'optimum global et !lptf est la solution obtenue par l'algorithme
LPTF.

Ces algorithmes fournissent une solution optimale au probl�eme du placement,
mais ont une complexit�e exponentielle dans le pire cas. Il est cependant pos-
sible d'arrêter la recherche lorsque l'on a trouv�e une solution qui nous parâ�t
satisfaisante. Ces algorithmes, assez coûteux, devraient être utilis�es dans le cas
d'applications destin�ees �a être install�ees une fois pour toutes et qui poss�edent un
petit nombre de tâches.

Il existe d'autres m�ethodes d'�enum�eration de l'ensemble des solutions et de
recherche de l'optimal. On peut, par exemple, d�ecouper le probl�eme en sous-
probl�emes et envisager une recherche par Branch&Bound [PS82].
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Certains algorithmes optimaux existent dans des cas restreints :

{ Lo [Lo88] a propos�e un algorithme bas�e sur un couplage maximal (donc po-
lynômial) et minimisant le coût de communication entre tâches �a condition
de respecter les contraintes suivantes : que le nombre de tâches soit inf�erieur
�a deux fois le nombre de processeurs et qu'il y ait au plus deux tâches plac�ees
par processeur. Cet algorithme fournit un placement optimal si les tâches
sont de dur�ees identiques et si les contraintes sont respect�ees. L'article pro-
pose aussi une adaptation de cet algorithme permettant le traitement (non
optimal) du cas plus g�en�eral sans contrainte mais toujours pour des tâches
de mêmes dur�ees.

{ Les tr�es nombreux travaux d�evelopp�es dans le domaine du plongement de
graphes peuvent être employ�es pour le placement [MS90].

{ D'autres algorithmes sont envisageables dans quantit�e de cas restreints. Par
exemple si les tâches sont ind�ependantes et de coût unitaire, on sait que le
bin-packing est optimal, etc.

Algorithmes gloutons

Certaines m�ethodes permettent de trouver un placement grossier rapidement,
c'est le cas des algorithmes gloutons. Le principe consiste �a construire de proche
en proche le placement. Ainsi, l'allocation de la q-i�eme tâche �a un processeur
se fait sous un certain crit�ere �a partir du placement partiel r�ealis�e sur les (q-1)
premi�eres.

Il est clair que l'algorithme glouton est d�ependant du choix arbitraire de
la premi�ere tâche. Leur principal inconv�enient est qu'il est toujours possible de
trouver une instance qui les mette en d�efaut.

On trouve dans cette cat�egorie les algorithmes propos�es par [ABPV89] [Lee91]
[Paz89], par exemple, LPTF (largest processing time �rst), pour lequel on connâ�t
une borne th�eorique dans le pire des cas [Lee91], dont le seul crit�ere est l'�equi-
librage de charge. Benhamamouch et Plateau [BP89] d�ecrivent un syst�eme bas�e
�egalement sur un �equilibrage de charge dans le cas o�u les communications sont
n�egligeables et modi�ent le crit�ere si elles deviennent importantes. Le principal
avantage des algorithmes gloutons est leur coût tr�es avantageux.

A titre d'exemple, l'id�ee de l'algorithme glouton amical est de placer au fur et �a
mesure les tâches qui n�ecessitent le minimumde routage. On part d'une tâche ar-
bitraire et l'on choisit la tâche qui communique le plus avec les tâches d�ej�a plac�ees
(en cas d'�egalit�e, on choisit par exemple la tâche dont le coût de communication
est minimal). Une fois la tâche d�etermin�ee, on choisit le processeur d'accueil en
minimisant une fonction de coût partielle. De nombreux autres algorithmes de
placement de type glouton reposent sur le crit�ere d'�equilibrage de la charge.
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Les algorithmes gloutons sont en g�en�eral peu coûteux, mais en contrepartie, ils
ne sont pas tr�es performants. En e�et, le choix arbitraire des premi�eres tâches �a
placer conditionne l'algorithme complet : il n'y a aucune remise en cause des so-
lutions interm�ediaires. De plus, vers la �n de l'algorithme, les choix de placement
deviennent de plus en plus limit�es, ce qui fait chuter les performances.

Algorithmes it�eratifs

Tous les algorithmes it�eratifs [HK72] et [Paz89] partent d'une solution initiale
compl�ete (pas forc�ement tr�es bonne) que l'on cherche it�erativement �a am�eliorer.
Cette solution initiale peut, par exemple, être obtenue par un algorithme glou-
ton. Ces algorithmes sont bas�es sur une fonction de coût. Dans la plupart des
solutions existantes, on proc�ede par permutations de tâches en ne retenant que
celles qui am�eliorent la fonction de coût. Notons que des perturbations al�eatoires
sont n�ecessaires dans la plupart des algorithmes a�n d'�eviter les minima locaux.

Recuit simul�e

Cette technique est la plus ancienne et de nombreux articles rapportent des
r�esultats et des comparaisons avec d'autres algorithmes [Ber89] [BM88] [HB88]
[Paz89].

L'id�ee de la m�ethode du recuit simul�e provient de l'observation de ph�eno-
m�enes physiques. Elle est bas�ee sur une analogie avec la physique statistique :
lorsque l'on souhaite obtenir un m�etal ayant la structure la plus r�eguli�ere pos-
sible, on utilise la technique dite du recuit. On chau�e le m�etal et l'on r�eduit
doucement sa temp�erature de telle sorte qu'il reste en �equilibre tout en refroi-
dissant. Arriv�e �a une temp�erature su�samment basse, il demeure dans un �etat
d'�equilibre correspondant �a l'�energie minimale.

A haute temp�erature, il y a beaucoup d'agitation thermique ce qui peut lo-
calement augmenter l'�energie du syst�eme. Ce ph�enom�ene se produit avec une
certaine probabilit�e qui diminue avec la temp�erature. Cela correspond algorith-
miquement �a s'autoriser de sortir d'un minimum local de la fonction que l'on
cherche �a optimiser.

Souvent, l'utilisation dans le cadre du probl�eme du placement de cette ap-
proche est pr�esent�ee de mani�ere intuitive. Il est di�cile de la justi�er th�eorique-
ment par une simple analogie, et surtout de trouver une signi�cation concr�ete
aux param�etres tels que la temp�erature. Nous avons choisi une interpr�etation
plus proche du probl�eme �a r�esoudre.

Le placement peut être vu comme un probl�eme d'optimisation d'une certaine
fonction de coût. Partant d'un placement initial complet, on va chercher �a l'am�e-
liorer par un crit�ere local tel que l'�echange de paires de tâches par exemple. On
accepte un �echange si le placement est am�elior�e dans le cas g�en�eral et sous une
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certaine probabilit�e qui d�ecrô�t lors du d�eroulement de l'algorithme, on s'autorise
�a choisir un placement plus mauvais. Ceci peut avoir pour e�et de sortir d'un
minimum local de "l'�energie" (fonction �a optimiser).

Les placements g�en�er�es sont en moyenne assez bons mais d'apr�es la litt�erature
et notre exp�erience propre, certains inconv�enients en limitent l'usage :

{ Le temps de calcul �elev�e, devient vite disquali�ant pour un nombre impor-
tant de tâches.

{ Bas�e sur une succession d'�etapes de modi�cations al�eatoires du placement,
son comportement est impr�evisible. Chaque ex�ecution donne un placement
di��erent pour un même probl�eme et il peut fournir parfois de mauvais
r�esultats[Ber89].

{ Cet algorithme d�epend d'un certain nombre de param�etres (temp�erature
de d�epart et d'arriv�ee, vitesse de refroidissement etc..) qui sont di�ciles �a
ajuster et d�ependent en fait du placement �a e�ectuer.

Toutes ces remarques nous am�enent �a consid�erer le recuit comme coûteux,
peu �able et d'emploi malais�e. N�eanmoins, si l'on est prêt �a a�ronter toutes ces
di�cult�es, le recuit simul�e donne en g�en�eral de tr�es bons r�esultats. L'exp�erience
acquise et les recherches e�ectu�ees depuis de nombreuses ann�ees permettent d'in-
f�erer de bonnes valeurs ou r�egles pour les di��erents param�etres. La th�eorie nous
fournit, par exemple, une d�emonstration de convergence asymptotique si la d�e-
croissance de temp�erature suit certains crit�eres [MRSV86]. De même l'algorithme
de Metropolis se base sur les statistiques pour donner des crit�eres relatifs �a la
temp�erature initiale et �a l'acceptation de la solution.

D�eclarations et algorithme du recuit simul�e

Nom Type But

heat r�eel Temp�erature du recuit
minimum r�eel Temp�erature �nale
local equilibrium bool�een L'�equilibre local est-il atteint??
move f(task,dest)g Tranformations du placement actuel
generate move fonction Choix al�eatoire d'un voisin
cost move r�eel Coût de la solution g�en�er�ee
get cost fonction Estimation de l'am�elioration
gen unif(0,1) fonction G�en�eration d'un nombre al�eatoire entre 0 et 1
make move fonction D�eplacement vers le placement choisi
update le fonction Mise �a jour du test d'�equilibre local

initialize(heat);
generate starting solution(cur sol);
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while (heat > minimum) f
local equilibrium=FALSE;

while (notlocal equilibrium)f
move=generate move(cur col);
cost move=get cost(move);
if (cost move < 0)

make move(move);
else

if ((gen unif(0; 1) <= (1=exp(�cost move=heat)))
make move(move);

update le(local equilibrium);

g;
heat=heat*decrease;

g;

L'algorithme de Bokhari

L'algorithme de Bokhari [Bok81] utilise une fonction de coût (la cardinalit�e)
qui compte le nombre d'arêtes du graphe de tâches correctement plac�ees sur le
graphe des processeurs. On peut l'adapter avec une fonction de coût plus r�ealiste
prenant en compte tous les param�etres (calcul, communication). Plus pr�ecis�e-
ment, l'am�elioration du placement s'e�ectue par �echanges it�eratifs de paires de
tâches. Le test d'arrêt est bas�e sur le principe qu'aucune am�elioration n'a �et�e
obtenue pendant un nombre arbitraire de tentatives successives. Notons que cet
algorithme est d'emploi peu ais�e car il repose sur l'hypoth�ese restrictive que le
nombre de tâches est �egal au nombre de processeurs. Il ne s'utilise donc que dans
le cas de r�eseaux points-�a-points o�u la notion de distance inter-processeurs n'est
pas binaire. Pazat [Paz89] �etudie une extension �a un nombre de tâches sup�erieur
par repliage du graphe de tâches. A notre sens, cette hypoth�ese n'est pas limita-
tive car il su�t de consid�erer directement que l'on peut placer plusieurs tâches par
processeurs. PYRROS utilise aussi l'algorithme de Bokhari : dans une premi�ere
phase le nombre de groupes de tâches est r�eduit au nombre de processeurs grâce
�a un algorithme de liste qui trie les groupes tâches par ordre de coût croissant et
ensuite les fusionne ; puis l'algorithme de Bokhari est appliqu�e.

Les algorithmes g�en�etiques

Les algorithmes g�en�etiques [MGSK87] [TB91] sont bas�es sur une analogie avec
l'�evolution des esp�eces. Ils partent d'une population initiale �a partir de laquelle
ils e�ectuent des croisements pour engendrer de nouvelles con�gurations. Ils gar-
dent les meilleures populations r�esultantes pour e�ectuer d'autres croisements.
A�n d'�eviter les minima locaux, de temps �a autre, les esp�eces sont soumises �a des
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mutations.

Comme pour le recuit, bien que l'analogie puisse parâ�tre assez super�cielle, cette
technique conduit parfois �a de bons r�esultats comme par exemple dans le cas o�u
le graphe de tâches n'est pas tr�es di��erent de la topologie physique (par exemple
dans le cas d'�el�ements �nis dans une grille). Ces algorithmes sont de même assez
di�ciles �a mettre en �uvre.

La recherche tabu

Au c�ur de la recherche tabu [GL92], on retrouve une m�ethode it�erative qui
recherche, �a partir d'une solution initiale, la meilleure solution que l'on peut at-
teindre �a l'aide d'un ensemble donn�e de transformations (relations de voisinage).
Autour de cette recherche, une liste impressionnante de conseils et d'heuristiques
a �et�e d�evelopp�ee par Fred Glover et Manuel Laguna. Par la suite, de nombreux
d�eveloppements destin�es �a r�esoudre des probl�emes particuliers ont aussi �et�e mis
en �uvre. Voici les principales composantes d'une recherche tabu :

� Une fonction de coût doit permettre d'estimer et de comparer la qualit�e des
di��erentes solutions explor�ees.

� Les relations de voisinage permettent de se promener dans l'espace des solu-
tions, de solution en solution. Cette promenade devrait permettre le passage
par un optimum global, ou au moins de passer par des minima locaux in-
t�eressants.

� A chaque it�eration, l'ensemble des candidats atteignables �a l'aide des relations
de voisinage est examin�e. Plus les relations de voisinage sont �etendues,
plus on aura de chances de trouver une bonne solution, mais au prix d'une
augmentation du coût d'�evaluation de chaque it�eration.

� Une m�emoire est utilis�ee a�n de retenir la meilleure solution trouv�ee.

� A�n d'�eviter de boucler (de revenir sur une solution d�ej�a explor�ee), une m�e-
moire des solutions parcourues est mise en place. Il s'agit du concept de
liste tabu. La liste tabu poss�ede une taille limit�ee et chaque �el�ement de la
liste repr�esente une s�erie d'attributs caract�erisant la solution repr�esent�ee ou
plutôt caract�erisant le d�eplacement �a faire de la situation actuelle vers la
situation pr�ec�edente. Ces attributs doivent être choisis avec soin. Di��erents
cas peuvent être envisag�es :

{ enregistrer une description compl�ete de la solution, ce qui peut être
coûteux en place m�emoire,
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{ enregistrer certains attributs peut demander un recalcul coûteux a�n
de comparer les solutions (par exemple le calcul de la fonction objec-
tive),

{ au cas o�u le probl�eme comporte de nombreuses solutions qui ne peu-
vent être distingu�ees (entre autres, par la fonction objective), les at-
tributs �a enregistrer devraient permettre de cataloguer une famille de
solutions semblables et non plus une solution pr�ecise.

� Le crit�ere d'aspiration doit permettre de revenir sur une solution qui n'est
pas admise par la liste tabu. En e�et la liste tabu ne repr�esente qu'une vue
partielle et par exemple, le d�epassement de la valeur de la fonction objective
de la meilleure solution jamais rencontr�ee peut être consid�er�e comme crit�ere
d'aspiration.

� Les crit�eres d'arrêt peuvent être multiples. Par exemple, on peut s'arrêter si
une solution satisfaisante est rencontr�ee, ou au bout d'un certain temps, ou
encore, si aucune am�elioration de la meilleure solution rencontr�ee n'a �et�e
trouv�ee depuis longtemps.

� Les fonctions d'intensi�cation et de diversi�cation permettent de s'attarder ou
de s'�eloigner de voisinages qui semblent ou ne semblent pas int�eressants.

Il existe trois cas o�u une description consid�er�ee �a un moment comme tabu
peut être �a nouveau explor�ee :

{ La solution consid�er�ee est sortie de la liste tabu qui poss�ede une taille
limit�ee. Ce cas peut indiquer le fait que la liste tabu est trop courte.

{ La solution appartient �a la liste tabu et le crit�ere d'aspiration est satisfait.

{ Tous les �el�ements visitables aux di��erents voisinages sont contenus dans
la liste tabu. Ceci peut indiquer le fait que les fonctions de voisinage sont
trop restreintes, ou que les attributs enregistr�es dans la liste tabu sont trop
vagues et repr�esentent par l�a trop de solutions.

Les recherches tabu sont en g�en�eral plus di�cile �a mettre en �uvre que les
recuits simul�es, mais constituent actuellement les algorithmes it�eratifs donnant
les meilleurs r�esultats, entre autres dans les probl�emes de type job-shop[Len93].
Dans la recherche tabu, l'exp�erience acquise et la connaissance du probl�eme per-
mettent de �xer de bonnes valeurs aux di��erents param�etres. Les relations de
voisinage vont d�ecouler de l'�etude du probl�eme, tandis que la taille de la liste
tabu sera soit �x�ee arbitrairement soit issue de l'exp�erimentation (on �xe tout
d'abord une petite taille que l'on augmente jusqu'au moment o�u le tabu permet
d'�eviter tous les cycles).
Les enregistrements e�ectu�es dans la liste tabu ne sont pas toujours complets :
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on peut tomber sur une situation que la liste tabu consid�ere comme connue alors
qu'elle ne l'est pas... Dans ce cas, la mise en �uvre de ce qu'on appelle un cri-
t�ere d'aspiration s'impose. Un exemple simple consiste �a examiner si la nouvelle
situation am�eliore la fonction objective par rapport �a la situation pr�ec�edemment
rencontr�ee. Si oui, le voisin est accept�e, si non, on consid�ere qu'il s'agit bien d'une
situation d�ej�a rencontr�ee et on n'accepte pas le voisin.
D'autres fonctions d'intensi�cation ou de diversi�cation de la recherche peuvent
aussi être utilis�ees suivant le comportement de l'algorithme.

