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Résumé

Une des solutions les plus prometteuses actuellement à la course à la puissance de trai-
tement consiste à créer des grilles. Néanmoins, leur utilisation optimale n’est pas encore
atteinte dû notamment à la complexité que ce support d’exécution amène pour les admi-
nistrateurs et utilisateurs. Cette thèse se concentre sur la gestion des ressources composant
une grille de calcul. Nous montrons comment traiter ce problème à l’aide de paradigmes
économiques.

Nous définissons un modèle économique permettant de gérer les ressources d’une grille.
Ce modèle propose d’associer un coût à chacune des machines de la grille. Le placement
d’une application est assimilé à un problème d’optimisation non-linéaire sous contraintes
et à variables entières, pour lequel le choix des machines à utiliser doit minimiser un
compromis entre le temps d’exécution de l’application et son coût. Une implémentation de
ce modèle à l’aide d’un algorithme génétique est proposée, de même que son intégration
au sein de l’ordonnanceur OAR utilisé sur Grid’5000.

Dans une seconde partie de la thèse, des travaux ont été effectués dans le domaine
de la prédiction du temps d’exécution d’une application. Nous définissons une méthode
hybride de prédiction basée à la fois sur le profil des applications ainsi que sur un histo-
rique d’exécutions passées, combinant une analyse de la structure du programme à une
méthode d’apprentissage basé sur des instances. Nous montrons notamment que la prise en
compte du profil des applications améliore les prédictions réalisées au moyen de méthodes
classiques basées seulement sur des historiques d’exécutions passées.

Mots-clés : Grilles de calcul, gestion de ressources, modèles économiques, prédiction de
temps d’exécution, modèle hybride.
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Abstract

One of the most promising solution to the challenge of processing power increase consists
in creating Grids. Nevertheless, their use in an optimal way has not been reached because
of complexity of such a support. This thesis focuses on one of the issues inherent in the
grid concept, which is the grid resource management. We demonstrate that this problem
can be dealt by applying economic paradigms from real-life to the resource management
issue.

We define an economic model that enables to manage processors that belong to a com-
putational grid. The purpose of this model is to associate a cost with each host. Scheduling
can thus be assmilated to a non-linear optimization problem under constraints, with in-
teger variables. The choice of executing hosts has to minimize a compromise between the
application execution time and its cost. We propose an implementation of this model that
uses a genetic algorithm. This implementation is finally integrated into the OAR scheduler
that is used upon the French exprimental research grid : Grid’5000.

In a second part of the thesis, we achieved some work in the domain of application
execution time prediction. Indeed, an estimation of this time is necessary to the economic
model. We define an hybrid method of time prediction that is both profile-based and
historic-based. This prediction is achieved by combinating a program structure analysis to
an instance-based learning method. We demonstrate that taking in account the application
profile improves predictions that are carried out through classical historic-based prediction
methods.

Keywords : Grid computing, resource management, economic models, execution time
prediction, hybrid model.
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en mis momentos de duda.

7



8



Table des matières

1 Introduction 21

1.1 Les grilles de calcul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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3.2.3 Equations régissant le modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.2.3.1 Relations entre les inconnues recherchées et contraintes . . 60
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4.2.2 Méthodes dynamiques d’analyse du WCET . . . . . . . . . . . . . . 105
4.2.3 Méthodes statiques d’analyse du WCET . . . . . . . . . . . . . . . . 106

10



4.2.3.1 Analyse de flot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

4.2.3.2 Analyse de bas niveau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

4.2.3.3 Calcul du WCET . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

4.3 Prédiction basée sur un historique d’exécutions passées . . . . . . . . . . . . 112
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4.4.1 Principe général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
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5.2.3 Influence de l’utilisation de gprof et gcov sur le temps d’exécution
du programme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
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5.4.3.1 Définition de la suite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

5.4.3.2 Convergence de la suite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

5.4.3.3 Lien entre le conditionnement du système initial et la conver-
gence de la suite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

11



5.4.4 Résultats obtenus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
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E.3.3 Dépendance entre les nombres d’exécutions des différents blocs de
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améliorée et le temps d’exécution réel du programme . . . . . . . . . . . . . 147

6.1 Influence de la constante k sur la fonction de pondération . . . . . . . . . . 152

6.2 Structure de la base de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152

6.3 Principe de fonctionnement du module de prédiction du comportement d’un
programme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

6.4 Evolution des particules au cours des phases de prédiction et de correction . 156

6.5 Etapes de l’algorithme de filtrage particulaire . . . . . . . . . . . . . . . . . 156

6.6 Structure de l’application de filtrage particulaire . . . . . . . . . . . . . . . 157
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6.11 Distance séparant la requête de chaque expérience, et fonction de pondération
associée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

6.12 Comparaison entre le nombre d’exécutions des blocs de base réel et celui
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Les grilles de calcul

L’augmentation constante des besoins en termes de puissance de calcul informatique
a toujours été un défi auquel la communauté informatique s’est confrontée. Le calcul
scientifique ou financier, la modélisation ou bien la réalité virtuelle sont autant d’exemples
pour lesquels il est nécessaire de disposer d’une grande puissance de calcul.

Même si les évolutions technologiques de ces dernières années ont permis d’aboutir
à la création de machines de plus en plus puissantes, celles-ci ne parviennent toujours
pas à fournir suffisamment de puissance pour effectuer des calculs d’une complexité trop
élevée, ou traitant un trop grand nombre de données. Le calcul parallèle, ou distribué,
est une réponse à ce problème [1]. L’idée est de répartir le calcul sur un ensemble de
machines, reliées entre elles par des réseaux rapides, afin d’augmenter les performances
pour l’effectuer.

La notion de grappe de calcul (ou cluster) a ainsi vu le jour. Il s’agit de regrouper un
ensemble d’ordinateurs, qualifiés de nœuds de calcul, et de les connecter en vue de parta-
ger leurs ressources, et d’en permettre une gestion globale. Une grappe est généralement
composée de machines homogènes, tant en termes d’architecture que de système d’exploi-
tation, géographiquement proches (souvent situées dans la même pièce, voire dans une
même armoire que l’on qualifie de rack), et reliées par des réseaux très rapides pouvant
atteindre 10 Gb/s.

Depuis, des réseaux longues distances à haut débit ont été mis en place, avec notam-
ment l’Internet grand public. Ce facteur, lié à l’explosion de la puissance des stations de
travail à moindre coût pour le grand public, a permis l’émergence d’un nouveau concept :
l’interconnexion des clusters aboutissant aux grilles de calcul.

1.1.1 Définition d’une grille de calcul

Une grille de calcul est une infrastructure matérielle et logicielle qui fournit un accès
fiable, cohérent, pervasif1 et peu onéreux à des ressources informatiques [2]. Le but est
ainsi de fédérer des ressources provenant de diverses organisations désirant collaborer en
vue de faire bénéficier les utilisateurs d’une capacité de calcul et de stockage qu’une seule

1Un environnement pervasif est un environnement dans lequel les objets communicants se reconnaissent
et se localisent automatiquement entre eux, sans action particulière de l’utilisateur.
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machine ne peut fournir. Cependant, tout système informatique distribué ne peut posséder
l’appellation de grille de calcul [3]. En effet, une grille est un système qui coordonne des
ressources non soumises à un contrôle centralisé, qui utilise des protocoles et interfaces
standards dans le but de délivrer une certaine qualité de service (en termes de temps de
réponse ou bien de fiabilité par exemple).

Une analogie forte existe entre le développement des grilles de calcul et celui des grilles
d’électricité (power grids) au début du XXème siècle [2, 4]. A cette époque, la révolution ne
résidait pas en l’électricité elle-même, mais plutôt en la constitution d’un réseau électrique
fournissant aux individus un accès fiable et peu onéreux à l’électricité, au travers d’une
interface standard : la prise de courant. Les composants formant le réseau électrique sont
hétérogènes, et la complexité induite est totalement masquée à l’utilisateur final. Ainsi, une
grille de calcul possède les mêmes propriétés d’hétérogénéité des ressources la constituant
et de transparence vis-à-vis de l’utilisateur final.

En outre, le calcul sur grille possède les objectifs suivants [5] :

• fournir une importante capacité de calcul parallèle,

• gérer des applications avec deadline proche,

• mieux répartir l’utilisation des ressources,

• exploiter les ressources sous-utilisées,

• accéder à des ressources additionnelles,

• assurer une tolérance aux fautes pour un coût moindre.

1.1.2 Caractéristiques d’une grille et de ses ressources

Le calcul sur grille consiste à fédérer des ressources de calcul et de stockage géographique-
ment réparties, en vue de permettre leur utilisation de manière transparente pour tout
client de la grille. Nous allons maintenant examiner les caractéristiques principales d’une
grille de calcul et des ressources qui la composent [6, 1] :

• Hétérogénéité : Une grille héberge des ressources matérielles et logicielles très
différentes les unes des autres. Cette diversité doit être masquée à l’utilisateur de
la grille, qui doit pouvoir accéder à ces ressources de manière totalement transpa-
rente. Ceci suppose la mise en place de protocoles de communication standardisés,
et impose des contraintes de portabilité de code.

• Partage de ressources : Les ressources d’une grille peuvent appartenir à différentes
organisations. Celles-ci peuvent choisir de partager l’ensemble des ressources de la
grille entre elles, et également d’autoriser d’autres organisations à y accéder. Cela
permet de mieux répartir la charge de travail, et d’exploiter les ressources sous-
utilisées, promouvant ainsi l’efficacité et la réduction des coûts d’exploitation.

• Multiplicité des domaines d’administration : Chaque organisation peut mettre
en place des politiques de gestion et de sécurité différentes, en termes d’accès au
réseau, d’authentification ou bien encore de confidentialité. Les ressources doivent
néanmoins être accessibles et utilisables par tous les clients de la grille. De plus, il est
indispensable de fournir des méthodes d’administration particulières aux personnes
en charge de la gestion globale de la grille.
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• Passage à l’échelle : Le nombre de ressources constituant une grille peut varier
d’une dizaine à plusieurs milliers. Ce problème de dimensionnement pose de nouvelles
contraintes sur les applications et les algorithmes de gestion des ressources. Notons
que le passage à l’échelle est également désigné par le terme de scalabilité (anglicisme
issu du terme scalability).

• Accès transparent, consistant et pervasif : La grille doit être vue comme un
unique ordinateur virtuel. La complexité de la plate-forme sous-jacente est masquée
à l’utilisateur. De fait, la grille doit gérer les défaillances éventuelles des ressources,
et s’adapter en permanence à l’environnement dynamique qui la constitue. L’accès
aux ressources disponibles doit être garanti à l’utilisateur à tout instant.

1.2 La plate-forme de recherche Grid’5000

1.2.1 Présentation générale

Le projet national de recherche Grid’5000 [7, 8] propose la mise en place d’une grille de
calcul expérimentale destinée aux chercheurs. Dix-sept laboratoires et unités de recherche
participent à ce projet. Les machines constituant la grille sont réparties sur neuf sites
en France : Bordeaux, Grenoble, Lille, Lyon, Nancy, Orsay, Rennes, Sophia-Antipolis et
Toulouse.

L’objectif de Grid’5000 est de fournir une plate-forme expérimentale pour tous les projets
nationaux de recherche liés au domaine du calcul sur grille. Ainsi, les dernières innovations
en termes d’intergiciels2, d’applications massivement parallèles, ou bien encore de tech-
niques de programmation adaptées aux grilles, peuvent être testées sur une plate-forme
réelle.

La grille mise en place se doit donc d’être entièrement configurable et contrôlable par ses
utilisateurs : les machines peuvent exécuter des systèmes d’exploitation et des environne-
ments entièrement personnalisés, et peuvent même être redémarrées à distance. Des outils
de réservation des nœuds de calcul ainsi que d’observation des ressources (monitoring)
sont également disponibles.

1.2.2 Architecture et réseau

Les ressources de Grid’5000 peuvent être représentées sous la forme d’une structure
hiérarchique, comme le montre la figure 1.1.

Ainsi, la plate-forme Grid’5000 est constituée de plusieurs sites. Chaque site possède un
ou plusieurs clusters : il s’agit de groupes de machines ayant les mêmes caractéristiques
matérielles, en termes de processeurs, de mémoire, et de capacité de stockage. Chaque
machine peut contenir plusieurs processeurs (CPUs), eux-même potentiellement constitués
de plusieurs cœurs (ou cores), la plus petite unité de calcul indivisible disponible.

2Un intergiciel (middlewares) est une classe de logiciels qui assure l’intermédiaire entre les applications
et les systèmes d’exploitation présents sur les machines de la grille.
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Fig. 1.1 – Architecture de Grid’5000

Les noeuds utilisés sont principalement de type IBM eServer, HP ProLiant, Sun Fire,
Dell PowerEdge ou Apple Xserve. Ils sont en général dotés d’au moins 2 processeurs
chacun. Trois grandes familles de processeurs équipent les nœuds : AMD Opteron, Intel
Xeon et PowerPC.

Les différents sites de Grid’5000 sont interconnectés par le réseau RENATER, le Réseau
National de télécommunications pour la Technologie, l’Enseignement et la Recherche [9].
Les liens connectant la plupart d’entre eux supportent des débits de 10 Gb/s. Si certains
sites sont équipés d’un réseau interne multi-gigabit de type Myrinet 2G, Myrinet 10G, ou
Infiniband, d’autres en revanche sont parfois limités au gigabit Ethernet.

Dans un souci de sécurité, et pour ne pas utiliser la puissance de calcul offerte par
Grid’5000 à des fins d’attaque réseau ou de déni de service, les nœuds de calcul sont
confinés dans un réseau totalement clos et non-routable (adressage IP privé), indépendant
du réseau Internet. Seules certaines machines spécifiques sont autorisées à recevoir des
connexions extérieures.

1.2.3 Accès aux ressources

Afin de fournir un accès consistant aux ressources de la grille, certaines conventions ont
été décidées quant à la manière de fonctionner de chaque site, au nommage des machines,
ou bien encore aux rôles de certaines machines spécifiques. Le but est ainsi d’uniformiser
l’accès aux ressources de la grille, et de cacher par conséquent l’hétérogénéité présente
entre les différents sites.

La figure 1.2 met en évidence la présence des machines suivantes sur chacun des sites
de Grid’5000 :

• La machine “ACCES” : Son rôle est de donner un accès à la grille depuis
l’extérieur. Du fait du confinement de la grille, il s’agit de la seule possibilité d’accès
depuis l’extérieur. Cette machine n’autorise que des connections entrantes authen-
tifiées et sécurisées via ssh (shell sécurisé, port tcp 22). Aucune connexion sortante
n’est possible, garantissant ainsi l’herméticité de la grille en sortie.
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Fig. 1.2 – Conventions de nommage et accès aux ressources

• La machine “FRONTALE” : Cette machine permet les accès entre les sites
via le réseau privé interne, afin de pouvoir se connecter d’un site à un autre. Ceci
n’est en effet pas possible avec la machine “ACCES”, cette dernière n’acceptant que
les connexions extérieures. De plus, la machine “FRONTALE” fournit les outils de
réservation des noeuds de calcul.

• La machine “SYNC” : Elle est responsable de la synchronisation des données
entre les différents sites. En effet, si toutes les machines d’un même site (frontale et
nœuds de calcul) possèdent un espace de stockage partagé par NFS (Network File
System), il n’y a pas de synchronisation automatique inter-site. Pour synchroniser
ses données sur l’ensemble des sites de la grille, l’utilisateur emploie les machines
“SYNC” dédiées avec les commandes appropriées.

• Les machines de type “NODES” : Il s’agit des nœuds de calcul exécutant les
applications des utilisateurs de la grille. Ils sont regroupés en grappes de machines
homogènes, et peuvent être réservés par l’intermédiaire des outils fournis par la fron-
tale. Ces machines sont entièrement configurables et contrôlables par les différents
utilisateurs de la grille.

1.2.4 Principe d’utilisation de la grille

Dans le cadre des recherches menées au cours de cette thèse, l’efficacité des grilles de
calcul dans le domaine de la simulation électromagnétique de micro-systèmes complexes
a pu notamment être démontrée [10, 11, 12]. Nous avons mis par ailleurs en évidence une
procédure d’utilisation type de la plate-forme Grid’5000. Elle se décompose en deux phases
principales : la mise au point des expériences, puis l’exécution de ces dernières.

Mise au point des expériences

Il s’agit ici de développer la ou les applications à exécuter sur la grille. Dans la plupart des
cas, ce sont des applications massivement parallèles qui sont mises au point. Un nombre
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important de tâches sont exécutées en parallèle, utilisant ainsi pleinement les capacités
offertes par la grille.

La grille peut également permettre de lancer des applications paramétriques. Dans ce
cas, la même application est exécutée un grand nombre de fois. Seules les entrées qui lui
sont transmises changent d’une exécution à l’autre. La grille permet alors de gagner du
temps en mettant ces exécutions en parallèle sur un grand nombre de nœuds de calcul.
Les simulations électromagnétiques de micro-systèmes complexes mettent en jeu ce type
d’applications.

Enfin, l’utilisateur a la possibilité de créer un environnement de travail personnalisé. Il
s’agit d’un système d’exploitation (distribution Linux Debian par exemple) personnalisé,
contenant les divers outils, librairies et applications dont il a besoin pour ses expériences.
Cet environnement pourra ensuite être déployé de manière automatisée sur l’ensemble des
nœuds de calcul utilisés.

Durant cette phase, la grille n’est utilisée que très ponctuellement, la plupart du temps
à des fins de tests.

Exécution des expériences

Il s’agit de la phase qui nous intéresse plus particulièrement. Elle met en jeu les étapes
suivantes :

1. Réservation des ressources : L’utilisateur réserve, pour une durée déterminée, autant
de ressources qu’il a besoin. Ces ressources peuvent être situées sur un seul cluster,
de même qu’elles peuvent être distribuées sur plusieurs sites de la grille.

2. Exécution de l’application : L’application est ensuite exécutée au cours de la période
réservée, en suivant les étapes suivantes :

(a) Phase d’initialisation : Cette phase regroupe toutes les opérations devant être
exécutées avant les expériences proprement dites. Il peut s’agir, par exemple,
de la génération de fichiers d’entrées utilisés par les différentes instances de
l’application qui seront lancées (cf. figure 1.3(a)).

(b) Déploiement du système d’exploitation personnalisé : Le système d’exploitation
mis au point lors de la préparation de l’expérience est installé automatiquement
sur chaque nœud de calcul réservé. Ces derniers sont alors redémarrés pour
utiliser ce système.

(c) Déploiement des fichiers d’entrées : Les données nécessaires à l’exécution des
expériences, comme par exemple les fichiers générés à l’étape (a), sont transférées
sur les nœuds de calcul.

(d) Exécution de l’application : L’application peut enfin être exécutée sur chacun
des nœuds réservés. Dans le cas de l’application de simulation électromagnétique
de micro-systèmes complexes, les expériences réalisées dans [10] mettent en
avant l’impact significatif de l’utilisation d’un grand nombre de machines sur
les temps d’exécution mesurés (cf. figure 1.3(b)).
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(e) Récupération des fichiers générés : Les données résultant de l’exécution de
l’application sont collectées et mises à disposition de l’utilisateur. Elles sont
alors stockées sur le serveur NFS des sites concernés. Les données présentes
localement sur chaque nœud sont effacées lors du redémarrage des machines.

(a) Distribution des données d’entrées et collectes
des données générées

(b) Temps d’exécution de l’expérience en fonction
du nombre de machines utilisées

Fig. 1.3 – Exécution de l’application de simulation électromagnétique de micro-systèmes
complexes sur Grid’5000

1.3 Problématique liée à la gestion des ressources

Différents axes de recherche majeurs concernant le calcul sur grille peuvent être identifiés
[2], parmi lesquels figurent la sécurité au sein des grilles, l’instrumentation et l’analyse de
performance, la gestion des ressources, les outils et modèles de programmation adaptés,
etc. Cette thèse se concentre sur les aspects liés à la gestion des ressources des grilles de
calcul, en prenant comme exemple la grille de recherche Grid’5000.

La section précédente montre que, sur cette plate-forme, les utilisateurs peuvent réserver
autant de machines qu’ils le désirent, et ce pour une durée qu’ils spécifient eux-mêmes. Si
certaines utilisations de la grille apparaissent comme raisonnables (quelques centaines de
machines durant quelques heures), d’autres en revanche doivent être considérées comme
exceptionnelles afin de pouvoir servir de manière équitable l’ensemble de la communauté
utilisatrice de la grille. C’est le cas d’expériences nécessitant l’utilisation de plusieurs mil-
liers de nœuds de calcul durant plusieurs jours.

Cette thèse traite le problème de l’ordonnancement dans un tel contexte. Elle propose
de définir un modèle d’utilisation de la grille fondé sur des valeurs humaines telles que le
partage des ressources dans le but de satisfaire au mieux l’ensemble de la communauté.
L’objectif est ainsi de parvenir à réguler la demande sur les ressources, d’une part en
incitant les utilisateurs à adopter un comportement responsable quant à l’utilisation qu’ils
ont de la grille, et d’autre part en les aidant à mieux cerner les besoins en ressources de
leurs applications.
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1.4 Plan de la thèse

L’objectif principal de cette thèse est double. Dans un premier temps, il s’agit de mettre
au point un modèle d’ordonnancement basé sur des critères économiques. L’idée est ainsi
de parvenir à réguler, de manière naturelle, la demande sur les ressources de la grille. Il
est possible d’imaginer que chaque utilisateur, ou groupe d’utilisateurs, de Grid’5000 soit
doté d’un budget virtuel utilisable pour réserver des ressources, offrant ainsi à chacun un
accès équitable à ces dernières.

Le second objectif de cette thèse concerne la prédiction du temps d’exécution d’applica-
tions. Le but est de parvenir à estimer de manière fiable le temps d’exécution d’une appli-
cation, de sorte que cette estimation puisse être utilisée dans le processus de réservation de
ressources. En effet, des études ont démontré que les utilisateurs qui spécifient eux-mêmes
les temps d’exécution prévus pour leurs applications ont tendance à surestimer ces temps,
parfois même de manière importante [13]. Il en résulte alors un gaspillage des ressources,
pouvant créer un phénomène de pénurie.

Le chapitre 2 propose un état de l’art concernant la gestion des ressources des grilles
de calcul. Tout d’abord, nous détaillons les différentes missions d’un gestionnaire de res-
sources, telles que l’ordonnancement ou l’observation de leur état. Ensuite, différents ges-
tionnaires de ressources existants sont étudiés. Une section de ce chapitre aborde les princi-
pales techniques d’ordonnancement utilisées par ces systèmes. Enfin, nous montrons com-
ment des paradigmes reposant sur l’utilisation de modèles économiques peuvent contribuer
à l’ordonnancement sur les grilles de calcul.

Nous proposons dans le chapitre 3 un modèle économique permettant la gestion des
ressources d’une grille de calcul. Le modèle mathématique mis au point y est détaillé. Une
implémentation en est ensuite proposée, et nous montrons comment l’intégrer au sein de
l’ordonnanceur actuellement utilisé sur Grid’5000. Une analyse des résultats du modèle et
des performances de son implémentation est effectuée.

Le modèle économique proposé nécessite de connâıtre à l’avance la durée d’exécution
des applications à placer. Ainsi, dans la seconde partie de la thèse, nous nous intéressons
à la prédiction du temps d’exécution d’applications parallèles, destinées à être exécutée
sur une grille de calcul.

Le chapitre 4 dresse un état de l’art des techniques pouvant être utilisées pour estimer
le temps d’exécution d’une application. Nous montrons que deux principales techniques
existent pour cela : la prédiction basée sur un historique d’exécutions passées, et celle basée
sur le profil de l’application. Dans ce chapitre, nous introduisons également la méthode
développée dans le cadre de cette thèse, à savoir une approche hybride combinant le
principe des deux techniques décrites.

Enfin, les chapitres 5 et 6 décrivent l’approche de prédiction choisie, chacun traitant un
aspect particulier de la méthode hybride. Ainsi, nous étudions comment, à partir du profil
d’une application, nous pouvons tout d’abord déterminer des informations temporelles sur
celle-ci, puis comment déterminer son comportement. La connaissance de ces deux données
permet d’estimer le temps d’exécution de l’application.
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Chapitre 2

Gestion des ressources d’une grille
de calcul

La gestion de ressources distribuées est un domaine dans lequel de nombreuses recherches
ont été menées. Qu’il s’agisse de machines massivement parallèles de type supercalculateur,
ou bien de clusters, des outils de gestion efficaces ont été mis au point. Cependant, de tels
outils ne sont pas adaptés à des supports tels que les grilles de calcul.

Ce chapitre présente le problème de la gestion des ressources d’une grille de calcul. Il
introduit les différentes caractéristiques propres à ce domaine et détaille le fonctionnement
de différents gestionnaires de ressources existants. Une attention toute particulière est
portée au gestionnaire OAR, puisqu’il s’agit de celui utilisé sur la plate-forme Grid’5000.
D’autre part, ce chapitre permet de positionner le modèle d’ordonnancement proposé
dans le cadre de cette thèse parmi l’offre déjà existante, et ainsi de mettre en avant les
contributions qu’il apporte.

2.1 Objectifs et challenges

2.1.1 Caractéristiques de l’ordonnancement sur grille

Les ressources présentes sur une grille de calcul possèdent des caractéristiques devant
être prises en charge par les systèmes responsables de leur gestion. Le type de grille que
l’on considère (grille de calcul, d’information, de stockage, etc.) conditionne le type de
ressources à gérer. Concernant une grille de calcul, il s’agit principalement des processeurs
fournissant la puissance de calcul, et du réseau reliant les différents nœuds [14, 15, 16].

Les systèmes d’ordonnancement doivent prendre en considération les caractéristiques
suivantes [14, 17] :

• Hétérogénéité des ressources : La grille est une interconnexion de ressources
appartenant à différents domaines. Si les ressources peuvent être homogènes au sein
d’un même domaine, il en est tout autrement lorsque l’ensemble de la grille est
considéré. De fortes différences peuvent être constatées en termes d’architectures
matérielles des machines partagées, de vitesse des processeurs, de systèmes d’exploi-
tation utilisés, de bande-passante reliant les machines au réseau, etc. Ceci résulte
en une différenciation des capacités de calcul et d’accès aux données pour chaque
ressource.
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• Autonomie des sites : Les sites constituant la grilles appartiennent à différents do-
maines d’administration, chacun possédant ses propres politiques d’accès, de sécurité
et de gestion des ressources. Le gestionnaire de ressources doit savoir s’adapter à ces
spécificités, et laisser une totale autonomie aux différents sites.

• Diversité des applications : Une grande diversité d’utilisateurs venant de diffé-
rents horizons peuvent être amenés à utiliser la grille. Il en résulte une grande palette
d’applications pouvant être exécutées, et donc devant être prises en charge par les al-
gorithmes d’ordonnancement. Il peut s’agir d’applications parallèles communicantes
qui possèdent un nombre important de tâches échangeant une quantité variable
de données, de même que des applications paramétriques, pour lesquelles différentes
instances indépendantes de l’application sont lancées pour des paramètres différents.

• Ressources non-dédiées : Les ressources présentes sur la grille ne sont générale-
ment pas dédiées à celle-ci. Les utilisateurs des divers domaines peuvent utiliser
les ressources leur appartenant sans passer par le gestionnaire de ressources de la
grille, ce qui implique une diversité de nouveaux paramètres à prendre en compte.
Cependant, certaines grilles de calcul possèdent des ressources dédiées, comme les
grilles orientées vers la prestation de services applicatifs (ASP pour Application
Service Provider) [18].

• Aspects dynamiques : Une des caractéristiques des grilles de calcul est le compor-
tement dynamique des ressources qui la composent. D’une part, la disponibilité de
ces dernières peut varier fortement au cours du temps : une ressource peut rejoindre
ou quitter la grille inopinément. De plus, les performances des ressources peuvent
également fluctuer en fonction de l’importance de leur utilisation.

Les caractéristiques ainsi mises en avant sont très différentes de celles que l’on retrouve
dans les systèmes traditionnels. Par exemple, les ressources d’un cluster sont généralement
homogènes, et peuvent être considérées comme stables. Il est par conséquent nécessaire
d’adapter les gestionnaires de ressources afin de prendre en compte l’ensemble de ces
caractéristiques [2, 19].

2.1.2 Missions d’un gestionnaire de ressources

Un gestionnaire de ressources regroupe un ensemble de composants, dont le rôle principal
est de fournir les services suivants [17, 20] :

• un service d’ordonnancement,

• un service d’information,

• un service d’exécution et d’observation.