D�eclarations et algorithme de recherche tabu

Nom Type But

tabu continue bool�een La recherche tabu continue?
�nd best neighbor fonction Donne le meilleur voisin du placement
best move f(task,dest)g Le meilleur voisin
neighboring fonction G�en�ere de mani�ere successive le voisinage
it is not tabu fonction V�eri�cation de la liste tabu
aspiration criterion fonction V�eri�cation du crit�ere d'aspiration
update tabu list fonction Ajout dans la liste tabu
update cont fonction Mise �a jour de l'int�erêt de continuer la recherche

Recherche tabu

optimize=TRUE;
generate starting solution(cur sol);
tabu continue=TRUE
while (tabu continue) f

best move=NULL

for each move in neighboring(cur sol) f
if ((get cost(move)<get cost(best move))

and (it is not tabu(move))
or aspiration criterion(move))

best move=move;
g;

make move(best move);
update tabu list(best move);
update cont(tabu continue);
g;
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Algorithmes exacts g�en�eralis�es

De nombreux algorithmes exacts existent dans des cas tr�es restreints et sont
utilis�es de mani�ere sous-optimale en les g�en�eralisant en relaxant certaines contraintes.
Dans cet ordre d'id�ees, citons entre autres :

{ Pell�egrini et Roman [PR93] ont d�evelopp�e une heuristique de type divide
and conquer qui e�ectue un placement par bi-partition r�ecursive du graphe
de tâches, sous-tendue par une bipartition r�ecursive du graphe de proces-
seurs. Ceci est �a rapprocher des solutions par coupes minimales de graphes
bi-partis[Lo84] [Sto77].

{ Certains d�eriv�es d'algorithmes d'exploration d'arbres de recherche peuvent
couper certaines branches de l'arbre de recherche de mani�ere heuristique et
arbitraire a�n de trouver une solution approch�ee en un temps acceptable.

{ Certains r�esultats issus de la th�eorie du plongement peuvent être utilis�es
sur des topologies qui s'approchent de celles conseill�ees.

4.4.3 Autres solutions et conclusion

L'int�egration des outils relatifs au placement de tâches dans un environnement
de programmation parall�ele a �et�e d�ecrit dans ce chapitre. Un �etat de l'art des
solutions donn�ees aux probl�emes d'ordonnancement et plus particuli�erement des
algorithmes destin�es et utilisables pour le probl�eme du placement a �et�e dress�e.
Une double utilisation des algorithmes de placement a �et�e donn�ee : non seulement
en tant que solution �a part enti�ere pour des graphes de tâches sans pr�ec�edence,
mais aussi comme moyen de projeter sur une architecture r�eelle un graphe de
tâches avec relation de pr�ec�edence qui aurait �et�e regroup�e (et utilise donc autant
de processeurs virtuels que d�esir�es).

Le grand nombre de m�ethodes que nous venons de pr�esenter montre qu'il n'y
a pas de solution universelle au probl�eme du placement de tâches. L'approche la
plus prudente est de d�evelopper une boite �a outils de m�ethodes de placement,
utilisable par le programmeur au cas par cas. En particulier, il est possible de
consid�erer des strat�egies interm�ediaires entre les di��erentes solutions que nous
avons propos�ees, par exemple, �a mi-chemin entre les heuristiques gloutonnes et
un Branch&Bound.

On peut voir cette approche mixte comme un algorithme heuristique dont
certains choix peuvent être remis en cause et un certain nombre de placements
sont alors syst�ematiquement pass�es en revue. On peut aussi l'envisager comme
un Branch&Bound dont le nombre de combinaisons est tr�es fortement limit�e par
une strat�egie de choix des branches visit�ees.

Les strat�egies mixtes sont tr�es prometteuses. En e�et, id�ealement, la remise
en cause de certains choix permet d'�eviter l'existence de cas pathog�enes qui sont
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propres aux algorithmes o�u des d�ecisions arbitraires ont �et�e prises. Inversement, la
limitation de l'explosion combinatoire donne �a cet algorithme un temps de r�eponse
acceptable par rapport �a n'importe quel Branch& Bound simple. Kasahara et
Nahira [KN84] pr�esentent des exp�erimentations avec un nombre de tâches de
l'ordre de 200.

Malheureusement, il n'existe �a notre connaissance aucune �etude approfondie
de ce type d'algorithme.

Une autre solution envisag�ee serait d'e�ectuer un premier placement avec un
algorithme glouton et ensuite de l'am�eliorer localement, l�a o�u se situent certains
probl�emes ; par exemple, on pourrait d�ecouvrir, suite �a une analyse e�ectu�ee apr�es
une ex�ecution par des outils de prise de traces, qu'un lien de communication entre
deux processeurs est surcharg�e et essayer de rem�edier �a cela en tenant compte
d'une fonction de coût (�equilibrage de charge totale). De tels outils constituent
d�ej�a une ouverture vers des approches dynamiques.
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Chapitre 5

Une plate-forme d'aide au

placement

5.1 Introduction

Les chapitres pr�ec�edents vont nous aider �a choisir une s�erie de mod�eles qui se-
ront �a la base d'une solution originale au probl�eme du placement. Cette solution
s'appuie sur (et est interfac�ee �a) un environnement de programmation complet.
Trois types d'algorithmes (gloutons, it�eratifs et exacts) ont �et�e con�cus et im-
pl�ement�es. Parmi ceux-ci, on retrouve plus particuli�erement un recuit simul�e et
une recherche tabu. Ces algorithmes optimisent di��erentes fonctions objectives
(des plus simples et universelles aux plus complexes et cibl�ees). Dans le cas o�u le
graphe de tâches est de grande taille et o�u le placement e�ectu�e n'est pas primor-
dial, des algorithmes simples sont �a envisager (gloutons). Tandis que si le graphe
de tâches comporte un petit nombre de n�uds (i.e. � 16), des algorithmes exacts
peuvent être utilis�es. Dans le cas g�en�eral, la solution propos�ee consiste �a e�ectuer
un premier placement �a l'aide, par exemple d'un algorithme glouton, et �a a�ner
celui-ci apr�es une premi�ere ex�ecution, en e�et �a ce moment l�a, des outils de prises
de mesures auront permis de mieux connâ�tre les di��erents param�etres.

5.2 Objectif

Trois demandes furent principalement �a l'origine du pr�esent travail :

{ La premi�ere demande qui fut �a l'origine de cette th�ese �emana d'un construc-
teur fran�cais, Archipel SA dans le cadre d'un contrat AASI avec le MRE.
Cette soci�et�e d�esirait int�egrer un outil de placement automatique �a son en-
vironnement de programmation, VOLCONF, destin�e aux r�eseaux de trans-
puters. Un des objectifs de cet outil �etait d'am�eliorer les performances par
rapport �a un placement al�eatoire mais aussi de perturber le moins possible

67
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les habitudes de programmation de leurs clients. Le langage destin�e �a être
enrichi pour supporter le placement �etait le langage C d'Inmos.

{ Une deuxi�eme demande fut celle �emise au sein du projet europ�een Co-
pernicus, sous-projet SEPP (Software Engineering for Parallel Processing).
Cette proposition souligna le manque de g�en�eralit�e de la repr�esentation sous
forme de graphes de pr�ec�edence et appela �a une repr�esentation sous forme
de graphes sans relation de pr�ec�edence.

{ La troisi�eme demande est interne �a l'�equipe de calcul parall�ele (projet
APACHE au sein du LMC-IMAG et du LGI-IMAG) qui a d�evelopp�e et
d�eveloppe un environnement de programmation parall�ele avec plusieurs
objectifs. Parmi ceux-ci on retrouve l'�etude du probl�eme du placement-
ordonnancement, des communications dans les r�eseaux de processeurs, de
l'�evaluation des performances des machines parall�eles, du portage d'appli-
cations num�eriques et de calcul formel sur machines parall�eles, de langages
de haut niveau (prolog) sur ces machines, etc.

La demande interne peut être vue en deux phases correspondant au d�eveloppe-
ment de deux environnements de programmation distincts destin�es aux machines
parall�eles.

Un premier environnement appel�e OUF (Occam User's Frustration) �etait des-
tin�e �a rem�edier �a la profusion des langages C parall�eles et des routeurs destin�es
aux machines �a m�emoire distribu�ee. Les graphes de tâches d�ecrits par les langages
C parall�eles disponibles sur r�eseaux de transputers (Logical C, C3L, Inmos C)
ressemblent beaucoup aux graphes de tâches sans pr�ec�edence d�ecrits dans la sous-
section 3.4.3. L'objectif d'un tel langage, qui peut être vu principalement comme
une interface abstraite, �etait de garantir la portabilit�e des programmes existants
et de pouvoir pro�ter des performances et possibilit�es des nouveaux langages.
Dans le graphique 5.1, deux instances classiques de OUF sont repr�esent�ees : OUF
destin�e aux r�eseaux de transputers utilisant Inmos C et VCR, et OUF destin�e
aux r�eseaux locaux utilisant PVM et une biblioth�eque de processus l�egers.



5.2. OBJECTIF 69

OUF

Inmos C
C ANSI

VCR

OUF

Inmos C
Fichier de con�guration

OUF

Fichier de con�guration
PVM

Con�guration Ex�ecution

P
V
M

In
m
o
s
C

OUF

PVM

C ANSI

LWP

Fig. 5.1 - : Deux instances de OUF

Un deuxi�eme environnement, bas�e sur le langage Athapascan est d�evelopp�e
par le groupe Apache(cf �gure 5.2, [BCR94]). Ce langage est bas�e sur la notion de
RPC 1 asynchrone. Les ajouts �a apporter �a un syst�eme d'exploitation standard
(Unix) a�n d'exploiter de mani�ere performante une machine parall�ele sont g�en�e-
ralement une biblioth�eque de gestion de processus l�egers (LWP de Sun, Bkernel
de J. Briat, etc.) et une biblioth�eque de gestion du parall�elisme dont les commu-
nications et le placement (VCR ou Tiny comme routeurs, PVM ou MPI comme
gestion plus �etendue du parall�elisme).

...

Couche 2: Langages de haut niveau

Couche 1: Appel de service
(type de service)

Couche 0 : Appel de service
(type de service, lieu)

A-task 2A-task 1

...

...

...

...

call 2,i

...

spawn 2,j

...

...

...

wait

Service 1

Service 2

Service n

Service 1

Service i

Service j

Service n

Fig. 5.2 - : Appel de service et d�ecoupe en couches de Athapascan

1RPC: Remote Procedure Call
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5.3 Mod�ele de machine

L'�evolution des machines actuelles montre que le concept qui tend �a se g�en�e-
raliser est celui des machines parall�eles �a m�emoire distribu�ee interconnect�ees �a
l'aide de r�eseaux multi-�etages (SP2 d'IBM, CS2 de PCI, CM5 de TMC) ou de
r�eseaux �xes am�elior�es �a l'aide de syst�emes de routage rapides (T3D de Cray,
Paragon d'Intel). Cette nouvelle g�en�eration am�ene �a consid�erer que tous les pro-
cesseurs sont �a même distance. En e�et soit la communication est interne et tr�es
peu coûteuse, soit elle est externe et les coûts de latence logicielle sont tr�es �elev�es
et masquent les coûts de latence mat�erielle.

Par exemple sur la SP1 d'IBM, pour une machine ayant un nombre �x�e de
processeurs, une communication entre deux processeurs quelconques de la ma-
chine passera toujours par le même nombre de switches. Sur la CM5 de TMC, la
structure fat-tree de son r�eseau d'interconnexion fait que la hauteur de remont�ee
dans l'arbre des communications d�epend de la proximit�e des processeurs, mais la
latence logicielle masque quasi compl�etement ce ph�enom�ene.

L'accent a �et�e mis, dans la solution propos�ee, sur l'aspect r�epartition de la
charge et la dichotomie communication interne versus communication externe.
La notion de distance inter-processeurs n'a �et�e ajout�ee que pour tenir en compte
l'architecture des machines poss�edant des architectures proches des r�eseaux de
transputers.

Deux types de machines parall�eles sont directement disponibles au laboratoire
LMC-IMAG et sont donc directement concern�ees par les outils de placement:

{ Le M�eganode, machine �a 128 transputers connect�es via leurs liens et di-
vers switches. Chaque n�ud poss�ede 1 m�ega-octet de m�emoire vive et 4
connexions vers d'autres n�uds.

{ Un IBM SP1, constitu�e de 32 n�uds avec 64 m�ega-octets de m�emoire et 1
giga-octet de disque. Chaque n�ud est connect�e �a un r�eseau Ethernet des-
tin�e �a consid�erer les n�uds comme un r�eseau local classique et est connect�e
aussi �a tous les autres n�uds via un r�eseau multi-�etages.

5.4 Mod�ele de programme

Les graphes de tâches sans relation de pr�ec�edence ont �et�e choisis comme mo-
d�eles pour di��erentes raisons pr�e-cit�ees que nous rappelons ici :

{ ils permettent de mod�eliser plus de probl�emes que les graphes acycliques
de pr�ec�edence,

{ ils sont tr�es proches des �chiers de description des langages C parall�eles,
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{ ils peuvent aider, suite �a un regroupement e�ectu�e sur un graphe de pr�ec�e-
dence, �a se ramener d'une architecture virtuelle �a une architecture r�eelle.

{ Ils se situent �a un niveau de granularit�e su�samment grand pour att�enuer
les probl�emes de mod�elisation mat�eriels et logiciels.

5.5 Fonction objective

Diverses fonctions de coût ont �et�e prises en compte. La fonction de coût de
base tente d'�etablir un compromis entre minimisation des communications et
�equilibrage de la charge de calcul (appelons cette fonction SUM).

maxpk2P

P
tijalloc(ti)=pk

h
calc(ti) +

P
tjjalloc(tj)6=alloc(ti) comm(ti; tj)

i

Les donn�ees fournies sont calcul�ees en moyenne et en unit�es de temps. Un
moyen d'estimer en moyenne la dur�ee des communications est de multiplier le
nombre d'octets communiqu�es entre deux processeurs quelconques par le rayon
(la moiti�e du chemin le plus long existant entre deux processeurs) du graphe
de processeurs et par le temps mis par la communication d'un octet entre deux
processeurs voisins.

Les algorithmes de placement peuvent aussi prendre en compte une fonction
de coût qui consid�ere que communications et calculs peuvent avoir lieu en même
temps (grâce �a la pr�esence de processeurs sp�ecialis�es dans les communications,
appelons cette fonction MAX) :

maxpk2P maxtijalloc(ti)=pk

h
calc(ti);

P
tjjalloc(tj)6=alloc(ti) comm(ti; tj)

i

A�n de prendre en compte les distances inter-processeurs sur le M�eganode, une
fonction de coût utilisant les informations contenues dans les tables de routage
VCR a �et�e d�e�nie. En e�et VCR est compl�etement d�eterministe et ses tables sont
disponibles �a la compilation sous forme de �chier ASCII. Voici la fonction de coût
prise en compte dans ce cas (appelons cette fonction ROUT ) :

maxpk2P

P
tijalloc(ti)=pk

h
calc(ti) +

P
tjjalloc(tj)6=alloc(ti) �alloc(ti);alloc(tj)�L(ti; tj)

i

o�u �a;b repr�esente le nombre de sauts (la distance en termes de processeurs)
�a e�ectuer entre le processeur a et le processeur b.

Une fonction plus pr�ecise au niveau du calcul du coût des communications
a aussi �et�e utilis�ee. Cette fonction consid�ere que le r�eseau de processeurs sur le
m�eganode forme un tore 4x4 et utilise des coûts de mise en place des communi-
cations et des coûts de passage �a l'octet. Le mod�ele de communication est donc
ici lin�eaire de type � + ��L o�u les �, coûts de mise en place, et les � , coûts de
passage ont �et�e calcul�es de mani�ere exp�erimentale sur le M�eganode (appelons
cette fonction TOR).
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Une derni�ere fonction de coût est en cours de validation. Cette fonction pren-
dra en compte non seulement les caract�eristiques propres �a un r�eseau et �a un
routeur donn�e (tore et VCR), mais aussi propres �a la charge support�ee par ce
r�eseau (bruit).

5.6 Sp�eci�cation des algorithmes impl�ement�es

5.6.1 les gloutons

L'algorithme modulo

L'algorithme modulo est un des plus simples imaginables. Il consiste �a placer
la ieme tâche sur le i modulo m processeur. Cet algorithme a cependant �et�e
am�elior�e pour tenir compte des contraintes m�emoires.

Avantages/D�esavantages :

� Cet algorithme est tr�es rapide (O(n)).

� Si les tâches sont toutes environ de même coût, cet algorithme �etablit une
bonne r�epartition de la charge de calcul.

� Si la num�erotation logique des tâches fait que les tâches de même poids se
suivent au niveau num�ero, cet algorithme �etablit un bon �equilibrage de la
charge.

	 Cet algorithme ne prend en compte ni les coûts de calcul, ni les coûts de
communication. Ce qui le rend mauvais dans les cas o�u :

{ Il y a un grand �ecart type entre les di��erents calculs.

{ Les communications sont importantes car aucune tentative d'e�ectuer
ces communications de mani�ere interne ne sera faite.

	 Si jT j > jP j, cet algorithme utilise, dans tous les cas, l'ensemble des proces-
seurs fournis. Ce qui peut être un point n�egatif dans les syst�emes multi-
utilisateurs o�u les processeurs inutilis�es par une application peuvent être
attribu�es �a une autre application.

Algorithme de liste : Plus grand coût de calcul d'abord (LPTF)

LPTF est un algorithme de liste qui essaye de r�epartir le coût de calcul entre
les di��erents processeurs.
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Les tâches sont tout d'abord tri�ees par ordre d�ecroissant de coût de calcul.
Ensuite la premi�ere tâche est plac�ee sur le premier processeur et la ieme tâche sur
le processeur le moins charg�e au niveau calcul.

Avantages/D�esavantages :

� Cet algorithme est tr�es rapide (O(n log(n))).

� Cet algorithme �etablit une bonne r�epartition de la charge de calcul, qui est au
pire �a 4

3
de l'optimal.

	 Cet algorithme ne prend pas en compte les coûts de communication. Ce qui
le rend donc mauvais dans les cas o�u les communications pr�edominent car
aucune tentative d'e�ectuer ces communications de mani�ere interne ne sera
faite.

	 Si jT j > jP j, cet algorithme utilise, dans tous les cas, l'ensemble des proces-
seurs fournis.

Algorithme de liste : Le plus grand coût total d'abord (LGCF)

LGCF (Largest Global Cost First) est un algorithme de liste qui essaye de
r�epartir le coût total (calcul & communication) entre les di��erents processeurs.

Les tâches sont tout d'abord tri�ees par ordre d�ecroissant de coût global (en
prenant en compte les coûts de calcul et communication, en consid�erant que
toutes les communications sont externes et donc coûteuses). Ensuite la premi�ere
tâche est plac�ee sur le premier processeur et la ieme tâche sur le processeur qui
minimisera le coût global, repr�esent�e par le processeur le plus charg�e :

maxp2P
P

tjalloc(t)=p

�
calc(t) +

P
t0jalloc(t0)6=p comm(t; t0))

�

Avantages/D�esavantages :

� Cet algorithme est tr�es rapide (O(n log(n))).

� Cet algorithme �etablit une bonne r�epartition de la charge de calcul et une
minimisation des communications.

Dans la �gure 5.3, on voit l'�evolution de la fonction de coût global (avec coûts
de communications) lors du placement des di��erentes tâches de l'algorithme de
Strassen (multiplication de matrices rapide) avec l'algorithme LPTF et l'algo-
rithme LGCF. On peut remarquer que l'algorithme LGCF prend en compte le
coût global des tâches et place les plus coûteuses en premier et en dernier celles
qui inuencent peu le coût total. Tandis que LPTF ne prend pas en compte les
coûts de communication, on voit qu'il reste vers la �n des tâches poss�edant un
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grand nombre de communications qui vont d�egrader tr�es nettement la solution
obtenue.
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Fig. 5.3 - : Evolution du placement des di��erentes tâches de l'algorithme de
Strassen par LPTF et LGCF.

Algorithme de liste : Crit�ere Structurel (Struc)

Dans les algorithmes pr�ec�edemment d�ecrits, seuls des crit�eres quantitatifs
�etaient pris en compte. Des crit�eres structurels peuvent aussi être consid�er�es tels
que le nombre de liens de communications sortant de chaque tâche. Les tâches
sont tri�ees par ordre d�ecroissant de liens de communications et ensuite sont pla-
c�ees sur le processeur le moins charg�e globalement (calcul et communications).

Algorithme de liste : Crit�ere mixte (Struc quanti)

Des crit�eres mixtes peuvent aussi être consid�er�es. Par exemple, dans l'algo-
rithme propos�e, les tâches sont tout d'abord tri�ees par ordre d�ecroissant de liens
de communications. Ensuite parmi les tâches poss�edant un même nombre de liens,
un tri est e�ectu�e par ordre d�ecroissant de coût global. Finalement les tâches sont
plac�ees de mani�ere gloutonne sur le processeur le moins charg�e globalement (cal-
cul et communications).

5.6.2 Les algorithmes it�eratifs

Dans les algorithmes suivants deux types de fonctions de voisinage sont utili-
s�ees. Le premier consiste �a transf�erer une tâche du processeur le plus charg�e vers
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un autre processeur. Le deuxi�eme consiste �a �echanger une tâche r�esidant sur le
processeur le plus charg�e avec une tâche communiquant avec celle-ci et r�esidant
sur un autre processeur. Remarquons que le calcul du coût de transfert d'une
tâche va d�ependre de la fonction de coût. En e�et dans le cas de fonctions de
coût simples telles que SUM et MAX, seules les charges des processeurs source
et destination doivent être recalcul�ees ; tandis que le cas de fonction plus com-
plexes telles que ROUT et TOR, les charges de tous les processeurs poss�edant
des tâches communiquant avec la tâche �a bouger sont �a recalculer. En e�et les
distances par rapport �a la tâche vont être modi��ees et l'�etendue (le caract�ere plus
ou moins local) des transformations e�ectu�ees va donc inuer sur la complexit�e
de l'algorithme it�eratif de placement.

Le recuit simul�e

Les param�etres suivants ont �et�e d�etermin�e �a l'aide de la litt�erature existante
et d'un grand nombre d'exp�erimentations.

Il existe des preuves de convergence du recuit simul�e vers une solution opti-
male, dans le cas o�u la temp�erature d�ecrô�t tr�es lentement [MRSV86]. Le gra-
phique 5.4 compare une d�ecroissance du type de celles utilis�ees dans les d�emons-
trations de convergence ( 1

log(n)) et une d�ecroissance du type de celles utilis�ees

dans la pratique (n0:98 o�u n repr�esente le nombre d'it�erations). On peut ainsi
remarquer que ce qui est utilis�e est bien loin de la th�eorie.
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Fig. 5.4 - : Comparaison entre descente de temp�erature conseill�ee par la th�eorie
et par la pratique

Le recuit simul�e (cf la section 4.4.2) estime le coût moyen des mouvements
(�f). Ce �f et � , un pourcentage de d�epart d'acceptation des mauvaises solutions
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(i.e.
80

100
), sont utilis�es pour trouver une temp�erature de d�epart (h =

�f

log
�
1
�

�).

Une mauvaise solution est accept�ee si et seulement si e
��fij

h � gen unif(0; 1) (cf
�gure 5.5). Rappelons que gen unif(0; 1) g�en�ere un nombre al�eatoire de mani�ere
uniforme entre 0 et 1.

La �gure 5.6 illustre la relation qui existe entre qualit�e de solution et temp�era-
ture initiale (�x�ee �a l'aide d'un taux d'acceptation et du coût moyen de transition)
et aussi entre le temps pris pour trouver la solution propos�ee et la temp�erature
de d�epart.
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Fig. 5.5 - : Acceptation ou rejet d'un mouvement de coût �fij
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Fig. 5.6 - : Comparaison entre temp�erature initiale et qualit�e de solution

Dans la �gure 5.7, nous voyons nettement que l'agitation de d�epart est tr�es grande
et que le recuit oscille entre de tr�es bonnes solution et de tr�es mauvaises, puis
par la suite cela se calme et le recuit a tendance �a converger vers la meilleure
solution. A�n de pr�eserver la meilleure solution obtenue, une m�emoire est utilis�ee
et la solution fournie n'est pas la solution �nale, mais bien la solution contenue
dans cette m�emoire.
Deux crit�eres d'arrêt sont utilis�es :

{ Au bout d'un certain nombre d'it�erations n'ayant pas accept�e de modi�ca-
tions (100*nombre de tâches), le recuit simul�e est interrompu et la meilleure
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solution trouv�ee est fournie.

{ L'utilisateur peut fournir �a l'algorithme un temps maximumdisponible. Au
bout de cet temps, le recuit simul�e est interrompu et la meilleure solution
trouv�ee est fournie.

28000

30000

32000

34000

36000

38000

40000

42000

44000

46000

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

Recuit simul�e

It�eration

F
o
n
ct
io
n
d
e
co
^u
t

Fig. 5.7 - : Recuit simul�e

Recherche Tabu

Voici les di��erents points caract�erisant une recherche tabu (cf section 4.4.2) et
les impl�ementations et param�etrages r�ealis�es a�n de l'adapter pour le probl�eme
du placement [GL92][BBTW94] :

{ Deux types de voisinage sont utilis�es : le transfert d'une tâche du processeur
le plus charg�e (calcul et communication) et l'�echange d'une tâche situ�ee sur
le processeur le plus charg�e avec une autre tâche communiquant avec celle-
ci et situ�ee sur un autre processeur. Cette fonction de voisinage en rapport
direct avec la fonction objective permet de se promener lentement le long
de celle-ci (cf �gure 5.8).

{ Chaque �el�ement de la liste tabu contient une description du d�eplacement
d'une tâche vers un processeur. A�n de diminuer les possibilit�es de voisi-
nage, une liste tabu ne contenant que le d�eplacement de poids de calcul des
tâches est utilis�ee. Ceci correspond au fait de consid�erer que dans un pro-
gramme parall�ele, il existe souvent un grand nombre de tâches identiques,
instances d'un même mod�ele.
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{ La taille de la liste tabu a �et�e �x�ee empiriquement en vue d'�eviter des
bouclages dans la recherche d'une bonne solution. La �gure 5.9 illustre la
recherche d'une solution avec une liste tabu de 10 �el�ements qui boucle au
bout d'un certain nombre d'it�erations (aux environs de 40) et le comporte-
ment du même algorithme avec une liste tabu de 100 : �a ce moment l�a, il ne
boucle pas, parvient �a sortir de l'optimum local pour trouver une meilleure
solution.La recherche tabu impl�ement�ee a une taille de liste tabu en relation
avec le nombres de groupes de tâches.

{ Comme crit�ere d'aspiration, on consid�ere une am�elioration de la meilleur
valeur rencontr�ee de la fonction de coût.

{ Trois crit�eres d'arrêt sont utilis�es :

{ Quand tous les voisins correspondent aux �el�ements de la liste tabu et
que le crit�ere d'aspiration ne peut être mis en �uvre.

{ Au bout d'un certain nombre d'it�erations sans am�eliorer la meilleure
valeur rencontr�ee de la fonction de coût.

{ L'utilisateur peut fournir �a l'algorithme un temps maximum dispo-
nible. Au bout de cet temps, la recherche tabu est interrompue et la
meilleure solution trouv�ee est fournie.

La partie "liste tabu de taille 100" de la �gure 5.9 est simplement un agrandis-
sement de la �gure 5.8. On peut remarquer dans le graphique 5.8 que la recherche
tabu am�eliore fortement la solution lors des premi�eres it�erations. Par la suite, vers
l'it�eration 35, des chemins d�et�eriorant (temporairement) la solution obtenue sont
explor�es. On remarque dans la �gure 5.8 que la fonction de coût continue long-
temps �a être am�elior�ee de mani�ere laborieuse. Le recuit simul�e de la �gure 5.7
est trac�e �a partir du même probl�eme. On voit que les deux mani�eres de proc�eder
sont assez di��erentes. Remarquons que le grand nombre d'it�erations du recuit
n'implique pas que celui-ci est plus coûteux. En e�et une it�eration dans le recuit
repr�esente l'exploration d'un voisin quelconque de la solution actuelle ; tandis que
dans la recherche tabu, une it�eration implique l'exploration de tous les voisins de
la solution actuelle a�n de trouver le meilleur de ceux-ci (compte tenu de la liste
tabu et du crit�ere d'aspiration).
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Fig. 5.8 - : Evolution de la fonction de coût pour une recherche tabu
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5.6.3 Les algorithmes exacts

Meilleur d'abord et A*

L'algorithme A* est un algorithme de recherche bas�e sur une exploration
d'arbre o�u les n�uds ayant les plus grandes "chances" de mener �a la meilleure
solution sont d�evelopp�es en premier. Ces chances sont estim�ees grâce �a une partie
exacte, la partie de l'arbre d�ej�a d�evelopp�ee et grâce �a une heuristique. Il consiste
�a placer progressivement les tâches sur les processeurs en explorant un arbre de
recherche d�ecrivant toutes les combinaisons possibles.

L'arbre de recherche est form�e de la mani�ere suivante : On choisit, de mani�ere
arbitraire, une tâche que l'on place successivement sur les jP j processeurs. Toutes
les con�gurations correspondant au placement d'une autre tâche �a partir de ces
solutions partielles sont alors g�en�er�ees et ainsi de suite jusqu'�a ce que toutes les
tâches soient plac�ees. La profondeur de l'arbre correspond au nombre de tâches.

...

niveau o�u deux tâches

niveau o�u une tâche

(p con�gurations)

tâche n'est plac�ee

...

...
sont plac�ees

le premier processeur

est plac�ee

niveau o�u aucune

premi�ere tâche plac�ee sur

Fig. 5.10 - : Arbre de recherche du A*

Chaque n�ud n de l'arbre de recherche correspond �a une con�guration par-
tielle, on calcule le coût g(n) du placement partiel obtenu auquel on ajoute une
estimation h(n) du coût du meilleur placement des tâches restantes. Cette somme
f(n) = g(n)+h(n) est une sous-estimation du coût des placements obtenus �a partir
du placement partiel r�ealis�e au n�ud n. Dans l'arbre d'�evaluation, on d�eveloppe
simultan�ement tous les n�uds, en commen�cant par ceux pour lesquels la valeur
f(n) est la plus petite. D�es qu'on obtient des placements complets (feuilles de
l'arbre de recherche), il est possible de couper toutes les branches pour lesquelles
la sous-�evaluation est plus grande que le coût du meilleur placement complet ob-
tenu. L'e�cacit�e de cet algorithme d�epend �etroitement de la �nesse de la fonction
de sous-�evaluation h. Cette fonction est appel�ee fonction heuristique du A*.
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La qualit�e du placement est estim�ee grâce �a la fonction globale de coût. L'heu-
ristique choisie est la suivante :
Apr�es le placement de la ieme tâche, une sous-estimation du coût de placement de
la i+ 1eme tâche est calcul�ee (min(calc(i+ 1); comm(i; i+ 1))), ceci permettant
de choisir pour cette tâche le même processeur que pour la ieme ou un autre. Si
i est sur le processeur le plus charg�e (le processeur d�eterminant pour la fonction
de coût), alors on prend cette sous-estimation pour h(n), sinon on prend z�ero.

5.7 Solution propos�ee

La bô�te �a outils de placement qui a �et�e d�evelopp�ee fait partie d'un environ-
nement de programmation parall�ele complet. Si les couches sup�erieures (il peut
s'agir ici de l'utilisateur), fournissent un graphe orient�e, un regroupement est ef-
fectu�e �a l'aide de l'algorithme DSC de Pyrros (cf �g 5.11) ; s'il s'agit d'un graphe
non-orient�e, il peut être directement trait�e par la bô�te �a outils.
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Fig. 5.11 - : Int�egration de l'outil de placement et de Pyrros.

Trois types de programmes parall�eles peuvent être di��erenci�es au niveau du pla-
cement :

1. Si le programme ne comporte que peu de tâches (� 16) et est destin�e �a être
ex�ecut�e un grand nombre de fois, un algorithme exact de type A* peut être
utilis�e. Cette solution prend beaucoup de temps, mais fournit le meilleur
placement possible.