En pratique, la figure 2.1 montre les composants mis en jeu ainsi que leurs interactions
[15, 17]. Le rôle du gestionnaire de ressources de la grille est de s’interfacer avec les ges-
tionnaires locaux, d’une part pour soumettre des applications aux ressources des domaines
dont ceux-ci ont la responsabilité, et d’autre part pour collecter les informations provenant
de ces même ressources. Ceci garantit ainsi l’autonomie des différents domaines de la grille.
De plus, au sein d’un domaine, les utilisateurs peuvent confier des tâches au gestionnaire
de ressources local, mettant ainsi en avant l’aspect potentiellement non-dédié de la grille.
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Fig. 2.1 – Architecture d’un gestionnaire de grille

L’ordonnancement sur une grille de calcul met en œuvre les trois étapes suivantes [21] :

1. Découverte des ressources : L’utilisateur fournit au gestionnaire la description de
l’application à exécuter. Le système doit alors déterminer quelles sont les ressources
disponibles pour cet utilisateur. Pour cela, le service d’information est utilisé afin
d’identifier les ressources présentes sur la grille. Un premier filtrage est alors opéré
afin d’éliminer celles que l’utilisateur n’a pas le droit d’utiliser. De plus, le gestion-
naire calcule les besoins de l’application en ressources (leur nombre, leur puissance,
le temps nécessaire, etc.). Un second filtrage peut alors être effectué pour ne retenir
que les ressources pouvant satisfaire ces besoins.

2. Sélection des ressources : Il s’agit de l’étape d’ordonnancement. Etant donné un
ensemble de ressources possibles pour exécuter l’application de l’utilisateur, le ges-
tionnaire doit choisir celles qui seront réellement utilisées. Il s’appuie pour cela sur
une estimation des besoins en ressources de l’application, ainsi que sur une prédiction
des performances des ressources. Divers algorithmes sont alors disponibles, permet-
tant de choisir un ordonnancement en fonction des objectifs fixés (équilibrage de
charge, temps d’exécution minimal, etc.).

3. Exécution de l’application : Cette dernière étape permet au gestionnaire de grille
de se connecter à un ou plusieurs gestionnaires locaux afin de leur confier l’application
à exécuter. Un suivi de la progression de cette exécution et de l’état des ressources
employées peut éventuellement être mis en place.

2.2 Ordonnancement sur une grille de calcul

Le problème de l’ordonnancement sur une grille de calcul peut être représenté par la
figure 2.2. Il s’agit d’attribuer les tâches de l’application à exécuter aux différentes res-
sources de la grille. Pour cela, l’ordonnanceur considère d’une part les caractéristiques de
l’application, et d’autre part celles des ressources disponibles. L’ordonnancement est alors
calculé de manière à satisfaire un objectif fixé [22].
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Fig. 2.2 – Le problème de l’ordonnancement

2.2.1 Applications

Différentes caractéristiques des applications candidates à l’exécution sur un support tel
qu’une grille de calcul doivent être prises en compte par le gestionnaire de ressources de
la grille [14, 23].

La première de ces caractéristiques correspond aux exigences des applications liées aux
calculs. Il s’agit ici de fournir à l’ordonnanceur des données telles que le temps processeur
nécessaire pour les exécuter, ou encore l’espace mémoire demandé. D’autres facteurs, tels
que la date de début requise par l’application ou son coût maximal, peuvent être pris en
considération.

De plus, il est également possible de distinguer le cas des applications batch de celui
des applications interactives. Les premières ne nécessitent aucune intervention de la part
de l’utilisateur au cours de leur exécution. Elles sont ainsi parfaitement adaptées à une
exécution sur grille, et leur exécution peut être préemptée et différée si besoin. En revanche,
les applications interactives dialoguent régulièrement avec l’utilisateur. Dans ce cas, de
telles pratiques sont difficilement envisageables.

Les besoins des applications en termes de réseau doivent également être pris en considéra-
tion. Par exemple, s’il s’agit d’applications parallèles, les besoins en termes de bande-
passante dépendent du volume de données devant être transférées entre les tâches. Les
applications paramétriques n’ont quant à elles aucune exigence particulière sur ce point.
Ces caractéristiques influenceront l’ordonnancement afin de ne pas pénaliser ces applica-
tions par un mauvais choix de ressources.

Enfin, il est possible de distinguer deux derniers cas : celui des applications temps réel,
pour lesquelles les tâches sont soumises à des contraintes de deadlines (dates buttoir), et
les applications auxquelles un niveau de qualité de service est garanti. Pour exécuter ce
type d’applications dans les délais impartis, le gestionnaire de ressources doit sélectionner
les ressources pour lesquelles les performances prédites sont fiables.

2.2.2 Ressources

Les ressources gérées par les systèmes étudiés dans ce chapitre peuvent être fortement
hétérogènes. Ainsi, divers paramètres les concernant doivent être pris en compte lors de
la phase d’ordonnancement [14].
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La première caractéristique que nous distinguons concerne les performances des res-
sources. Pour des ressources de calcul (processeurs), il s’agit par exemple du nombre
d’opérations pouvant être réalisées à la seconde. Dans le cas des réseaux, c’est la bande-
passante qui est considérée. Dans tous les cas, les capacités des ressources constituent un
paramètre important de l’ordonnancement.

Les capacités des ressources sont de plus modulées par leur charge. Le gestionnaire de
ressources est alors responsable de la prédiction de performances des ressources, en se
basant sur une estimation de cette charge. Plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour
ceci : l’établissement d’un modèle théorique, l’estimation basée sur un historique, etc.

Une autre caractéristique importante à retenir est l’aspect dédié des ressources. La ma-
jorité des grilles fonctionne avec des ressources non-dédiées aux activités générées par la
grille. En d’autres termes, les applications soumises se partagent l’accès aux ressources avec
des applications lancées par les utilisateurs locaux de ces ressources. Dans de telles condi-
tions, il est difficile de prédire leurs performances, ce qui peut avoir un impact significatif
sur l’ordonnancement.

Enfin, de nombreux autres paramètres pourront être pris en compte, parmi lesquels le
fonctionnement en temps partagé, ou bien encore la possibilité de préempter les applica-
tions présentes sur les ressources.

2.2.3 Fonctions objectifs

L’ordonnanceur choisit les ressources auxquelles les tâches des applications soumises
seront associées de manière à atteindre un objectif. Deux types d’objectifs sont principa-
lement considérés [14, 17] :

• Objectifs centrés sur les applications : Ces objectifs tendent à satisfaire au
mieux les exigences de chacune des applications soumises. La fonction objectif à
minimiser pour trouver un ordonnancement peut inclure les paramètres suivants :

– Temps d’exécution : le temps mis pour exécuter l’application.

– Temps d’attente : le temps passé par l’application dans une file d’attente, avant
son exécution d’une part, et durant son exécution si elle subit des interruptions.

– Temps de réponse : le temps total, correspondant à la somme du temps d’exécution
et du temps d’attente.

– Ralentissement de l’application : le rapport entre le temps d’attente de réponse et
le temps d’exécution réel de l’application.

– Coût de l’application : si la gestion des ressources est réalisée à l’aide de paradigmes
économiques.

• Objectifs centrés sur les ressources : Les objectifs appartenant à cette catégorie
favorisent un jeu de métriques liées au système, et non aux applications. Les pro-
priétés suivantes du système peuvent alors être considérées :

– Capacité de traitement : le nombre d’applications qui se terminent par unité de
temps (par heure, par jour, etc.).

– Taux d’utilisation : le pourcentage de temps durant lequel la ressource est occupée.
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– Performance moyenne des applications.

– Profits générés : si la gestion des ressources est réalisée à l’aide de paradigmes
économiques.

2.2.4 Catégories d’ordonnancement

Des études ont été menées afin de parvenir à définir des catégories d’algorithmes d’or-
donnancement [24, 15, 22, 17]. Nous choisissons de retenir les catégories présentées en
figure 2.3.

Fig. 2.3 – Catégories d’ordonnancements adaptés aux grilles de calcul

2.2.4.1 Placement statique et placement dynamique

Dans le cas du placement statique, la décision de placement est prise hors-ligne, c’est-
à-dire avant l’exécution du programme. Les informations concernant l’état des ressources
ainsi que de l’application soumise sont supposées disponibles au moment où l’ordonnan-
cement est calculé. Ce type de placement est bien adapté aux applications déterministes
dont le comportement est bien mâıtrisé d’une part, et d’autre part aux grilles pour les-
quelles l’état des ressources peut être prédit de façon fiable, comme c’est le cas des grilles
dont les ressources sont dédiées.

Le placement dynamique repose sur le principe d’une allocation des tâches à la volée,
lorsque l’application s’exécute. Il s’agit ainsi d’un placement en-ligne. L’algorithme peut
éventuellement s’adapter au cours de l’exécution de l’application à l’état des ressources,
notamment à la charge des processeurs, en choisissant de migrer certaines tâches d’une
ressource à une autre. Le placement dynamique est utile lorsqu’il est impossible, par
exemple, de déterminer le temps d’exécution de l’application à exécuter.

2.2.4.2 Placement centralisé, décentralisé ou hiérarchique

Une stratégie d’ordonnancement centralisée concentre toutes les prises de décisions à
un seul endroit : un ordonnanceur unique est responsable de calculer un placement des
applications soumises sur l’ensemble des ressources disponibles de la grille.
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Cette approche est optimale, puisque l’ordonnanceur a une connaissance de l’état de
toutes les ressources. Cependant trois points négatifs se posent :

- le passage à l’échelle n’est pas facilité par une telle approche,
- ce système n’admet pas de tolérance aux fautes,
- le goulot d’étranglement ainsi créé peut engendrer une baisse importante des perfor-

mances du système.

Le modèle décentralisé, ou distribué, confie la responsabilité de l’ordonnancement à
différents ordonnanceurs, agissant de manière coopérative ou non. Enfin, la dernière straté-
gie d’ordonnancement repose sur un modèle hiérarchique, pour lequel les ordonnanceurs
gèrent des entités de plus ou moins haut niveau selon leur position dans la hiérarchie.
Ce dernier modèle constitue une combinaison de l’approche statique et de l’approche
dynamique.

2.2.4.3 Modèle coopératif et modèle non-coopératif

Dans le cas d’une stratégie d’ordonnancement dynamique ou hiérarchique, les différents
ordonnanceurs peuvent collaborer entre eux pour déterminer un placement, ou bien ils
peuvent travailler de manière totalement indépendante. Le modèle coopératif permet à
chaque ordonnanceur de calculer une partie du placement global d’une application, en
communiquant avec les autres ordonnanceurs dans le but d’évoluer vers un objectif com-
mun.

Au contraire, les ordonnanceurs évoluant en mode non-coopératif sont des entités au-
tonomes qui prennent des décisions dans le but d’optimiser uniquement leurs propres
objectifs, sans se soucier de la vue d’ensemble du système.

2.2.5 Stratégies d’ordonnancement

Différentes stratégies d’ordonnancement, également qualifiées d’algorithmes de place-
ment, peuvent être définies d’après les points cités précédemment. Quelques exemples
peuvent être cités :

• La politique de type FIFO (First In, First Out) [25] : La stratégie la plus
simple consiste à exécuter les applications dans l’ordre où elles sont soumises. Dans sa
version la plus stricte, les ressources ne fonctionnent pas en temps partagé. Ce type de
politique peut ainsi générer des problèmes dus au fractionnement des ressources. En
effet, si le nombre de ressources libres n’est pas suffisant pour exécuter l’application
en tête de la file d’attente, celle-ci bloquera les autres applications en attente.

• Le backfilling [26, 27] : Il s’agit d’une amélioration de la politique FIFO. Lors-
qu’une ou plusieurs applications sont bloquées en tête de file d’attente pour cause
de manque de ressources, les autres travaux en attente peuvent passer en tête de file
s’ils n’interfèrent pas avec celles-ci. On distingue alors :

– Le conservative backfilling : les applications peuvent passer en tête de file si elles
ne retardent aucun travail arrivé avant.

– Le easy backfilling : les applications peuvent passer en tête de file si elles ne re-
tardent pas le travail arrivé en premier (en tête de file).
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• Le gang scheduling [28, 29] : Les applications évoluent en temps partagé sur
les ressources. Chacune d’entre elles dispose d’un accès aux ressources pendant une
quantité de temps fixe (on emploie le terme de quantum), puis elle est interrompue
afin de libérer les ressources pour les autres applications, et reprendra son exécution
lors du prochain quantum qui lui sera alloué. Notons que la préemptibilité est un
prérequis à cette approche.

• La politique MET (Minimum Execution Time) : Cette stratégie permet d’as-
signer chacune des tâches au processeur qui minimise son temps d’exécution, sans
se préoccuper de sa disponibilité. Chaque tâche aura ainsi la ressource qui lui est en
théorie la mieux adaptée. Cependant, cette approche résulte en pratique à un fort
déséquilibre de charge entre les ressources, et si le temps d’exécution des tâches est
minimal, leur temps de réponse (attente et exécution) n’est en revanche pas optimal.

• La politique MCT (Minimum Completion Time) : Cette politique est iden-
tique à la politique MET, excepté que le temps pris en compte est le temps de
réponse, c’est-à-dire le cumul du temps d’attente et du temps d’exécution. Cette
stratégie permet alors un meilleur équilibrage des charges sur l’ensemble des res-
sources considérées.

• La politique MECT (Minimum Execution and Completion Time) : En
pratique, les politiques MET et MCT peuvent être utilisées conjointement [30, 31].
L’algorithme de placement admet alors plusieurs entrées : l’ensemble des tâches Ti

de l’application, et le temps d’exécution ei,j de chaque tâche i sur un processeur Pj .
Pour chacune des tâches Ti de l’application, les étapes suivantes sont nécessaires afin
de déterminer le processeur m qui l’exécutera :

– Calcul du temps d’attente maximal : bmax = maxPj∈P bi,j

où bi,j désigne le temps d’attente de la tâche Ti sur le processeur Pj .

– Détermination de l’ensemble de ressources P ′ = {Pk\ci,k < bmax}
Il s’agit ainsi de déterminer les ressources pour lesquelles le temps de réponse sera
inférieur au temps d’attente maximal.

– Si de telles ressources existent (|P ′| > 0), alors on choisit m tel que : ei,m =
minP ′

j∈P ei,j

c’est-à-dire que le processeur élu est celui qui, parmi les ressources sélectionnées,
minimise le temps d’exécution de l’application.

– Dans le cas contraire, on choisit le processeur m minimisant le temps de réponse
parmi toutes les ressources disponibles : ci,m = minPj∈P ci,j

Il s’agit ainsi de faire une première sélection de ressources pour lesquelles le temps
d’attente de la tâche n’est pas pénalisante. Dans ce cas, la politique MET peut être
appliquée. Si de telles ressources n’existent pas, on emploie alors la politique MCT.

• Le rescheduling [32] : Au cours de l’exécution d’une application, il est possible
que l’ordonnancement initialement calculé perde son optimalité en fonction des per-
formances du système ou bien en raison du changement des besoins de l’application.
Il peut ainsi être intéressant de modifier l’ordonnancement afin de migrer les tâches
vers des ressources plus à même de les exécuter. Cette stratégie peut également être
utilisée pour mettre en place un équilibrage de charge dynamique des ressources.
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• Le placement avec qualité de service garantie [33] : Cet algorithme permet de
placer des applications parallèles sur un support orienté vers la prestation de services
applicatifs : les ressources sont dédiées aux activités liées à la grille, de telle sorte
que leur charge est connue et prévisible à tout moment. Quatre classes d’applications
sont définies, par ordre de priorité décroissante (cf. figure2.4) :

– Applications avec deadline : une date buttoir est définie pour chaque application,
avant laquelle celle-ci doit se terminer. L’exécution peut être immédiate ou différée.

– Applications prioritaires : cette classe garantit que l’exécution sera immédiate.

– Applications à ressources non-partagées : chaque application sera seule à utiliser
les ressources qui lui sont attribuées durant son exécution.

– Applications best effort : aucune contrainte n’est exprimée sur ces applications.
Elles sont exécutées le plus tôt possible avec les ressources disponibles.

Ce type de placement soulève un problème d’optimisation, pour lequel le critère
retenu permet d’optimiser l’utilisation des ressources du fournisseur. Ainsi, pour une
application A donnée, l’ordonnancement s est choisi parmi tous les ordonnancements
S(A) possibles d’après le critère suivant :

min
s∈S(A)

(

max
m

(

tf (m, s) + tf (m, s) × Mf × Mu(m)

Mt(m)

))

La date de libération des ressources tf (m, s) est optimisée. De plus, un second critère
consiste à intégrer l’espace mémoire utilisé, de manière à pénaliser les machines
dont la mémoire est déjà saturée. Ainsi, le rapport Mu(m)

Mt(m) représente la quantité de
mémoire utilisée sur la machine m par rapport à la mémoire totale. Le coefficient Mf

permet d’ajuster la pondération de cette partie du critère, tandis qu’on multiplie par
tf (m, s) afin de se ramener dans le même ordre de grandeur que la première partie
du critère.

Fig. 2.4 – Modèle de files d’attente de l’ordonnancement avec qualité de service garantie
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2.2.6 Introduction aux modèles économiques

La grille de calcul est un lieu d’échange de ressources : leurs propriétaires les mettent
à disposition des utilisateurs de la grille pour que ces derniers puissent y exécuter leurs
applications. Dans un tel contexte, les fournisseurs de ressources et leurs consommateurs
auront chacun leurs propres objectifs et stratégies [34]. Une approche basée sur les modèles
économiques du marché réel peut ainsi être employée dans le cadre du calcul sur grille.

Les modèles économiques constituent une métaphore pour la gestion des ressources et le
placement d’applications, permettant ainsi de réguler l’offre et la demande au niveau des
ressources de la grille tout en garantissant une certaine qualité de service aux clients. Ils
permettent ainsi d’inciter les producteurs à partager leurs ressources, en leur fournissant
une contrepartie, et également inciter les consommateurs à réfléchir au compromis entre
temps de calcul et coût selon la qualité de service désirée.

2.2.6.1 Historique

L’expérience d’Harvard en 1968

Le premier exemple d’utilisation de paradigmes économiques pour gérer des ressources
informatiques remonte à la fin des années 60. Sutherland publie en 1968 un rapport
détaillant l’utilisation d’un système d’enchères mis en place au sein de l’université d’Har-
vard pour réguler l’accès à un ordinateur, le PDP-1 [35].

Cet ordinateur était utilisé par l’ensemble des étudiants de l’université, ainsi que par les
membres enseignants et chercheurs, afin d’exécuter leurs expériences. Celles-ci pouvaient
durer de quelques minutes à plusieurs heures, au cours desquelles les utilisateurs devaient
rester devant la machine. En effet, les expériences étaient pour la plupart interactives, et
nécessitaient ainsi la présence des utilisateurs. De plus, le PDP-1 était mono-utilisateur.
Par conséquent, les utilisateurs étaient en compétition pour y accéder, et une demande
très importante était constatée en journée, à des heures que l’on pourrait qualifier de
“pratiques” pour les utilisateurs.

Un système d’enchères a alors été mis en place. Chaque personne se voyait remettre un
certain montant d’une monnaie fictive, le yen, en fonction de la priorité de ses expériences.
Le temps était divisé en tranches de 15 minutes, et chaque utilisateur pouvait proposer une
certaine somme, en yens par heure, pour obtenir l’accès à la machine durant l’intervalle
de temps désiré. Chaque utilisateur pouvait alors surenchérir en fonction de ses besoins,
et de ses capacités à le faire. La coordination des enchères était réalisée en centralisant
toutes les offres sur un tableau d’affichage unique.

Sutherland montre ainsi qu’un tel système était parfaitement fonctionnel. Il était en
outre exempt de tout phénomène de famine, et était auto-suffisant : les yens étaient au-
tomatiquement reversés aux utilisateurs aussitôt après les avoir consommés.
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De la fin des années 60 au milieu des années 80

Dès lors, l’emploi de paradigmes économiques a été repris pour réguler l’utilisation
de ressources informatiques [36]. Par exemple, Nielsen présente dans [37] un modèle de
tarification destiné à réguler la demande au sein d’une communauté de 200 physiciens
du Stanford Linear Accelerator Center. Ces derniers exécutaient la plupart du temps des
applications batch. L’objectif était alors de les inciter à étaler les soumissions au cours du
temps afin de ne pas saturer le système.

La facturation de l’utilisation des ressources pouvait également avoir d’autres objectifs
[38, 39], tels que l’amortissement du coût du matériel. Les stratégies d’établissement des
prix s’appuyaient alors sur l’optimisation du profit des fournisseurs de ressources.

L’arrivée des réseaux et du calcul distribué

A partir du milieu des années 80, la démocratisation des réseaux informatiques a changé
la philosophie de l’utilisation de modèles économiques. La multiplicité des fournisseurs de
ressources a compliqué la situation [40] : désormais, ces derniers sont en compétition pour
vendre l’utilisation de leurs ressources. On se rapproche alors d’une réelle économie de
marché [41, 42, 43].

L’utilisation de modèles économiques permet alors de décentraliser le processus d’al-
location de ressources [41], limitant ainsi sa complexité. Ceci implique une plus grande
efficacité dans la prise de décision, une meilleure tolérance aux fautes dans le système et
un passage à l’échelle plus aisé.

2.2.6.2 Quelques exemples d’utilisation de modèles économiques

Ferguson et al. ont mis en place un algorithme d’équilibrage de charge basé sur des
concepts provenant de la micro-économie [44]. Celui-ci est appliqué aux systèmes distribués
dans le but d’allouer et de partager les ressources de calcul et de communication. Ainsi,
les processeurs vendent des ressources libres (lien réseau ou temps CPU), en utilisant
un modèle de vente aux enchères. Chaque application détermine alors ses préférences en
termes de fournisseur : elle choisit ceux qui pourront lui fournir la meilleure prestation
(selon ses besoins) en fonction du budget dont elle est dotée, et peut ainsi leur soumettre
une offre. Les auteurs montrent que les performances de cette approche sont au moins
aussi bonnes que celles des systèmes traditionnels d’équilibrage de charge.

Les auteurs de [45] décrivent le système appelé Spawn. Il s’agit d’un système de gestion
de ressources permettant de gérer un réseau de stations de travail hautes-performances.
Il récupère les ressources non-utilisées, et permet aux utilisateurs de les employer, évitant
ainsi un gaspillage inutile. Un système de vente aux enchères est alors mis en place pour
vendre des quantums de temps CPU aux applications. Celles-ci peuvent ainsi disposer d’un
accès dédié à la ressource durant les quantums acquis. Les applications considérées par
Spawn sont des applications parallèles à gros grain, ou bien des applications paramétriques.
Celles-ci ont la possibilités de soumettre des offres aux fournisseurs, une offre étant com-
posée du montant proposé pour une durée de temps spécifiée. Il est à noter que Spawn ne
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tolère pas la migration, ni la préemption. Ainsi une application, qui ne se termine pas du-
rant la période de temps qu’elle a achetée, a la priorité sur l’achat des quantums suivants,
si toutefois son budget lui permet de suivre les prix du marché.

De la même manière, POPCORN [46] est un logiciel Java permettant de vendre aux
enchères les cycles CPU d’ordinateurs reliés à l’Internet. La monnaie utilisée est acquise
en partageant ses ressources, et est dépensée lors de la consommation de celles disponibles.

Un exemple de gestion des ressources d’une grille composée d’appareils mobiles est
présenté dans [47]. Dans ce cas, les fournisseurs de ressources sont les appareils mobiles,
tandis que les consommateurs sont les serveurs WAP qui leur confient des tâches à exécuter.
L’objectif des auteurs a été de définir un modèle de calcul de coût s’appuyant sur un jeu
de négociation non-coopératif, qui soit juste et stable. Ce modèle a alors été utilisé pour
mettre en place un système d’ordonnancement décentralisé robuste à équilibrage de charge.

Le dernier exemple que nous citerons est celui de Mariposa [40, 48]. Il s’agit d’une base
de données distribuée utilisant une approche basée sur les modèles économiques pour gérer
le stockage ainsi que l’exécution des requêtes. Chaque site contient un ensemble d’objets
stockés. Lorsqu’un client soumet une requête, celle-ci est décomposée en sous-requêtes, et
un appel d’offres est opéré auprès des sites. En fonction du budget alloué à la requête, le
client choisit les sites les plus adaptés, et leur soumet alors un ensemble de sous-requêtes.
Lorsque celles-ci ont été traitées, les sites renvoient d’une part leur résultat, et d’autre part
la facture correspondant. Il est à noter que si les sites mettent plus de temps à exécuter
une requête que prévu, des pénalités leur sont imputées.

2.2.6.3 Modèles économiques existants

Différents modèles économiques peuvent être identifiés :

• Le modèle de marché [34, 49, 50] permet aux fournisseurs de ressources de fixer
un prix auquel les utilisateurs seront facturés, proportionnellement à la quantité de
ressources consommées. Le prix décidé par les propriétaires de ressources peut être
fixe, ou bien varier au cours du temps selon la loi de l’offre et de la demande.

• Le modèle des négociations [51] permet à l’utilisateur, contrairement au précédent,
d’agir sur le prix des ressources qu’il désire consommer. Ici, producteurs et consom-
mateurs auront leurs propres objectifs, et ils devront négocier afin de les atteindre.

• Le modèle de l’appel d’offres [40] est inspiré des mécanismes mis en place dans
le monde des affaires pour gérer les échanges de biens et de services. Il permet au
client de trouver le fournisseur de service approprié pour travailler sur une tâche
donnée. Dans ce contexte, une nomenclature particulière est adoptée. Le client (ou
le courtier qui le représente) est appelé “manager ”, tandis que chaque fournisseur
est un “contractant” potentiel.

• Le modèle de la vente aux enchères [44, 45] établit une négociation entre
un fournisseur et plusieurs consommateurs potentiels, ce qui permet d’aboutir à
l’établissement d’un prix et au choix d’un consommateur. Une troisième entité entre
également en jeu. Il s’agit du commissaire-priseur dont le rôle est de contrôler le bon
déroulement de l’enchère.
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• Le modèle du partage proportionnel des ressources [52] permet de partager
une ressource entre plusieurs utilisateurs. La part de ressource allouée à chaque
utilisateur par rapport aux autres est alors proportionnelle à son offre. Ceci permet
à tous les utilisateurs d’avoir accès aux ressources, même s’ils n’ont pas un budget
important par rapport aux autres utilisateurs.

2.3 Outils d’observation et de prédiction

L’observation de l’état des ressources est une des missions fondamentales des gestion-
naires de ressources des grilles de calcul. Cette section décrit quelques exemples d’outils
d’observation et de prédiction existants.

2.3.1 MDS (Meta Directory Service)

Le MDS [53] est le service d’information intégré à la Globus Toolkit1. Il s’agit d’un
annuaire LDAP (Lightweight Directory Access Protocol) dont le rôle est de collecter l’état
des ressources de la grille. Les informations collectées comprennent :

• la configuration des ressources, c’est-à-dire les informations statiques les concernant
(fréquence du processeur, nombre de processeurs, quantité de mémoire, etc.),

• l’état instantané des ressources, c’est-à-dire les informations dynamiques les concer-
nant (charge du processeur, nombre de processeurs utilisés, quantité de mémoire
occupée, etc.),

• les informations sur les applications (besoins en termes de processeur, de mémoire,
etc.).

Ce service possède une architecture hiérarchique (cf. figure 2.5) au sein de laquelle chaque
ressource est associée à un GRIS (Grid Resource Information Service), eux même étant
à la base d’une structure arborescente où chaque GIIS (Grid Index Information Service)
collecte les informations provenant de plusieurs GRIS sous-jacents.

Fig. 2.5 – Architecture du Meta Directory Service de Globus

1Globus [54] est un intergiciel regroupant un ensemble d’outils qui offrent les services nécessaires à la
mise en place d’une grille de calcul (service de gestion des ressources, service d’information, gestionnaire
de sécurité, etc.).
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Un GRIS permet la sauvegarde d’informations, statiques ou dynamiques, provenant
de la ressource qui y est rattachée. Lorsque des informations sur une ressource sont de-
mandées, la requête est transmise au travers de l’arbre, chaque GIIS la routant vers l’un
des GIIS ou GRIS qu’il indexe. Le GIIS de haut niveau fournit ainsi une image cohérente
de la globalité de la grille. La structure hiérarchique utilisée permet une meilleure scala-
bilité du service. Cependant, si le MDS permet de connâıtre l’état actuel de la grille, il
n’implémente aucune fonction de prédiction.