2. Si le temps pass�e �a e�ectuer le placement ne peut pas être trop impor-
tant et/ou que le nombre de tâches est tr�es grand, un algorithme glouton
s'impose.

3. Dans le cas g�en�eral, la solution suivante est propos�ee (cf sch�ema 5.12) :
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Un premier placement est e�ectu�e �a l'aide d'un glouton. Si certains para-
m�etres sont inconnus, des valeurs sont prises par d�efaut. Ensuite le pro-
gramme est ex�ecut�e sur la machine parall�ele avec une s�erie d'outils de prise
d'information (monitoring). Finalement l'analyse des mesures fournit des
informations plus pr�ecises sur le comportement du programme. Ces infor-
mations sont utilis�ees dans un algorithme it�eratif (de type recuit ou tabu)
a�n d'am�eliorer le placement obtenu. Ces di��erentes phases peuvent être
it�er�ees jusqu'au moment o�u un placement satisfaisant est obtenu.

ex�ecution

avec prise de traces

nouveau placement

analyse de traces1er placement

Fig. 5.12 - : Am�elioration du placement apr�es ex�ecution

Une deuxi�eme utilisation des algorithmes de placement, est de fournir la liste
des algorithmes disponibles �a l'utilisateur et de laisser celui-ci faire son choix �a
l'aide d'indications de performances esp�er�ees ou obtenues.

L'int�egration de tels outils �a un environnement de programmation demande
un ensemble d'outils compatibles, ce qui va amener une d�e�nition des sorties
minimales des outils de prise de traces, du g�en�erateur de graphes sans pr�ec�edences
(Pyrros ou l'utilisateur, ou l'analyse de traces). Une s�erie de �ltres devra aussi
être mise en place pour permettre le passage d'un format de donn�ees �a un autre.

A�n de faciliter la validation d'un placement, les outils de placement doivent
aussi être capables de fournir une s�erie d'indications sur la qualit�e du placement
qu'ils ont fourni (par la suite il faudra voir si cette qualit�e correspond �a la r�ealit�e).
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5.7.1 Int�egration �a un environnement de programmation
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Fig. 5.13 - : Int�egration de l'outil de placement sur le M�eganode

Le sch�ema 5.13 repr�esente l'int�egration de l'outil de placement dans l'environ-
nement tournant sur le M�eganode dans le cas o�u Andes et Pyrros sont utilis�es.
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Andes est l'outil de g�en�eration de programmes synth�etiques de l'environnement
d'�evaluation de performances ALPES qui nous a aid�e �a valider notre approche et
qui sera d�ecrit plus particuli�erement dans le chapitre suivant.

Le graphe de tâches peut être issu de Pyrros mais peut aussi être fourni
directement par l'utilisateur. Pour ce faire un langage de description de graphes
a �et�e con�cu et l'analyse de ce langage utilise les outils de traitement de compilation
standard que sont YACC et LEX.

Des informations concernant le placement sont fournies par les outils d'analyse
de traces.

La description de l'architecture cible peut comprendre soit simplement le
nombre de processeurs dans le cas d'une architecture compl�etement connect�ee
soit le nombre de processeurs et les tables de routage.

5.7.2 Description des outils de prise de traces

Les outils de prise de traces nous donnent les informations suivantes:

{ le temps total d'ex�ecution du programme,

{ le nombre d'octets communiqu�es entre chaque couple de tâches,

{ le coût de calcul de chaque tâche,

{ le temps d'inactivit�e de chaque tâche en attente de communication,

{ le nombre d'octets communiqu�es entre chaque couple de processeurs,

{ le temps d'inactivit�e de chaque processeur (non-compris celui succ�edant �a
la �n d'ex�ecution de toutes les tâches plac�ees sur le processeur).

L'analyse de ces donn�ees devrait aider le placement en d�eterminant de bonnes
valeurs moyennes des coûts de communication et de calcul et en d�etectant certains
probl�emes locaux tels que les probl�emes de congestion.

5.8 Prise en compte de contraintes suppl�emen-

taires

Les transputers du M�eganode poss�edent des m�emoires de capacit�e assez res-
treinte (la plupart sont �equip�es de seulement un M�ega-octet) et la plupart des
programme s'ex�ecutant sur cette machine ne pourraient donc pas se retrouver
sur un nombre plus petit de processeurs. Les algorithmes de placement ont tous
�et�e adapt�es a�n de tenir compte de cette limitation. Le langage de description
de graphes (cf annexe C) a �et�e con�cu a�n de pouvoir pr�eciser la taille m�emoire
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des processeurs et celle prise par les tâches. Les algorithmes gloutons veillent �a
ce que les tâches plac�ees le soient sur un processeur qui ait la place pour les
accueillir. De même, les relations de voisinage de l'algorithme du recuit simul�e
et de la recherche tabu sont con�cues de mani�ere �a ne permettre que les �echanges
possibles au niveau m�emoire.
Des indications permettant le regroupement forc�e de certaines tâches sur un même
processeur peuvent être fournies aux algorithmes via le langage de description de
graphes. En e�et, certaines tâches doivent être regroup�ees sur un même proces-
seur a�n d'e�ectuer, par exemple, des acc�es �a une m�emoire partag�ee. Apr�es un
regroupement e�ectu�e par PYRROS, les groupes form�es sont simplement d�ecrits
comme un ensemble de tâches destin�ees �a être sur un même processeur.

5.9 Conclusion

Une m�ethodologie de r�esolution du probl�eme du placement a �et�e propos�ee.
Cette m�ethode d�epend du graphe de tâches �a placer et de son utilisation. Elle
s'appuie sur une s�erie d'algorithmes de di��erentes complexit�es et performances.
Entre autres, un recuit simul�e, un algorithme de recherche tabu et un algorithme
de type Branch&Bound (A*) ont �et�e sp�ecialement adapt�es pour le probl�eme du
placement. Cet outil a �et�e compl�etement interfac�e avec un environnement de
programmation : lien avec les outils de prise de traces, lien avec un langage de
description de graphes, lien avec le routeur VCR (analyse des tables de routages)
et �nalement lien avec les outils d'�evaluation de performance qui vont nous per-
mettre dans le chapitre suivant de valider notre approche.
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Chapitre 6

Validation

6.1 Introduction

Les outils de relev�e de traces permettront dans ce chapitre de valider les dif-
f�erentes fonctions de coût et les di��erents algorithmes de placement. Un jeu de
tests est d�e�ni, d�ecrit et utilis�e. Les tests sont e�ectu�es sur le m�eganode (machine
�a 128 transputers), en utilisant comme routeur VCR de Southampton. Sont utili-
s�es �egalement les outils de g�en�eration de graphes synth�etiques ANDES du projet
ALPES [KP92], l'algorithme de regroupement DSC de PYRROS[YG92]. Andes,
un outil de g�en�eration de graphes synth�etiques (repr�esentatifs d'une famille de
programmes), a �et�e utilis�e a�n de permettre de nombreuses exp�erimentations sur
machine r�eelle. Andes a �et�e d�evelopp�e par Joao-Paulo Kitajima au sein de l'�equipe
d'�evaluation de performances de Brigitte Plateau (LGI-IMAG). La partie valida-
tion pratique des algorithmes de placement a �et�e r�ealis�ee en �etroite collaboration
entre nos deux �equipes et est pr�esent�ee en tant qu'exemple d'utilisation de Andes
dans la th�ese de Joao-Paulo Kitajima [Kit94].

6.2 Graphes al�eatoires

A�n de param�etrer les di��erents algorithmes de placement, des tests ont �et�e
faits sur des graphes g�en�er�es al�eatoirement. Les param�etres de g�en�eration sont
les suivants :

� le nombre de tâches,

� le coût maximum de calcul d'une tâche,

� le coût maximum d'une communication,

� le degr�e maximum d'une tâche (le nombre de tâches vers laquelle elle commu-
nique),

89
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Les di��erents graphes sont g�en�er�es de mani�ere uniforme en tenant compte
des param�etres. Le tableau ci-dessous repr�esente des valeurs moyennes (chaque
valeur est fournie pour une centaine de graphes) d'am�elioration en pourcentage
apport�ees par les di��erents algorithmes par rapport �a un comportement moyen
de l'algorithme modulo (20000 modulo pour chaque ligne). Les param�etres cor-
respondant au tableau ci-dessous sont : 100 tâches, 16 processeurs, un coût de
calcul maximum de 1000 et un coût total de communication par tâche de maxi-
mum 1000*r (cf tableau pour les di��erentes valeurs de r qui est le rapport com-
munication/calcul) et une tâche communique au maximum �a 4 autres tâches.
Les r�esultats obtenus l'ont �et�e avec la fonction de coût utilis�ee, SUM , prend en
compte la somme des calculs et communications et ne consid�ere pas le routage
(i.e., l'ensemble des processeurs sont �a même distance).

Am�elioration de la fonction en % par rapport �a l'algorithme modulo
r lpt lgcf struc lgcf recuit simul�e recherche tabu
0.01 29.04 29.09 20.00 29.87 29.70
0.1 25.75 27.80 19.76 29.70 29.04
0.5 14.53 24.02 19.25 32.05 32.11
1 7.15 23.09 21.12 35.17 37.37
2 3.78 26.87 26.04 41.29 45.72
3 1.89 28.97 27.01 43.51 49.16
4 1.16 30.28 29.13 45.69 51.73
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Fig. 6.1 - : Comparaison sur graphes al�eatoires.

Ces tests (cf �gure 6.1) correspondent exactement �a notre attente :

{ Les algorithmes les plus sophistiqu�es sont les plus performants.

{ L'algorithme LPTF ne se comporte bien qu'avec peu de communications.

{ Plus le rapport communication/calcul augmente, plus les algorithmes it�e-
ratifs se montrent int�eressants.

Dans le tableau suivant, la perte d'optimalit�e (en pourcentage par rapport �a
une recherche exacte) des di��erents algorithmes est d�ecrite pour : 4 tâches, 2
processeurs, un coût de calcul de maximum 100, un coût de communication de
maximum 50 et un degr�e maximal de sortie de 3.

D�et�erioration par rapport �a l'optimal
modulo lpt lgcf struc lgcf recuit simul�e recherche tabu

r=0.5 -46.26 -33.32 -19.36 -21.60 -8.14 -8.66

Les informations fournies par ces r�esultats ne sont pas su�santes. En e�et qui
pourrait dire que les graphes g�en�er�es al�eatoirement sont repr�esentatifs des pro-
grammes parall�eles existants et comment montrer avec ces graphes l'ad�equation
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avec la r�ealit�e des fonctions de coût utilis�ees? Une approche di��erente s'impose :
essayer de trouver des tests repr�esentatifs des programmes parall�eles et e�ectuer
des tests sur machine parall�ele r�eelle.

6.3 ANDES: Un outil d'�evaluation de perfor-

mances

6.3.1 L'approche graphes synth�etiques

Les mod�eles d'algorithmes parall�eles peuvent être utilis�es dans di��erents con-
textes d'�evaluation de performances : la mod�elisation analytique, la simulation et
les mesures obtenues �a partir d'un syst�eme r�eel [Kob78], [Jai91]. Dans ce cadre,
les mod�eles des algorithmes font partie de la mod�elisation de la charge impos�ee
�a un mod�ele d'ordinateur parall�ele (ou �a l'ordinateur parall�ele r�eel).

Dans une mod�elisation analytique, le langage d'abstraction est le langage
math�ematique. Pour les mod�eles analytiques en g�en�eral, di��erentes th�eories ma-
th�ematiques sont employ�ees : la th�eorie de probabilit�es et des processus stochas-
tiques, la th�eorie des �les d'attente, les r�eseaux de Petri et les r�eseaux d'auto-
mates. On obtient les indices de performances en r�esolvant les mod�eles, soit par
des techniques alg�ebriques, soit par des techniques num�eriques. La description du
mod�ele en soi n'est pas coûteuse, mais sa r�esolution peut l'être. Plus le mod�ele est
proche de la r�ealit�e, plus la mod�elisation est complexe et plus les indices obtenus
sont pr�ecis.

La simulation consiste �a reproduire le comportement du mod�ele de la ma-
chine parall�ele �a l'aide d'�ev�enements provenant de mesures sur une charge r�eelle
(i.e., de vrais programmes) ou mod�elis�ee (i.e., de mod�eles de programmes). Les
contraintes impos�ees sur cette \re-ex�ecution" d�e�nissent la pr�ecision de la si-
mulation. En g�en�eral, la simulation apporte des r�esultats plus complets que la
mod�elisation analytique, mais remarquons que ces r�esultats sont aussi moins fa-
cilement extrapolables. Un autre aspect important est la possibilit�e de contrôler
l'ex�ecution. Par exemple, puisque le temps est mod�elis�e, on peut arrêter la simu-
lation et revenir dans un �etat ant�erieur (revenir dans le temps). La collecte de
traces de simulation se fait aussi sans perturber l'ordre naturel des �ev�enements.
D'autre part, les simulations sont faites par logiciel et peuvent être tr�es coûteuses
en temps et en espace m�emoire.

La troisi�eme approche consid�ere que la machine parall�ele est disponible et
que l'on peut y e�ectuer des mesures. La charge peut être r�eelle ou synth�etique
(voir ci-dessous la d�e�nition d'une charge synth�etique). A partir de l'ex�ecution
des programmes parall�eles (r�eels ou synth�etiques), on fait des mesures du syst�eme
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en utilisant des moniteurs (logiciel, mat�eriel ou hybride). Les moniteurs fournis-
sent des traces qui sont trait�ees a�n de donner des indices de performances. Cette
technique impose l'existence de la machine parall�ele, mais, en revanche, les in-
dices calcul�es sont plus proches de la r�ealit�e (de la machine parall�ele) que ceux
obtenus par les mod�eles analytiques et par la simulation. Un atout de l'ex�ecution
sur une vraie machine parall�ele est que les traces obtenues tiennent compte de
la surcharge (en anglais overhead) impos�ee soit par la machine, soit par le sys-
t�eme d'exploitation. En g�en�eral, cette surcharge est di�cile �a mod�eliser de fa�con
analytique ou dans une simulation. Cette technique implique une surcharge sup-
pl�ementaire g�en�er�ee par la pr�esence du moniteur des traces. C'est du domaine de
la recherche de produire des moniteurs qui perturbent le moins possible ou qui
permettent d'obtenir une bonne estimation de cette intrusion, a�n de pouvoir la
d�ecompter lors de l'analyse des traces.

Nous avons choisi la troisi�eme approche a�n de mod�eliser toutes les surcharges
li�ees au parall�elisme et aussi parce que nous avons un multiprocesseur �a m�emoire
distribu�ee disponible dans notre environnement. Nous voulons aussi �evaluer des
algorithmes par des mod�eles et non faire des exp�eriences avec des programmes
r�eels. En e�et, nous avons d�ecid�e d'utiliser des programmes synth�etiques, car
les programmes r�eels sont di�ciles �a �ecrire. Un programme parall�ele synth�e-
tique [Pop90] est un vrai programme. Cependant, un programme synth�etique
ne r�esout pas de probl�eme. Dans son \corps" il n'y a pas de vrais calculs ou
de vraies entr�ees/sorties. Les calculs sont des boucles vides. Par exemple, consi-
d�erons un programme �ecrit en C qui fait l'inversion d'une châ�ne de caract�eres
(programme extrait de [KR88]) :

/* Ce programme accepte une chaine de caracteres comme entree et

produit la chaine inversee. Par exemple, si l'entree est

"abc", la sortie sera "cba" */

/* "string.h" contient la declaration de "strlen" */

/* "strlen (c)" calcule la longueur de la chaine c */

#include <string.h>

/* inverse la chaine s */

main()

{

int c, /* lettre intermediaire de la chaine */

i, j; /* utilises dans les iterations */

char s[30]; /* chaine acceptee et inversee */

scanf ("%30c", s); /* on lit la chaine */

/* inversion de la chaine */

for (i = 0, j = strlen(s)-1; i < j; i++, j--)

{
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c = s[i]; /* echange de lettres */

s[i] = s[j];

s[j] = c;

}

printf ("%30s\n", s); /* affichage de la chaine inversee */

}

Un programme synth�etique possible pour le programme pr�esent�e cidessus est :

main()

{

int i;

/* instruction synthetique qui simule la fonction "scanf",

c'est-a-dire, la lecture de la chaine */

for (i = 0; i < SCANF_TIME (STRING_SIZE); i++);

/* instruction synthetique qui simule l'iteration */

for (i = 0; i < (STRING_SIZE / 2); i ++);

/* instruction synthetique qui simule la fonction "printf",

c'est-a-dire, l'affichage de la chaine inversee */

for (i = 0; i < PRINTF_TIME (STRING_SIZE); i++);

}

Les fonctions SCANF TIME et PRINTF TIME expriment la quantit�e d'op�erations
�equivalentes aux op�erations d'entr�ee et de sortie respectivement. Ces valeurs peu-
vent être obtenues, par exemple, �a partir d'une prise de mesures lors de tests.
SCANF TIME et PRINTF TIME comporte un param�etre :STRING SIZE. STRING SIZE

peut repr�esenter la longueur de la châ�ne lue, si on sait d'avance cette valeur, ou
une valeur moyenne.