2.3.2 NWS (Network Weather Service)

NWS [55] est un outil d’observation fournissant la prédiction de performances de res-
sources dynamiques dans des environnements distribués. Ainsi, NWE prédit les perfor-
mances du réseau (latence et bande-passante) [56, 57], le pourcentage de CPU disponible
sur chaque machine qu’il contrôle [58] et les performances de la mémoire.

Des mesures périodiques sont effectuées sur les performances délivrées par les ressources.
Les prédictions sont ensuite réalisées au moyen de techniques statistiques en s’appuyant sur
l’historique de ces mesures. Les performances prédites peuvent être alors communiquées
aux ordonnanceurs par le biais d’une interface dédiée à cet usage. Trois catégories de
modèles de prédiction sont disponibles :

• les modèles basés sur la moyenne utilisant une estimation de la moyenne comme
prédiction,

• les modèles basés sur la médiane,

• les modèles d’autorégression.

NWS choisit le modèle de prédiction le plus adapté pour chacune des ressources (celui
qui donne les meilleurs résultats) en comparant les erreurs de prédiction avec les mesures.

Trois modules permettent le fonctionnement de NWS. Le premier est le système de
capteurs qui collecte les informations sur les performances des ressources. Le module de
prévision est responsable de la prédiction des performances. Il transmet ensuite celles-ci
au module de données. La figure 2.6 représente cette structure.

�� �� ��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��
��
��

��

��
��
��

��
��
��

Modèle Modèle Modèle

Modèles de prédiction

1 2 3

Données

Prévision

Machine Machine Machine

Système de

capteurs
Capteur CPU

Capteur mémoire

Capteur lien réseau

In
terface

Fig. 2.6 – Structure du Network Weather Service
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2.3.3 Ganglia

Ganglia [59] est un outil d’observation pour environnements de calcul hautes perfor-
mances, tels que les grappes ou les grilles de calcul. Il utilise une représentation hiérarchique
des grappes en grille afin de favoriser le passage à l’échelle (cf. figure 2.7).

Données

gmetad

gmetad gmetad

Client

gmond

Noeud

gmond

Noeud

gmond

Noeud

gmond

Noeud

gmond

Noeud

gmond

Noeud

Collecte

d’information

Collecte

d’information

Connexion

Collecte

d’information

Collecte
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Fig. 2.7 – Architecture de Ganglia

Ganglia utilise des protocoles de communication multicasts ainsi qu’une structure hiérar-
chique de connexions point-à-point entre certains nœuds de chacune des grappes afin de
relier ces dernières entre elles et d’agréger leurs informations d’état.

L’implémentation de Ganglia repose principalement sur deux daemons : gmond et gme-
tad :

• gmond : ce type de daemon a pour objectif de collecter les informations provenant
de chaque grappe. Un daemon est présent sur chacun des nœuds du cluster, et com-
munique avec les autres en utilisant plusieurs protocoles multicasts. Ces communica-
tions permettent de publier l’ajout d’un nouveau nœud, d’envoyer ses informations
d’état aux autres nœuds de la grappe, ou de détecter la défaillance de l’un d’entre
eux. Toutes les machines d’un même cluster communiquent entre elles, et ont ainsi
la même vision de l’état de la grappe.

• gmetad : ce type de daemon permet de construire une représentation hiérarchique
d’un ensemble de clusters. Chaque daemon collecte les informations concernant l’état
de ses nœuds fils et en construit une représentation agrégée. Un nœud fils peut être
une machine d’une grappe (dans ce cas, l’information agrégée est l’état de la grappe),
ou bien un autre daemon gmetad (l’information agrégée est alors l’état d’un ensemble
de clusters).

2.3.4 Monika et DrawOARGantt

Le gestionnaire de ressources OAR, utilisé sur la plate-forme Grid’5000, s’appuie sur
une base de données SQL dans laquelle il centralise toutes les informations qu’il traite.
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Ces informations peuvent concerner les ressources (leurs caractéristiques, leur état, etc.)
aussi bien que les applications placées sur la grille (qu’elles soient terminées, en cours
d’exécution, ou planifiées pour un démarrage ultérieur).

L’utilisation d’une telle base de données offre une totale flexibilité quant au développement
d’outils de visualisation. En effet, OAR fournit des tables qualifiées de “visuelles” : tout
logiciel faisant un simple accès en lecture seule à ces tables peut ainsi construire une
interface graphique de visualisation de l’état de grille.

L’outil Monika permet ainsi de visualiser, au sein d’un portail web, les différentes in-
formations concernant l’état de la grille. Un tableau regroupe les nœuds présents sur un
site (cf. figure 2.8), et affiche pour chacun d’entre eux son état actuel. Il est ainsi possible
de connâıtre à chaque instant quelles sont les ressources disponibles (état Free), en panne
(Down), ou encore utilisées (l’identifiant de l’application en cours d’exécution est alors
affiché).

Fig. 2.8 – Visualisation de l’état des ressources de Grid’5000 à l’aide de Monika

DrawOARGantt est le deuxième outil de référence visuelle, utilisé sur Grid’5000. Il
représente la distribution temporelle des applications sur chaque noeud sous la forme d’un
diagramme de Gantt, comme le montre la figure 2.9.

Fig. 2.9 – Diagramme de Gantt représentant les réservations de ressources dans le temps

44



2.4 Outils de placement et de gestion des ressources

Le gestionnaire de ressources joue un rôle central dans le fonctionnement d’une grille de
calcul, puisqu’il est responsable de l’allocation des ressources aux différentes applications
soumises par les utilisateurs. Cette section présente les principaux outils de ce domaine
existants.

2.4.1 Globus

La Globus Toolkit est un ensemble d’outils et de logiciels permettant de concevoir et de
mettre en œuvre des grilles de calcul et les applications qui leur sont destinées. L’objectif
principal de Globus est de fournir aux différents utilisateurs d’une grille une API leur
permettant d’accéder de façon transparente aux ressources qui leur sont offertes. Trois
composants essentiels de cet intergiciel peuvent être distingués [54] :

• le gestionnaire de ressources,

• le service d’information (cf. section 2.3.1),

• le gestionnaire de données.

Le gestionnaire de ressources de Globus implémente un modèle d’ordonnancement décen-
tralisé. Il est composé des trois entités suivantes (cf. figure 2.10) :

• Le resource broker reçoit les requêtes provenant des clients. Celles-ci sont écrites
en RSL (Resource Specification Language), qualifié à ce stade de RSL de haut niveau.
Le broker est alors responsable de la phase de découverte des ressources. Il utilise
pour cela le Meta Directory Service. Le processus de spécialisation de la requête RSL
peut alors commencer : il s’agit de la transformation de la requête originale en une
nouvelle requête RSL pour laquelle l’endroit où se trouvent les ressources adéquates
est spécifié.

• Le resource co-allocator2 gère les requêtes multi-sites provenant du resource bro-
ker. Il transmet alors ces requêtes aux domaines appropriés, et permet de voir l’en-
semble de ces derniers comme une seule et même entité.

• Un resource manager (appelé également GRAM pour Grid Resource Allocation
Manager) est présent sur chacun des sites de la grille. Il s’appuie sur un système de
gestion de ressources local pour placer et exécuter l’application.

Globus fournit l’infrastructure et les services permettant la gestion des ressources de la
grille, tandis que l’ordonnancement est réalisé par des resource brokers individuels, tels
que AppLeS ou Nimrod/G.

2.4.2 AppLeS

AppLeS [60] est un système d’ordonnancement centré sur les applications, utilisable dans
un environnement de grille, et visant à permettre à chacune des applications d’atteindre
ses objectifs en termes de performances.

Pour cela, AppLeS utilise une politique d’ordonnancement décentralisé et non-coopératif,
basée sur l’utilisation d’agents individuels. Chaque application soumise possède son propre

2Le procédé de co-allocation consiste à allouer des ressources provenant de différents sites à une seule
et même application.
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Fig. 2.10 – Fonctionnement du gestionnaire de ressources de Globus

agent, qui est alors chargé de trouver l’ordonnancement optimal pour les différentes tâches
de l’application. Pour cela, il choisit un ensemble de ressources à partir d’informations sur
l’application et le système (caractéristiques de l’application, objectifs de performances,
ressources disponibles, etc.), et évalue les différentes possibilités d’ordonnancement en
fonction de leur impact sur l’application.

AppLeS n’étant qu’un système d’ordonnancement, il utilise les service d’autres systèmes
de gestion de ressources, comme Globus par exemple, afin de permettre l’exécution effective
des tâches de l’application.

La figure 2.11 présente la structure des agents d’ordonnancement. On peut ainsi distin-
guer les cinq principaux composants de ces derniers :

• Le resource selector choisit différentes combinaisons de ressources pour l’exécution
de l’application.

• Le planner (planificateur) génère un ordonnancement spécifique à chacune des com-
binaisons de ressources sélectionnées.

• Le performance estimator estime les performances de l’application pour chacun
des ordonnancements déterminés, selon des métriques fournies par l’utilisateur.

• Le coordinator gère les différentes étapes de l’ordonnancement réalisées par les
trois composants précédents, et détermine finalement l’ordonnancement optimal.

• L’actuator s’interface finalement avec le gestionnaire de ressources sous-jacent afin
de réaliser le placement correspondant au meilleur ordonnancement trouvé.

L’outil d’observation NWS (cf. section 2.3.2) est utilisé pour recueillir les informa-
tions dynamiques sur les ressources, et pour en prédire la charge sur la période de temps
concernée par le placement de l’application soumise.

De plus, l’utilisateur fournit des informations spécifiques sur la structure de l’application,
ainsi que différentes caractéristiques la concernant. Il doit en outre indiquer quels sont les
critères de performances retenus, de même que les éventuelles contraintes et préférences
sur l’exécution.
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Fig. 2.11 – Structure des agents d’ordonnancement du système AppLeS

Enfin, des modèles sont utilisés pour estimer les performances des applications. Ces
modèles spécifient la structure des applications, permettant ainsi de les regrouper en
différentes catégories, telles que les applications paramétriques ou encore les applications
mâıtre/esclave.

2.4.3 Nimrod/G et le framework GRACE

Nimrod/G [61] est un système d’ordonnancement utilisant des paradigmes économiques
pour placer des applications sur une grille de calcul. Les applications considérées ici sont
uniquement des applications paramétriques.

Tout comme AppLeS, Nimrod/G est associé à un intergiciel tel que Globus pour réaliser
des tâches comme la découverte des ressources, ou bien le placement effectif des applica-
tions. De plus, Nimrod/G fait partie du framework GRACE (Grid Architecture for Compu-
tational Economy), qui implémente l’infrastructure économique nécessaire pour l’échange
de ressources. GRACE est ainsi considéré par les auteurs comme un intergiciel pouvant
co-exister avec d’autres intergiciels de type Globus.

L’ordonnancement est réalisé selon deux politiques distinctes [62]. La première consiste à
minimiser le temps d’exécution de l’application, tout en respectant des contraintes de bud-
get et de deadline. La seconde consiste à minimiser le coût de l’application, en respectant
ces deux mêmes contraintes.

L’utilisateur spécifie à la fois la date à laquelle il désire que l’application se termine au
plus tard (deadline), ainsi que son coût maximal (budget). Ces deux paramètres peuvent
s’exprimer de la manière suivante :

• budget = CMIN + BFACTOR × (CMAX − CMIN )

• deadline = TMIN + DFACTOR × (TMAX − TMIN )

Dans ces expressions, CMIN et CMAX indiquent respectivement le coût associé à la
ressource la moins chère et à la ressource la plus chère pouvant exécuter l’ensemble des
tâches de l’application. De même, TMIN et TMAX représentent le temps nécessaire pour
exécuter l’ensemble de l’application sur le processeur le plus lent et sur le plus rapide.

L’utilisateur choisit le type de placement qu’il désire (minimisation du temps d’exécution
ou du coût). Pour cela, il peut ajuster la valeur des coefficients BFACTOR et DFACTOR :
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des valeurs de BFACTOR proches de 1 indiquent qu’il est prêt à payer autant que nécessaire
pour exécuter son application, de même que si DFACTOR tend vers 1, cela signifie alors
qu’il n’accorde que très peu d’importance à la durée de l’application. Il est possible de
noter que si l’un des coefficients devient négatif, l’application ne pourra pas s’exécuter du
fait des contraintes qu’elle imposerait dans ce cas.

Enfin, chaque ressource est associée à un prix, duquel l’utilisateur doit s’acquitter afin
de pouvoir l’employer. Le modèle économique utilisé est ainsi un modèle de marché.

2.4.4 Le gestionnaire de ressources OAR

OAR [63] est le gestionnaire de ressources employé sur la plate-forme nationale de re-
cherche Grid’5000. Il implémente diverses fonctionnalités telles que la gestion des priorités
des applications, la réservation de ressources ou encore le backfilling.

Les priorités sont gérées à l’aide d’un système de files d’attente. Chaque file possède ses
propres règles d’admission d’applications, sa propre politique d’ordonnancement, et est
associée à une priorité. Un module, le meta-ordonnanceur, gère alors l’ordre de priorité
des applications en fonction de la file où elles se trouvent.

La politique d’ordonnancement utilisée pour placer des applications sur Grid’5000 est
de type FIFO avec backfilling, pour laquelle les réservations de ressources sont autorisées.
Lors de la soumission d’une application, l’utilisateur peut exprimer des besoins tels que
le nombre de ressources nécessaires à l’application, le temps d’exécution prévu, ou les
caractéristiques physiques des machines. Il peut également spécifier une date de démarrage
pour l’application : si suffisamment de ressources sont nécessaires à ce moment-là pour la
durée désirée, l’application est effectivement placée. Si aucune date n’est spécifiée, OAR
cherche le premier créneau horaire où l’application pourra s’exécuter.

Deux types d’applications sont considérées par OAR : les applications interactives et
les applications batch. Dans le premier cas, l’utilisateur a la possibilité d’interagir avec le
système grâce à une connexion de type ssh. Il peut alors lancer les commandes qu’il désire
sur chacun des nœuds réservés.

OAR fonctionne en mode non-partagé : chaque nœud de calcul ne peut être réservé
que par un seul utilisateur à la fois. Ceci est dû à la philosophie de Grid’5000 : mettre à
disposition des chercheurs un environnement stable, qu’ils peuvent entièrement contrôler,
pour exécuter leurs expériences. L’accès exclusif aux ressources permet de s’assurer que
les expériences menées ne seront pas perturbées par des éléments extérieurs.

Architecture d’OAR

OAR possède une architecture modulaire (figure 2.12), où chaque module est responsable
de tâches particulières. Ces modules s’appuient sur l’utilisation d’une base de donnée
relationnelle, telle que MySQL, qui leur permet de communiquer entre eux. Même si OAR
est écrit en langage Perl, l’utilisation d’une telle base de données ne contraint pas le
développement de modules additionnels dans ce langage.
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Les différents modules qui composent OAR sont les suivants :

• Almighty : Ce module constitue le serveur OAR. Il décide des actions qui doivent
être effectuées, en fonction des informations ou commandes provenant des utilisa-
teurs, de leurs programmes, ou bien des autres modules d’OAR. Lorsqu’une action
doit être entreprise, Almighty fait appel au module concerné pour la réaliser.

• Sarko : Ce module est périodiquement exécuté par Almighty dans le but de surveiller
les applications en cours d’exécution, et d’en demander la terminaison si leur date
de fin a expirée (dans le cas où l’utilisateur n’a pas réservé suffisamment de temps
pour permettre la fin de son application).

• Judas : Le rôle de ce module est de réaliser les tâches de journalisation (loggin en an-
glais), en affichant ou consignant les messages de débogage (debug), d’avertissement
(warning) ou d’erreur (error).

• Leon : Ce module est invoqué lorsqu’un job doit être tué, que ce soit à la demande
de l’utilisateur ou bien d’un autre module.

• NodeChangeState : Il est responsable du changement de l’état des ressources,
ainsi que de la vérification de la présence de jobs sur celles-ci.

• Scheduler : Le rôle de ce module est de réaliser les tâches d’ordonnancement
d’OAR, et de réserver les ressources demandées par les applications soumises. Notre
objectif est ainsi d’ajouter une nouvelle politique d’ordonnancement s’appuyant sur
des critères économiques à celles déjà implémentées.

• Runner : Ce module est responsable du lancement effectif des applications sur les
ressources réservées, au moment où elles doivent être exécutées.

Fig. 2.12 – Hiérarchie modulaire d’OAR

Fonctionnement d’OAR

Examinons le fonctionnement d’OAR, en ce qui concerne la soumission d’une application
(figure 2.13). Dans un premier temps, l’utilisateur se connecte à la machine possédant les
utilitaires clients de OAR (tels que l’outil de soumission oarsub ou celui de monitoring
oarstat). Cette machine est qualifiée de “frontale”.

Dans un second temps, la commande oarsub est invoquée afin de soumettre l’application
à OAR. L’utilisateur demande à cette occasion un nombre de ressources fixe, une durée fixe
et une date de début optionnelle dans le cadre d’une soumission à réservation explicite.
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Si la réservation est implicite, OAR choisit lui-même la date de début de l’application,
correspondant au premier créneau horaire où les ressources demandées sont disponibles.

L’outil oarsub valide alors syntaxiquement la requête, puis se connecte au serveur
de base de données pour vérifier la disponibilité des ressources demandées. Il informe
éventuellement l’utilisateur de leur indisponibilité (pour une réservation explicite) en in-
diquant le prochain créneau horaire libre.

Enfin, si la requête est valide, oarsub envoie une commande de soumission au serveur
OAR, qui se chargera du choix des noeuds, de leur réservation et de l’exécution de l’ap-
plication. Notons que cette instance d’exécution est appelée “job”.

Fig. 2.13 – Etapes réalisées lors de la soumission d’une application sur OAR

2.5 Conclusion

La gestion des ressources dans un système distribué tel que les grilles de calcul prend
plusieurs aspects. Elle doit assurer d’une part un service d’information permettant de
recueillir des données sur les ressources présentes, et d’autre part un service d’ordonnan-
cement ainsi qu’un service d’exécution.

Ce chapitre a mis en avant certains outils utilisés dans ce contexte. Des outils, tels que
NWS et Ganglia, permettent d’observer l’état des ressources de la grille. Des systèmes
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d’ordonnacement tels que AppLeS ou Nimrod/G peuvent être intégrés à des intergiciels
comme Globus pour obtenir un système de gestion de ressources complet.

L’utilisation de paradigmes économiques pour gérer les ressources d’une grille a également
été introduite. Nimrod/G est un exemple récent d’ordonnanceur s’appuyant sur de tels pa-
radigmes. Il implémente un modèle de marché, pour lequel le prix des ressources est fixe.
Le but est alors de trouver un ordonnancement qui minimise soit le coût de l’application,
soit son temps d’exécution. D’autres systèmes basés sur des modèles économiques existent,
tels que Spawn ou POPCORN. Ces modèles s’appuient sur une vente aux enchères des
ressources aux différentes applications.

Un des objectifs de cette thèse consiste à créer un modèle d’ordonnancement basé sur
des considérations économiques, et de l’intégrer au gestionnaire de ressources OAR. Il en
résulte alors un gestionnaire de ressources complet et entièrement fonctionnel, utilisant
une économie de marché pour attribuer des ressources aux applications soumises.

L’originalité des travaux menés réside dans la combinaison des caractéristiques sui-
vantes :

• La grille fonctionne en mode dédié : les ressources sont dédiées aux activités de la
grille, comme cela peut être le cas pour les grilles utilisées en mode ASP ou pour
Grid’5000.

• Les ressources fonctionnent en mode partagé : plusieurs applications provenant de
différents clients pourront utiliser une même ressource au même moment.

• Un modèle de prédiction des performances des ressources est intégré à l’ordonnan-
ceur.

• Le modèle économique utilisé est un modèle de marché, dont le coût des ressources
peut varier au cours du temps.

• Un compromis entre la date de terminaison de l’application et son coût est minimisé.
L’importance relative de ces deux paramètres est spécifiée par l’utilisateur.

• L’ordonnancement détermine à la fois les ressources à utiliser, ainsi que la date à
laquelle l’application devra être démarrée.
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Chapitre 3

Conception et implémentation
d’un modèle économique

Ce chapitre propose un modèle économique pour la gestion des ressources d’une grille
de calcul. Il sera présenté sous la forme d’un problème d’optimisation, pour lequel nous
définirons toutes les variables entrant en jeu, ainsi que les équations les mettant en relation.

Ce modèle mathématique sera implémenté sous la forme d’un algorithme génétique,
puis intégré dans un environnement opérationnel, afin d’inclure cet aspect économique à
un ordonnanceur existant. Nous pourrons alors valider les résultats fournis par le modèle
économique défini dans ce chapitre, et évaluer les performances d’un tel système.

3.1 Introduction

Avant de définir le modèle mathématique sur lequel repose le modèle économique pro-
posé, et d’en fournir une implémentation, nous allons en premier lieu présenter ses objec-
tifs, ainsi que le contexte auquel il s’applique. Ensuite, nous détaillerons l’ensemble de ses
caractéristiques.

3.1.1 Objectifs et contexte

L’objectif principal du modèle économique décrit dans cette thèse est d’offrir un cadre
pour la gestion des ressources d’une grille de calcul. Il s’agit ainsi de proposer un modèle
permettant de mettre en relation les fournisseurs des ressources de la grille avec leurs
consommateurs (les utilisateurs de la grille) [41], et de réguler ainsi l’offre et la demande
sur ces ressources.

Même si cela n’est pas obligatoire, il est possible que les différents fournisseurs de res-
sources soient également les consommateurs de ces ressources. Dans un tel cas, le modèle
économique pourra être assimilé à un modèle d’échange entre les différents intervenants.
La monnaie utilisée peut être, au choix, une monnaie réelle ou bien une monnaie virtuelle
(jetons permettant d’acheter l’accès aux ressources). Dans tous les cas, fournisseurs et
consommateurs ont chacun leurs propres objectifs qu’il convient de satisfaire au mieux.
Ainsi, les premiers chercheront à maximiser leurs profits, tandis que les seconds cherche-
ront à trouver le meilleur compromis entre la qualité de service espérée et le coût que cela
représente [64].
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Nous supposons que la grille est totalement dédiée aux applications placées par le biais
d’un ordonnanceur basé sur le modèle économique défini ici. Il ne devra donc y avoir aucun
autre moyen de lancer une quelconque application. Cela interdit l’utilisation de notre
modèle sur des grilles, telles que celle du SETI@home [65], pour lesquelles l’utilisation
des ressources est partagée entre les applications lancées par le biais de la grille (calcul
scientifique par exemple) et d’autres applications souvent lancées par leurs propriétaires
(applications bureautiques, par exemple, si la machine est mise à disposition sur la grille
par un particulier). Les grilles auxquelles le modèle économique proposé peut s’appliquer
sont donc entièrement dédiées, comme cela peut être le cas dans le cadre des grilles orientées
vers la prestation de services applicatifs, ou ASP pour Application Service Provider [18].
Cela permet d’avoir un parfait contrôle sur l’utilisation des ressources de la grille, et sur
les applications qu’elles exécuteront. Enfin, s’agissant d’une grille de calcul, les ressources
considérées peuvent bien sûr être hétérogènes.

Le modèle économique issu des travaux présentés dans cette thèse ne prend en compte
que les ressources de type processeur dans les critères d’ordonnancement. Il constitue
une extension du modèle que nous avons proposé lors du 7ème Congrès des Doctorants
EDSYS [50], puisque, en plus de l’état des ressources de la grille au moment du calcul d’un
ordonnancement, il prend en compte leur état futur pour effectuer ce calcul. Ceci introduit
en outre le besoin de pouvoir estimer les évolutions futures auxquelles seront soumises les
ressources.

3.1.2 Caractéristiques du modèle proposé

Le modèle économique proposé permet le placement d’applications parallèles sur une
grille de calcul. Ces applications sont constituées de plusieurs tâches pouvant s’exécuter
en parallèle sur différents processeurs. Nous supposerons que toutes les tâches d’une même
application sont identiques et synchrones. Elles débuteront leur exécution simultanément,
et communiqueront par le biais de l’échange de messages via un réseau, et ce de manière
synchrone. De plus, seules des applications à gros grain1 seront considérées [66].

Le rôle du modèle économique est donc, à l’instar de tout modèle d’ordonnancement,
de placer de telles applications sur une grille de calcul, c’est-à-dire d’associer chacune
des tâches de ces applications aux processeurs de la grille. L’originalité de l’approche
économique tient au fait qu’aux critères de rapidité d’exécution souvent utilisés par les
ordonnanceurs existants, s’ajouteront des critères de coût.

Une des principales caractéristiques du modèle proposé est la prise en compte du temps.
Ainsi, les choix effectués par l’ordonnanceur ne dépendent pas uniquement de l’état actuel
de la grille, mais également des variations futures de cet état, qui sont connues au moment
du calcul de l’ordonnancement. Ceci permet, en plus de déterminer un placement pour
les tâches d’une application à exécuter, de calculer le meilleur moment où exécuter cette
application.

1La granularité d’une application parallèle représente le rapport entre la quantité de calculs effectués
et la quantité de communications. Une application à gros grain est donc une application pour laquelle des
messages sont échangés de manière sporadique au terme de longues périodes de calcul. Ainsi, dans ce cas,
le temps passé en communication peut être négligé devant celui passé en calcul.
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Le modèle économique défini dans ce chapitre est basé sur un modèle de marché [34, 67,
61, 49, 50]. Le prix des ressources n’est pas fixe, puisqu’il peut varier au cours du temps,
en fonction de l’offre et la demande par exemple. Cependant, l’évolution du prix au cours
du temps est connue au moment de l’ordonnancement, afin d’inclure ces variations au
résultat produit par notre modèle. Le modèle de prix inclura divers paramètres, tels que :

- le nombre de ressources utilisées,
- les caractéristiques de ces ressources,
- leur durée d’utilisation,
- le moment d’utilisation.

Le modèle prend en compte les besoins des fournisseurs de ressources et des consomma-
teurs de plusieurs manières. Tout d’abord, il permet aux fournisseurs de ressources d’agir
sur les prix des ressources. Ils peuvent ainsi augmenter ou diminuer, au choix, le prix de
n’importe quel processeur, en fonction de caractéristiques des machines qui ne sont pas
prises en compte dans notre modèle (la présence de périphériques ou de logiciels spécifiques
par exemple). Ils peuvent également, pour un processeur donné, définir des variations de
son coût au cours du temps, leur offrant ainsi un moyen de mieux contrôler l’offre et la de-
mande. Cela leur permettra de mettre en place, par exemple, un système d’heures pleines
le jour et d’heures creuses la nuit.

Les utilisateurs des ressources pourront choisir de privilégier, dans le calcul de l’ordon-
nancement, une qualité de service basée sur l’économie (en optant pour les ressources
les moins chères), ou bien basée sur la rapidité d’exécution pour avoir un résultat au
plus tôt, tel que cela a été fait dans les travaux de Rajkumar Buyya [68, 61]. Le modèle
économique présenté dans ce chapitre calculera des ordonnancements offrant aux utilisa-
teurs un compromis entre le coût de leurs applications et la rapidité d’exécution de ces
dernières, compromis dont ils auront spécifié à l’avance les proportions.

Notons enfin que chaque tâche d’une application soumise sera, à l’issue du calcul de
l’ordonnancement, affectée à un et un seul processeur. Il n’y aura ensuite pas de migration
possible. De plus, les ressources fonctionnent en mode partagé. Cela signifie que plusieurs
tâches, provenant d’applications différentes, peuvent être exécutées en parallèle au même
moment sur un processeur. Ainsi, à l’inverse d’ordonnanceurs existants, il n’y a aucun
mécanisme de réservation de ressources. Seule la charge des ressources peut constituer un
frein à leur utilisation. Cette charge doit donc être mise à jour à chaque fois qu’une appli-
cation est placée sur la grille, afin de prendre en compte, lors des soumissions suivantes,
les ressources qu’elle utilisera.

3.2 Modèle mathématique

Le modèle économique présenté dans ce chapitre repose sur un modèle mathématique
mettant en relation les caractéristiques intrinsèques des ressources de la grille avec les
besoins requis par les applications à placer sur celle-ci [69].

3.2.1 Définition des variables utilisées

3.2.1.1 Aspects temporels

Le modèle économique défini dans ce chapitre permet de déterminer un ordonnancement
pour les diverses tâches constituant l’application à placer. Le calcul de cet ordonnancement
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prend en compte l’état de la grille au moment où il est effectué, mais il tient compte
également de l’état futur de la grille. Ainsi, il est nécessaire d’inclure la gestion du temps
au sein de notre modèle.

Nous choisissons de discrétiser le temps en intervalles de durées égales. Les données qui
varient au cours du temps sont considérées comme constantes sur chacun de ces intervalles.

Les variables suivantes sont ainsi définies :

• NK = Nombre d’intervalles de temps considérés.

→֒ NK ∈ N
∗

• Dk = Date de début de l’intervalle k, avec k ∈
[

1;NK
]

.

→֒ ∀k ∈
{

1, . . . , NK
}

Dk ∈ R+

• ∆T = Durée de chacun des intervalles de temps.

→֒ ∆T ∈ R
∗
+

Ainsi, le temps est découpé en NK intervalles [Dk;Dk + ∆T [16k6NK . On a :

∀k ∈
{

1, . . . , NK
}

Dk = (k − 1) · ∆T

=⇒
{

D1 = 0

∀k ∈
{

2, . . . ,NK
}

Dk = Dk−1 + ∆T

La date D1 = 0 correspond au moment où l’ordonnancement est calculé, ce qui constitue
le point de départ de la période sur laquelle celui-ci est cherché.

La période de temps couverte pour le calcul d’un ordonnancement est choisie par les
administrateurs de la grille. Elle peut être de différents ordres de grandeur, allant d’une
journée à une semaine, voire plus.

3.2.1.2 Données du problème

Les variables définies ici sont toutes connues au début de l’ordonnancement des différentes
tâches de l’application à placer sur la grille. Elles peuvent être constantes, ou bien elles
peuvent varier au cours du temps.

Dans le cas de données variant au cours du temps, on considère que leurs variations
futures sont connues ou peuvent être estimées, et qu’ainsi on connâıt la valeur de ces
données sur chacun des NK intervalles de temps. Ceci suppose une parfaite mâıtrise de
l’usage des ressources de la grille, ce qui est permis grâce à l’hypothèse d’une grille dédiée
formulée précédemment.

56



Caractéristiques et état de la grille

Une partie des données du problème permet de décrire la grille de calcul utilisée :

• NP
A = Nombre de processeurs disponibles.

→֒ NP
A ∈ N

∗

• Pj = Puissance de chaque processeur disponible, avec j ∈
[

1;NP
A

]

. La puissance d’un
processeur peut être obtenue à l’aide de benchmarks2 tels que SPECint, SPECfp ou
bien MFLOPS.

→֒ ∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

Pj ∈ R
∗
+

• Lj,k = Charge des processeurs, avec j ∈
[

1;NP
A

]

et k ∈
[

1;NK
]

. Lj,k représente
ainsi la charge du processeur j durant l’intervalle de temps [Dk;Dk + ∆T [. Nous
pouvons noter que cette charge est entièrement prévisible, la grille étant exclusive-
ment dédiée aux applications placées par le biais d’un ordonnanceur basé sur notre
modèle économique. Elle ne dépend que des applications déjà placées au moment de
l’ordonnancement (applications en cours d’exécution et applications planifiées pour
une exécution future), et peut ainsi être recalculée à chaque fois qu’une nouvelle
application est placée sur la grille.

→֒ ∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

,∀k ∈
{

1, . . . ,NK
}

Lj,k ∈ [0; 1] ⊂ R

Caractéristiques de l’application à placer

Les propriétés de l’application à placer sont exprimées à l’aide des variables suivantes :

• A = Nombre de tâches de l’application.

→֒ A ∈ N
∗

• PR = Puissance du processeur de référence. De la même manière que ce qui est décrit
dans [44], lorsque l’utilisateur effectue une requête de placement d’application, il doit
fournir une estimation du temps d’exécution de celle-ci, en prenant pour référence
cette puissance. Cette puissance est estimée de la même manière que la puissance
des processeurs constituant la grille de calcul.

→֒ PR ∈ R
∗
+

• TR = Temps d’exécution global de l’application demandé par l’utilisateur. Ce temps
correspond au temps d’exécution cumulé de chacune des tâches de l’application, et
est exprimé par rapport à la puissance de référence PR.

→֒ TR ∈ R
∗
+

• TC = Estimation du temps moyen passé par chaque tâche en communication. Cette
valeur dépend du nombre de messages échangés et de leur taille, et est donnée pour
une bande-passante du réseau nominale.

→֒ TC ∈ R
∗
+

2Un test de performance, ou benchmark, est un test dont l’objectif est de déterminer les performances
d’un système informatique.
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• NP
min et NP

max = Bornes imposées par l’utilisateur sur le nombre de processeurs à
utiliser.

→֒ NP
min ∈ N

∗ et NP
max ∈ N

∗ avec NP
min 6 NP

max

Paramètres de coût

Les ressources que le modèle économique prend en compte sont celles qui sont liées aux
processeurs, c’est-à-dire :

- le temps processeur consommé,
- le nombre de processeurs utilisés,
- la puissance des processeurs utilisés.

Selon le mode de fonctionnement de la grille, leurs coûts sont fixés par les propriétaires
des ressources ou par les administrateurs de la grille. Ces paramètres de coût sont représentés
par les variables suivantes :

• CT = Coefficient permettant de pondérer le coût correspondant au temps processeur
consommé.

→֒ CT ∈ R+

• CN = Coefficient permettant de pondérer le coût correspondant au nombre de pro-
cesseurs utilisés.

→֒ CN ∈ R+

• CP = Coefficient permettant de pondérer le coût correspondant à la puissance des
processeurs utilisés.

→֒ CP ∈ R+

• CP
j,k = Coefficient appliqué sur le coût de chaque processeur, avec j ∈

[

1;NP
A

]

et

k ∈
[

1;NK
]

. Ainsi, CP
j,k représente le coefficient appliqué au coût lié à la puissance du

processeur j durant l’intervalle [Dk;Dk + ∆T [. Il permet ainsi d’ajuster localement
le coût de chaque processeur, dans le but d’offrir aux administrateurs un moyen de
contrôler l’offre et la demande sur ces processeurs.

→֒ ∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

,∀k ∈
{

1, . . . ,NK
}

CP
j,k ∈ R+

3.2.1.3 Inconnues recherchées

Les variables décrites dans cette section sont calculées à partir des données du problème,
dans le but de déterminer un ordonnancement pour l’application à placer sur la grille. Ces
variables fournissent toutes les informations nécessaires au placement de l’application :

• uj = Nombre de tâches de l’application à lancer sur le processeur j, avec j ∈
[

1;NP
A

]

.
Les tâches de l’application à placer étant supposées identiques, cette inconnue fournit
ainsi l’ordonnancement calculé par notre modèle.

→֒ ∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

uj ∈ N
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• NP
U = Nombre de processeurs utilisés. Cette variable est déduite à partir du vecteur

u, et doit être bornée par les variables NP
min et NP

max.

→֒ NP
U ∈ N

∗

• kS = Indice de l’intervalle de temps au cours duquel l’application sera exécutée ;
l’intervalle ainsi désigné est [DkS ;DkS + ∆T [. Cette variable complète ainsi l’ordon-
nancement fourni par le vecteur u, en précisant le moment où l’application devra
être lancée sur les processeurs contenus dans ce vecteur.

→֒ kS ∈
[

1;NK
]

⊂ N

• tS = Date de début de l’application. Cette inconnue représente la même entité que
kS , à ceci près qu’elle exprime une date, c’est-à-dire un temps à partir de la date
D1 = 0, et non un intervalle.

→֒ tS ∈ R+

• CApp = Coût de l’application. Il dépendra à la fois des processeurs choisis, ainsi que
de la date de début de l’application.

→֒ CApp ∈ R+

• TApp = Date de fin de l’application. Il s’agit de la date à laquelle la dernière tâche de
l’application se terminera. Cette inconnue dépend également des processeurs choisis
ainsi que de la date de début de l’application.

→֒ TApp ∈ R
∗
+

3.2.2 Modélisation sous forme de problème d’optimisation

L’objectif du modèle présenté dans ce chapitre est de calculer un placement complet pour
l’application, c’est-à-dire à la fois un placement que l’on peut qualifier de spatial (choix
des processeurs) et un placement temporel (date de début d’exécution). Ce placement doit
permettre un compromis, tel que spécifié par l’utilisateur, entre le coût de l’application et
sa date de terminaison.

Ainsi, le modèle économique peut être assimilé à un problème d’optimisation, où les
inconnues cherchées seront calculées de manière à minimiser un tel compromis.

La fonction objectif du modèle est donc une somme pondérée entre le coût et la date de
fin de l’application. Les poids sur ces deux paramètres, que nous notons respectivement
W C et W T , sont exprimés par l’utilisateur, en fonction de ce qu’il préfère favoriser lors
du calcul du placement.

La fonction objectif peut donc s’exprimer de la manière suivante :

Target = W C · CApp + W T · TApp (3.1)

avec : W C ∈ R+ et W T ∈ R+

Le vecteur de placement u et la date de début de l’application tS seront ainsi calculés
de manière à minimiser cette fonction objectif.
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Notons enfin que le temps d’exécution de l’application n’est pas nécessairement optimisé.
Seule la date de fin de l’application le sera, puisqu’il s’agit de ce qui intéresse réellement
l’utilisateur.

3.2.3 Equations régissant le modèle

3.2.3.1 Relations entre les inconnues recherchées et contraintes

Lors du calcul du placement d’une application sur la grille de calcul, la minimisation de
la fonction objectif est soumise à diverses contraintes sur les inconnues recherchées.

Ainsi, il est tout d’abord évident que le nombre de processeurs utilisés dépend directe-
ment du vecteur de placement u. On peut définir le nombre de processeurs utilisés comme
étant le nombre de processeurs pour lesquels le nombre de tâches qui leur sont affectées
est non-nul :

NP
U = card

({

j ∈
[

1;NP
A

]

/uj 6= 0
})

De plus, le nombre de processeurs utilisés doit être compris entre les bornes spécifiées
par l’utilisateur, et ne doit bien entendu pas dépasser les capacités de la grille de calcul :

NP
min 6 NP

U 6 NP
max 6 NP

A

On peut également noter que le cumul du nombre de tâches lancées sur les différents
processeurs doit correspondre au nombre total de tâches de l’application à placer :

NP
A

∑

j=1

uj = A

Cette contrainte garantit de fait que nous n’utiliserons pas plus de processeurs qu’il n’y
a de tâches à exécuter :

NP
U 6 A

Enfin, nous pouvons exprimer la date de début tS de l’application en fonction de l’in-
tervalle kS au cours duquel elle sera exécutée :

tS = DkS ⇐⇒ tS =
(

kS − 1
)

· ∆T

3.2.3.2 Quantité de calculs d’une tâche

Avant de détailler les équations permettant le calcul du coût de l’application à placer
ainsi que de sa date de terminaison, il est utile de définir la quantité de calculs d’une tâche.

On définit la quantité de calculs QApp devant être effectuée par l’application à l’aide de
la relation suivante :

QApp = TR · PR
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Cette quantité est ainsi calculée grâce au temps d’exécution TR de l’application sur un
processeur de référence de puissance PR et de charge nulle. Graphiquement, la figure 3.1
montre que QApp correspond à l’aire du rectangle tracé.

R

RP

T

P

T

Q
App

Fig. 3.1 – Quantité de calculs devant être effectuée par l’application

Toutes les tâches de l’application à placer étant identiques, on peut ainsi exprimer la
quantité de calculs Q devant être effectuée par chacune de ses tâches :

Q =
TR · PR

A
(3.2)

Cette entité permet de calculer le temps d’exécution t de chaque tâche sur un processeur
de puissance donnée Pj et de charge nulle :

Q = t · Pj =⇒ t =
Q

Pj
=⇒ t =

1

A
· TR · PR

Pj
(3.3)

La figure 3.2 montre la relation précédente sous la forme d’une simple loi de conservation
de surface.
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Fig. 3.2 – Détermination du temps d’exécution d’une tâche sur un processeur de puissance
donnée et de charge nulle

Enfin, il est possible de calculer le temps d’exécution t′ de chaque tâche sur un processeur
de puissance donnée Pj , mais ayant une charge Lj non-nulle :

Q = t′ · Pj · (1 − Lj)

t′ =
Q

Pj · (1 − Lj)
=

t

(1 − Lj)
=⇒ t′ =

1

A
· TR · PR

Pj · (1 − Lj)
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La figure 3.3 illustre une telle relation. On constate sur cette figure que la quantité
de calculs est effectuée sur le processeur en un temps t′, et sur la partie non-chargée du
processeur (visuellement, sur le premier schéma, il s’agit de la bande située entre Pj · Lj

et Pj). La charge étant un nombre réel compris entre 0 et 1, on peut se ramener au second
schéma où la quantité de calculs s’exprime en fonction de Pj · (1 − Lj).
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Fig. 3.3 – Détermination du temps d’exécution d’une tâche sur un processeur de puissance
donnée de charge non-nulle

3.2.3.3 Calcul du temps d’exécution de l’application

Dans cette section, nous montrons comment le temps d’exécution réel d’une application
à placer sur la grille peut être obtenu en fonction de l’ordonnancement choisi d’une part,
et de la date de début de l’application d’autre part.

Calcul du nombre d’intervalles de temps nécessaires pour exécuter une tâche
sur un processeur donné

Intéressons-nous tout d’abord à la quantité de calculs maximale pouvant être effectuée
sur un processeur j durant un intervalle de temps [Dk;Dk + ∆T [. On note cette quantité
qj,k. Cette valeur correspond donc à la quantité de calculs effectuée au cours de toute la
durée ∆T d’un intervalle de temps, sur la partie non-chargée du processeur j. La durée
de l’intervalle, la puissance du processeur, ainsi que la charge du processeur durant cet
intervalle étant des données connues du problème, on a :

∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

,∀k ∈
{

1, . . . ,NK
}

qj,k = ∆T · Pj · (1 − Lj,k) (3.4)

Connaissant la quantité totale de calculs que chaque tâche doit effectuer (équation
(3.2)), nous pouvons déterminer le nombre minimal d’intervalles de temps nécessaires à
un processeur quelconque pour exécuter une tâche entière. Notons Kj,kS le nombre minimal
d’intervalles de temps nécessaires au processeur j pour exécuter une tâche de l’application
à placer à partir de l’intervalle [DkS ;DkS + ∆T [. On a :

∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

Kj,kS = min







K /

kS+K−1
∑

k=kS

qj,k > Q
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Ainsi, Kj,kS correspond au nombre d’intervalles de temps requis à partir de [DkS ;DkS + ∆T [
pour effectuer une quantité de calculs suffisante pour exécuter une tâche complète. En sub-
stituant qj,k et Q par leurs valeurs (équations (3.2) et (3.4)), on obtient :

∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

Kj,kS = min







K /

kS+K−1
∑

k=kS

∆T · Pj · (1 − Lj,k) >
TR · PR

A







(3.5)

Dans le cas où le processeur j ne doit exécuter qu’une seule tâche, celle-ci débutera
au cours de l’intervalle [DkS ;DkS + ∆T [ tandis qu’elle se terminera durant l’intervalle
[

DkS+K
j,kS−1;DkS+K

j,kS−1 + ∆T
[

. On considère alors que sa date de début sera

tS =
(

kS − 1
)

· ∆T (correspondant à la date de début de l’intervalle où elle commence)
et que sa date de fin sera tej =

(

kS + Kj,kS

)

· ∆T (date de fin de l’intervalle où elle se
termine).
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Fig. 3.4 – Intervalles de temps nécessaires à l’exécution d’une tâche sur un processeur
donné

Il est enfin à noter que la date de début de la tâche tS est indépendante du processeur
j qui l’exécute, puisque toutes les tâches de l’application démarrent simultanément à
cette date. Cependant, la date de fin tej de la tâche dépendra du processeur j choisi
pour l’exécuter (la puissance et la charge de ce dernier ayant une influence sur la rapidité
d’exécution de la tâche).

Calcul du nombre d’intervalles de temps nécessaires pour exécuter un ensemble
de tâches sur un seul processeur

Supposons maintenant que plusieurs tâches doivent être exécutées sur un même proces-
seur. Ceci peut arriver dans le cas où l’ordonnanceur choisit d’attribuer plusieurs tâches à
un processeur j donné (uj > 1). Dans la réalité, ces tâches seront lancées simultanément à
la date de début de l’application, et elles s’exécuteront en parallèle. Cependant, une telle
approche ne permet pas de calculer facilement le nombre d’intervalles de temps nécessaires
à leur exécution.

Nous allons donc supposer que ces tâches s’exécutent séquentiellement (figure 3.5), de
sorte que l’on puisse utiliser la formule donnée par l’équation (3.5). Même si cela ne
correspond pas à la réalité, une telle hypothèse est justifiée dès lors que les tâches ne
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communiquent pas entre elles. L’hypothèse émise sur l’utilisation d’applications à gros
grain permet alors une telle approximation.
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(a) Processeur possédant une charge initiale nulle
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(b) Processeur possédant une charge initiale non-
nulle

Fig. 3.5 – Mise en séquence de trois tâches parallèles placées sur un même processeur

Pour chaque processeur j utilisé (c’est-à-dire pour lequel uj 6= 0), les tâches qu’il exécute
sont numérotées de 1 à uj . Notons ks

i,j l’indice de l’intervalle de début de la tâche i sur
le processeur j, et ke

i,j celui de l’intervalle où la tâche i se termine. La première tâche
(i = 0) commencera au début de l’intervalle [DkS ;DkS + ∆T [, tandis que les suivantes
commenceront au début de l’intervalle suivant celui au cours duquel la tâche précédente
se termine. La figure 3.6 montre ceci.

Fig. 3.6 – Enchâınement des dates de début et fin de trois tâches placées sur un même
processeur

Ainsi, on peut écrire les relation suivantes :



















ks
1,j = kS

∀i ∈ {1, . . . , uj} ke
i,j = ks

i,j + Kj,ks
i,j

− 1

∀i ∈ {2, . . . , uj} ks
i,j = ke

i−1,j + 1 = ks
i−1,j + Kj,ks

i−1,j

On peut en déduire que la période d’activité d’un processeur j, en rapport avec l’appli-

cation à placer, est comprise dans l’intervalle de temps
[

DkS ;Dke
uj ,j+1 + ∆T

[

(cf. figure

3.6).
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Calcul de la date de fin de l’application

L’intervalle de temps au cours duquel l’application se termine correspond au dernier
intervalle où une de ses tâches termine son exécution (en d’autres termes, il s’agit de celui
où la plus tardive des tâches, tous processeurs confondus, prend fin). Notons kE l’indice
de cet intervalle de temps ; celui-ci sera donc l’intervalle [DkE ;DkE + ∆T [. L’expression
de kE est la suivante :

kE = max
j∈[1;NP

A ]

{

ke
uj ,j

}

= max
j∈[1;NP

A ]

{

ks
uj ,j + Kj,ks

uj,j
− 1

}

En réalité, les tâches de l’application communiquent entre elles. Cependant, l’hypothèse
formulée sur l’utilisation d’applications à gros grain permet de supposer que le temps de
communication entre les tâches n’aura que peu d’impact sur le calcul de kE .

Déterminons maintenant la date tE à laquelle l’application se termine. Cette date cor-
respond ainsi à la date de fin de l’intervalle [DkE ;DkE + ∆T [. On obtient donc :

tE = DkE + ∆T =
(

kE − 1
)

· ∆T + ∆T

tE = kE · ∆T

Cette date de fin ne considère que le temps de calcul de l’application. Nous pouvons
désormais y inclure le temps passé en communication par chacune des tâches. Ceci permet
d’avoir une valeur plus précise de la date de fin de l’application, et peut éventuellement
permettre de tenir compte du débit des liens entre les processeurs dans le calcul de l’or-
donnancement (par exemple en indexant ce temps de communication sur le débit réseau le
plus faible parmi les processeurs sélectionnés). Notons tEC la date de fin de l’application
incluant le temps de communication des tâches qui la composent. Sa valeur est donnée par
la relation suivante :

tEC = tE + TC = kE · ∆T + TC

L’intervalle contenant cette date est l’intervalle [DkEC ;DkEC + ∆T [, où kEC est défini
comme suit :

kEC =
tEC

∆T
+ 1

La fonction objectif du modèle économique décrit dans ce chapitre est un compromis
entre le coût de l’application CApp et sa date de terminaison TApp (équation (3.1)). Nous
assimilerons donc la date de fin TApp utilisée dans la fonction objectif du modèle avec la
date de fin de l’application incluant les communications entre les tâches. On a donc :

TApp = tEC

65



Les calculs effectués jusqu’ici permettent donc de déduire que la date de fin TApp

considérée dans le critère de minimisation dépend, comme l’on pouvait s’y attendre, des
différents paramètres énumérés ci-dessous :

• les caractéristiques de l’application (TR, PR, A, TC),

• les caractéristiques ainsi que l’état de la grille (Pj et Lj,k, avec j ∈
[

1;NP
A

]

et
k ∈

[

1;NK
]

),

• l’ordonnancement choisi (inconnues uj, avec j ∈
[

1;NP
A

]

),

• la date de début choisie (inconnue kS).

Temps d’exécution de l’application

A titre informatif, il est intéressant de calculer le temps d’exécution de l’application.
Même s’il ne rentre pas directement dans le calcul du critère à minimiser, le temps
d’exécution est utilisé dans la section suivante pour calculer le coût de l’application.

Connaissant la date de fin de l’application, ainsi que sa date de début, la formulation de
son temps d’exécution est très simple. Nous distinguons cependant deux temps d’exécution
différents : le premier comprend les temps de communication des tâches, tandis que le
second n’en tient pas compte et exprime ainsi le temps passé par l’application en calculs
purs.

Le temps d’exécution de l’application comprenant les temps d’exécution des tâches est
exprimé à l’aide de la relation suivante :

tEC
exec = tEC − tS

Le temps passé par l’application en calculs purs est le suivant :

tEexec = tE − tS

La relation suivante est bien entendu vérifiée :

tEC
exec = tEexec + TC

3.2.3.4 Calcul du coût de l’application

Le coût d’une application placée sur la grille dépend de trois paramètres différents :
- le temps processeur consommé,
- le nombre de processeurs utilisés,
- la puissance des processeurs utilisés.

Le coût lié à ces trois paramètres sera par la suite pondéré par les coefficients CT , CN

et CP .
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Coût lié au temps processeur consommé

Pour calculer ce coût, il est indispensable de connâıtre le temps processeur consommé
par l’application. La section précédente nous a permis de déterminer le temps d’exécution
de l’application. Malheureusement, même si l’on ne prend pas en compte les temps de
communication entre les différentes tâches, le temps d’exécution ne peut pas être utilisé
ici car il ne reflète pas le temps processeur réellement consommé. En effet, il dépend de la
charge des processeurs, et il n’est pas envisageable d’inclure cette dernière dans le calcul
du coût lié au temps processeur.

Ainsi, nous allons calculer le temps processeur réellement consommé par l’application,
indépendamment de la charge des processeurs utilisés. Soit tCPU

j , le temps CPU consommé
par l’application sur le processeur j. Il correspond au cumul des temps CPU consommés
par chaque tâche de l’application exécutée sur ce processeur. D’après l’équation (3.3), son
expression est donnée par la relation suivante :

tCPU
j = uj ·

Q

Pj
=

TR · PR

A
· uj

Pj

Le temps CPU ainsi consommé ne dépendra, pour un processeur donné, que du nombre
de tâches placées sur celui-ci ainsi que de la quantité de calculs devant être effectuée par
chacune de ces tâches.

Le temps processeur consommé par la totalité de l’application correspond au cumul des
temps consommés sur chaque processeur de la grille :

tCPU =

NP
A

∑

j=1

tCPU
j =

TR · PR

A
·

NP
A

∑

j=1

uj

Pj

Coût lié au nombre de processeurs utilisés

La composante du coût de l’application liée au nombre de processeurs utilisés est di-
rectement assimilée au nombre de processeurs utilisés par l’application, c’est-à-dire au
nombre de processeurs j pour lesquels uj 6= 0 : NP

U

Coût lié à la puissance des processeurs utilisés

Le coût lié à la puissance des processeurs utilisés dépend de deux paramètres principaux :

- la puissance des processeurs utilisés,
- les coefficients permettant d’ajuster localement le coût de chaque processeur. Ces

coefficients permettent de mettre en place des variations sur le coût des processeurs,
en augmentant ou en diminuant le prix de certains d’entre eux sur des périodes de
temps déterminées.
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On note CP
App la composante du coût CApp de l’application liée à la puissance des

processeurs utilisés. Elle est définie par la relation suivante :

CP
App =

tEexec

tEC
exec

·
NP

A
∑

j=1



uj · Pj ·





1

tEC
exec

·
kEC
∑

k=kS

CP
j,k · ∆T







 (3.6)

Dans cette formule, la somme
∑NP

A

j=1 uj · Pj permet de facturer la puissance du processeur
utilisé pour chacune des tâches. Si plusieurs tâches sont présentes sur le même processeur,
alors la puissance de ce dernier est facturée plusieurs fois afin de ne pas favoriser le regrou-
pement des tâches sur un seul processeur pour économiser (ce rôle est tenu par le coût lié
au nombre de processeurs utilisés).

Cette somme est pondérée par le coefficient d’ajustement des coûts CP
j,k. Notons que la

moyenne des coefficients CP
j,k est calculée sur toute la durée de l’application, communica-

tions entre tâches incluses, c’est-à-dire sur l’intervalle de temps [DkS ,DkEC + ∆T [ (et non
[DkS ,DkE + ∆T [). En effet, les communications sont réparties tout le long de l’exécution
de l’application, et donc tous les intervalles inclus dans l’intervalle [DkS ,DkEC + ∆T [ sont
concernés par les activités de calcul du processeur.

Cependant, le résultat obtenu alors est multiplié par tEexec

tEC
exec

afin de ne facturer que les

temps de calcul, et ainsi d’exclure les temps de communication du coût lié à la puissance
des processeurs.

Coût global de l’application

Le coût global de l’application, pris en compte dans le critère à minimiser, correspond
à une somme pondérée de chacun des coûts calculés précédemment :

CApp = CT · tCPU + CN · NP
U + CP · CP

App

3.2.3.5 Influence des applications soumises sur la charge de la grille

L’ensemble des tâches des applications soumises est réparti sur différents processeurs de
puissances hétérogènes, influençant ainsi la charge de la grille. Cette charge étant prise en
compte dans les calculs d’ordonnancements, elle doit être mise à jour lorsqu’une application
est placée afin d’en tenir compte dans les ordonnancements des applications soumises
par la suite. Nous montrons dans cette section comment estimer la nouvelle charge des
processeurs résultant du placement d’une nouvelle application sur la grille.

Préambule

Toutes les tâches de l’application démarrent simultanément. Leur vitesse d’exécution
dépend à la fois de la puissance et de la charge des processeurs qui les exécutent. Cepen-
dant, les tâches communiquent entre elles de manière synchrone, de sorte qu’elles doivent
s’attendre lors de la transmission de messages si elles ne s’exécutent pas à la même vitesse.
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Nous distinguons ainsi trois états dans lesquels les tâches peuvent se trouver :

- calcul (exécution sur le processeur),
- communication (transmission de message),
- attente.

De plus, nous prenons en considération uniquement les applications à gros grain, ce qui
signifie que les temps de communication peuvent être négligés devant les temps de calcul.

Processeurs limitants et tâches limitantes

Soit tEC
j la date de fin de l’application sur le processeur j (avec j ∈

[

1;NP
A

]

), c’est-à-
dire la date à laquelle se termine l’ensemble des tâches de l’application s’exécutant sur ce
processeur. On a :

∀j ∈
{

1, . . . , NP
A

}

tEC
j = Dke

uj ,j
+ ∆T = ke

uj ,j∆T

La date de fin globale tEC de l’application, calculée précédemment, correspond à la date
à laquelle les dernières tâches de l’application se terminent. Elle s’exprime ainsi en fonction
de tEC

j de la manière suivante :

tEC = max
j∈[1;NP

A ]

{

tEC
j

}

⇒ ∀j ∈
{

1, . . . ,NP
A

}

tEC
j 6 tEC

Ainsi, les tâches s’exécutant en réalité en parallèle sur tous les processeurs, ce sont
les processeurs mettant le plus de temps à exécuter les tâches qui leur sont allouées qui
synchronisent la totalité de l’application par le biais des messages transmis. Les autres
processeurs seront eux en attente de ces messages tant que les processeurs les moins ra-
pides ne les auront pas transmis. Les processeurs mettant le plus de temps à exécuter les
tâches qui leur sont attribuées (ceux pour lesquels tEC

j = tEC) seront qualifiés de “proces-
seurs limitants”, et les tâches qu’ils exécutent seront appelées de la même façon “tâches
limitantes”.