Notre approche consiste �a g�en�erer des programmes synth�etiques �a partir d'un
mod�ele ANDES-C et �a partir d'un mod�ele de machines. Un mod�ele ANDES-C
est compos�e de param�etres qui peuvent être modi��es a�n de mod�eliser di��erents
programmes parall�eles. Le changement des param�etres d'un mod�ele ANDES-C
peut être aussi dirig�e par un mod�ele de machines : par exemple, un coût de calcul
plus grand mod�elise une machine avec des processeurs plus lents. L'interaction
entre le mod�ele de programme et le mod�ele de machines, la g�en�eration rapide de
programmes synth�etiques et la possibilit�e de tester plusieurs strat�egies d'impl�e-
mentation repr�esentent le c�ur de l'outil ANDES-Synth.

6.3.2 Le principe de ANDES-Synth

L'environnement ANDES-Synth est un outil d�evelopp�e au sein du projet
ALPES (ALgorithmes, Parall�elisme et Evaluation de Syst�emes)[KP92][BKPT94].
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L'objectif de cet outil est de permettre l'�evaluation des performances de syst�emes
parall�eles par des ex�ecutions d'une charge synth�etique sur une machine
parall�ele r�eelle.

La structure de base de ANDES-Synth est pr�esent�ee dans la Figure 6.2. Cette
structure se compose :

1. d'un mod�ele quantitatif de l'application parall�ele (la charge de travail) �ecrit
en ANDES-C;

2. d'un mod�ele d'ordinateur parall�ele;

3. de strat�egies d'impl�ementation (e.g., algorithmes de groupement, d'ordon-
nancement, de placement, d'�equilibrage de charge) utilis�ees a�n de per-
mettre l'ex�ecution d'une charge synth�etique sur la machine parall�ele �emu-
l�ee (�emulation bas�ee sur les informations contenues dans le mod�ele de ma-
chines).

A partir de l'ex�ecution r�eelle de la charge synth�etique, des traces sont obte-
nues. L'analyse des performances est faite sur ces traces.

modèle
ANDES-C

traces

stratégies

d’implémen-

tation

modèle de

 machine

parallèle

description

interne du
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Fig. 6.2 - : L'environnement ANDES-Synth.
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6.3.3 Les objectifs

Notre objectif est de comparer les performances de di��erentes strat�egies de
placement statique avec l'outil ANDES-Synth (c'est-�a-dire, avec des mod�eles de
programmes parall�eles et des mod�eles de machines parall�eles { la technique d'�eva-
luation est l'ex�ecution de charges synth�etiques). Le crit�ere de comparaison est le
temps d'ex�ecution de la charge synth�etique correspondante �a un mod�ele de
programme et de machine donn�ees.

La qualit�e des strat�egies de placement est compar�ee par rapport �a un indice de
performance (le temps d'ex�ecution) obtenu �a partir de l'ex�ecution d'une charge
synth�etique sur une machine parall�ele r�eelle. La dur�ee d'une ex�ecution r�eelle
peut être divis�ee en trois parties : le temps d'ex�ecution de tâches, le temps de
surcharge de la machine (e.g., la communication et le syst�eme d'exploitation) et
le temps d'inactivit�e. Cette dur�ee d'ex�ecution de la charge synth�etique doit être
proche du temps d'ex�ecution de l'application parall�ele r�eelle, mod�elis�ee par cette
charge synth�etique.

En opposition �a ce temps pr�ecis, les fonctions de coût des strat�egies de pla-
cement donnent un temps approximatif d'ex�ecution d'un programme parall�ele
sur une machine parall�ele (les deux repr�esent�es par leurs mod�eles respectifs). De
cette fa�con, plus que comparer les temps d'ex�ecution donn�es par l'outil ANDES-
Synth, notre objectif est aussi de v�eri�er si les coûts d'ex�ecution de la r�ealit�e sont
conformes aux coûts d'ex�ecution th�eoriques (donn�es par les fonctions de coût des
algorithmes de placement). Si ce n'est pas le cas, il faut essayer d'expliquer les
raisons de la disparit�e des performances.

6.3.4 Le jeu de tests

Il n'existe pas un jeu de tests d'algorithmes parall�eles parfaitement repr�esen-
tatif qui puisse être utilis�e dans nos exp�eriences. La repr�esentativit�e est impor-
tante pour la g�en�eralisation des conclusions tir�ees �a partir de la comparaison
des strat�egies de placement. Nous avons alors d�evelopp�e un jeu de tests de 17
mod�eles d'algorithmes. Ces mod�eles sont exprim�es en ANDES-C et ils sont d�e-
riv�es de la litt�erature (principalement des livres d'algorithmique parall�ele, par
exemple, [BT89]) et de GENESIS 2.2 [Hey91], un jeu de tests de programmes
parall�eles pour les multiprocesseurs �a m�emoire distribu�ee et �a �echange de mes-
sages. Nous esp�erons que la repr�esentativit�e de notre tests est ad�equate. Les
mod�eles pr�esent�es de mani�ere d�etaill�ee en annexe sont donn�es �a ANDES-Synth
pour l'�evaluation des strat�egies de placement. Avant de parler de mod�ele de ma-
chine, nous pr�esentons une caract�erisation de notre batterie de tests bas�e sur
certains param�etres quantitatifs et structuraux que nous jugeons important dans
un contexte d'�evaluation des performances. Un aspect essentiel dans la construc-
tion du jeu de tests est la normalisation des tailles de probl�eme entre les di��erents
mod�eles. Nous avons alors suppos�e que tous les probl�emes traitent une matrice
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de 32x32 �el�ements. Certains probl�emes comme BELLFORD2 et PROLOG ne traitent
pas explicitement ce type de structures de donn�ees. Pour BELLFORD2, le graphe
sur lequel les chemins les plus courts doivent être calcul�es peut être repr�esent�e
par une matrice de connexion. Pour PROLOG, on suppose que la recherche d'un
but �a partir des faits (dans ce travail, un programme logique est d�e�ni par un
but �a atteindre �a partir d'un ensemble de faits) nous am�ene �a un ensemble maxi-
mal de 32x32 possibilit�es. D'autres probl�emes qui traitent de matrices avec 32x32
�el�ements ont une quantit�e de n�uds de calcul qui ne peuvent pas être g�er�es par
l'outil ANDES-Synth. Dans ce cas, on diminue proportionnellement la taille du
graphe, mais on augmente les coûts de calcul de chaque n�ud.

Voisinage structurel. Le nombre de communications par n�ud de calcul
est un crit�ere structurel utilis�e souvent dans les strat�egies d'impl�ementation de
programmes parall�eles. Plus de communications arrivent ou sortent d'un n�ud
de calcul, plus le programme parall�ele perd du temps �a les g�erer (par exemple, �a
chaque envoi de message, un temps de d�emarrage de communication).

bench iter2 prolog stra2 divcq gauss diam1 warsh �tr2 diam4

#arcs/#n�uds 2,20 3,00 3,08 3,33 3,87 3,87 3,93 4,00 5,38

bench diam3 msgas diam2 ms3 bell2 pde01 pde02 qcd02

#arcs/#n�uds 5,40 5,64 5,75 5,90 7,11 8,97 8,99 24,49

Parall�elisme virtuel. On peut estimer le nombre moyen de n�uds de calcul
qui s'ex�ecutent simultan�ement en divisant le nombre de n�uds de calcul par le
nombre maximal d'�etages du DG-ANDES.

bench ms3 qcd02 gauss diam1 diam2 diam4 msgas bell2 warsh

n�uds 3,72 15,55 15,59 15,78 15,78 20,88 25,71 28,08 30,18

bench diam3 prolg divcq stra2 iter2 pde02 pde01 �tr2

n�uds 33,40 77,08 80,74 92,69 213,50 216,77 366,00 426,83

Les param�etres ci-dessus sont structuraux et ils ne changent pas même si les
caract�eristiques quantitatives du DG-ANDES (e.g., nombre total d'op�erations)
changent. Ces caract�eristiques quantitatives (exprim�ees en fonction du nombre
d'op�erations et d'octets) doivent être transform�ees a�n qu'elles puissent être com-
par�ees. Les coûts de calcul et de communication sont alors transform�es en temps
estim�es de calcul et de communication. N�eanmoins, pour calculer ces temps, il
faut connâ�tre le mod�ele de machines associ�e.

6.3.5 Les mod�eles de machines

Le mod�ele de machines choisi pour nos exp�eriences repr�esente un ordinateur
tr�es proche du multiprocesseur cible sur lequel ANDES-Synth s'ex�ecute (le M�e-
ganode). Le mod�ele de machines repr�esente un ordinateur parall�ele �a m�emoire
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distribu�ee compos�e de 16 processeurs de calcul (tore 4x4) et de 2 processeurs
auxiliaires (un processeur interface avec l'hôte et un processeur utilis�e pour la
fermeture du tore). La raison de ce choix est tout d'abord li�ee �a la structure du
M�eganode. Une telle topologie est construite en utilisant seulement un module
du M�eganode, o�u les temps de communication entre les processeurs ne sont pas
variables pour une taille de message donn�ee. Cela nous donne un mod�ele de com-
munication lin�eaire simple et �able pour une distance donn�ee et une longueur de
message donn�ee (un packet). Le tore a �et�e choisi �a cause de son faible diam�etre.

Les ressources de calcul. Nous consid�erons un processeur de base comme
�etant un Transputer qui ne r�ealise que des op�erations enti�eres. A partir de mesures
faites sur un Transputer r�eel, le mod�ele op�erations (nops) versus temps de calcul
(tcalc) employ�e est :

tcalc = 8:71 + (1:76 � nops)

Le processeur de base est multiprogramm�e et on peut r�egler son degr�e de multi-
programmation. Dans nos exp�eriences, nous disposons d'un mod�ele de machines
sans multiprogrammation (degr�e 1 de multiprogrammation) et sans pr�eemption :
lorsqu'un n�ud de calcul s'ex�ecute, il le fait jusqu'�a sa �n en rendant pas la
main. Nous avons fait des exp�eriences en relaxant ces contraintes : avec des de-
gr�es 5 et 10 de multiprogrammation et un mod�ele avec pr�eemption o�u, �a chaque
1000 it�erations vides, le processus de calcul se met �a la �n de la �le de processus
actifs. Finalement, les nombre entiers sont repr�esent�es par 4 octets dans cette
architecture.

Les ressources de communication. L'�echange de messages dans le mod�ele
a le même comportement que l'�echange de messages dans le M�eganode avec un
routage logiciel par paquets (de 160 octets) envoy�es en pipeline. Les communica-
tions ne sont pas totalement synchrones (le rendez-vous n'est pas parfait) car le
r�ecepteur d'un message envoie un acquittement lors de la r�eception du premier
paquet et pas lors de la r�eception de tout le message. De cette fa�con, l'�emetteur
peut se d�ebloquer avant la r�eception compl�ete du message par le destinataire. Le
routage est statique : les messages prennent le même chemin entre deux proces-
seurs pendant une ex�ecution. Des mod�eles quantitatifs ont �et�e d�evelopp�es pour
exprimer le temps de communication (tcomm) en fonction de la taille du message
(noctets). Pour une communication entre deux processeurs voisins, on a :

tcomm = 188:38 + (0:98 � noctets) noctets � 160

tcomm = 210:03 + (1:49 � noctets) noctets > 160

Pour une communication �a distance 2, on a :

tcomm = 297:16 + (2:16 � noctets) noctets � 160

tcomm = 464:50 + (1:63 � noctets) noctets > 160
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Pour une communication �a distance 3, on a :

tcomm = 358:92 + (3:22 � noctets) noctets � 160

tcomm = 711:55 + (1:61 � noctets) noctets > 160

En�n, pour une communication �a distance 4, on a :

tcomm = 438:64 + (4:37 � noctets) noctets � 160

tcomm = 999:19 + (1:67 � noctets) noctets > 160

Ces mod�eles ont �et�e obtenus �a partir des mesures r�ealis�ees sur le M�eganode,
con�gur�e en tore 4x4, sans l'existence d'une charge d'interf�erence caus�ee par
d'autres communications. Des mod�eles plus �ns (o�u la distance est donn�ee comme
param�etre et o�u une charge moyenne du r�eseau est consid�er�ee) sont pr�esent�es
dans [TP94]. Dans l'avenir, ces mod�eles feront partie de nos mod�eles de machines.

Les ressources de m�emoire. Ces ressources n'ont pas �et�e prises en compte
pour les exp�eriences r�ealis�ees avec ANDES-Synth. N�eanmoins, les strat�egies de
placement ont besoin d'une quanti�cation de ces ressources, a�n de ne pas placer
plus de tâches que la m�emoire d'un processeur puisse contenir. Actuellement, les
mod�eles de machines donn�es au placement poss�edent des processeurs avec une
taille illimit�ee de m�emoire.

Retournons aux caract�eristiques de notre jeu de tests avec la connaissance du
mod�ele de machines pr�esent�e ci-dessus.
Dans le tableau ci-dessous se trouvent d�ecrit le rapport communication/calcul,
les coûts moyen de calcul (E(calcul)), les �ecarts-type de calcul (�calcul), les coûts
moyen de communication (E(communication)) et les �ecarts-type des communi-
cations des graphes group�es par PYRROS (�communication).
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% de comm E(calcul) �calcul E(comm) �comm

warshall 20.52 125997.26 57803.74 65078.35 55916.49
bellford2 5.53 142334.38 64708.87 16674.13 8252.34
diamond1 2.06 583661.61 107689.54 24576.00 0.00
diamond2 50.13 291979.74 102991.07 587060.90 8534.84
diamond3 3.82 178487.58 46403.62 14166.91 3559.69
diamond4 18.97 47270.82 34538.92 22136.47 11502.31
divconq 2.68 52939.51 26835.83 2920.16 4040.37
pde1 33.06 82797.58 31707.35 81783.11 64126.74
�t2 12.82 55511.41 30154.16 16326.68 41044.74
gauss 5.94 301501.61 163499.36 38080.00 12471.79
iterative2 17.06 44357.76 3892.48 18244.53 145676.99
ms3 5.20 1762751.77 7657594.26 193370.87 845148.65
ms gauss 5.54 976333.04 760348.90 114413.23 77382.87
pde2 23.02 119748.02 60139.90 71617.78 50365.20
prolog 5.95 35411.36 25897.42 4480.00 25466.84
qcd2 6.68 12056936.40 3003856.45 1724800.00 425098.65
strassen2 12.58 15128.39 13779.89 4352.48 6381.36

6.3.6 Tests e�ectu�es

L'ensemble du jeu de tests (17) a �et�e ex�ecut�e sur le M�eganode avec pour
chaque test, 3 degr�es de multiprogrammation di��erents (nombre de processus
utilisateurs tournant en même temps sur un processeur), avec 3 rapports com-
munication/calcul di��erents, les 4 fonctions de coûts et en �etant group�e de 2
mani�eres di��erentes (par Pyrros et manuellement). Tout cela pour 6 �a 9 algo-
rithmes de placement di��erent (3 algorithmes ont �et�e abandonn�e pour manque
de performances), ce qui repr�esente donc une dizaine de milliers d'exp�eriences sur
machine parall�ele.
Parmi les donn�ees r�ecolt�ees, on retrouve des donn�ees issues du placement : le
temps pris par le placement, la valeur de la fonction de coût, le temps total de
calcul, le temps total d'ex�ecution, le placement obtenu. On retrouve aussi une
s�erie de donn�ees issues des outils d'�evaluation de performances : le temps d'ex�e-
cution de l'algorithme plac�e, les informations sur les graphes de pr�ec�edence, les
temps d'activit�e (syst�eme et utilisateur) et d'inactivit�e des processeurs, le temps
de calcul e�ectivement pass�e et le temps de communication.
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6.4 Analyse des r�esultats

6.4.1 Repr�esentativit�e des tests

Les caract�eristiques des tests e�ectu�es (tr�es structur�es et peu de communica-
tions) correspondent bien aux panel des programmes parall�eles existants. En e�et,
suite aux recherches e�ectu�ees, nous avons trouv�e cinq types de programmes :

{ Des programmes issus de la programmation SIMD qui ont donc tendance
�a être �emul�e en pla�cant le même code sur les di��erents processeurs.