Charge induite sur les processeurs limitants

Soit Lj,k la charge initialement prévue sur les processeurs de la grille, avec j ∈
[

1;NP
A

]

et k ∈
[

1;NK
]

. Soit LNEW
j,k la charge mise à jour en tenant compte du placement des

tâches de l’application traitée, avec également j ∈
[

1;NP
A

]

et k ∈
[

1;NK
]

. Nous allons
déterminer cette nouvelle charge dans le cas des processeurs limitants.

L’exécution des tâches limitantes de l’application nécessitera la durée totale attribuée à
l’application, à savoir la période comprise entre la date de début tS de l’application et la
date de fin tEC déterminée dans la section précédente. Ainsi, ces tâches ne seront jamais
en attente, et de fait, ne pourront se trouver que dans deux états possibles : calcul ou
communication.
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Ne considérant que les applications à gros grain, les processeurs limitants exécuteront en
permanence les tâches de l’application qui leur sont attribuées, et ce de tS à tEC . Ainsi, le
processeur ne sera jamais libéré par l’application pendant toute la durée de son exécution.
On peut en déduire que la nouvelle charge du processeur LNEW

j,k est maximale, donc égale
à 1, durant toute l’exécution de l’application.

On en déduit ainsi les relations suivantes :

∀j ∈
[

1;NP
A

]

/ tEC
j = tEC , ∀k ∈

[

kS ; kEC
]

LNEW
j,k = 1

∀j ∈
[

1;NP
A

]

/ tEC
j = tEC , ∀k /∈

[

kS ; kEC
]

LNEW
j,k = Lj,k

Charge induite sur les processeurs non-limitants

Soit Lj,k la charge initialement prévue sur les processeurs de la grille, avec j ∈
[

1;NP
A

]

et k ∈
[

1;NK
]

. Soit LNEW
j,k la charge mise à jour en tenant compte du placement des

tâches de l’application traitée, avec également j ∈
[

1;NP
A

]

et k ∈
[

1;NK
]

. Nous allons
déterminer cette nouvelle charge dans le cas des processeurs non-limitants, pour lesquels
tEC
j < tEC .

Les tâches s’exécutant plus rapidement que sur les processeurs limitants, elles pourront
se trouver dans les trois états existants : calcul, communication ou attente des tâches plus
lentes. Lorsqu’elles s’exécutent, ces tâches chargent les processeurs sur lesquels elles se
trouvent à 100%. En revanche, lorsqu’elles sont dans un autre état (communication ou
attente), elles libèrent les processeurs, permettant aux tâches des autres applications de
s’exécuter à leur tour.

Ainsi, au cours de la durée d’exécution de l’application (de tS à tEC), les tâches non-
limitantes alterneront des phases de calcul avec des phases d’attente ou de communication.
Ne connaissant ni l’enchâınement ni la durée de ces phases, nous ne pouvons pas déterminer
de manière précise la nouvelle charge des processeurs à chaque instant de l’exécution de
l’application. Cependant, il est possible de répartir la quantité de calculs devant être
effectuée par les tâches sur toute la durée d’exécution de l’application, et ainsi répartir de
manière homogène la charge supplémentaire ajoutée par l’application nouvellement placée.

Soit P ∗
j la puissance nécessaire pour effectuer les calculs d’une tâche sur le processeur

j (avec j ∈
[

1;NP
A

]

) en répartissant ces derniers de manière uniforme entre tS et tEC . On
a :

∀j ∈
[

1;NP
A

]

/ tEC
j 6= tEC P ∗

j =
Q

tEC
=

1

A
· TR · PR

tEC

La charge additionnelle induite par l’application sur le processeur j sera ainsi de
P ∗

j

Pj

durant toute la durée d’exécution de l’application. Cette valeur est une moyenne calculée
sur l’ensemble de la durée d’exécution de l’application. Il est toutefois possible qu’un
processeur puisse être ponctuellement trop chargé pour assumer la totalité de cette charge
additionnelle. Dans ce cas, les calculs devront être reportés jusqu’à ce que la charge initiale
du processeur diminue suffisamment pour équilibrer l’addition de la charge induite.
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Ainsi, pour chaque intervalle de temps inclus dans la durée d’exécution de l’application
(c’est-à-dire ∀ [Dk;Dk + ∆T [ ⊂

[

tS ; tEC
]

⇔ ∀k ∈
[

kS , kEC
]

), la nouvelle charge qui
prend en compte les tâches de l’application est égale à la somme de la charge initiale et de
la charge additionnelle induite, si cette somme reste inférieure à 1 ; dans le cas contraire,
la nouvelle charge sera de 1, et le surplus de charge induite sera reporté sur l’intervalle de
temps suivant.

Soit LADD
j la charge additionnelle induite en moyenne sur toute la durée d’exécution de

l’application sur le processeur j, avec j ∈
[

1;NP
A

]

. Elle ne dépend pas de l’intervalle de
temps k, puisqu’il s’agit d’une moyenne. On a :

LADD
j =

P ∗
j

Pj

Soit LREP
j,k la charge reportée de l’intervalle [Dk;Dk + ∆T [ vers l’intervalle [Dk+1;Dk+1 + ∆T [,

avec j ∈
[

1;NP
A

]

et k ∈
[

kS ; kEC − 1
]

. Elle est nulle sauf si le cumul de toutes les charges
du processeur j durant l’intervalle [Dk;Dk + ∆T [ dépasse 1.

La charge reportée peut être obtenue à l’aide d’une formule de récurrence :

∀j ∈
[

1;NP
A

]











LREP
j,kS = max

{

0 , Lj,kS + LADD
j − 1

}

∀k ∈
[

kS + 1; kEC − 1
]

LREP
j,k = max

{

0 , Lj,k + LADD
j + LREP

j,k−1 − 1
}

Il est ainsi désormais possible de déterminer la nouvelle charge qui prend en compte les
tâches de la nouvelle application placée :

∀j ∈
[

1;NP
A

]

/ tEC
j 6= tEC k = kS ⇒ LNEW

j,k = min
{

Lj,k + LADD
j , 1

}

∀j ∈
[

1;NP
A

]

/ tEC
j 6= tEC , ∀k ∈

[

kS + 1; kEC
]

LNEW
j,k = min

{

Lj,k + LADD
j + LREP

j,k−1 , 1
}

∀j ∈
[

1;NP
A

]

/ tEC
j = tEC , ∀k /∈

[

kS ; kEC
]

LNEW
j,k = Lj,k

3.3 Implémentation du modèle économique proposé par un

algorithme génétique

Le modèle mathématique étant défini, cette section en propose une implémentation.
Dans un premier temps, nous montrons comment résoudre ce problème d’optimisation à
l’aide d’un algorithme génétique. Ensuite, une étude des résultats obtenus ainsi que de ses
performances est réalisée, étape préalable nécessaire à l’intégration de cet algorithme au
sein d’un environnement opérationnel.
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3.3.1 Choix d’implémentation

Le modèle économique présenté dans cette thèse repose sur un problème d’optimisation
non-linéaire, en variables entières, et sous contraintes. Les outils standards d’optimisation
ne se prêtent que très mal à de telles caractéristiques.

Par exemple, sous Matlab, l’optimisation en variables discrètes est assez peu efficace.
Il est possible, par exemple, de contraindre l’optimisation en imposant une contrainte
non-linéaire exprimant la nature discrète des variables. Il est également possible, comme
cela est proposé dans le manuel d’optimisation de Matlab, de progresser par optimisations
successives, en fixant, après chaque itération, une inconnue supplémentaire à sa valeur
arrondie. Cependant, cette manière d’opérer n’est pas acceptable, l’ordre de grandeur des
inconnues (le nombre de tâches par processeur) étant la plupart du temps trop faible pour
que cette méthode soit suffisamment précise.

Un autre exemple de logiciel d’optimisation est le logiciel Xpress. Celui-ci ne permet
pas de résoudre le problème, car bien qu’il traite les résolutions en variables entières, il
accepte uniquement les non-linéarités de 1er ordre.

Ainsi, les méthodes standards d’optimisation ne se prêtant pas à la nature du problème,
le modèle a été implémenté à l’aide d’un algorithme génétique. En effet, les algorithmes de
cette catégorie permettent d’obtenir une solution approchée satisfaisante à un problème
d’optimisation, qu’il soit linéaire ou non, qu’il soit formulé en variables continues ou
discrètes, et ce en un temps correct.

3.3.2 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques appartiennent à la catégorie des algorithmes évolutionnistes,
ces derniers s’inspirant directement du processus de l’évolution naturelle pour résoudre
différents problèmes liés à l’optimisation, à la planification, à la modélisation, à l’identifi-
cation de systèmes, à la classification, ou bien encore à la simulation de systèmes [70].

Algorithmes évolutionnistes

Les algorithmes évolutionnistes sont fondés sur la théorie de l’évolution énoncée par
Charles Darwin [71], et selon laquelle seuls les individus les plus adaptés à leur environne-
ment parviennent, au terme d’une lutte pour la vie, à survivre et à se reproduire. Appliquée
au domaine informatique, cette théorie propose de faire évoluer un ensemble de solutions
à un problème donné afin de trouver les meilleurs résultats. Comme cela est le cas dans le
cadre de l’évolution naturelle, ce procédé résulte d’un processus stochastique, utilisant à
chaque itération des phénomènes aléatoires pour faire évoluer les solutions.

Dans un tel contexte, les solutions possibles à un problème donné sont appelées les
“individus”. Un ensemble d’individus est alors qualifié de “population”. L’objectif des
algorithmes évolutionnistes, étant donné une population initiale constituée de divers indi-
vidus choisis aléatoirement, est de les faire évoluer, génération après génération, de façon
à tendre vers la solution optimale cherchée.
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Un algorithme évolutionniste est défini par les éléments suivants [72] :

• la représentation (le codage) des individus,

• la fonction d’évaluation des individus, qui permet d’estimer l’adaptation de la solu-
tion au problème donné,

• les opérateurs de sélection, permettant de sélectionner des individus d’une population
à partir de leur évaluation,

• les opérateurs de variation, permettant de faire évoluer les individus par le biais de
croisements ou de mutations.

Notons enfin que ces algorithmes sont divisés en trois familles principales : les stratégies
d’évolution [73], la programmation évolutionnaire [74] et les algorithmes génétiques [75,
76].

Algorithmes génétiques

L’origine des algorithmes génétiques remonte à 1975, lorsque John Holland propose les
premiers d’entre eux pour résoudre des problèmes d’optimisation combinatoire [77]. Il in-
troduit ainsi pour la première fois l’opérateur de croisement, en complément des mutations
utilisées jusqu’alors.

Même s’ils sont souvent utilisés pour résoudre des problèmes d’optimisation, les appli-
cations des algorithmes génétiques ne sont pas limitées à cela [78, 79]. Ils peuvent ainsi
être employés pour la reconnaissance de motifs, ou bien dans des domaines aussi diversifiés
que la robotique, la biologie et la médecine [80].

Un algorithme génétique se déroule, de manière générale, selon les étapes suivantes :

Début
| Générat ion a l é a t o i r e de l a populat ion i n i t i a l e .
| Tant que l a cond i t i on d ’ a r r ê t n ’ e s t pas r e s p e c t é e
| | Evaluation de chacun des i nd i v i du s de l a populat ion .
| | S é l e c t i o n des i nd i v i du s pa r t i c i p an t à l a phase de
| | r eproduct ion .
| | Appl ica t ion des op é r a t eur s de reproduct ion
| | sur c e s i nd i v i du s .
| | Evaluation des i nd i v i du s g én é r é s ( en fant s ) .
| | Cons t i tu t i on d ’ une nouve l l e g é n é r a t i on en
| | s é l e c t i o nnan t l e s i nd i v i du s de l a nouve l l e
| | populat ion parmi en fant s et parents .
| Fin Tant que

Fin

Deux mécanismes de reproduction entre en jeu lors de l’élaboration des individus en-
fants :

• la mutation : elle permet de modifier aléatoirement, et de manière localisée, les
caractéristiques d’un individu,

• le croisement : appelé également cross-over, il permet à deux individus de s’échanger
une partie de leurs caractéristiques.
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3.3.3 Implémentation

Les deux aspects importants à considérer lors de l’implémentation d’un algorithme
génétique sont la représentation des individus d’une part, et d’autre part la façon dont les
opérations de reproduction sont réalisées. En pratique, le choix d’une structure de données
pour les solutions du problème imposera la manière dont ces opérations seront effectuées.

3.3.3.1 Représentation des individus

Rappelons la nature du problème à résoudre. Il s’agit d’un problème d’optimisation,
pour lequel la fonction objectif à minimiser est (équation (3.1)) :

Target = W C · CApp + W T · TApp

Cette équation dépend de deux inconnues que nous cherchons à déterminer à l’aide de
l’algorithme génétique :

• uj = Nombre de tâches de l’application à lancer sur le processeur j, avec j ∈
[

1;NP
A

]

.
Il s’agit ainsi de l’ordonnancement de l’application sur les différents processeurs.

• kS = Indice de l’intervalle de temps au cours duquel l’application sera exécutée ;
l’intervalle ainsi désigné est [DkS ;DkS + ∆T [. Cela correspond à la date de début de
l’application.

Il apparâıt ainsi qu’une manière évidente de représenter les individus consiste à considérer
ces deux informations, telles que nous les avons définies dans le modèle mathématique.
En conséquence, une solution peut se résumer à un vecteur représentant l’utilisation des
différents processeurs associé à une date de début.

Par exemple, soient cinq tâches à placer sur dix processeurs. Deux tâches sont attribuées
au processeur 2, tandis que les trois autres sont attribuées respectivement aux processeurs
3, 5 et 7. L’individu S associé (sans tenir compte de la date de début) est alors :

S = [0, 2, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0]

L’indice du vecteur correspond aux processeurs, tandis que le contenu correspond au
nombre de tâches associées à chacun d’entre eux.

Ce choix n’est pas satisfaisant, car aucune solution naturelle pour effectuer un cross-over
n’apparâıt. Il est en effet indispensable de conserver la contrainte du nombre de tâches à
placer (dans l’exemple, toujours cinq tâches), une propriété que l’on peut perdre lors des
brassages successifs.

Considérons, pour illustrer ceci, deux individus S1 et S2, représentant deux placements
différents de cinq tâches sur dix processeurs :

{

S1 = [0, 2, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0]
S2 = [0, 1, 3, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0]
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Un croisement est réalisé entre les processeurs 3 et 4. On obtient ainsi deux vecteurs S∗
1

et S∗
2 :

{

S∗
1 = [0, 2, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0]

S∗
2 = [0, 1, 3, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0]

Le placement donné par le vecteur S∗
1 n’associe que quatre tâches aux dix processeurs,

tandis que le vecteur S∗
2 en attribue six. Cette représentation des individus n’est donc pas

adaptée à notre problème.

Une seconde représentation des individus consiste à se placer du point de vue des tâches,
celles-ci cherchant à s’attribuer un processeur. L’exemple précédent de cinq tâches placées
sur les processeurs 2,2,3,5 et 7 devient alors :

S = [2, 2, 3, 5, 7]

L’indice du vecteur correspond maintenant aux tâches, tandis que le contenu correspond
aux numéros des processeurs qui leur sont attribués.

Il est maintenant possible de réaliser simplement un cross-over entre deux individus, tout
en conservant les propriétés des placements d’origine. Par exemple, soient deux individus
S1 et S2, représentant deux placements différents de cinq tâches sur dix processeurs :

{

S1 = [2, 2, 3, 5, 7]
S2 = [1, 2, 3, 6, 7]

Un croisement est réalisé entre les tâches 2 et 3. On obtient ainsi deux vecteurs S∗
1 et

S∗
2 :

{

S∗
1 = [1, 2, 3, 5, 7]

S∗
2 = [2, 2, 3, 6, 7]

Nous pouvons remarquer l’importance de l’ordre des tâches dans cette structure de
données. En effet, supposons que les tâches ne soient pas ordonnées : les bonnes propriétés
des placements seraient perdues. Par exemple, les placements précédents (non-ordonnés)
[2, 2, 3, 5, 7] et [1, 7, 3, 6, 2] donneraient, avec le même point de croisement, les solutions
filles [2, 2, 3, 6, 2] et [1, 7, 3, 5, 7].

3.3.3.2 Opérateurs de reproduction

Opérateurs de reproduction appliqués au choix d’un ordonnancement

L’opérateur de croisement qui s’applique à l’ordonnancement des tâches sur les proces-
seurs est décrit ci-dessus. Il permet à deux solutions de s’échanger le placement de quelques
unes de leurs tâches. Le point de croisement est choisi de manière totalement aléatoire.

L’opérateur de mutation, quant à lui, sélectionne une tâche au hasard, et la déplace sur
un processeur quelconque. De plus, le déplacement de tâches des processeurs maximisant
le temps d’exécution est favorisé grâce à une probabilité de tirage aléatoire plus forte.
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Opérateurs de reproduction appliqués au choix d’une date de début

Dans le cas de l’optimisation de la date de début des applications, l’opérateur de cross-
over calcule la date de début des activités processeurs, pour les solutions filles, en réalisant
une moyenne aléatoirement pondérée des dates de début des solutions parents. Afin de
favoriser la recherche de l’optimum, en cas d’égalité de ces dates chez les parents, on
applique une “légère perturbation” à la date de début, afin de favoriser la convergence
locale.

Enfin, les mutations sont réalisées en appliquant de petits déplacements autour de la
valeur de la date de début des activités processeurs.

Le tableau 3.1 présente une synthèse des opérateurs de reproduction que nous utilisons.

Influence sur les tâches Influence sur les dates de
début

Opérateurs de
croisement

Brassage des placements des
parents

Moyenne pondérée de la date
de début

Opérateurs de
mutation

Déplacement d’une tâche au
hasard, en particulier celles
des processeurs les plus lents

Recherche locale de meilleures
solutions par ajout de pertur-
bations

Tab. 3.1 – Opérateurs de reproduction utilisés

3.3.4 Validation de l’algorithme mis en place

3.3.4.1 Etude comparative des résultats obtenus en mode statique

Afin de vérifier de façon précise les solutions données par l’algorithme génétique, nous
allons les comparer avec celles que fournit le logiciel Xpress. Cependant, celui-ci ne permet-
tant pas de résoudre notre problème tel que formulé précédemment, nous devons simplifier
le modèle pour réaliser cette étude.

Pour cela, nous ne prendrons pas en compte la dynamique du système. Par conséquent,
nous considérerons que le coût des processeurs ainsi que leur charge sont tous deux
constants au cours du temps. Cette simplification permet de se ramener à un problème
d’optimisation linéaire à variables entières que nous pouvons modéliser sous Xpress. Ce
problème, que nous qualifions ici de statique, est décrit en détail dans [50].

Nous fixons les valeurs des données du problème pour réaliser cette expérience :

• ∆T = 5s

• NK = 720 La période couverte comprend donc 720 intervalles de 5 secondes
chacun, soit une durée de 1 heure.

• NP
A = 30

• ∀j ∈
[

1;NP
A

]

Pj = 100 × j La distribution des puissances est linéaire, et
augmente proportionnellement avec le rang j des processeurs.
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• ∀j ∈
[

1;NP
A

]

,∀k ∈
[

1;NK
]

Lj,k = Lj La charge de chaque processeur est
considérée constante au cours du temps. Nous étudierons les résultats obtenus pour
une charge nulle

(

Lj = 0 ∀j ∈
[

1;NP
A

])

, ainsi que pour une charge non-nulle aléatoire.

• A = 20

• PR = 100

• TR = 200000s soit environ 56h au total sur un processeur de puissance PR, ce
qui correspond à des tâches d’environ 2h45 chacune.

• TC = 0s

• NP
min = 4 NP

max = 20

• CT = 1 CN = 1 CP = 50

• ∀j ∈
[

1;NP
A

]

∀k ∈
[

1;NK
]

CP
j,k = CP

j Le coefficient local de coût de chaque
processeur est considéré constant au cours du temps. Nous étudierons les résultats

obtenus pour des coefficients neutres
(

CP
j = 1 ∀j ∈

[

1;NP
A

]

)

, ainsi que pour des

coefficients permettant de bénéficier de la puissance de certains processeurs à très

bas prix
(

∃j ∈
[

1;NP
A

]

CP
j = 1

Pj

)

.

• W C et W T dépendront de l’expérience réalisée (minimisation du temps d’exécution
seul, du coût seul, ou d’un compromis des deux).

Minimisation du temps d’exécution sur des processeurs non-chargés

Cette expérience vise à minimiser uniquement la date de fin de l’application (W C = 0
et W T = 1), sur des processeurs de charge nulle

(

Lj = 0 ∀j ∈
[

1;NP
A

])

.

La figure 3.7 montre l’ordonnancement choisi par l’algorithme génétique dans 90 % des
cas, pour lequel on a :

{

CApp = 2314194
TApp = 720s

=⇒ Target = 720

Les ordonnancements trouvés dans les 10 % des cas restants ne présentent que de faibles
variations par rapport à celui-ci (inférieures à 8 % de la valeur du critère).

Ainsi, l’algorithme génétique attribue à l’application les processeurs les plus rapides,
afin qu’elle se termine au plus tôt. De plus, un grand nombre de processeurs est choisi,
et ce afin de ne pas ralentir les tâches en surchargeant les machines (seuls les processeurs
les plus puissants peuvent se permettre d’exécuter deux tâches sans que cela ne ralentisse
l’application).

La même solution est trouvée par Xpress. La seule différence que nous pouvons noter
est que le temps d’exécution ne subit pas d’approximation sous Xpress : Tapp = 714.286s,
contrairement à notre algorithme, où ce temps est échantillonné en pas de 5s correspondant
à ∆T . De plus, la résolution effectuée par ce logiciel étant entièrement déterministe, un
seul ordonnancement est trouvé.
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Fig. 3.7 – Ordonnancement choisi en mode statique pour minimiser le temps d’exécution
de l’application sur des processeurs non-chargés

Minimisation du temps d’exécution sur des processeurs possédant une charge
non-nulle

La charge des processeurs est maintenant introduite (0 6 Lj 6 1 ∀j ∈
[

1;NP
A

]

). Elle
est représentée en figure 3.8. Seule la date de terminaison de l’application est minimisée
(W C = 0 et W T = 1).

Fig. 3.8 – Charge appliquée aux processeurs

De même que précédemment, plusieurs ordonnancements très proches sont trouvés par
l’algorithme génétique. L’un d’entre eux est obtenu dans plus de 90 % des cas (cf. figure
3.9(a)). Il fournit les valeurs suivantes :

{

CApp = 2140592
TApp = 1370s

=⇒ Target = 1370

Les tâches ont été déplacées des processeurs les plus chargés vers d’autres moins chargés.
Ainsi, on constate d’une part une augmentation du temps d’exécution de l’application (due
à la fois à l’utilisation de processeurs chargés et moins puissants), ainsi qu’une diminution
du coût de l’application (les processeurs moins puissants utilisés à présent étant moins
chers) même si le coût n’entre pas dans le critère à minimiser.
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(a) Ordonnancement choisi par l’algorithme
génétique

(b) Ordonnancement choisi par Xpress

Fig. 3.9 – Ordonnancements choisis en mode statique pour minimiser le temps d’exécution
de l’application sur des processeurs préalablement chargés

Il est à noter que la solution donnée par Xpress est légèrement différente. Elle donne un
meilleur temps d’exécution que celui calculé la plupart des fois par l’algorithme génétique :
TApp = 1282.05s. L’algorithme développé s’éloigne ainsi de la solution optimale à hauteur
de 6,86 % de la valeur optimale du critère.

Minimisation du coût de l’application avec des coefficients locaux de coût
neutres

Cette expérience vise cette fois à minimiser uniquement le coût de l’application (W C = 1
et W T = 0), en appliquant aux processeurs des coefficients locaux de coût neutres
(Cj = 1 ∀j ∈

[

1;NP
A

]

). Ainsi, le prix des processeurs est proportionnel à leur puissance.

Plusieurs solutions sont indifféremment obtenues par l’algorithme génétique. L’une d’entre
elles est représentée par la figure 3.10(a). Elles obéissent à la loi :

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

u1 = x
u2 = y
u3 = 1
u4 = 1
uj = 0 ∀j ∈

[

5;NP
A

]

Toutes ces solutions offrent un coût optimal de CApp = 310837, tandis que le temps
d’exécution varie (l’ordonnancement de la figure 3.10(a) produit un temps d’exécution de
TApp = 60000s sur des processeurs non-chargés).

Nous pouvons remarquer que l’algorithme minimise le nombre de processeurs utilisés,
puisque ce nombre est payant (CN 6= 0). Cependant, il est obligé d’en utiliser au moins
quatre, car cela est spécifié dans les caractéristiques de l’expérience (NP

min = 4). On
constate que l’on a bien : NP

U = NP
min = 4.

Notons donc que toutes les solutions trouvées ici sont semblables du point de vue du
critère de l’algorithme, même si elles induisent des temps d’exécution plus ou moins élevés.
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En effet, ce facteur n’ayant pas été pris en compte dans les paramètres de l’algorithme
(W T = 0), ces solutions lui sont toutes équivalentes. On aura donc toujours intérêt, en
pratique, à mettre un coefficient non-nul sur le facteur temps, pour éviter d’obtenir, à coût
égal, des temps d’exécution trop longs.

Enfin, Xpress trouve également une solution appartenant à la famille de solutions
trouvées par l’algorithme (figure 3.10(b)). Cette solution est unique, puisque le logiciel
est déterministe, et elle est de la forme :

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

u1 = 1
u2 = 17
u3 = 1
u4 = 1
uj = 0 ∀j ∈

[

5;NP
A

]

(a) Ordonnancement choisi par l’algorithme
génétique

(b) Ordonnancement choisi par Xpress

Fig. 3.10 – Ordonnancements choisis en mode statique pour minimiser le coût de l’appli-
cation avec des coefficients locaux de coût neutres

Minimisation du coût de l’application avec prise en compte de coefficients
locaux

Nous introduisons maintenant des coefficients locaux de coût associés aux processeurs
(cf. figure 3.11(a)), tels que :

{

CP
j = 1

Pj
si le processeur est en tarif promotion

CP
j = 1 sinon

Tout comme l’expérience précédente, seul le coût de l’application sera minimisé (W C = 1
et W T = 0).

Dans le cadre de cette expérience, l’algorithme met en évidence la solution représentée
en figure 3.11(b). Les valeurs suivantes sont obtenues :

{

CApp = 23254
TApp = 8500s

=⇒ Target = 23254
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(a) Coût effectif des processeurs (avec prise en
compte des coefficients locaux)

(b) Ordonnancement optimal trouvé

Fig. 3.11 – Ordonnancement choisi en mode statique pour minimiser le coût de l’applica-
tion avec prise en compte des coefficients locaux de coût

Cinq processeurs sont au tarif promotionnel, et possèdent ainsi le même coût lié à la
puissance. L’algorithme choisit de placer la quasi-totalité des tâches sur le processeur le
plus rapide, non pas pour minimiser la date de fin de l’application, mais pour minimiser
le temps CPU consommé, ce dernier étant payant (CT 6= 0). Trois tâches sont tout-de-
même placées sur trois autres processeurs, afin de respecter la contrainte du nombre de
processeurs minimum à utiliser (NP

U > NP
min).

Notons enfin que Xpress trouve exactement les mêmes résultats que l’algorithme génétique.

Minimisation d’un compromis entre le coût de l’application et son temps
d’exécution sur des processeurs non-chargés et avec des coefficients locaux
de coût neutres

Afin de donner aux deux facteurs, temps et coût, une influence comparable dans la
recherche du meilleur compromis, les coefficients suivants sont choisis :

• W C = 1

• W T = 500

Ces deux valeurs sont choisies à partir du coût optimal (lorsque le temps d’exécution
n’est pas pris en compte) et de la date de fin optimale (lorsque le coût de l’application est
ignoré). Il est bien entendu tout-à-fait possible d’automatiser un tel calcul.

Le meilleur ordonnancement découvert par l’algorithme figure en 3.12(a). Les résultats
obtenus dans ce cas sont les suivants :

{

CApp = 1321879
TApp = 1670s

=⇒ Target = 2156879

Les solutions choisies mettent en évidence un placement sur des processeurs compris
dans un domaine de puissances intermédiaires, permettant d’avoir une certaine rapidité
d’exécution pour un coût assez faible. En conséquence, ni le coût de l’application, ni sa
durée d’exécution ne sont optimaux. Ceci est conforme aux résultats attendus, puisque
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(a) Ordonnancement optimal (b) Ordonnancement alternatif

(c) Ordonnancement alternatif choisi dans la majo-
rité des cas

Fig. 3.12 – Ordonnancements choisis en mode statique pour minimiser un compromis
entre le coût de l’application et sa date de terminaison (sans charge, coefficients locaux de
coût neutres)

nous voulions trouver un bon compromis entre les deux. De plus, le besoin en rapidité
d’exécution force l’algorithme à utiliser plus de processeurs, tout en essayant de ne pas
faire trop augmenter le coût.

L’algorithme donne d’autres solutions proches en termes de critère, telle que celle
représentée sur la figure 3.12(b), qui est un minimum local auquel correspondent les valeurs
suivantes :

{

CApp = 1455164
TApp = 1430s

=⇒ Target = 2170164

Dans ce cas, le coût est bien supérieur à celui de la solution optimale, mais la diminution
significative du temps d’exécution compense le critère.

A l’inverse, le dernier placement choisi par l’algorithme (figure 3.12(c)) fait crôıtre le
temps d’exécution et réduit le coût, pour proposer une valeur du critère proche de l’opti-
mal.

Ces solutions “alternatives” restent assez proches de la solution optimale en termes de
critère. On obtient ainsi, à 95 %, un de ces trois placements, qui sont à environ 1 % de
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la solution optimale. Notons que le placement le plus fréquemment obtenu est celui de la
figure 3.12(c), choisi dans environ 50 % des cas.

Notons enfin qu’Xpress découvre la solution optimale donnée par l’algorithme génétique
en figure 3.12(a). Les valeurs obtenues par ce logiciel de manière exacte (sans l’échantillon-
nage de ∆T = 5s) sont :

{

CApp = 1321883.076
TApp = 1666.67s

=⇒ Target = 2155218.07

Minimisation d’un compromis entre le coût de l’application et son temps
d’exécution sur des processeurs chargés et avec des coefficients locaux de coût
significatifs

Les paramètres de l’expérience sont utilisés (W C = 1 et W T = 500). De plus, les
processeurs possèderont une charge représentée par la figure 3.8, ainsi que le profil de coût
donné par la figure 3.11(a). Dans de telles conditions, le meilleur ordonnancement trouvé
par l’algorithme génétique (figure 3.13(a)) donne les résultats suivants :

{

CApp = 1544313
TApp = 1790s

=⇒ Target = 2439313

(a) Meilleur ordonnancement trouvé par l’algorithme
génétique

(b) Ordonnancement donné par Xpress

Fig. 3.13 – Ordonnancements choisis en mode statique pour minimiser un compromis
entre le coût de l’application et sa date de terminaison (avec prise en compte de la charge
et des coefficients locaux de coût)

L’ordonnancement déterminé par Xpress (figure 3.13(b)) diffère légèrement. Il n’améliore
le critère obtenu avec l’algorithme génétique que d’environ 0,1 % :

{

CApp = 1544318
TApp = 1785.71s

=⇒ Target = 2437173

3.3.4.2 Etude des résultats obtenus en mode dynamique

Nous allons à présent vérifier la cohérence du comportement de l’algorithme génétique
dans un contexte dynamique, où la charge des processeurs ainsi que les coefficients de coût
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qui leur sont appliqués varient en fonction du temps. Il doit donc désormais optimiser le
critère en fonction d’une variable supplémentaire : la date de début des tâches.

Les valeurs des données du problème sont conservées (une application de 20 tâches à
placer sur 30 processeurs disponibles). Seul le cadre temporel est changé :

• ∆T = 30s

• NK = 600 La période couverte comprend maintenant 600 intervalles de 30
secondes chacun, soit une durée de 5 heures.

Minimisation du coût de l’application

Les expériences précédentes ont montré que, lorsque le coût de l’application doit être
minimisé, les tâches occupent les processeurs les plus économiques (ceux dont la puissance
est faible, ou ceux bénéficiant d’un tarif promotionnel).

Dans cette expérience, nous fixons un profil de coefficients de coût ne dépendant plus
du processeur utilisé, mais variant au cours du temps (figure 3.14(a)). Nous le définissons
comme suit :











∀j ∈
[

1;NP
A

]

∀k ∈ [1; 99] Cp
j,k = 1

∀j ∈
[

1;NP
A

]

∀k ∈ [100; 199] Cp
j,k = 0, 1

∀j ∈
[

1;NP
A

]

∀k ∈ [200; 600] Cp
j,k = 1

L’ensemble des processeurs bénéficie ainsi d’un tarif promotionnel durant 100 intervalles
de temps.

Lorsque seul le coût de l’application est minimisé (W C = 1 et W T = 0), l’algorithme
génétique propose d’attendre le début de l’offre proportionnelle afin de profiter des coûts
les plus faibles :

kS = 100

La figure 3.14(b) montre le placement choisi. Les processeurs les moins puissants ne sont
pas utilisés, dans le but de terminer l’exécution de l’application avant que ne finisse l’inter-
valle économiquement avantageux. De cette manière, la durée d’exécution de l’application
est de 93 intervalles.

Minimisation d’un compromis entre le coût de l’application et son temps
d’exécution

Tentons maintenant de minimiser un compromis entre la date de fin de l’application et
son coût, en appliquant la pondération suivante pour le calcul du critère :

• W C = 1

• W T = 500
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(a) Evolution des coefficients locaux de coût au cours
du temps

(b) Ordonnancement trouvé par l’algorithme
génétique

Fig. 3.14 – Ordonnancement choisi en mode dynamique pour minimiser le coût de l’ap-
plication

En utilisant le même profil de coefficients de coût que précédemment (3.14(a)), l’algo-
rithme opte pour un début immédiat des tâches (kS = 0). En effet, le coût économisé
durant l’intervalle soldé ne peut compenser le temps perdu à l’attendre. Le placement
optimal est alors identique à celui trouvé dans un contexte statique. Il est à nouveau
présenté dans la figure 3.15(a). Notons que le critère correspondant à cette solution est
Target = 2156879.

(a) Ordonnancement choisi si la période promotion-
nelle commence au 100ème intervalle de temps

(b) Ordonnancement choisi si la période promotion-
nelle commence au 80ème intervalle de temps

Fig. 3.15 – Ordonnancements choisis en mode dynamique pour minimiser le coût de
l’application et sa date de terminaison

Par contre, si les processeurs sont soldés à partir du 80ème intervalle de temps, le temps
d’attente plus faible est alors compensé par l’économie due aux faibles coefficients de coût.
L’algorithme trouve ainsi une solution de critère inférieur, représentée par la figure 3.15(b),
avec une date de départ différée : kS = 80.

Les processeurs étant moins onéreux, et le temps d’attente étant tout de même im-
portant, la répartition des tâches est globalement déplacée vers les processeurs les plus
puissants.
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3.3.5 Performances de l’algorithme

L’objectif final de l’algorithme génétique mis en place est d’être intégré au sein d’un or-
donnanceur existant, afin d’être utilisé dans un environnement de grille. Ses performances
constituent donc un point critique, le temps nécessaire à la détermination d’une solution
devant être suffisamment faible pour que l’algorithme soit utilisable.

Nous allons donc étudier les performances de l’algorithme, tout d’abord en termes de
convergence, puis en termes de temps de calcul nécessaire à l’obtention d’une solution.

Cette étude permettra notamment de vérifier que l’algorithme reste performant malgré
un passage à l’échelle du problème. En effet, le temps de résolution crôıt avec la taille
du problème, les structures de données plus volumineuses devenant plus longues à traiter,
et la convergence se trouve ralentie par un espace de solutions à explorer plus étendu.
L’algorithme doit supporter un tel passage à l’échelle, afin d’être utilisable dans un envi-
ronnement de grille où la notion de passage à l’échelle joue un rôle essentiel.

3.3.5.1 Convergence de l’algorithme

Dans un premier temps, nous allons étudier la convergence de l’algorithme pour le
calcul du placement d’une application de 20 tâches sur 30 processeurs, avec les mêmes
caractéristiques que dans les expériences précédentes. Une charge variable aléatoire sera
appliquée sur les processeurs, tandis qu’un profil de coefficients locaux de coût neutres
sera appliqué, ceci afin de ne pas avoir de solutions évidentes.

La figure 3.16 montre la convergence de l’algorithme vers le critère optimal dans différents
cas :

- lorsque seul le coût de l’application à placer est minimisé (W C = 1 et W T = 0),
- lorsque seule la date de terminaison de l’application est minimisée (W C = 0 et

W T = 1),
- lorsque un compromis des deux est minimisé (W C = 1 et W T = 500),

Il est possible de constater que la convergence de l’algorithme est assez rapide lorsque
seul le coût de l’application doit être minimisé (figure 3.16(a)). En effet, l’algorithme met
moins de 400 itérations pour trouver la solution optimale. Le profil de coût étant constant
au cours du temps, la recherche des machines les moins coûteuses ne dépendra pas de
la date de début de l’application. L’espace de recherche est ainsi fortement réduit, et la
solution optimale est rapidement trouvée.

La minimisation de la date de fin de l’application nécessite plus d’itérations, environ
650, pour trouver la solution optimale (figure 3.16(b)). Dans ce cas, la date de début joue
un rôle important dans le critère à minimiser, car ce dernier dépend de la charge des
machines variant au cours du temps. Des optimums locaux sont régulièrement trouvés.
L’algorithme génétique a subi quelques modifications afin d’éviter de stagner dans ces
derniers. Par exemple, à critère égal, l’algorithme privilégie les solutions pour lesquelles
un nombre minimal de processeurs maximise le temps d’exécution.
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(a) Minimisation du coût de l’application (b) Minimisation de la date de terminaison de l’ap-
plication

(c) Minimisation d’un compromis entre coût et date
de fin de l’application

Fig. 3.16 – Convergence de l’algorithme génétique pour le calcul du placement d’une
application de 20 tâches sur 30 processeurs

La minimisation d’un compromis entre le coût et la date de fin de l’application converge
beaucoup moins rapidement que la minimisation d’un seul critère (figure 3.16(c)). On
constate que, au terme de 1400 itérations, l’algorithme parvient toujours à améliorer la
solution qu’il trouve. Cependant, la valeur du critère ne varie que très peu entre deux
optimums locaux successifs rencontrés, de sorte qu’un résultat acceptable est très vite
trouvé.

Passage à l’échelle

La figure 3.17 montre maintenant la convergence de l’algorithme pour une application
de 40 tâches à placer sur une grille de 1000 processeurs.

Plusieurs points peuvent être notés. Tout d’abord, la convergence de l’algorithme génétique
est extrêmement rapide, de l’ordre de 1000 itérations, lors de la minimisation du seul
coût de l’application (figure 3.17(a)), et ce pour les mêmes raisons que celles mentionnées
précédemment.

La minimisation du temps d’exécution nécessite, quant à elle, environ 3200 itérations
pour trouver une solution proche de l’optimale (figure 3.17(b)).

87



(a) Minimisation du coût de l’application (b) Minimisation de la date de terminaison de l’ap-
plication

(c) Minimisation d’un compromis entre coût et date
de fin de l’application

Fig. 3.17 – Convergence de l’algorithme génétique pour le calcul du placement d’une
application de 40 tâches sur 1000 processeurs

Enfin, le compromis de ces deux critères nécessite un nombre important d’itérations,
environ 9000, pour parvenir à se stabiliser (figure 3.17(c)). Cependant, un résultat correct
est approché autour des 5000 itérations.

3.3.5.2 Temps de résolution

Afin d’obtenir un temps de résolution minimal, de nombreuses contraintes ont encadré
la phase de développement de l’algorithme génétique implémentant le modèle économique.

→֒ L’algorithme a été codé en utilisant le langage C, offrant une exécution des plus
rapides.

→֒ De nombreuses optimisations ont été apportées au code :
– optimisation du temps passé dans chaque fonction du programme,
– minimisation des allocations mémoires,
– utilisation de pointeurs pour le passage de paramètres,
– utilisation du parallélisme (multi-threading) : le calcul des critères des différents

individus est divisé entre plusieurs threads, dans le but de profiter des caractéristi-
ques des machines multi-processeurs).

→֒ L’algorithme a été modifié à plusieurs reprises afin d’accélérer sa convergence, et
donc son temps d’exécution.
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Ainsi, le placement d’une application de 40 tâches sur une grille de 5000 processeurs
prend 18 secondes, lorsque l’algorithme génétique est exécuté sur une machine bi-processeur
Intel cadencée à 3,2 GHz.

En réalité, les 5000 processeurs pourront être divisés en différents domaines3 qui seront
en compétition pour exécuter l’application. Dans ce cas, l’algorithme pourra être exécuté
en parallèle sur chaque domaine, en considérant ainsi un nombre restreint de processeurs,
et ce sera le domaine obtenant la meilleure solution de placement qui sera choisi.

Notons que le temps d’exécution de l’algorithme diminue bien avec le nombre de proces-
seurs considérés, puisque le placement d’une application de 40 tâches sur 1000 processeurs
est réalisé en moins de 5 secondes, toujours sur une machine Intel 2×3,2 GHz.

Ce temps de 5 secondes est très faible au regard du temps requis pour l’exécution
des applications nécessitant un support tel qu’une grille de calcul. Ainsi, cet algorithme
convient parfaitement à l’ordonnancement d’applications sur grilles, et il est tout-à-fait
envisageable de l’utiliser dans un environnement fonctionnel. Ce point est abordé dans la
section suivante.

3.4 Intégration du modèle économique au sein d’OAR

Dans cette section, nous montrons comment intégrer le modèle économique défini précé-
demment au sein d’un environnement opérationnel. Nous choisissons comme support pour
nos travaux la grille expérimentale de recherche Grid’5000, et son gestionnaire de res-
sources OAR [63]. Après une étude préliminaire détaillant notamment les spécifications de
la tâche à accomplir, les modifications apportées à OAR, tant au niveau de la soumission
d’applications que du placement de celles-ci, seront abordées.

3.4.1 Etude préliminaire

Avant d’aborder l’intégration de l’algorithme génétique implémentant le modèle écono-
mique au sein d’OAR, une étude préliminaire est réalisée afin de détailler les spécifications
de cette intégration, ainsi que les difficultés induites par l’architecture et le fonctionnement
d’OAR.

3.4.1.1 Spécifications

L’intégration de l’algorithme génétique au sein d’OAR vise à mettre en œuvre le modèle
économique défini précédemment dans un environnement opérationnel, afin d’en permettre
une utilisation dans un contexte entièrement réel.

Le choix de l’ordonnanceur OAR a notamment été motivé par son architecture modulaire
(cf. section 2.4.4), permettant d’insérer aisément un nouveau modèle d’ordonnancement,
comme cela est expliqué par la suite. Ainsi, l’objectif de cette étude est de montrer com-
ment faire appel à l’algorithme génétique développé dans le cadre de cette thèse lorsqu’une
demande de placement est soumise à OAR.

3Un domaine est un ensemble de machines, généralement proches géographiquement, appartenant à la
même organisation. Elles sont dans la plupart des cas reliées entre elles par un réseau offrant une meilleure
bande-passante que celle qui les connecte au reste de la grille.
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De plus, cette intégration doit minimiser les modifications apportées à OAR, afin d’en
accrôıtre la compatibilité avec les futures versions de l’ordonnanceur.

3.4.1.2 Incompatibilités entre le fonctionnement actuel d’OAR et le modèle
économique

Une première mise en confrontation du modèle économique proposé dans cette thèse et
d’OAR montre les différences majeures qui les opposent.

La première différence concerne la réservation d’une ressource. Dans OAR, une ressource
ne peut, par défaut, être utilisée que par un utilisateur à la fois. Ainsi, sur la plate-
forme Grid’5000, l’utilisateur réserve des machines qui lui sont alors totalement dédiées.
Il peut donc déployer, s’il le désire, un système d’exploitation personnalisé, et être sûr
que ses expériences ne seront pas perturbées par d’autres utilisateurs. Il est cependant
possible, via une option explicite, d’autoriser de partager les ressources réservées avec
d’autres utilisateurs (timesharing). Dans ce cas, OAR permet d’attribuer plusieurs jobs
aux mêmes ressources, sans se préoccuper des répercussions sur leur temps d’exécution.
Ainsi, l’utilisateur doit tenir compte, lorsqu’il soumet une application, des jobs déjà placés
sur les ressources qu’il utilisera ainsi que des jobs potentiellement à venir pour fixer la
durée de la réservation, sous peine de ne pas voir son application se terminer au cours de
la période réservée.

Nous avons vu dans le modèle économique, que les utilisateurs soumettent des applica-
tions composées de plusieurs tâches, en spécifiant un compromis rapidité / coût. Ces tâches
entrent alors en compétition sur des ressources de type processeur. Ainsi, plusieurs tâches,
qui ne sont pas nécessairement issues de la même application et donc du même utilisateur,
peuvent s’exécuter simultanément sur un même processeur, autorisant alors par défaut la
notion de temps partagé entre différents utilisateurs sur une même ressource.

La solution retenue consiste donc à modifier OAR afin que plusieurs personnes puissent
réserver simultanément, par défaut, une même machine. Pour ce faire, la commande de
soumission oarsub doit changer sa manière de vérifier la disponibilité des ressources, et
le serveur OAR ne doit pas être perturbé par l’exécution de plusieurs jobs sur une même
ressource. De plus, la prédiction de la charge des machines doit être gérée par OAR afin
de ne plus autoriser de réservations sur des ressources saturées.

La deuxième différence majeure opposant le modèle économique proposé et OAR concerne
la représentation d’une ressource. Le modèle prend en compte uniquement des ressources de
type CPU (processeur) pour l’ordonnancement, alors qu’OAR introduit une représentation
sous forme hiérarchique. Ainsi, l’architecture choisie sur Grid’5000 par exemple montre que
la grille est divisée en plusieurs sites géographiquement distincts. Chaque site contient une
ou plusieurs grappes de machines (clusters), eux-mêmes pouvant regrouper plusieurs cen-
taines de machines. Enfin, la plupart de ces machines contiennent plusieurs processeurs.
Cependant, la plus petite unité réservable par OAR est donc la machine, tandis que le
modèle considère uniquement les processeurs.
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La solution consiste, dans ce cas, à utiliser la notion de CPUSET 4. Un CPUSET s’ap-
parente à une autorisation d’utilisation de un ou plusieurs processeurs et d’une quantité de
mémoire système bien définie. Ainsi, une machine disposant de deux CPUs et de 2Go de
mémoire pourra, par exemple, accueillir deux CPUSET s (composés d’un CPU et d’1Go de
mémoire chacun). Ainsi, la plus petite unité que l’on pourra réserver grâce à OAR devra
donc être un CPUSET.

3.4.2 Politiques d’ordonnancement

OAR s’appuie sur la notion de files d’attente pour la soumission d’applications (figure
3.18). Chaque utilisateur peut choisir une file d’attente différente, qui peut également être
fonction de son niveau de privilèges, lors de la soumission de son application. Un aiguilleur
vérifie d’abord si l’utilisateur a le droit de soumettre un job dans la file d’attente demandée
(d’après des règles d’admission écrites dans la base de données) avant de l’insérer dans la
file correspondante. Chaque file a une politique d’ordonnancement différente (scheduling
policy), tandis que leurs priorités relatives sont gérées par le module “Meta-Ordonnanceur”
(Meta-Scheduler).

Fig. 3.18 – Système de files d’attente géré par OAR

Prenons l’exemple de deux utilisateurs, l’un ayant demandé l’insertion de son job dans
la file d’attente Timesharing de priorité faible, et l’autre dans la file Admin de priorité
plus élevée. L’aiguilleur vérifie d’abord les autorisations, puis insère les jobs dans les files.
Le meta-ordonnanceur garantira que les jobs dans la file de priorité la plus élevée seront
traités en premier, et lancera la politique d’ordonnancement de la file. La politique est
locale à chaque file et ne traite donc que les jobs dans sa file. On peut donc mettre en
place une file Cost, comme indiqué sur la figure, soumise à une politique d’ordonnancement
correspondant au modèle économique.

4Les CPUSET s sont des objets du noyau Linux permettant aux utilisateurs de partitionner leurs ma-
chines multi-processeurs pour créer des zones d’exécutions distinctes, chacune possédant son ou ses propres
processeurs et sa propre zone de mémoire. Une application lancée sur un CPUSET sera confinée à l’intérieur
de celui-ci, et ne pourra en aucun cas sortir de cette zone pour s’exécuter sur d’autres processeurs de la
même machine que ceux qui lui ont été attribués.

91



La définition des files d’attente est effectuée dans la base de données, grâce aux tables
Queues (files) et Admission rules (règles d’admission) représentées en figure 3.19.

Fig. 3.19 – Structures des tables de la base de données d’OAR pour la gestion des files
d’attente

Nous modifions ainsi la base de données pour ajouter à OAR la file d’attente correspon-
dant au modèle économique. Notons que ces modifications limitées seront faciles à mettre
à nouveau en œuvre dans le cas d’un changement de version d’OAR, puisqu’il s’agit de
rajouter l’appel à notre ordonnanceur dans la table Queues (tableau 3.2), et de modifier
la table Admission rules (tableau 3.3) pour faire appel à notre ordonnanceur par défaut
(si l’utilisateur ne spécifie pas de file d’attente lors de la soumission de son application).

Queues

Queue name Priority Scheduler policy State

Cost 5 Cost scheduler Active

Tab. 3.2 – Modifications de la table Queues

Admission rules

Id Rule

1 if (not defined($queue name)) { $queue name = "Cost" ; }

Tab. 3.3 – Modifications de la table Admission rules

Nous associons ainsi la file Cost avec la politique d’ordonnancement basée sur le modèle
économique défini. Celle-ci est implémentée par le programme Cost scheduler qui sera
lancé par une interface d’appel écrite en langage Perl à la demande du serveur OAR
(depuis la librairie Oar Tools).

3.4.3 Soumission d’applications

3.4.3.1 Mise en place d’un nouveau client

Afin d’ajouter les fonctionnalités du modèle économique à l’outil de soumission d’OAR,
nous avons développé un adaptateur (wrapper) du client oarsub. L’avantage d’une telle
solution est de ne pas modifier le client existant mais de l’utiliser, en y ajoutant une
couche implémentant les fonctionnalités désirées. Cela garantit une séparation entre le
développement d’OAR et celui de notre client : le code d’oarsub n’est pas modifié et les
fonctionnalités de notre client s’intègreront donc sans effort dans les nouvelles versions
d’OAR.

92



Ce nouveau client propose les fonctionnalités nécessaires à l’utilisation du modèle écono-
mique pour le placement des applications qui lui sont soumises. Ainsi, il permet à l’utili-
sateur de spécifier les données nécessaires au modèle, telles que :

- le nombre de tâches de l’application (A),
- la durée d’exécution de l’application sur un processeur de référence (TR),
- la puissance de ce processeur de référence (PR),
- le temps moyen de communication des tâches (TC),
- les bornes sur le nombre de processeurs à utiliser (NP

min et NP
max).

L’adaptateur créé permet également de spécifier certaines options usuelles d’OAR, telles
que l’exécutable à lancer, en redirigeant simplement ces options vers la commande oarsub.
Cependant, un filtrage de ces options est effectué, certaines d’entre elles étant incompa-
tibles avec l’utilisation du modèle économique. Ainsi, l’utilisateur ne peut plus spécifier de
date de début fixe, car celle-ci est choisie par l’algorithme génétique. De plus, l’utilisateur
n’a plus le choix de la file d’attente vers laquelle diriger son application. Seule la file Cost
peut être utilisée. Enfin, il n’est plus possible de réserver des machines pour une utilisation
interactive, puisque seules des applications parallèles en placement batch sont considérées
dans notre modèle.

Plus d’informations quant à l’utilisation de l’adaptateur du client oarsub sont dispo-
nibles dans l’annexe A.

3.4.3.2 Traitement des paramètres du modèle

L’exécution de l’algorithme génétique requiert trois types de paramètres :

- ceux fournis par l’utilisateur, correspondant aux caractéristiques de l’application
soumise,

- ceux qui sont fixés par l’administrateur de la grille ou par les propriétaires des res-
sources, incluant notamment les paramètres de coût,

- ceux dépendant de l’environnement, tels que le nombre de processeurs disponibles,
leur puissance et leur charge.

Ces paramètres seront passés à l’algorithme génétique soit par la base de données d’OAR,
soit par des fichiers de configuration. La figure 3.20 résume les cas d’utilisation de ces deux
moyens.

Fig. 3.20 – Transmission des différents paramètres au modèle économique
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OAR étant un logiciel en perpétuelle évolution, la modification des tables qui lui sont
propres n’est pas envisageable si l’on désire découpler OAR de l’implémentation de notre
module d’ordonnancement. Ainsi, pour passer les paramètres à l’algorithme génétique,
nous créons nos propres tables (figure 3.21).

Fig. 3.21 – Tables créées pour la transmission de paramètres à l’algorithme génétique

La table Cost scheduling contient tous les paramètres fournis par l’utilisateur concernant
l’application qu’il soumet. Notons qu’ils sont insérés dans la table par le client d’oarsub
adapté.

Les tables Cpu load et Cpu cost stockent respectivement la charge et les coefficients
locaux de coût des processeurs, ces deux données dépendant du temps. Les valeurs conte-
nues dans la table Cpu cost seront renseignées par l’administrateur de la grille, tandis
que la table Cpu load sera mise à jour par le module d’ordonnancement en fonction des
placements des applications soumises.

Enfin, un fichier de configuration est mis en place permettant à l’administrateur de
renseigner les coefficients de coût des différentes ressources à appliquer (CT , CN et CP ).
Ce fichier contient également les paramètres nécessaires au fonctionnement de l’algorithme
génétique (nombre d’individus constituant les populations, taux de croisement, taux de
mutation, etc.).

L’annexe B décrit en détail le contenu des tables et du fichier qui stockent les paramètres
du modèle économique.

3.4.4 Mécanismes de placement des tâches

Lorsqu’une application est soumise au module d’ordonnancement, l’algorithme génétique
calcule un placement en fonction des paramètres d’entrée qui lui sont transmis de deux
manières différentes :

- par le biais de la base de données, la table Cost scheduling contenant les données
fournies par l’utilisateur concernant l’application soumise, et les tables Cpu cost et
Cpu load contenant respectivement les variations futures du coût et de la charge des
processeurs,
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- grâce au fichier de configuration décrit dans l’annexe B, contenant les coefficients de
tarification fixés par l’administrateur, ainsi que les paramètres propres à l’exécution
de l’algorithme génétique (nombre de threads à utiliser, nombre d’individus considérés,
nombre d’itérations, probabilité d’apparition de mutations, etc.).

Dans un premier temps, le module d’ordonnancement entame une phase d’initialisation,
au cours de laquelle il stocke dans la base de données la date courante ainsi que son
identifiant de processus, respectivement dans les champs Start date et PID cost de la
table Cost scheduling.

L’étape de synchronisation peut alors commencer en appliquant, selon les cas, les actions
décrites dans l’annexe C. Notons que ces traitements sont réalisés dans un thread séparé,
afin de ne pas ralentir le calcul du placement qui s’effectue en parallèle. En effet, certains
d’entre eux traitent des cas d’incohérence et peuvent parfois prendre du temps si plusieurs
vérifications avec des timeouts sont entreprises.

Lorsque l’exécution de l’algorithme génétique prend fin, les résultats du placement sont
écrits dans les tables Gantt jobs predictions et Gantt jobs resources (figure 3.22).

Fig. 3.22 – Tables d’OAR contenant le placement des jobs et leur date de début

Dans la table Gantt jobs predictions, nous écrivons l’identifiant du job (champ
Moldable job id) ainsi que la date de début calculée (Start time). Notre module d’or-
donnancement calcule la date en secondes par rapport au référentiel 0 (date de début
de l’ordonnancement considéré dans notre modèle économique) : il donne le nombre de
secondes à attendre avant le lancement de l’application. Il faut convertir ce référentiel en
rajoutant ce nombre de secondes à la date actuelle au format SQL puis écrire le résultat
dans la base.

Dans la table Gantt jobs resources, nous devons insérer le vecteur de placement. Il faut
pour cela le convertir en autant de lignes correspondant au couple {identifiant, ressource
utilisée}. Par exemple si le modèle a placé 2 tâches sur une ressource, on ajoutera 2 lignes
identiques.

L’écriture du résultat de l’algorithme génétique dans ces tables de la base de données
permettra à OAR de se charger de la réservation des nœuds, et de lancer l’application au
moment convenu sur les ressources choisies.