{ Des programmes Prolog qui sont sous formes d'arbres et donc tr�es structu-
r�es.

{ Des programmes cr�ees par des scienti�ques issus d'autres disciplines que
l'informatique (physiciens, etc.). Ces programmes cherchent �a exploiter le
plus facilement possible la puissance des machines parall�eles et donnent
des programmes aux structures assez simples telles que par exemple les
mâ�tres/esclaves. G�en�eralement ces algorithmes sont �a gros grains (par
exemple dans la m�ethode de Monte-Carlo un germe est envoy�e �a un tra-
vailleur et ce germe de petite taille correspond �a une forte charge de travail).

{ Des programmes cr�e�es par des math�ematiciens/informaticiens qui cherchent
�a exploiter de mani�ere tr�es �ne le caract�ere it�eratif de certains algorithmes
tels que FFT, GAUSS, etc. Ces m�ethodes donnent aussi des algorithmes
tr�es structur�es, de plus ces d�eveloppeurs cherchent �a minimiser les temps
de communications qu'ils savent coûteux.

{ Des programmes cr�e�es par des math�ematiciens/informaticiens qui cherchent
�a exploiter de mani�ere la plus compl�ete possible les possibilit�es des archi-
tectures parall�eles. Ces programmes sont �a grains �ns, utilisent la cr�eation
dynamique de processus et sont tr�es di�cilement repr�esentables statique-
ment.

Il existe donc deux classes structurelles de programmes parall�eles : des programmes
tr�es structur�es statiques et des programmes tr�es peu structur�es dynamiques. Les
algorithmes de placement propos�es seraient plus avantageux �a utiliser avec des
programmes peu structur�es et statiques. Cette cat�egorie de programme n'est pas
courante de nos jours. Mais les d�eveloppements sur machines MIMD �a m�emoire
partag�ee ne font que commencer...
Nous avons r�ealis�e une s�erie d'ACP (Analyses en Compososantes Principales
[Ber94]) a�n de di��erencier les di��erents tests. Le principe de base d'une ACP
est d'obtenir une repr�esentation approch�ee de l'�echantillon de n individus (dans
ce cas, par exemple, l'ensemble des tests du benchmark) dans un sous-espace de
dimension faible. Le crit�ere de choix de l'espace de projection est la minimisation
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de la d�eformation des distances (entre individus) en projection. C'est �a l'utilisa-
teur de d�eterminer la dimension du sous-espace en question, en fonction de ce
qu'il d�esire et de certains crit�eres [Ber94].
Le graphique 6.3 illustre une ACP repr�esentant l'ensemble des tests dans un plan
dont les abscisses sont compos�ees de SUP (Speed-Up est l'acc�el�eration amen�ee
par rapport �a une version s�equentielle du programme), du rapport communi-
cation/calcul GR (grain des tâches group�ees, c'est-�a-dire l'�ecart type de l'occu-
rence des communications dans les tâches) et en abscisse PV (parall�elisme virtuel,
c'est-�a-dire une approximation de la largeur du graphe), DM (le degr�e de multi-
programmation, c'est-�a-dire le nombre de pouvant être ex�ecut�ee en même temps
en pseudo-parall�elisme sur un processeur) et GR.
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Fig. 6.3 - : ACP : Repr�esentation des individus (tests)

L'ensemble des tests est bien dispers�e dans l'espace (cf �gure 6.3), ce qui
illustre la repr�esentativit�e du jeu de tests pour les crit�eres choisis. Un ensemble
de groupes de tests peut être discern�e dans ce graphique, ce qui est repr�esent�e
par un ensemble de patato��des �etiquet�e par les individus concern�es.

6.4.2 Ad�equation de la fonction objective

La relation existant entre fonction de coût et temps d'ex�ecution va nous per-
mettre d'estimer l'ad�equation de celle-ci avec la r�ealit�e. En e�et les di��erentes
fonctions de coûts tentent d'estimer le temps d'ex�ecution. Cette comparaison va
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nous permettre de voir si les simpli�cations (volontaires ou non) qui ont �et�e utili-
s�ees dans les mod�eles de machines et de programme ne sont pas trop primordiales.
Le mod�ele de machines vis�e par ce travail �etait un r�eseau compl�etement connect�e
de processeurs et le mod�ele utilis�e est un r�eseau point-�a-point de transputers.
Certaines modi�cations des algorithmes ont �et�e e�ectu�ees a�n de prendre ce fait
en compte (fonctions de coût ROUT et TOR). Les performances obtenues sur
r�eseau de transputers peuvent donc être consid�er�ees comme une sous-estimation
des performances obtenues avec une machine correspondant plus au mod�ele uti-
lis�e.
Parmi ces di��erentes simpli�cations nous retrouvons :

� Le fait de consid�erer des coûts moyen de calcul et de communication par tâche.

� Le fait de consid�erer la charge du processeur plus charg�e comme une estimation
du temps d'ex�ecution (pas de prise en compte des temps d'inactivit�e des
processeurs (attentes de communications, etc.) ni de toute la charge amen�ee
par le syst�eme).

� La part de la charge amen�ee par des communications est di�cile �a cerner. En
e�et, de nombreux facteurs rentrent en compte tels que :

{ Toutes les unit�es d'un transputer (unit�e de virgules ottantes, unit�e
d'entiers, liens de communication) sont capables de fonctionner en
parall�ele.

{ Le routeur VCR utilise le processeur d'entiers. De plus VCR utilise
une packetisation des messages de plus de 160 octets et pipeline ces
packets jusqu'au processeur destination.

{ Les processeurs se trouvant sur le chemin d'une communication devant
avoir lieu doivent s'occuper de la gestion de cette communication.

� De nombreux facteurs inattendus viennent perturber le comportement des pro-
grammes. Par exemple :

{ la taille m�emoire des transputers (1 m�ega-octet) ne permet pas de lan-
cer trop de processus en pseudo-parall�elisme. Une vingtaine de pro-
cessus utilisateurs tournant en pseudo-parall�elisme par processeurs est
un maximum de fait.

{ le syst�eme de pseudo-parall�elisme utilis�e sur les transputers est tr�es li-
mit�e. Il existe deux priorit�es, haute et basse. En haute priorit�e les pro-
cessus ne peuvent être interrompus et en basse priorit�e, ils ne peuvent
l'être que lors de la rencontre d'une intruction d�esch�edulante (princi-
palement un saut ou une communication).
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Fig. 6.4 - : Fonctions de coût et temps d'ex�ecution

Voici les points observables dans le graphique 6.4, o�u sont repr�esent�es les
droites de r�egression pour les di��erentes fonctions objectives (tous les couples
(fonction de coût, temps d'ex�ecution) issus des tests ont �et�e pris en compte) :

� Il existe bien une corr�elation lin�eaire entre fonction de coût et temps d'ex�ecu-
tion. Le travail e�ectu�e a�n de minimiser une fonction de coût n'est donc
pas perdu.

� La fonction de coût qui se rapproche le plus du comportement du temps d'ex�e-
cution est la fonction TOR. Son coe�cient de corr�elation lin�eaire, r2 est de
.86.

� La fonction SUM se comporte d�ej�a assez bien. En e�et le coût des distances de
communication sont masqu�es en grande partie par le m�ecanisme de routage.

� La fonction MAX ne se comporte pas bien, sans doute, �a cause du coût d'uti-
lisation de VCR qui utilise le processeur de calcul.

� La fonction ROUT est d�ecevante, mais cela est explicable car le coût des com-
munications n'est pas simplement facteur du coût de passage entre deux
processeurs, du nombre d'octet et de la distance entre les deux processeurs.
Cela a �et�e montr�e exp�erimentalement grâce aux valeurs trouv�ees pour le
tore.
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� Aucune fonction n'est id�eale. Cela est �evident vu le manque d'information r�esi-
dant dans la repr�esentation sous forme de graphes de tâches. Les fonctions
de coûts pourraient cependant encore être a�n�ees en prenant en compte
un r�eseau charg�e, etc.

6.4.3 Am�elioration apport�ee

Dans le tableau de comparaison des gains obtenus avec les di��erents algo-
rithmes par rapport �a l'algorithme modulo (cf annexe B), pour la fonction TOR
et le groupement e�ectu�e par PYRROS, on peut di��erencier plusieurs types de
r�esultats :

�� De tr�es bons r�esultats pour les graphes DIAMOND (1-4), PDE (1-2) et
STRASSEN : de 12 �a 29 % du temps d'ex�ecution avec de nombreuses am�e-
liorations aux alentours de 17 %.

� De bonnes am�eliorations pour les graphes BELLFORD, DIVCONQ, GAUSS,
PROLOG et WARSHALL : jusqu'�a 13 % du temps d'ex�ecution avec de
nombreuses am�eliorations aux alentours de 7 %.

	 De mauvais r�esultats pour les graphes ITERATIVE-2, MS3 et QCD2 : en
moyenne 2 �a 3 % de pertes par rapport �a un modulo moyen.

Remarquons un cas o�u la prise en compte des communications apporte une
forte perte par rapport �a l'algorithmes LPTF : MS3 o�u le groupement e�ectu�e par
PYRROS donne un groupement repr�esentant un cas pathog�ene de notre mod�ele
de prise en compte des communications.

6.4.4 Performance des di��erents algorithmes

L'ensemble des algorithmes gloutons a toujours donn�e des r�esultats en moins
d'une seconde sur un SUN-4, tandis que les algorithmes it�eratifs peuvent prendre
jusque plus d'une heure.
Au niveau des di��erences de r�esultats amen�es par les algorithmes (cf Annexe-B),
on peut distinguer :

{ LPTF se d�enote au niveau du comportement par rapport aux autres algo-
rithmes.

{ LPTF est mieux que Modulo dans la plupart des cas.

{ La gestion des communications s'impose et un algorithme tel que LGCF a
montr�e un excellent comportement.
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{ Les algorithmes it�eratifs n'ont pas amen�e de grandes am�eliorations au ni-
veau du temps d'ex�ecution, ni de la fonction de coût par rapport �a l'algo-
rithme quantitatif. Cela peut être dû �a plusieurs raisons :

{ Les tests utilis�es sont tr�es structur�es (i.e., poss�edent un ensemble non
n�egligeables de symm�etries) et un placement de type LGCF su�t.

{ Les tests utilis�es n'ont pas de grand rapport communication/calcul.

Remarquons que dans le cas des tests le placement n'est qu'une phase et
le gain gagn�e est �a additionner au gain gagn�e lors du regroupement. Deux
�el�ements nous laisse entendre que si les algorithmes it�eratifs n'ont pas beau-
coup am�elior�e la solution modulo, c'est qu'il n'y avait pas beaucoup �a ga-
gner :

{ Les tests e�ectu�es sur graphes al�eatoires avec un grand rapport com-
munication/calcul montrent que des gains int�eressants et que les algo-
rithmes it�eratifs se distinguent bien des algorithmes gloutons.

{ Quand il y a peu de communications, on se rapproche du cas sans
communication pour laquelle on connâ�t la borne 4/3 du LPTF. Il n'y
a donc dans ce cas l�a, pas beaucoup �a gagner.

Nous voyons dans le graphique 6.5, que si ,pour les tests illustr�es, le rapport
communication/calcul avait �et�e plus �elev�e, les gains au niveau de la fonction de
coût de l'algorithme tabu par rapport �a l'algorithme LGCF auraient �et�e plus
marqu�es. En e�et dans ce graphique, les abscisses correspondent �a x, un facteur
multiplicateur du rapport communication/calcul par rapport au rapport de base
fourni par les algorithmes classiques. Au plus on augmente ce rapport, au plus
les r�esultats, en termes de fonction de coût, de l'algorithme tabu sont di��erenci�es
(i.e. on gagne plus) par rapport �a l'algorithme LGCF.
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Fig. 6.5 - : Comparaison entre tabu et LGCF

6.5 It�eration

Les connaissances des coûts de communication et de calcul dans nos tests
�etaient assez pr�ecises. Pour simuler le comportement d'un utilisateur n'ayant
qu'une id�ee impr�ecise des coûts des communications et permettre une am�elio-
ration it�erative (apr�es relev�e de traces), nous avons fait varier les informations
pass�ees �a l'algorithme de recherche sur le graphe diamond2. L'algorithme ex�ecut�e
garde cependant un rapport communication/calcul normal. Dans le graphique
6.6, nous voyons que plus les informations pass�ees �a l'algorithme de placement
sont correctes (proches de 1), plus le temps d'ex�ecution diminue. Ceci montre
la faisabilit�e d'une am�elioration progressive d'un placement obtenu en ayant de
meilleurs indications sur les di��erents coûts.
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Fig. 6.6 - : Am�eliorations successives d'un placement

6.6 Conclusion

Un jeu de tests a �et�e con�cu et utilis�e a�n de montrer l'ad�equation des di��erents
�el�ements de la bô�te �a outils de placement et la r�ealit�e : les graphes de tâches,
les fonctions de coûts et les di��erents algorithmes de placement. L'interfa�cage
avec PYRROS a permis en partant d'une s�erie de graphes de pr�ec�edence de
les regrouper. L'interfa�cage avec ANDES a permis d'�emuler la charge apport�ee
par les di��erents tests sur machine r�eelle (M�eganode) et de fournir les mesures
en r�esultant. Des statistiques sur les exp�eriences ont �et�e men�ees a�n d'amener
di��erentes conclusions :

� l'ad�equation des fonctions objectives (et donc des di��erents mod�eles utilis�es)
avec la r�ealit�e,

� les algorithmes prenant en compte les communications donnent de meilleurs
r�esultats que LPTF,

� pour les tests e�ectu�es, les gains obtenus avec les it�eratifs n'am�eliorent pas
fortement les gains obtenus avec LGCF,

� la possibilit�e d'une am�elioration du placement obtenu, apr�es relev�e de traces,
est possible.



Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, une conclusion concernant la pr�esente th�ese est fournie.
Nous voyons ensuite les di��erentes perspectives que le pr�esent travail a ouvertes
et les am�eliorations possibles.

7.1 Conclusion

Le mod�ele de machines parall�ele MIMD qui nous semble le plus prometteur
est celui propos�e par de nombreux constructeurs aujourd'hui : une s�erie de pro-
cesseurs homog�enes connect�es via un r�eseau multi-�etages avec un coût des com-
munications inter-processeurs ne d�ependant pas de ceux-ci (tous les processeurs
sont �a distance constante ou sont consid�er�es comme tels). Pour des raisons his-
toriques, les tests ont �et�e e�ectu�es sur r�eseaux de transputers et les algorithmes
de placement ont �et�e adapt�es (i.e. les fonctions de coût utilis�ees) a�n de tenir
compte de la distance entre processeurs.

Les di��erentes composantes logicielles rentrant en jeu dans un environnement
de programmation parall�ele ont �et�e cern�ees. Celles qui inuencent le placement,
principalement issues du syst�eme d'exploitation, ont �et�e d�ecrites. Une s�erie de
param�etres bas�es sur le syst�eme et inuen�cant les sp�eci�cations de mod�eles de
programme a �et�e �enum�er�ee. Une description d�etaill�ee de deux mod�eles de pro-
grammation statique a �et�e donn�ee et les autres mod�eles ont �et�e pass�es en revue.
Le mod�ele de graphes de tâches sans pr�ec�edence a �et�e retenu pour le pr�esent
travail.

L'int�egration des outils relatifs au placement de tâches dans un environnement
de programmation parall�ele a �et�e d�ecrit. Un �etat de l'art des solutions donn�ees aux
probl�emes d'ordonnancement et plus particuli�erement des algorithmes destin�es
et utilisables pour le probl�eme du placement a �et�e dress�e. Une double utilisation
des algorithmes de placement a �et�e donn�ee : non seulement en tant que solution
�a part enti�ere pour des graphes de tâches sans pr�ec�edence, mais aussi comme
moyen de projeter sur une architecture r�eelle un graphe de tâches avec relation de
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pr�ec�edence qui aurait �et�e regroup�e (et utilise donc autant de processeurs virtuels
que d�esir�es).