Notons que lorsque la phase d’ordonnancement est terminée, l’utilisateur peut accéder à
la liste des ressources qui lui ont été attribuées au travers des outils de visualisation d’OAR.
Lorsque l’application est lancée, l’utilisateur peut se connecter aux nœuds comme à l’ha-
bitude avec la commande “oarsub -C job id”. L’application quant à elle peut récupérer
la liste des nœuds réservés à partir du fichier $OAR NODEFILE, comme cela peut être
réalisé lorsque l’application est soumise avec le client oarsub classique.
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3.4.5 Vue d’ensemble du processus de soumission

En pratique, la soumission d’une application est effectuée en six étapes (figure 3.23) :

1. L’utilisateur invoque l’adaptateur que nous fournissons en lui donnant les caractéris-
tiques de l’application à placer.

2. L’adaptateur vérifie la validité des paramètres fournis par l’utilisateur et les insère
dans la base de données en vue de leur utilisation par le module d’ordonnancement.
Il fait ensuite appel au client oarsub en lui passant les paramètres adéquats, et en
spécifiant notamment que la file choisie pour ce job est la file Cost.

3. Le client oarsub reçoit le job, et, après validation de la requête, il l’insère dans la
file Cost.

4. Le module d’ordonnancement gérant la file Cost est invoqué. Il fait appel à l’algo-
rithme génétique pour déterminer un placement. Celui-ci calcule donc, en fonction
des données fournies par l’utilisateur et présentes dans la base de données, la date
de début de l’application ainsi que les machines à utiliser.

5. L’ordonnancement calculé est inséré dans la base de données. La charge des ma-
chines déterminées par l’algorithme génétique est alors mise à jour afin de prendre
en compte la nouvelle application.

6. L’application se trouvant dans la base de données d’OAR, elle est lancée par le
module d’exécution d’OAR lorsque la date de début déterminée par l’algorithme
génétique arrive.

L’annexe C donne plus de détails quant au processus de soumission d’applications.

Fig. 3.23 – Soumission d’une application via l’adaptateur du client oarsub
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3.4.6 Tests et validation

L’objectif de cette section est de présenter les tests réalisés afin de valider l’intégration
de l’algorithme génétique implémentant le modèle économique proposé au sein de l’ordon-
nanceur OAR. Pour cela, nous utilisons OAR couplé à notre module d’ordonnancement
en mode simulation : l’infrastructure fournie par OAR est utilisée, mais les applications
soumises ne sont pas exécutées. Ceci permet de définir une grille virtuelle, utilisable pour
soumettre des applications et calculer les ordonnancements associés.

Le contexte de simulation mis en place consiste en trois clusters constitués de cent pro-
cesseurs chacun. Ces trois clusters sont géographiquement répartis de la manière suivante :

• un cluster à Toulouse, France (fuseau horaire GMT + 1),

• un cluster à Paris, France (fuseau horaire GMT + 1),

• un cluster à Sydney, Australie (fuseau horaire GMT + 10).

Les processeurs utilisés sont les suivants :

• Clusters de Toulouse et de Sydney : Intel Xeon cadencé à 3,8 GHz,

• Cluster de Paris : AMD Athlon cadencé à 1,2 GHz.

Ainsi, les machines présentes sur les grappes de Toulouse et de Sydney présentent les
mêmes caractéristiques, tandis que les ressources parisiennes se montrent environ deux
fois moins puissantes (en tenant compte du type des processeurs, de leur vitesse et de leur
cache). Les administrateurs de ces différentes grappes ont mis en place une politique de
prix identique, basée sur la puissance des ressources. Ainsi, l’utilisation du cluster parisien
est plus intéressante en termes financiers, mais pénalise fortement le temps d’exécution
des applications qui lui sont soumises.

La gestion des “heures creuses / heures pleines” est réalisée afin de mieux répartir l’offre
et la demande au cours de la journée. Ainsi, une période d’heures creuses est mise en place
quotidiennement, de 18h à 6h du matin (heure locale), afin de favoriser une utilisation
nocturne des ressources. En choisissant comme référentiel le fuseau horaire dans lequel se
trouve la France (GMT + 1), la période d’heures creuses australienne se situe entre 9h du
matin et 21h.

Deux simulations ont été réalisées. Pour chacune d’elles, l’utilisateur soumet une appli-
cation composée de 60 tâches, chacune d’elles requérant 12 heures de temps CPU sur un
processeur de référence de type AMD Athlon cadencé à 1,2 GHz (ou 6 heures sur un Intel
Xeon cadencé à 3,8 GHz), ce qui représente un total d’un mois de temps processeur. Pour
la première simulation, la soumission est réalisée à 16h, heure française, soit deux heures
avant que les grappes françaises n’entrent en période d’heures creuses, et cinq heures avant
que le cluster australien ne passe en heures pleines. La seconde simulation met en scène
une soumission dont la date varie de 14h à 18h. Pour des questions de simplification, la
charge des processeurs est initialement nulle, et n’entre donc pas en compte dans le calcul
du placement.
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Simulation 1

Dans un premier temps, l’utilisateur ne prend en compte que le coût de l’application,
en spécifiant un coefficient de 100% pour le paramètre de coût. Cela revient à minimiser
le critère suivant pour déterminer un placement :

Target = CApp

L’ordonnancement obtenu, représenté dans la figure 3.24 (expérience 1), montre que
toutes les tâches sont dirigées vers le cluster parisien, ce qui constitue le choix le moins
onéreux. L’application durant 12 heures sur cette grappe, la date de début sera choisie afin
de profiter au maximum de la période d’heures creuses. Ainsi, l’application est programmée
pour être exécutée de 18h à 6h.

Si l’utilisateur souhaite que son application se termine au plus tôt, quel qu’en soit le prix
à payer, seule la date de terminaison ne sera considérée dans la minimisation du critère :

Target = TApp

Dans ce cas (figure 3.24, expérience 2), la grappe se trouvant à Paris n’est jamais sol-
licitée. En revanche, les clusters de Toulouse ou de Sydney sont indifféremment choisis,
car ils ont les mêmes performances en termes de capacité de calcul. De plus, le prix à
payer n’étant pas pris en compte dans le choix du placement, l’application est démarrée
immédiatement sur l’un de ces deux clusters, et elle se termine seulement 6 heures plus
tard, soit à 22h (heure française).

Notons cependant que, suivant la grappe choisie, le coût de l’application ne sera pas
le même. En effet, sur les 6 heures que représentent sa durée, 5 heures seront passées
en heures creuses sur le cluster de Sydney, contre deux heures seulement sur le cluster
toulousain. En pratique, l’utilisateur aura intérêt à inclure le coût de l’application dans le
critère à optimiser, dans une proportion certes faible, mais suffisante pour proscrire, dans
ce cas, l’utilisation de la grappe toulousaine.

Fig. 3.24 – Placement d’une application, avec W C = 100%,W T = 0% (Exp. 1)
et W C = 0%,W T = 100% (Exp. 2)
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Simulation 2

Dans cette série d’expériences, la date de soumission de l’application varie de 14h à
18h, heures françaises. L’utilisateur applique un coefficient de 10% sur la prise en compte
de la date de terminaison de l’application dans le critère à minimiser. Le coefficient de
coût reste donc prépondérant (90%) dans le choix du placement. La grappe parisienne ne
pourra toutefois jamais être choisie à cause de l’importance, certes faible, donnée au temps
d’exécution de l’application.

La figure 3.25 montre que le module d’ordonnancement d’OAR choisit alternativement
Sydney ou Toulouse, en démarrant l’exécution de l’application tout de suite après la sou-
mission pour le cluster de Sydney, tandis qu’un délai est appliqué à la grappe toulousaine.

Fig. 3.25 – Possibilités de placement de l’application entre Toulouse et Sydney

Le choix de ces clusters dépend de la date à laquelle l’application est soumise, comme le
montre la figure 3.26. En effet, si l’application est soumise suffisamment tôt, la grappe de
Sydney est plus intéressante que celle de Toulouse, car elle bénéficie de la période d’heures
creuses. L’application peut alors être exécutée tout de suite pour minimiser également la
date de fin de l’application. Cependant, plus l’application est soumise tardivement, plus
le choix du cluster toulousain devient judicieux. En effet, la période d’heures creuses de
Sydney se réduit, et il devient plus intéressant de placer l’application à Toulouse afin de
bénéficier de la baisse de tarif survenant à 18h. La date de début est d’ailleurs, dans ce
cas, repoussée à 18h, afin de bénéficier du tarif réduit sur toute la durée de l’application.

(a) Proportion du choix entre la grappe de calcul
de Toulouse et celle de Sydney

(b) Valeur du critère correspondant aux
clusters de Toulouse et de Sydney pour
différentes dates

Fig. 3.26 – Choix de placement de l’application entre la grappe de Toulouse et celle de
Sydney
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Il est toutefois possible de remarquer que la transition entre Sydney et Toulouse se fait
progressivement, de 15h à 16h30, heures françaises. Lorsque la soumission est effectuée
avant 15h, le cluster de Sydney est choisi systématiquement, de même qu’après 16h30,
le choix est toujours reporté sur la grappe toulousaine. Ceci cöıncide avec le fait que le
critère de Sydney augmente au cours du temps, tandis que celui de Toulouse diminue.
Toutefois, entre 15h et 16h30, l’écart entre les critères calculés pour les deux clusters n’est
pas suffisamment élevé pour permettre au module d’ordonnancement de formuler un choix
tranché.

A 15h35, les deux grappes de calcul présentent la même valeur de critère, les rendant
donc, en théorie, strictement équivalentes pour le choix de placement. Cependant, la figure
3.26 montre que le module d’ordonnancement choisit encore Sydney à 95% à cette date, au
lieu des 50% auxquels on pourrait s’attendre. Ce décalage est dû au codage de l’algorithme
génétique, qui privilégie la rapidité d’exécution au détriment d’une légère imprécision sur
le critère calculé quand la différence de critères entre les solutions de placement potentielles
est très faible. En effet, dans le cadre de cette expérience, la différence calculée entre les
valeurs du critère pour les solutions de placement sur Sydney ou Toulouse n’excède pas
6,6%. Ainsi, durant la phase transitoire allant de 15h à 16h30, l’algorithme génétique ne
trouve peut-être pas toujours la solution optimale, mais il en reste toutefois très proche.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un modèle économique permettant de gérer les
ressources d’une grille de calcul. Plus précisément, ce modèle a pour objectif de calculer
un placement lorsque des applications lui sont soumises. Les applications considérées ici
sont des applications parallèles à gros grain, constituées de plusieurs tâches identiques et
synchrones.

Divers paramètres sont pris en compte lors du calcul du placement de telles applications :

• les caractéristiques de l’application, incluant le nombre de tâches qui la composent
et la quantité de calculs devant être effectuée par celles-ci,

• le prix des ressources, pouvant varier au cours du temps,

• la puissance des ressources,

• la charge des ressources, dont l’évolution au cours du temps est estimée en fonction
des applications déjà placées sur la grille,

• les paramètres de coût définis par les administrateurs de la grille,

• les besoins de l’utilisateur,

• etc.

Le placement choisi reflète un compromis entre le coût de l’application et la rapidité
avec laquelle elle se terminera, tel que spécifié par l’utilisateur. Ce compromis permet ainsi
d’aboutir au choix des ressources qui exécuteront l’application soumise, mais également de
la date à laquelle l’application devra être exécutée, une exécution immédiate ne s’avérant
pas forcément être le choix le plus judicieux.

Le modèle mathématique défini dans ce chapitre soulève un problème d’optimisation
non-linéaire, à variables entières et sous contraintes. Les outils classiques d’optimisation
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se prêtant mal à la résolution d’un tel problème, nous avons développé un algorithme
génétique permettant de répondre à nos besoins.

Cet algorithme montre des résultats tout-à-fait encourageants, tant en termes de précision
des résultats obtenus, qu’en termes de performances. En effet, le calcul du placement d’une
application de 40 tâches sur 5000 processeurs ne prend que quelques secondes, ce qui est
satisfaisant au regard de la durée des applications placées sur des supports tels que les
grilles de calcul, durée qui atteint souvent plusieurs heures.

Enfin, l’algorithme génétique développé a été intégré au sein d’un ordonnanceur existant,
afin de pouvoir être utilisé dans un environnement opérationnel. Nous avons pour cela
choisi l’ordonnanceur OAR, utilisé sur la plate-forme nationale de recherche Grid’5000.

Le modèle économique développé nécessite de connâıtre à l’avance une estimation du
temps d’exécution de l’application, dans le but d’évaluer la quantité de calculs devant
être effectuée, et de l’inclure ainsi dans le choix du placement. Si ce temps peut être
fourni par l’utilisateur, comme c’est le cas actuellement sous OAR, cette solution n’est
pas nécessairement la meilleure car la plupart des utilisateurs ont tendance à surestimer,
parfois de manière importante, le temps d’exécution de leurs applications. Les chapitres
suivants proposent ainsi une méthode permettant d’estimer, de façon fiable, le temps
d’exécution d’une application en fonction des entrées qui lui sont appliquées.
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Chapitre 4

Etude de l’estimation du temps
d’exécution d’une application

L’objectif de ce chapitre est de définir les bases de l’étude de l’estimation du temps
d’exécution d’une application. Dans une première partie de ce chapitre, un ensemble de
techniques de prédiction est abordé. Ces dernières se divisent en deux familles : les tech-
niques de prédiction basées sur un historique, et celles basées sur le profil des applications.
Dans une seconde partie, l’approche adoptée dans cette thèse est introduite : il s’agit d’une
méthode hybride combinant ces deux types de prédiction.

4.1 Introduction

De nombreuses recherches ont été effectuées dans le domaine de la prédiction du temps
d’exécution d’applications, afin de déterminer comment relier le temps d’exécution d’une
application avec le contexte dans lequel elle est lancée (entrées de l’application, plate-forme
d’exécution, etc.). L’objectif final est ainsi de pouvoir estimer le temps d’exécution d’une
application avant même qu’elle ne soit lancée.

Dans le domaine du temps réel par exemple, l’utilité d’une telle donnée est cruciale au
bon fonctionnement des systèmes, qu’ils soient critiques ou non [81]. En effet, les appli-
cations temps réel sont soumises à des contraintes temporelles (deadlines) qu’il convient
de respecter impérativement pour les systèmes temps réel strict, ou au mieux pour les
systèmes temps réel souple. Dans tous les cas, la connaissance du temps d’exécution des
applications est nécessaire aux ordonnanceurs temps réel pour gérer l’ordre d’exécution
des applications qui leur sont soumises [82, 83, 84]. Plus qu’une simple estimation, ils
utilisent le temps d’exécution des applications obtenu dans le pire des cas (WCET pour
Worst-Case Execution Time).

Les mécanismes d’ordonnancement appliqués aux domaines des grappes et des grilles
de calcul nécessitent également de connâıtre, à priori, une estimation de la durée des
applications à placer [27, 85, 86, 13, 87]. C’est notamment le cas pour le modèle économique
proposé dans cette thèse [69].

Concernant le domaine des grilles de calcul, cette donnée peut être fournie par les
utilisateurs au moment où ils soumettent leurs applications. Les performances du place-
ment les incitent généralement à donner une estimation relativement correcte du temps
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d’exécution de leurs applications [88, 89]. Par exemple, un temps sous-estimé entrâıne un
arrêt prématuré de l’application au terme de la période de temps réservée, tandis qu’un
temps surestimé entrâınera un démarrage tardif de l’application si aucun créneau libre
suffisamment important n’est trouvé. Ce type de problématique peut notamment être
rencontré sur la plate-forme de recherche Grid’5000 [7], avec l’outil de réservation OAR.

Cependant, il peut être intéressant d’automatiser l’estimation du temps d’exécution des
applications soumises, d’une part pour éviter les erreurs dues aux mauvaises estimations
effectuées par les utilisateurs, et d’autre part par soucis d’ergonomie et de facilité d’emploi
des outils d’ordonnancement.

Deux grandes familles de techniques de prédiction sont examinées dans ce chapitre :

• La prédiction basée sur un historique d’exécutions passées (historic-based predic-
tion) : cette technique est notamment utilisée pour prédire le temps d’applications
séquentielles ou parallèles, en vue de les placer sur un support d’exécution tel qu’un
cluster ou une grille de calcul.

• La prédiction basée sur le profil des applications (profile-based prediction) : ce type
d’analyse est particulièrement utilisé dans le domaine du temps réel en vue de
déterminer le temps d’exécution d’une application dans le pire des cas.

4.2 Travaux portant sur l’estimation du WCET d’une ap-

plication

4.2.1 Objectifs et contexte

Le temps d’exécution dans le pire des cas, ou WCET, est le temps maximal que mettra
l’application pour s’exécuter, et ce pour l’ensemble des jeux d’entrées possibles [90, 91].
Il s’agit donc du temps mis par l’application pour s’exécuter dans le cas où ses entrées
déterminent un chemin d’exécution maximisant le temps d’exécution. Il est à noter que le
WCET d’une application est spécifique à une architecture matérielle donnée.

L’estimation du WCET d’une application est particulièrement utile dans le domaine
du temps réel, pour lequel des contraintes temporelles fortes doivent être respectées, sous
peine d’avoir des conséquences catastrophiques sur le système. La connaissance du temps
d’exécution maximal d’une application temps réel peut permettre de :

• dimensionner un système temps réel, c’est-à-dire déterminer par exemple la puissance
du matériel nécessaire à l’exécution d’un ensemble défini de tâches, ou bien calculer
le nombre de tâches supportées par un système matériel donné, afin de s’assurer que
l’échéance de chacune des tâches soit respectée,

• déterminer un ordonnancement hors-ligne, pour lequel la durée maximale de chacune
des tâches à ordonnancer doit être connue à l’avance [92],

• optimiser le code d’une application, grâce à l’obtention des chemins d’exécution
critiques.

Cependant, pour être exploitable, le WCET déterminé doit satisfaire deux critères prin-
cipaux [91]. Le premier, totalement impératif, est un critère de sûreté. En effet, le WCET
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calculé doit absolument être supérieur au temps d’exécution maximal réel de l’applica-
tion. La non-satisfaction de cette contrainte pourrait entrâıner le non-respect d’échéances
critiques du système temps réel.

Le second critère à satisfaire est un critère de précision. Celui-ci peut être traité de
manière plus souple que le précédent. La précision du WCET permet d’exprimer l’écart
entre la valeur calculée et la valeur réelle. Pour être utile, l’estimation du temps d’exécution
maximal d’une application ne doit pas être trop pessimiste, sous peine d’entrâıner un
surdimensionnement du système.

4.2.2 Méthodes dynamiques d’analyse du WCET

Dans cette classe de méthodes, le temps d’exécution du programme est mesuré, soit sur
un système réel ou bien à l’aide d’un simulateur. L’application est ainsi exécutée sur le
matériel cible, et une mesure de son temps d’exécution est effectuée [93]. Lorsqu’une telle
exécution est impossible, un simulateur logiciel peut être utilisé pour simuler le système
matériel.

Quel que soit le moyen utilisé pour mesurer le WCET, un jeu d’entrées est utilisé pour
exécuter le programme. La principale difficulté des méthodes dynamiques réside ainsi dans
la détermination d’un jeu d’entrées conduisant au temps d’exécution le plus long. Pour
cela, il est possible d’avoir recours à des jeux de test explicites, ou bien à des jeux de test
symboliques.

Les jeux de test explicites correspondent à des entrées réelles du programme. Ces entrées
seront utilisées tour à tour pour exécuter le programme, et le temps d’exécution le plus
long obtenu sera considéré comme étant le WCET de l’application. Dès lors, la principale
difficulté qui se pose est la confiance qui peut être accordée à cette méthode, dans la
mesure où les jeux de test sélectionnés doivent comporter le jeu d’entrées amenant au
temps d’exécution dans le pire des cas. Par conséquent, l’importance du choix des jeux de
test est mise en avant. Pour résoudre ce problème, plusieurs solutions sont envisageables :

• Mesurer le temps d’exécution d’un programme pour l’ensemble de ses
jeux d’entrées possibles. Cette solution n’est possible que si le nombre de jeux
d’entrées de l’application est raisonnable. De plus, le temps mis pour exécuter tous
les jeux de test est dans la plupart des cas rédhibitoire.

• Effectuer les mesures à partir des jeux d’entrées définis par l’utilisateur.
Cette solution s’appuie sur la connaissance que possède ce dernier du programme, et
ainsi sur son aptitude à identifier le jeu de test amenant au WCET. Cependant, cette
méthode n’est pas entièrement fiable, et son utilisation est limitée à des applications
simples.

• Générer automatiquement un ensemble de jeux de test qui doit amener
au temps d’exécution maximal de l’application. Cette méthode utilise divers algo-
rithmes, tels que les algorithmes évolutionnistes [94], et peut également s’appuyer
sur l’utilisation d’un cluster lorsque le nombre de jeux de test générés est très élevé
[95].

Une seconde classe de jeux de test envisageables pour obtenir une mesure du WCET
d’une application est la classe des jeux de test symboliques [96]. Dans ce cas, les entrées du

105



programme sont considérées comme étant inconnues, et le jeu d’instruction du processeur
cible est étendu afin de prendre en compte les calculs sur des opérandes à valeurs inconnues.
Les jeux de test symboliques ne peuvent être utilisés que dans le cadre d’une exécution de
l’application sur un simulateur logiciel.

4.2.3 Méthodes statiques d’analyse du WCET

L’analyse statique d’un programme consiste en une analyse de la structure du pro-
gramme à partir de son code source ou de son code objet, dans le but d’en déduire son
WCET [81]. Elle s’effectue en trois étapes :

1. L’analyse de flot : cette phase permet de déterminer l’ensemble des chemins
d’exécution possibles dans le programme.

2. L’analyse de bas niveau : elle permet d’évaluer l’impact de l’architecture matérielle
sur le WCET.

3. Le calcul du WCET : la valeur du WCET est déterminée à partir du résultat des
deux phases précédentes.

4.2.3.1 Analyse de flot

L’analyse de flot a pour but de déterminer l’ensemble des chemins d’exécution possibles
d’un programme. Pour cela, la première étape consiste à découper le code de ce programme
en blocs de base.

Un bloc de base est une séquence maximale d’instructions possédant un et un seul point
d’entrée ainsi qu’un et un seul point de sortie dans le flot de contrôle du programme. Un
bloc de base ne contient ainsi que des instructions simples qui excluent toute instruction
de branchement (structures de contrôle, appels de fonctions, etc.) [97].

Graphe de flot de contrôle et arbre syntaxique

Un graphe de flot de contrôle peut être utilisé afin de décrire graphiquement tous
les enchâınements possibles entre les différents blocs de base. Les nœuds de ce graphe
représentent les blocs de base de l’application, tandis que les arcs expriment les relations
de précédence entre ces blocs.

Il est également possible de s’appuyer sur une représentation du programme à l’aide
d’un arbre syntaxique. Ce dernier est construit à partir du code source de l’application,
dans le but d’en décrire la structure syntaxique. Les nœuds de cet arbre représentent les
structures du langage de haut niveau, tandis que les feuilles représentent les blocs de base
du programme.

Le code suivant montre l’exemple d’une fonction réalisant le produit de deux matrices
carrées de même dimension. Le tableau 4.2.3.1 montre comment découper ce programme
en blocs de base. La figure 4.1 montre le graphe de flot de contrôle ainsi que l’arbre
syntaxique qui lui sont associés.
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1 // M u l t i p l i c a t e s two mat r i x e s
2 void matr i xMu l t i p l i cat i on ( int dimensions , unsigned long l e f tMat r i x [ d imensions ] [ d imensions ] ,
3 unsigned long r ightMatr ix [ d imensions ] [ d imensions ] ,
4 unsigned long r e su l tMat r i x [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
5

6 for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
7 for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
8 r e su l tMat r i x [ i ] [ j ] = 0 ;
9 for ( int k = 0 ; k < dimensions ; k++ ) {

10 r e su l tMat r i x [ i ] [ j ] += l e f tMa t r i x [ i ] [ k ] ∗ r ightMatr ix [ k ] [ j ] ;
11 }
12 }
13 }
14

15 }

Blocs de Code associé
base

BB1 int i = 0 ;

BB2 i < dimensions

BB3 int j = 0 ;

BB4 j < dimensions

BB5 resultMatrix[i][j] = 0 ; int k = 0 ;

BB6 k < dimensions

BB7 resultMatrix[i][j] += leftMatrix[i][k] * rightMatrix[k][j]; k++ ;

BB8 Fin de la fonction

BB9 i++ ;

BB10 j++ ;

Tab. 4.1 – Découpage de la fonction en blocs de base

(a) Graphe de flot de contrôle (b) Arbre syntaxique

Fig. 4.1 – Outils graphiques pour l’analyse statique du WCET
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Informations complémentaires sur le flot de contrôle

Dans le cas général, l’analyse de flot n’est pas un problème décidable [97]. En effet,
certaines propriétés du programme peuvent impliquer que certains chemins d’exécution
ne soient pas finis. Ainsi, trouver des chemins d’exécution finis et exploitables revient à
un problème de l’arrêt des algorithmes de parcours de graphes.

Des études ont démontré que l’analyse de flot est un problème décidable si les conditions
suivantes sont respectées [98, 90] :

- absence de structures dynamiques telles que des pointeurs ou des tableaux dyna-
miques,

- absence de récursivité,
- utilisation exclusive de boucles bornées.

Ces restrictions à apporter aux programmes ne sont parfois pas directement exprimables
par leur structure. Ainsi, le graphe de flot de contrôle et l’arbre syntaxique ne reflètent
pas ces conditions, même si elles existent. Il est donc nécessaire d’obtenir des informations
complémentaires. Ces dernières ont pour objectif de restreindre le nombre de chemins
d’exécution possibles, et ainsi d’améliorer la précision du WCET estimé. En pratique,
elles expriment des contraintes sur le programme, telles que des bornes sur le nombre
d’itérations des boucles ou bien l’identification de chemins infaisables.

Ces informations complémentaires sur le flot de contrôle peuvent être obtenues de plu-
sieurs manières. Elles peuvent être demandées à l’utilisateur, qui a une connaissance suf-
fisante de l’application pour pouvoir les fournir. Il peut pour cela utiliser un langage
spécifique pour exprimer ces informations, ou bien écrire des annotations dans le pro-
gramme ou dans un fichier séparé [99, 100, 101, 102, 90].

Il existe également des méthodes permettant de déduire automatiquement ces informa-
tions. Ainsi, dans [103, 104, 105, 106], les auteurs proposent différentes méthodes mettant
en œuvre une analyse du flot de données du programme, dans le but de connâıtre la va-
leur de certaines variables en différents points du programme. Ceci leur permet ensuite
de déduire de manière automatique les informations concernant les chemins infaisables
ainsi que les bornes sur le nombre d’itérations des boucles. Ces informations peuvent
également être déterminées en combinant des techniques d’énumération de chemins avec
une exécution symbolique [107, 108].

Enfin, une autre approche pour mâıtriser le flot de contrôle est également envisageable. Il
s’agit d’apporter des modifications au code du programme afin de faciliter la détermination
du WCET. Ainsi, dans [109], l’auteur propose une méthode permettant d’éliminer de
manière automatique les boucles non-structurées de l’analyse de flot. Une autre solution
consiste à contraindre l’exécution du programme à un seul chemin [110, 111]. Si d’ordinaire,
différents jeux d’entrées conduisent à des chemins différents avec des temps d’exécution
différents, il est en effet possible de modifier le code du programme afin de rendre le chemin
d’exécution indépendant des entrées, facilitant ainsi la détermination du WCET.
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Code utilisé

Lors de la phase d’analyse de flot se pose la question du code à utiliser pour mener à
bien cette phase.

Le code source permet de travailler au niveau du langage de programmation. L’analyse
qui en résulte est très indépendante de l’architecture du processeur cible. L’utilisation du
code source est nécessaire pour obtenir l’arbre syntaxique, mais l’utilisation exclusive de
ce code entrâıne des difficultés de prédiction des bornes temporelles, car celle-ci ne peut
pas se faire indépendamment du contexte, du compilateur et du processeur cible.

Le code objet permet de travailler au niveau du langage d’assemblage, ce qui permet
de prendre en compte tous les effets de l’architecture matérielle donnée. Même si elle offre
cet avantage, une analyse exclusivement de bas niveau n’est pas simple, notamment pour
les phases faisant intervenir l’utilisateur.

La solution généralement adoptée pour effectuer l’analyse de flot d’un programme est
d’utiliser conjointement code source et code objet. Le code source est utilisé pour obtenir
des informations fonctionnelles sur le programme, par le biais d’annotations. Ensuite,
le code objet permettra d’analyser le programme et d’en déduire son WCET grâce aux
informations précédentes.