Un ensemble de solutions au probl�eme du placement a �et�e propos�e. La m�e-
thode d�epend du graphe de tâches �a placer et de son utilisation. Elle s'appuie
sur une s�erie d'algorithmes de di��erentes complexit�es et performances. Entre
autres, un recuit simul�e, un algorithme de recherche tabu et un algorithme exact
de type Branch&Bound (A*) ont �et�e sp�ecialement adapt�es pour le probl�eme du
placement. Cet outil a �et�e compl�etement interfac�e avec un environnement de
programmation : lien avec les outils de prise de traces, lien avec un langage de
description de graphes, lien avec le routeur VCR (analyse des tables de routages)
et �nalement lien avec les outils d'�evaluation de performance qui nous ont permis
de valider notre approche. Un jeu de tests a �et�e con�cu et utilis�e a�n de montrer
l'ad�equation des di��erents �el�ements de la bô�te �a outils de placement et la r�ealit�e :
les graphes de tâches, les fonctions de coûts et les di��erents algorithmes de pla-
cement. L'interfa�cage avec PYRROS a permis en partant d'une s�erie de graphes
de pr�ec�edence de les regrouper.L'interfa�cage avec ANDES a permis d'�emuler la
charge apport�ee par les di��erents tests sur machine r�eelle (M�eganode) et de four-
nir les mesures en r�esultant. Di��erentes statistiques sur les exp�eriences ont �et�e
fournies a�n d'amener di��erentes conclusions :

� L'ad�equation des fonctions objectives (et donc des di��erents mod�eles utilis�es)
avec la r�ealit�e.

� Les algorithmes prenant en compte les communications donnent de meilleurs
r�esultats que LPTF.

� Pour les tests e�ectu�es, les gains obtenus avec les it�eratifs n'am�eliorent pas
fortement les gains obtenus avec un glouton fut�e tel que LGCF qui prend
en compte les coûts de calcul et de communication.

� La possibilit�e d'une am�elioration du placement obtenu, apr�es relev�e de traces,
est possible.

En r�esum�e :

� Une �etude des mod�eles de programmation et de machines existants a �et�e men�ee.
La repr�esentation sous forme de graphe de tâches des programmes parall�ele
a �et�e retenue.

Le choix des mod�eles et l'adaptation d'une s�erie d'algorithmes de complexit�es
et performances di��erentes, nous a amen�e �a la r�ealisation d'une bô�te �a
outils de placement et �a l'�ecriture d'une s�erie de conseils et de m�ethodes
d'utilisation de celle-ci.

� Cette plate-forme a �et�e interfac�ee avec de nombreux outils existants (PYRROS,
ANDES, etc.) et valid�ee sur machine r�eelle (le M�eganode).
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� La validation a montr�e l' ad�equation des m�ethodes utilis�ees avec la r�ealit�e et
leurs limites.

� La faisabilit�e et l'int�erêt d'une plate-forme de placement statique pour pro-
grammes parall�eles a par l�a même �et�e d�emontr�ee.

� L'int�erêt de la phase de placement et donc des outils d�evelopp�es lors du pr�esent
travail a aussi �et�e montr�e dans le cas o�u le mod�ele de graphes de pr�ec�edence
a �et�e choisi et qu'un regroupement a �et�e e�ectu�e sur une architecture vir-
tuelle (�a nombre de processeurs non born�e). Le placement servant alors �a
se ramener �a une architecture r�eelle.

Dans le cadre de l'informatique parall�ele, la recherche de performances est
primordiale. Il a �et�e montr�e dans cette th�ese que veiller �a e�ectuer un bon pla-
cement statique pour un programme �etait une mani�ere peu coûteuse (les algo-
rithmes gloutons ont toujours pris moins de 1 seconde) de gagner sur le temps
d'ex�ecution. Ceci a �et�e montr�e non seulement pour les programmes d�ecrits sous
forme de graphe de tâches sans pr�ec�edence, mais aussi pour ceux d�ecrits sous
formes de graphes de pr�ec�edence sur lesquels on e�ectue un regroupement.

7.2 Perspectives

D�egageons des di��erentes conclusions de ce travail des perspectives �a court et
�a long terme :

Des retomb�ees directes du pr�esent travail sont envisageables. En e�et la masse
d'informations tir�ee des tests r�ealis�es est telle que de nombreux r�esultats
peuvent encore en être extraits. Une ex�ecution des tests pour un type de
groupement donn�e (manuel ou automatique) fournit en e�et 35 m�ega-octets
compact�es d'informations �a exploiter. Parmi les di��erents r�esultats que l'on
peut attendre sous peu :

{ des r�esultats au niveau du travail r�ealis�e sur des fonctions de coût
prenant en compte la charge du r�eseau,

{ des r�esultats sur l'ad�equation des di��erentes familles de programmes
parall�eles (et donc aussi une description d�etaill�ee de celles-ci) avec la
mod�elisation e�ectu�ee pour le probl�eme du placement. Comme pers-
pectives pratiques, les di��erentes r�egles pourraient conduire �a un sys-
t�eme expert qui permettrait d'e�ectuer les d�ecisions de mani�ere auto-
matique.
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� Une s�erie d'am�eliorations au niveau de la convivialit�e et des possibilit�es de
l'outil de placement peuvent être apport�ees, telles que :

{ L'interface utilisateur (X-Window, cf annexe C) peut être d�evelopp�ee
a�n de fournir des indications graphiques des performances et r�esultats
obtenus.

{ Un interfa�cage avec des outils de programmation visuelle est en cours
dans le cadre du projet SEPP.

� Il n'y a pas de raisons de consid�erer que les programmes de demain seront
parall�eles et pas les environnements de programmation. Nous pouvons donc
envisager de :

{ parall�eliser les algorithmes it�eratifs a�n de diminuer leur temps d'ex�e-
cution,

{ parall�eliser les algorithmes exacts tels que le A*, ce qui permettrait
d'e�ectuer des placements exacts (au sens de notre mod�ele) et de com-
parer ceux-ci aux placements e�ectu�es par d'autres algorithmes.

La compl�ementarit�e avec des outils de placement dynamique a �et�e soulign�ee.
Cette possibilit�e sera utilis�ee dans les environnements APACHE et SEPP.
En e�et il est envisageable d'exploiter les donn�ees connues statiquement du
programme parall�ele (en d�epliant, par exemple, le graphe des appels aussi
loin que possible) a�n d'e�ectuer un bon placement de base. Ensuite, d�es
lors que la situation �evolue (par exemple beaucoup de nouveaux processus
sont lanc�es dynamiquement), un outil de r�epartition de charge dynamique
peut prendre la main.



Annexe A

Description des tests

Ci dessous se trouvent d�etaill�es les di��erents algorithmes faisant partie de la
batterie de tests.

BELLFORD2. L'algorithme de Bellman-Ford [BT89] r�esout le probl�eme de trou-
ver les chemins les plus courts entre tous les n�uds d'un graphe orient�e pond�er�e et
un n�ud destination de ce graphe. Le n�ud destination n'a pas des successeurs.
Dans la �gure A.1, la structure du DG-ANDES de BELLFORD2 est pr�esent�ee pour
le graphe orient�e EXEMPLE (la fonction des arcs pointill�es dans le DG-ANDES est
de repr�esenter un groupement manuel).

1

1

111

Graphe orienté
EXEMPLE

BELLFORD2

Fig. A.1 - : La structure de BELLFORD2.

113
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DIAMOND1. Ce mod�ele repr�esente un calcul systolique d�ecrit dans [IS90]. Dans
cet article, le graphe est connu sous le nom de \graphe temps-espace" (cf �-
gure A.2).

DIAMOND2. Ce mod�ele repr�esente un calcul systolique de multiplication de
matrices d�ecrit dans [LK90] (cf �gure A.2).

DIAMOND2DIAMOND1

(taille du problème : 4) (taille du problème : 4)

Fig. A.2 - : Les structures de DIAMOND1 et de DIAMOND2.

DIAMOND3. Ce mod�ele repr�esente un calcul systolique de multiplication de ma-
trices d�ecrit dans [KCN90]. Ce mod�ele d�ecrit de fa�con plus �ne la multiplication
mod�elis�ee par DIAMOND2 (cf �gure A.3).
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DIAMOND3

(taille du problème : 4)

Fig. A.3 - : La structure de DIAMOND3.

DIAMOND4. Ce mod�ele repr�esente un calcul systolique de la fermeture transitive
d'une relation sur un ensemble d'�el�ements [SC92] (cf �gure A.4).

DIAMOND4

(taille du problème : 3)

Fig. A.4 - : La structure de DIAMOND4.

DIVCONQ. Ce mod�ele repr�esente un algorithme du type diviser-pour-r�egner [MS91]
(cf �gure A.5).
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DIVCONQ

Fig. A.5 - : La structure de DIVCONQ.

FFT2. Il s'agit d'une transform�ee rapide de Fourier unidimensionnelle. Ce mo-
d�ele a �et�e d�eriv�e d'un programme de GENESIS 2.2 (cf �gure A.6).

FFT2

(taille : 8 points)

Fig. A.6 - : La structure de FFT2.
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GAUSS. Ce mod�ele correspond au graphe d'ex�ecution de l'algorithme d'�elimi-
nation de Gauss utilis�e dans la r�esolution de syst�emes lin�eaires [BT89][CT93] (cf
�gure A.7.

E

BBBA B

C D D D

DDC

C D

Fig. A.7 - : La structure de GAUSS

ITERATIVE2. Ce mod�ele repr�esente un graphe d'ex�ecution d'un programme
it�eratif g�en�erique. Chaque �etage correspond �a une it�eration. A la �n de chaque
it�eration, chaque n�ud de calcul r�ealise une di�usion des donn�ees vers les n�uds
de l'�etage successeur (cf �gure A.8).

ITERATIVE2

(4 composantes)

Fig. A.8 - : La structure de ITERATIVE2.
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MS3. Ce benchmark correspond �a un mod�ele g�en�erique d'un algorithme du type
s�erie-parall�ele [MS91] ou mâ�tre-esclave. MS3 est plus d�etaill�e que le graphe pr�e-
sent�e dans [MS91], car l'ex�ecution des \esclaves" est d�ecompos�ee en un ensemble
d'it�erations (igure A.9).

MS3

(4 esclaves)

Fig. A.9 - : La structure de MS3.

MS GAUSS. Ce mod�ele correspond �a la concat�enation du mod�ele du mâ�tre-
esclave avec le mod�ele de l'�elimination de Gauss. La phase \mâ�tre-esclave" re-
pr�esente, par exemple, un traitement sur une matrice et la phase \�elimination
de Gauss" mod�elise la r�esolution du syst�eme lin�eaire associ�e �a la matrice trait�ee
ant�erieurement.

PDE1. Il s'agit du mod�ele d'un algorithme de r�esolution de l'�equation de Pois-
son dans l'espace tridimensionnel. La m�ethode employ�ee est la relaxation rouge-
noir. Ce mod�ele a �et�e d�eriv�e du programme PDE1 de GENESIS 2.2 (Figure A.10).
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sur un espace de

2x2x2 points

PDE1

Fig. A.10 - : La structure de PDE1.

PDE2. Mod�ele similaire �a PDE1, mais sur l'espace bidimensionnel. La m�ethode
de r�esolution de l'�equation de Poisson est la multi-grille (en anglais multi-grid).
PDE2 est aussi un benchmark de GENESIS 2.2 (Figure A.11).

sur une matrice

de 4x4 points

PDE2
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Fig. A.11 - : La structure de PDE2.

PROLOG. La pr�ec�edence des activit�es de la machine d'inf�erence d'un langage
PROLOG peut être mod�elis�ee par un arbre (cf �gureA.12).

Fig. A.12 - : La structure de PROLOG.

QCD2. Bas�e aussi sur le benchmark correspondant de GENESIS 2.2, QCD2 est le
mod�ele ANDES d'un algorithme de r�esolution de syst�emes lin�eaires. La m�ethode
employ�ee est la gradient conjugu�e [BT89] (Figure A.13).
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Global Sum

Global Sum

sur un espace de

4x2x2 points

QCD2

Fig. A.13 - : La structure de QCD2.

STRASSEN2. L'algorithme de Strassen [CT93] est une m�ethode utilis�ee pour
la multiplication rapide de matrices. Les matrices sont d�ecompos�ees en sous-
matrices. Des op�erations d'addition et de multiplication sur ces sous-matrices
sont alors e�ectu�ees. La m�ethode de Strassen peut être appliqu�ee de nouveau
pour la multiplication de sous-matrices. La structure des n�uds de calcul du
mod�ele de l'algorithme de Strassen est pr�esent�ee dans la fgure A.14.
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M : multiplication

A : addition

A

A

M

Fig. A.14 - : La structure de STRASSEN.

WARSHALL. Ce mod�ele correspond au mod�ele de l'algorithme de Warshall pr�e-
sent�e dans [WB93]. L'algorithme de Warshall consiste �a trouver la fermeture
transitive d'un graphe orient�e. Ce mod�ele fait partie du benchmark ParStone (li�e
au sch�ema de classi�cation BACS). Le sch�ema de la structure du DG-ANDES est
dans la Figure A.15.
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WARSHALL

taille du problème :

4 noeuds

Fig. A.15 - : La structure de WARSHALL.
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Annexe B

R�ecapitulatifs des tests

Les deux tableaux qui suivent reprennent les r�esultats des tests avec un degr�e
de multi-programmation de 1. Chaque test est r�ep�et�e trois fois (avec des coûts
de communication haut, moyen et faible).

125
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Gain par rapport au modulo avec comme coût Somme

Strategy LPT Quanti Struc Sim-an Tabu
funct exec funct exec funct exec funct exec funct exec

bellford2 29.83 8.22 33.28 7.50 31.81 4.82 34.72 10.34 34.68 7.29
bellford2 26.02 10.55 27.46 10.85 27.46 6.52 28.13 12.89 28.13 8.30
bellford2 18.65 17.11 29.60 15.70 29.60 15.30 38.15 8.12 36.89 12.54
diamond1 6.92 8.74 6.92 7.49 6.92 7.61 6.92 11.66 6.92 9.40
diamond1 32.04 9.26 32.04 8.12 32.04 7.21 32.04 9.14 32.04 5.44
diamond1 33.13 0.76 33.13 -0.49 33.13 0.88 33.13 -1.07 33.13 -0.93
diamond2 1.84 11.67 3.77 20.10 3.77 22.86 15.53 27.43 15.53 22.98
diamond2 16.16 2.27 16.16 0.41 16.16 0.95 22.33 2.12 22.33 1.63
diamond2 23.90 3.65 23.90 2.85 23.90 0.52 23.90 3.78 23.90 1.31
diamond3 22.30 -2.84 27.75 -0.90 27.75 6.13 37.51 12.81 38.44 8.05
diamond3 28.65 -0.99 30.01 -1.75 30.01 -4.01 32.88 -1.69 33.09 -0.06
diamond3 18.45 3.30 18.69 1.90 18.35 6.67 25.55 4.74 23.99 0.68
diamond4 24.49 4.18 26.34 11.44 26.33 6.48 34.50 -10.77 31.95 0.20
diamond4 18.32 5.65 27.45 7.28 27.22 7.93 45.05 -0.21 45.51 6.27
diamond4 17.38 4.84 24.91 6.38 23.70 7.19 39.47 -5.50 43.15 11.49
divconq 17.13 -5.72 20.76 0.87 20.76 -2.52 23.60 -1.40 22.17 -6.51
divconq 15.97 5.56 18.52 -3.32 18.52 1.45 21.22 -0.07 19.43 -0.61
divconq 14.89 4.31 16.79 2.39 16.79 0.71 18.85 -0.67 17.50 -1.48
�t2 -6.99 -0.51 36.76 0.30 36.76 0.66 41.44 1.85 41.44 1.97
�t2 1.13 5.19 27.76 10.70 27.76 10.52 32.07 4.12 30.58 10.25
�t2 3.95 1.17 24.03 6.10 24.03 5.05 26.77 -5.12 26.04 4.59
gauss -1.72 -6.47 -1.72 -6.46 -1.72 -6.49 12.34 16.88 6.46 2.19
gauss 25.59 4.22 25.59 2.58 25.59 4.09 25.59 1.53 25.59 2.91
gauss 34.72 1.53 34.72 5.15 34.72 5.16 34.72 -0.46 34.72 2.15
iterative2 -1.63 -5.88 -3.13 -6.05 -3.13 -6.05 5.28 1.92 0.21 -3.04
iterative2 -0.33 -1.04 0.18 -0.36 0.18 -0.37 0.18 -0.36 0.18 -0.36
iterative2 1.05 1.17 17.79 7.15 17.79 7.16 17.79 7.15 17.79 7.16
ms3 3.85 16.31 3.85 15.21 3.85 15.10 3.85 14.93 3.85 14.97
ms3 3.92 22.03 3.92 21.09 3.92 20.99 3.92 21.08 3.92 20.78
ms3 4.18 25.73 4.18 25.89 4.18 26.07 4.18 25.94 4.18 25.88
ms gauss 6.47 2.16 27.73 11.09 26.89 1.13 38.87 5.21 46.45 5.25
ms gauss 9.57 4.63 23.59 1.85 24.08 3.76 34.96 1.42 35.10 -0.21
ms gauss 14.48 -0.27 16.91 -7.01 16.35 1.32 18.70 -8.92 17.56 -3.08
pde1 2.58 8.02 29.25 15.76 29.25 15.50 50.38 28.96 35.90 20.35
pde1 -6.17 3.88 14.80 5.02 16.24 4.15 38.71 8.22 23.17 11.12
pde1 -2.09 3.87 13.49 5.38 13.78 4.97 31.60 12.08 19.03 7.48
pde2 -5.33 9.97 11.20 4.72 11.96 4.22 38.30 8.79 21.48 11.63
pde2 5.65 13.32 18.28 9.80 17.69 10.78 32.68 14.71 24.81 12.83
pde2 12.62 8.53 20.77 3.50 20.59 4.36 29.26 8.19 26.00 8.39
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Strategy LPT Quanti Struc Sim-an Tabu
funct exec funct exec funct exec funct exec funct exec

prolog 0.63 -0.92 1.15 -2.15 1.15 -2.15 2.08 -2.30 3.84 3.92
prolog 5.69 5.30 24.93 6.94 24.93 7.25 24.93 7.94 24.93 8.63
prolog 10.57 0.34 34.43 6.02 34.43 6.27 36.08 -8.66 36.03 -1.60
qcd2 0.00 4.96 0.00 4.78 0.00 5.20 0.00 5.64 0.00 3.34
qcd2 0.00 -1.48 0.00 2.92 0.00 2.45 0.00 0.76 0.00 2.97
qcd2 0.00 4.93 0.00 0.39 0.00 -1.30 0.00 0.83 0.00 -0.18
strassen2 9.17 9.53 15.37 22.87 15.37 18.61 24.67 12.55 25.28 9.62
strassen2 15.45 4.15 39.81 -7.09 34.88 2.75 39.81 -3.90 43.66 -2.40
strassen2 23.51 15.44 30.49 14.27 29.89 6.35 37.17 22.50 32.45 17.85
warshall 31.15 6.31 45.14 -1.46 45.14 -1.44 46.35 5.52 46.46 1.86
warshall 31.60 6.86 40.86 -1.50 40.86 -1.52 43.02 7.07 43.39 -2.47
warshall 28.57 5.59 34.49 -4.13 34.49 -4.13 37.42 -0.73 37.42 2.28
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Gain par rapport au modulo avec comme coût Tore

Strategy LPT LGCF Struc-LGCF Sim-an Tabu
funct exec funct exec funct exec funct exec funct exec

bellford2 27.21 -1.02 26.60 3.72 27.72 12.80 26.60 3.95 26.60 3.63
bellford2 28.31 1.14 28.66 6.80 27.60 12.54 28.66 6.68 28.66 7.12
bellford2 18.71 1.19 35.73 2.41 16.77 12.11 35.73 2.51 35.73 2.54
diamond1 5.25 4.67 15.12 14.15 15.03 14.20 20.37 14.16 30.25 14.09
diamond1 26.23 -3.08 27.40 4.90 28.71 4.85 29.91 4.87 31.24 7.74
diamond1 31.05 -1.98 31.48 7.02 31.00 6.95 31.96 7.17 32.87 13.66
diamond2 25.05 7.16 18.83 25.90 25.96 26.19 36.02 13.21 44.04 28.08
diamond2 30.21 4.79 36.62 16.35 38.20 16.42 38.20 4.55 43.60 8.64
diamond2 6.24 3.01 -0.62 13.65 -9.65 9.46 25.89 15.45 32.13 7.75
diamond3 14.75 1.78 34.21 22.12 31.69 14.17 38.09 20.79 34.99 16.54
diamond3 24.68 -0.28 26.56 14.19 24.37 7.57 27.08 14.00 26.56 15.39
diamond3 17.20 -5.56 19.16 6.19 19.76 6.71 21.52 -3.36 19.16 6.63
diamond4 19.26 8.58 32.27 13.04 29.82 13.04 32.27 13.30 32.27 12.19
diamond4 3.85 8.26 31.23 16.74 29.92 18.74 35.39 15.09 31.26 15.83
diamond4 4.96 7.13 30.98 11.18 30.94 14.82 34.50 11.35 33.56 11.17
divconq 15.81 -1.73 21.50 3.55 21.50 1.36 21.50 4.12 21.50 3.51
divconq 16.05 1.46 19.09 7.17 19.09 5.03 19.47 7.33 19.09 7.49
divconq 14.74 0.94 17.65 6.65 17.65 5.85 17.65 7.31 17.65 7.08
�t2 -15.13 -4.13 33.69 4.28 33.58 4.07 33.69 4.27 33.69 4.30
�t2 2.25 0.18 32.47 10.04 31.44 9.38 32.47 10.07 32.68 10.06
�t2 1.79 0.18 24.78 10.27 24.48 10.80 24.78 10.28 24.78 10.45
gauss -21.21 -3.10 -5.08 4.43 -5.08 2.71 18.36 -3.75 18.74 4.41
gauss 26.05 -8.23 26.05 -5.63 26.05 -6.48 30.92 1.81 30.30 -11.34
gauss 34.12 -2.87 34.12 -0.61 34.12 -1.93 34.12 -2.31 34.50 1.34
iterative2 -12.47 -2.08 -0.77 -2.45 -0.77 -2.45 -0.77 -2.45 10.78 -5.16
iterative2 -11.45 -2.18 -2.60 -6.34 -2.60 -6.34 -2.60 -6.34 13.90 2.50
iterative2 2.21 1.29 16.55 12.83 16.55 12.83 22.97 7.12 29.18 7.75
ms3 -28.83 16.39 2.19 -4.31 1.95 -4.32 2.19 -4.32 2.71 -2.01
ms3 -17.11 25.97 3.27 0.61 3.23 0.58 3.27 0.60 3.27 0.60
ms3 -1.62 22.71 4.17 -6.77 4.17 -6.75 4.17 -6.77 4.66 3.66
ms gauss -11.95 -9.15 35.17 1.48 21.46 10.46 35.17 1.37 35.17 1.49
ms gauss -1.80 -5.43 27.81 0.58 18.00 3.15 29.01 0.55 27.81 0.60
ms gauss 13.45 6.13 17.83 3.88 17.12 9.09 17.83 3.83 17.94 3.87
pde1 0.44 8.48 39.89 25.97 23.59 25.15 39.89 24.74 39.89 25.97
pde1 -1.62 3.84 20.57 18.26 22.65 16.66 24.69 18.26 20.57 18.32
pde1 9.76 5.30 29.46 16.51 20.08 16.08 29.60 16.83 29.46 16.53
pde2 -0.03 10.69 25.32 15.47 18.11 15.14 25.32 15.81 25.32 15.72
pde2 10.43 10.80 26.44 16.65 21.31 14.42 26.44 16.49 26.44 16.64
pde2 11.26 13.39 23.23 15.41 19.43 16.20 23.23 15.30 23.23 15.49
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Strategy LPT Quanti Struc Sim-an Tabu
funct exec funct exec funct exec funct exec funct exec

prolog -13.05 -2.26 -3.07 -1.12 -3.07 -0.34 -3.07 -1.15 1.76 -1.53
prolog 6.15 3.26 24.04 10.59 24.04 12.41 26.85 3.80 24.04 10.65
prolog 11.64 -24.82 37.04 -13.68 37.04 -15.88 37.15 -13.03 37.04 -13.85
qcd2 -12.79 -0.89 -3.29 -1.07 -3.29 -1.14 5.85 -0.21 2.97 -1.24
qcd2 -7.94 -2.52 -2.05 -3.37 -2.05 -3.66 3.89 -5.74 3.89 -3.42
qcd2 -2.25 1.48 -0.58 -0.54 -0.58 -0.74 1.74 -0.75 0.52 -0.54
strassen2 9.74 1.87 18.20 21.87 26.25 21.50 18.20 21.75 36.19 16.84
strassen2 18.51 6.91 47.05 18.44 46.06 19.98 49.68 14.74 47.05 18.37
strassen2 17.42 3.51 30.74 12.57 29.27 8.62 30.74 12.75 30.74 12.67
warshall 24.72 7.43 39.85 0.49 31.96 6.05 39.85 1.89 39.85 0.86
warshall 25.66 9.00 38.69 6.82 27.18 4.08 38.69 6.82 38.69 6.82
warshall 26.26 3.80 34.44 2.46 26.63 1.09 34.44 2.46 34.44 2.47
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Annexe C

G�enie logiciel

C.1 Introduction

Le but de cette annexe est de mettre en �evidence les d�eveloppements logiciels
e�ectu�es et les outils utilis�es. En e�et la plate-forme comprenant les outils de
placement repr�esentent plusieurs dizaines de milliers de lignes de codes et utilise
des outils et langages tels que C, Perl, X-Window (XVIEW), YACC et LEX.

C.2 Interfaces

C.2.1 Langage de description de graphes

Une grammaire assez simple a �et�e mise en place pour permettre de d�ecrire
les graphes de tâches. FLEX, l'analyseur lexical de GNU 1 a �et�e utilis�e a�n de
retrouv�e les di��erents symboles cl�es et BISON de GNU a �et�e utilis�e a�n d'agencer
ces symboles en une grammaire.

Description de la grammaire

PROCESSEURS nombre de processeurs;

ftaille m�emoire:proc numf,proc numg;g
TACHES nombre de tâches;

fcoût de calcul[,taille m�emoire]:tâche numf,tâche numgg
LIENS

fcoût de communication:source->destf,destgg

Les symboles en majuscule doivent apparâ�tre tels quels, tandis qu'aux termes en

1GNU: ensemble de produits du domaine public g�er�e par la Free Software Foundation, 675
Mass Ave, Cambridge, MA 02139, USA
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minuscules on doit substituer les valeurs correpondantes. Les accolades encadrent
des parties qui peuvent être r�ep�et�ees autant de fois que n�ecessaires. les crochets
encadrent des parties qui sont facultatives. Cette grammaire a �et�e par la suite
enrichie pour prendre en compte le type de machine et le diam�etre du r�eseau de
processeurs. De nombreux enrichissements de cette grammaire sont envisageables.
Ils ne se sotn jusqu'�a pr�esent pas av�er�e n�ecessaires car la plupart des graphes de
tâches utilis�es ont �et�e fournis automatiquement par des outils et non par des
utilisateurs humains.

C.2.2 Interface X-Window

XVIEW 3.2, la biblioth�eque de d�eveloppement sous X-Window, de Sun, a
�et�e utilis�ee a�n de fournir �a l'utilisateur des outils de placement une interface
conviviale(cf �gure C.1). Les possibilit�es fournies comprennent : un �editeur de
textes, un outil de s�election de �chier (File Browser, cf �gure C.2) et divers menus
de s�election de param�etres (type de machine cible, algorithmes de placement,
temps maximum allou�e au placement).

Fig. C.1 - : Interface X-Window
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*

Fig. C.2 - : Choix d'un �chier �a �editer

C.2.3 Table de routages

Le nombre de processeurs interm�ediaires rentrant en jeu lors d'une commu-
nication donn�ee doit être connu pour certaines des fonctions de coût. Cette des-
cription peut être fournie aux algorithmes de placement sous forme d'un �chier
ASCII2 d�ecrivant une matrice contenant ces valeurs. Un �ltre traitant le �chier
d�ecrivant les tables de routage de VCR a �et�e d�evelopp�e.

C.3 Fonctionnement interne

C.3.1 Biblioth�eques

De nombreuses fonctions communes se retrouvent dans les di��erents algo-
rithmes de placement : la gestion de matrices, l'analyse des �chiers de donn�ees,
le principe des algorithmes de liste, la notion de relation de voisinage, le calcul
des coûts de communication. Ces fonctions ont �et�e regroup�ees dans di��erentes
biblioth�eques a�n de faciliter leur maintenance.

2ASCII: American Standard Code for Information Interchange
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C.3.2 Gestion de matrices creuses

Une gestion de matrices creuses (C.3) a �et�e mise en place de mani�ere �a mi-
nimiser le temps d'acc�es aux �el�ements et la taille m�emoire utilis�ee. En e�et les
graphes de tâches sont le plus souvent creux.
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Fig. C.3 - : Gestion de matrices
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La demande croissante de puissance de calcul est telle que des ordinateurs de plus
en plus performants sont fabriqu�es. A�n que ces machines puissent être facilement ex-
ploit�ees, les lacunes actuelles en terme d'environnements de programmation doivent
être combl�ees. Le but �a atteindre est de trouver un compromis entre recherche de per-
formances et portabilit�e. Cette th�ese s'int�eresse plus particuli�erement au placement
statique de graphes de tâches sur architectures parall�eles �a m�emoire distribu�ee. Ce
travail s'inscrit dans le cadre du projet INRIA-IMAG APACHE et du projet euro-
p�een SEPP-COPERNICUS (Software Engineering for Parallel Processing). Le graphe
de tâches sans pr�ec�edence est le mod�ele de repr�esentation de programmes parall�eles
utilis�e dans cette th�ese. Un tour d'horizon des solutions apport�ees dans la litt�erature
au probl�eme de l'ordonnancement et du placement est fourni. La possibilit�e d'utilisa-
tion des algorithmes de placement sur des graphes de pr�ec�edence, apr�es une phase de
regroupement, est soulign�ee.

Une solution originale est propos�ee, cette solution est interfac�ee avec un environ-
nement de programmation complet. Trois types d'algorithmes (gloutons, it�eratifs et
exacts) ont �et�e con�cus et impl�ement�es. Parmi ceux-ci, on retrouve plus particuli�ere-
ment un recuit simul�e et une recherche tabu. Ces algorithmes optimisent di��erentes
fonctions objectives (des plus simples et universelles aux plus complexes et cibl�ees).
Les di��erents param�etres caract�erisant le graphe de tâches peuvent être a�n�es suite �a
un relev�e de traces.

Des outils de prise de traces permettent de valider les di��erentes fonctions de coût
et les di��erents algorithmes d'optimisation. Un jeu de tests est d�e�ni et utilis�e. Les tests
sont e�ectu�e sur le M�eganode (machine �a 128 transputers), en utilisant comme routeur
VCR de l'universit�e de Southampton, les outils de g�en�eration de graphes synth�etiques
ANDES du projet ALPES (d�evelopp�e par l'�equipe d'�evaluation de performances du
LGI-IMAG) et l'algorithme de regroupement DSC (Dominant Sequence Clustering) de
PYRROS (d�evelopp�e par Tao Yang et Apostolos Gerasoulis).

Mots cl�es : Parall�elisme, optimisation combinatoire, balancement de charge, placement,
ordonnancement

The growing needs in computing performance imply more complex computer archi-
tectures. The lack of good programming environments for these machines must be
�lled. The goal to be reached is to �nd a compromise solution between portability and
performance. The subject of this thesis is studying the problem of static allocation of
task graphs onto distributed memory parallel computers. This work takes part of the
project INRIA-IMAG APACHE and of the european one SEPP-COPERNICUS (Soft-
ware Engineering for Parallel Processing). The undirected task graph is the chosen
programming model. A survey of the existing solutions for scheduling and for mapping
problems is given. The possibility of using directed task graphs after a clustering phase
is underlined.

An original solution is designed and implemented ; this solution is implemented
within a working programming environment. Three kinds of mapping algorithms are
used: greedy, iterative and exact ones. Most developments have been done for tabu
search and simulated annealing. These algorithms improve various objective functions
(from most simple and portable to the most complex and architecturaly dependant).
The weigths of the task graphs can be tuned using a post-mortem analysis of traces.

The use of tracing tools leads to a validation of the cost function and of the mapping
algorithms. A benchmark protocol is de�ned and used. The tests are runned on the
M�eganode (a 128 transputer machine) using VCR from the university of Southampton
as a router, synthetic task graphs generation with ANDES of the ALPES project (de-
velopped by the performance evaluation team of the LGI-IMAG) and the Dominant
Sequence Clustering of PYRROS (developped by Tao Yang and Apostolos Gerasoulis).

Keywords : Parallelism, combinatorial optimization, load-balancing, mapping, schedu-
ling