4.2.3.2 Analyse de bas niveau

La seconde phase de la déduction du temps d’exécution maximal d’un programme par
son analyse statique est la phase d’analyse de bas niveau. Elle consiste à estimer le temps
d’exécution maximal de chacun des blocs de base sur une architecture matérielle donnée.

Cette analyse, effectuée à partir du code objet, repose essentiellement sur la précision des
modèles matériels utilisés. Les systèmes matériels intègrent des mécanismes permettant
d’accélérer le temps d’exécution des programmes, tels que :

- des pipelines,
- des unités de prédiction de branchement,
- des unités d’exécution multiple,
- des caches.

Les modèles matériels dont on dispose n’en tiennent pas toujours compte. En effet,
l’obtention de telles informations est souvent rendue difficile à cause des documentations
constructeurs qui sont incomplètes, et car la modélisation de tels mécanismes n’est pas
aisée et entrâıne souvent l’introduction d’erreurs de modélisation. Cependant, de nom-
breux travaux ont été menés afin d’analyser l’impact de mécanismes tels que les caches
d’instructions [112, 113, 114], les caches de données [115, 116], les prédictions de bran-
chement [117, 118], ou encore les pipelines [112, 113, 119, 120], et de le répercuter sur
l’estimation du WCET.

La prise en compte de ces mécanismes d’accélération de code n’est pas obligatoire
puisque si le temps d’exécution des blocs de base est calculé sans en tenir compte, une borne
maximale de leurs temps d’exécution est obtenue. Cependant, l’imprécision des modèles
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d’architectures matérielles implique une estimation du WCET qui en est d’autant plus
pessimiste.

Une approche mêlant analyse statique et analyse dynamique peut être utilisée [121,
122, 123, 124]. En effet, l’analyse de bas niveau est limitée par la précision des modèles
utilisés pour représenter l’architecture matérielle. Dans ce cas, l’analyse de flot est couplée
à une analyse de bas niveau reposant sur des mesures de temps d’exécution pour chacun
des blocs de base du programme. Ces mesures peuvent être directement prises à partir
d’exécutions du programme sur l’architecture matérielle cible, ou bien en utilisant des
simulateurs logiciels.

4.2.3.3 Calcul du WCET

L’ensemble des chemins possibles au sein du programmes sont maintenant connus grâce
à l’analyse statique. De même, l’analyse de bas niveau a permis de déterminer le temps
d’exécution maximal des blocs de base constituant le programme. Le calcul du WCET
peut alors être réalisé à partir de ces deux informations.

Techniques basées sur les chemins d’exécution

La première méthode de calcul du WCET s’appuie sur l’algorithmique des graphes.
Il s’agit d’associer la valeur du WCET de chacun des blocs de base du programme aux
nœuds du graphe de flot de contrôle. Ainsi, un graphe valué est obtenu. Il est alors possible
d’appliquer les techniques traditionnelles de recherche du pire chemin dans un graphe issues
de la théorie des graphes [113, 125, 126].

Lorsqu’un chemin maximisant le temps d’exécution est ainsi trouvé, une vérification est
réalisée afin de déterminer s’il s’agit bien d’un chemin d’exécution possible. Si ce n’est pas
le cas, il est exclu du graphe, et une nouvelle recherche est commencée.

Ces techniques, qualifiées de path-based techniques, permettent ainsi d’obtenir le chemin
d’exécution aboutissant au pire temps d’exécution. Cette connaissance peut, en outre, être
utilisée pour optimiser un programme dans le but d’en diminuer le WCET.

Techniques basées sur l’arbre syntaxique

Une autre classe de méthodes s’appuie sur l’arbre syntaxique du programme. Le WCET
est, dans ce cas, calculé de manière récursive. Un parcours de l’arbre est effectué de bas en
haut, en partant des feuilles qui correspondent aux blocs de base, et qui contiennent donc
l’information de WCET obtenue au cours de l’analyse de bas niveau. Cette information
est ensuite remontée jusqu’à la racine en fonction des noeuds rencontrés [127, 117, 128].

Ainsi, le WCET associé à une séquence (nœud de type SEQ) correspond à la somme des
WCET des structures qui la composent (nœuds fils). Au contraire, le WCET d’une struc-
ture conditionnelle s’appuiera sur l’utilisation de l’opérateur max permettant de choisir la
branche conduisant au pire temps d’exécution.

Ce type de technique, qualifiée de tree-based, aboutit à l’obtention d’un arbre temporel
associant les WCET calculés à chaque nœud de l’arbre syntaxique.
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Techniques d’énumération implicite des chemins

La technique qui rencontre le plus de succès dans la littérature est celle dite d’énumération
implicite des chemins (IPET pour Implicit Path Enumeration Technique) [129, 130]. Cette
technique exploite l’inutilité d’énumérer explicitement les chemins d’exécution menant au
pire scénario, le but étant de calculer simplement le WCET sans se préoccuper du chemin
permettant d’y aboutir.

L’objectif de cette méthode est de transformer le graphe de flot de contrôle en un
ensemble de contraintes devant être respectées, afin de se ramener à un problème d’opti-
misation linéaire à variables entières [97, 131]. Deux types de contraintes sont à distinguer :

- contraintes structurelles : ces contraintes décrivent la structure du graphe,
- contraintes fonctionnelles : il s’agit des contraintes exprimant les informations

complémentaires sur le flot de contrôle.

L’analyse de flot permet de connâıtre le découpage d’un programme en blocs de base.
L’analyse de bas niveau, quant à elle, fournit le majorant des temps d’exécution pour
chacun de ces blocs. On note ainsi TBB

b le WCET du bloc de base correspondant au
nœud b du graphe de flot de contrôle. L’analyse IPET cherche à déterminer le nombre
d’occurrences de chacun des nœuds du graphe dans le pire chemin d’exécution, noté NBB

b .

Les contraintes structurelles permettent d’exprimer le fait que, pour chaque nœud du
graphe de flot de contrôle, la somme du nombre d’occurrences du bloc de base considéré
doit être égale à la fois à la somme des occurrences de ses blocs prédécesseurs et de celles
de ses blocs successeurs. Quant aux contraintes fonctionnelles, elles permettent de limiter
le nombre de chemins possibles, en limitant le nombre d’occurrences de certains nœuds
(par exemple pour exprimer le nombre maximum d’itérations de boucles), ou bien en
définissant des contraintes d’exclusion mutuelle.

L’exemple de la fonction matrixMultiplication décrit précédemment permet de définir
les contraintes suivantes :

Contraintes structurelles :



















































NBB
1 + NBB

9 = NBB
2

NBB
2 = NBB

3 + NBB
8

NBB
3 + NBB

10 = NBB
4

NBB
4 = NBB

5 + NBB
9

NBB
5 + NBB

7 = NBB
6

NBB
6 = NBB

7 + NBB
10

Contraintes fonctionnelles :



























NBB
1 = 1

NBB
3 = dimensions

NBB
3 = dimensions2

NBB
3 = dimensions3
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Le calcul du WCET se ramène ainsi à un problème d’optimisation linéaire à variables
entières sous contraintes. Les inconnues NBB

b sont déterminées en minimisant la fonction
objectif :

WCET =
∑

b

NBB
b · TBB

b (4.1)

Le chemin emprunté dans le pire des cas n’est pas fourni par cette méthode. Seul
le nombre d’occurrences de chacun des blocs de base dans le chemin d’exécution est
déterminé.

4.3 Prédiction basée sur un historique d’exécutions passées

4.3.1 Principe général

Dans cette approche, l’estimation du temps d’exécution d’une application est effectuée
d’après les temps d’exécution de cette même application obtenus par le passé.

Cette approche considère que le temps d’exécution d’une application dépend du contexte
dans lequel elle est lancée, et que deux exécutions effectuées dans des contextes relative-
ment proches produiront des temps d’exécution voisins [87, 132, 88, 86]. Le problème qui
se pose alors est de définir et de quantifier cette notion de proximité.

Le contexte d’exécution d’une application comprend tous les éléments ayant une in-
fluence sur son temps d’exécution, tels que l’architecture du matériel servant à l’exécution
et les entrées du programme. Par la suite, pour une plus grande clarté, nous réduirons
ce contexte aux seules entrées du programme. L’architecture cible pourra être prise en
compte de plusieurs manières :

- en l’incluant au modèle présenté par la suite, et en la traitant de la même manière
que les entrées du programme,

- en conservant le modèle, mais en ayant un historique différent par type d’architecture
cible.

4.3.2 Etat de l’art

Approche par catégorisation des applications

L’approche choisie par Gibbons [87, 133], puis par Smith et al. [88] et Krishnaswamy
et al. [134], est de classifier les applications en différentes catégories. Ces dernières sont
définies à l’aide de templates identifiant un ensemble de caractéristiques des applications,
permettant d’affecter chaque job à une ou plusieurs catégories d’applications ainsi définies.

Différents templates sont définis, chacun regroupant une combinaison différente de ca-
ractéristiques parmi les suivantes :

• le type de l’application (batch ou interactive, séquentielle ou parallèle),
• la file de soumission utilisée,
• l’utilisateur,
• l’exécutable,
• les arguments,
• le nombre de nœuds, etc.
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Par exemple, un template regroupant la file dans laquelle l’application est soumise
et l’identifiant de l’utilisateur ayant effectué cette soumission génère un ensemble de
catégories telles que : {file cost, utilisateur bmiegemo}, {file admin, utilisateur monteil},
etc.

Ces templates permettent donc de regrouper les différentes applications et de calculer,
pour chacun des groupes obtenus, le temps d’exécution moyen des applications qui le
composent. Ces valeurs calculées sont ensuite utilisées pour effectuer la prédiction du
temps d’exécution des applications futures. Notons que les catégories définies ne sont pas
nécessairement disjointes, un même job pouvant apparâıtre dans plusieurs catégories.

Ainsi, deux applications appartenant à une même catégorie seront qualifiées de “simi-
laires”, tandis que si elles n’apparaissent ensemble dans aucune des catégories créées, elles
seront au contraire jugées comme étant “différentes”. Lorsqu’une application est soumise,
on peut alors estimer son temps d’exécution à partir des applications qui lui sont similaires.

L’exactitude d’une telle prédiction est soumise à la définition d’un ensemble de templates
approprié au contexte dans lequel on se place. Si un trop grand nombre de catégories est
défini, celles-ci ne contiendront pas assez de jobs pour effectuer des prédictions suffisam-
ment précises. En revanche, si un nombre trop faible de catégories sont considérées, des
applications qui n’ont pas suffisamment de liens entre elles seront regroupées, aboutissant
également à des prédictions peu fiables.

Gibbons définit dans [87, 133] un ensemble fixe de six templates combinant les ca-
ractéristiques suivantes : la file de soumission utilisée, l’utilisateur effectuant la soumis-
sion, le nom de l’exécutable et le nombre de nœuds utilisés. Il est cependant possible, pour
améliorer la qualité des prédictions, de définir l’ensemble des templates à utiliser grâce à
des techniques qui déterminent les caractéristiques des applications les plus à même de
fournir une meilleure définition de la similarité. Smith et al. ont pour cela mis au point
deux algorithmes, un algorithme glouton et un algorithme génétique, qui fournissent auto-
matiquement un ensemble de templates améliorant la qualité des prédictions par rapport
à celles fournies par la technique de Gibbons [88]. De la même manière, Krishnaswamy
et al. utilisent un algorithme ensembliste d’approximation pour sélectionner les templates
définissant au mieux la similarité [134].

Approche par apprentissage basé sur des instances

Cette approche s’appuie sur une base de connaissances contenant toutes les exécutions
d’applications passées [13, 86]. Chaque job passé constitue ainsi une expérience, possédant
à la fois :

- des entrées : ce sont les conditions sous lesquelles l’expérience est observée,
- des sorties : ce qui peut être observé sous ces conditions.

Des techniques d’apprentissage à partir d’instances [135, 136] sont alors mises en place
pour trouver les jobs similaires à celui faisant l’objet de l’estimation de son temps d’exécu-
tion. Ainsi, lorsqu’une requête de prédiction est formulée, ses entrées sont présentées à la
base de connaissances. Les expériences passées sont alors examinées pour savoir lesquelles
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sont les plus appropriées pour participer à la prédiction du temps d’exécution de l’appli-
cation soumise. Cette sélection est réalisée en utilisant la notion de distance [137] entre la
requête et les expériences de la base de connaissance.

Cette approche de prédiction servira de base aux travaux menés dans cette thèse. La
section suivante lui est donc entièrement dédiée.

4.3.3 Apprentissage basé sur des instances

4.3.3.1 Principe

L’apprentissage basé sur des instances permet de trouver des instances similaires d’exécu-
tion d’applications au sein d’une base de connaissances. La phase d’apprentissage en elle-
même consiste simplement à stocker dans la base de connaissances chaque expérience,
constituée à la fois de ses entrées (paramètres de l’application, machines utilisées, etc.)
et de ses sorties (temps d’exécution, utilisation du processeur et de la mémoire, etc.). La
prédiction est ensuite effectuée en cherchant des expériences similaires à celle constituant
la requête, en s’appuyant sur quatre composantes distinctes à définir [136] :

• une distance permettant de déterminer la similarité de deux expériences, en indi-
quant leur éloignement relatif,

• le nombre de voisins les plus proches considérés pour formuler une prédiction,

• une fonction de pondération déterminant l’importance relative de chaque expérien-
ce sur la prédiction en fonction de sa distance à la requête,

• un modèle local indiquant comment combiner les expériences retenues pour effec-
tuer une prédiction correcte.

4.3.3.2 Terminologie utilisée

On désigne par le terme générique d’entrée tous les éléments susceptibles de varier d’une
exécution à l’autre, et qui auront une influence sur le temps d’exécution de l’application.
Il peut s’agir de paramètres du programme, de la taille des fichiers qu’il aura à traiter, du
nombre de données ou de leur complexité, etc.

L’ensemble des éléments appliqués aux programmes pour une seule et même exécution
sera appelé l’entrée du programme, notée E. Une entrée sera ensuite constituée de plusieurs
valeurs d’entrée, ou bien attributs ou encore paramètres d’entrée, que nous notons Ev.

Ainsi, l’entrée E d’un programme correspond à un vecteur ayant autant de composantes
que ce que l’entrée comporte de valeurs.

Soit NV le nombre de valeurs constituant les entrées d’un programme donné, on note
une entrée de ce programme :

E = {Ev}v∈[1;NV ] =











E1

E2
...

ENV
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Chaque valeur d’entrée Ev peut être :
• un attribut nominal, tel qu’une châıne de caractères,
• un attribut linéaire, pouvant être continu (nombre réel par exemple) ou discret

(nombre entier).

Une valeur d’entrée linéaire Ev varie au sein d’un intervalle défini par son type de
données. Les bornes de cet intervalle sont notées minEv et maxEv . Ainsi, on a :

∀v ∈
[

1;NV
]

Ev ∈ [minEv ;maxEv ]

4.3.3.3 Notion de distance entre deux expériences

Considérant les expériences comme des points, il est possible de calculer une distance
entre elles [137]. Plus particulièrement, les distances sont calculées entre les entrées as-
sociées à chaque expérience. Elles permettent ainsi de produire une valeur numérique
reflétant la proximité ou l’éloignement des valeurs de deux entrées quelconques du pro-
gramme. Cette distance est d’autant plus faible que les valeurs constituant les deux entrées
sont voisines.

Fonctions de distance

Considérons deux expériences, correspondant aux entrées E(1) et E(2). Plusieurs dis-
tances peuvent être appliquées à ces expériences, parmi lesquelles :

• la distance euclidienne :

D
(

E(1), E(2)
)

=

√

√

√

√

NV
∑

v=1

d
(

E
(1)
v , E

(2)
v

)2
(4.2)

• la distance de Manhattan :

D
(

E(1), E(2)
)

=

NV
∑

v=1

d
(

E(1)
v , E(2)

v

)

• la distance de Minkowski :

D
(

E(1), E(2)
)

=
p

√

√

√

√

NV
∑

v=1

d
(

E
(1)
v , E

(2)
v

)p

D’autres distances sont également répertoriées dans [137]. Par la suite, nous utiliserons
la distance euclidienne, telle qu’utilisée par Smith et Wong [13] et par Senger et al. [86].
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Métrique hétérogène de distance

La fonction de distance d
(

E
(1)
v , E

(2)
v

)

permet de calculer l’écart entre deux mêmes

attributs appartenant aux entrées E(1) et E(2). Ces derniers pouvant être nominaux ou
linéaires, il est nécessaire de définir une distance capable de gérer ces deux cas de figures.
L’approche décrite dans [137] et reprise dans [13, 86] consiste à combiner une métrique
de chevauchement pour les paramètres nominaux, et une distance euclidienne normalisée
pour les valeurs linaires.

On définit ainsi la distance entre deux valeurs d’entrée :

d
(

E(1)
v , E(2)

v

)

=











1 si la valeur E
(1)
v ou E

(2)
v est inconnue,

N(E
(1)
v , E

(2)
v ) si E

(x)
v est nominale,

L(E
(1)
v , E

(2)
v ) si E

(x)
v est linéaire.

(4.3)

La fonction de chevauchement est alors définie comme suit :

N(E(1)
v , E(2)

v ) =

{

0 si la valeur E
(1)
v = E

(2)
v ,

1 dans le cas contraire.

Enfin, la fonction de distance euclidienne normalisée est :

L(E(1)
v , E(2)

v ) =
|E(1)

v − E
(2)
v |

max
E

(x)
v

− min
E

(x)
v

avec :

L(E(1)
v , E(2)

v ) ∈ [0; 1]

4.3.3.4 Calcul de l’estimation du temps d’exécution

Modèles locaux de combinaison d’expériences

La prédiction du temps d’exécution d’une application est réalisée en combinant les
différentes expériences contenues dans la base de connaissances. Il existe pour cela trois
modèles de combinaison différents [135] :

• Modèles des plus proches voisins, ou modèles k-NN pour k-nearest neighbor [138] :
le temps d’exécution de la requête est calculé grâce à une moyenne non-pondérée des
k plus proches expériences, au sens de la distance définie précédemment, contenues
dans la base de connaissances.

• Régression polynomiale à pondération locale [138, 139] : une surface est ajustée aux
points du voisinage de la requête, typiquement grâce à des modèles locaux linéaires
ou quadratiques.

• Moyenne pondérée [138, 13, 86] : la prédiction du temps d’exécution d’une requête est
déterminée en effectuant une moyenne pondérée des temps d’exécution des expériences
voisines. Le poids de chaque instance d’exécution considérée est une fonction inversée
de sa distance à la requête.
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Par la suite, nous utiliserons le modèle de la moyenne pondérée.

Modèle de combinaison d’expériences basé sur leur moyenne pondérée

Soit une entrée E∗ pour laquelle on souhaite estimer le temps d’exécution d’une appli-
cation.

Soit T (E) le temps d’exécution de l’application pour une entrée E. On estime le temps
d’exécution de l’application pour l’entrée E∗ grâce à l’expression suivante [135, 13] :

T (E∗) =

∑

E

[

K
(

D (E∗, E)
)

· T (E)
]

∑

E

K
(

D (E∗, E)
) (4.4)

où K est une fonction permettant de pondérer l’influence des différentes expériences
contenues dans la base de connaissances sur le résultat final, et ce en fonction de la distance
D séparant deux entrées (équation 4.2). Les expériences proches de la requête seront ainsi
mieux pondérées, et leur temps d’exécution aura une influence plus forte que celui des
expériences plus éloignées.

Fonction de pondération

La fonction de pondération K, utilisée dans le modèle de combinaison d’expériences
basé sur leur moyenne pondérée, permet d’associer un coefficient de pondération à une
distance séparant deux entrées. Cette fonction doit posséder les caractéristiques suivantes
[135, 136] :

- la valeur maximale de la fonction est atteinte lorsque la distance séparant les deux
expériences considérées est nulle,

- la fonction doit être décroissante lorsque la distance augmente,
- la fonction de pondération doit être aussi régulière que possible afin que la fonc-

tion d’estimation le soit également ; des discontinuités de la fonction de pondération
impliquent des discontinuités dans les prédictions.

L’objectif de cette fonction est ainsi de faire en sorte que les entrées de la base de
connaissances dont la distance est proche de l’entrée pour laquelle l’estimation est effectuée
soient celles qui auront le plus de poids dans le calcul du résultat. Pour cela, plusieurs
fonctions peuvent être choisies [135, 136]. Quelques exemples sont donnés par la figure 4.2.

Dans la suite de la thèse, nous utiliserons la fonction gaussienne :

K(d) = e−( d
k )

2

(4.5)

avec k constante permettant de faire varier la largeur de la gaussienne. Cette constante
permet de s’adapter à la densité d’expériences présentes dans la région contenant la
requête.
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Fig. 4.2 – Fonctions de pondération

4.4 Approche hybride de prédiction de temps d’exécution
d’une application

4.4.1 Principe général

Nous choisissons d’utiliser une méthode hybride de prédiction de temps d’exécution
qui combine les deux approches présentées. La détermination du temps d’exécution d’une
application s’appuiera sur un historique d’exécutions passées, et tiendra compte du profil
de l’application pour obtenir une précision accrue.

L’approche hybride que nous avons introduite dans [140] utilise ainsi la représentation
de la structure du programme introduite lors de la présentation de l’analyse statique du
WCET. Le programme est donc découpé en blocs de base, fragments d’exécution possédant
un seul point d’entrée et un seul point de sortie dans le graphe de flot de contrôle. Tout
comme dans le cadre de l’analyse IPET, la méthode hybride de prédiction utilise une
technique d’énumération implicite des chemins : seul le nombre d’exécutions des blocs de
base est pris en compte, quel que soit l’ordre dans lequel ils sont exécutés.

Par ailleurs, l’énumération implicite des chemins permet d’étendre la notion de blocs de
base. Nous définirons, dans la prochaine section, la notion de blocs de base étendus, sur
laquelle repose l’approche hybride présentée dans le cadre de cette thèse.
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Ainsi, la prédiction du temps d’exécution d’une application débute par l’étude de son
profil. Une expression similaire à l’équation (4.1) est obtenue, pour laquelle le temps
d’exécution des blocs de base, ainsi que leur nombre d’exécutions (nombre d’occurrences
dans le chemin d’exécution) doivent être déterminés. Si la première de ces valeurs peut être
déterminée à l’aide d’un simple système d’équations comme nous le montrerons ultérieure-
ment, la seconde est, en revanche, estimée à l’aide d’une méthode d’apprentissage basé sur
des instances.

4.4.2 Définitions et hypothèses

Un programme est une suite d’instructions généralement regroupées en sous-programmes,
également appelés fonctions. Le nombre de passages dans chaque fonction d’un programme
peut varier d’une exécution à l’autre en fonction des entrées qui sont appliquées au pro-
gramme.

Toutes les instructions appartenant à un seul et même bloc de base sont exécutées un
même nombre de fois, qui correspond au nombre d’occurrences de ce bloc dans le chemin
d’exécution. Cette valeur peut dépendre des entrées du programme.

Nous introduisons les définitions suivantes :

Définition Un bloc de base étendu est un ensemble de blocs de base appartenant à une
seule et même fonction, et qui sont exécutés le même nombre de fois, quelles que soient les
entrées appliquées au programme. Ce nombre d’exécutions peut cependant varier d’une
exécution à l’autre selon les entrées appliquées au programme. Ainsi, les blocs qui sont
toujours exécutés le même nombre de fois ne sont pas individuellement distingués. On
les considère au contraire comme une seule et même entité. Ceci permet de simplifier la
complexité du problème, puisque le nombre de blocs considérés sera ainsi plus faible, sans
pour autant perdre de la précision.

Corollaire Un bloc de base étant constitué d’un ensemble d’instructions possédant un
point d’entrée et un point de sortie et ne contenant pas d’instruction de branchement,
un bloc de base étendu est un ensemble d’instructions appartenant à une seule et même
fonction et qui sont exécutées le même nombre de fois.

Définition Un bloc de base étendu est dit maximal s’il n’est inclus dans aucun autre
bloc de base étendu.

Notons que, par abus de langage et par souci de simplification des écritures, nous assi-
milerons par la suite le terme de “bloc de base” à celui de “bloc de base étendu maximal”.
Ainsi, toutes les équations permettant de définir l’approche hybride de prédiction de temps
d’exécution prennent en compte les blocs de base étendus maximaux des programmes,
même si cela n’est pas précisé de manière explicite.

4.4.2.1 Hypothèses sur le temps d’exécution des blocs de base

Le temps d’exécution d’un bloc de base sera considéré comme constant, c’est-à-dire
indépendant du contexte d’exécution du programme. Cette hypothèse exclut la prise en
compte des mécanismes présents sur les processeurs modernes, tels que les caches.
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En outre, le temps d’exécution des blocs de base est indépendant des entrées appliquées
au programme, et ce en raison de l’absence d’instruction de branchement (notamment
conditionnel) à l’intérieur des blocs de base.

Ces hypothèses sont également valables pour les blocs de base étendus maximaux du
programme.

4.4.2.2 Hypothèses sur le temps d’exécution des fonctions

Contrairement aux blocs de base, le temps d’exécution d’une fonction n’est pas nécessaire-
ment constant. Il peut dépendre des entrées du programme, et sera influencé par le nombre
d’exécutions de chacun des blocs de base constituant la fonction. Ainsi, les entrées du pro-
gramme peuvent influer sur le nombre de passage à l’intérieur des blocs de base de la
fonction, faisant ainsi varier son temps d’exécution, mais le temps d’exécution de chacun
des blocs de base sera toujours constant.

Notons que si une fonction fait appel à une autre fonction, le temps d’exécution de la
fonction appelée ne sera pas compté dans le temps d’exécution de la fonction appelante.

4.4.3 Modèle mathématique

L’équation suivante peut être utilisée pour évaluer le temps d’exécution d’une applica-
tion. A noter que celui-ci dépend des entrées du programme.

TApp(E) =
∑

f∈F

NF
f (E) · TF

f (E) (4.6)

où :

• F est l’ensemble des fonctions du programme,

• NF
f (E) est le nombre d’exécutions de la fonction f , dépendant des entrées,

• TF
f (E) est le temps d’exécution de la fonction f , dépendant également des entrées.

Cette équation montre comment calculer le temps d’exécution d’une application découpée
en fonctions. Cependant, le temps d’exécution d’une fonction n’est pas nécessairement
constant. Il dépend du nombre d’exécutions et du temps d’exécution des blocs de base
qu’elle contient.

Ainsi, le temps d’exécution d’une fonction peut s’exprimer :

∀f ∈ F TF
f (E) =

∑

b∈BB
F
f

NBB
b (E) · TBB

b (4.7)

où :

• BB
F
f est l’ensemble des blocs de base étendus maximaux de la fonction f ,

• NBB
b (E) est le nombre d’exécutions du bloc de base b, dépendant des entrées,

• TBB
b est le temps d’exécution du bloc de base b, considéré comme constant.
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Le temps d’exécution de l’application devient alors (équations 4.6 et 4.7) :

TApp(E) =
∑

f∈F






NF

f (E) ·
∑

b∈BB
F
f

NBB
b (E) · TBB

b






(4.8)

De manière plus simple, l’équation sur laquelle s’appuie la prédiction du temps d’exécution
d’une application basée sur son profil est la suivante :

TApp(E) =
∑

b∈BB

NBB
b (E) · TBB

b (4.9)

où BB est l’ensemble des blocs de base étendus maximaux du programme :

BB =
⋃

f∈F

BB
F
f

4.4.4 Mise en œuvre du modèle

Une prédiction basée sur le modèle décrit par l’équation 4.9 nécessite de pouvoir estimer
à la fois le nombre d’exécutions de chacun des blocs de base d’un programme, ainsi que
leur durée d’exécution.

On distingue ainsi deux catégories d’informations à déterminer :

• informations temporelles : ces informations permettent d’évaluer le temps d’exécu-
tion de chacun des blocs de base d’un programme. Le chapitre 5 montre comment
obtenir ces temps en résolvant un système d’équations linéaires.

• informations comportementales : ces informations permettent d’évaluer le com-
portement d’un programme en fonction de ses entrées. Une approche par apprentis-
sage basé sur des instances sera ainsi utilisée pour déterminer de telles informations,
c’est-à-dire pour estimer le nombre d’occurrences de chacun des blocs de base d’un
programme au sein du chemin d’exécution suivi. Le chapitre 6 présente ceci en détail.

L’étude que nous mènerons par la suite s’appuie sur deux logiciels standards de la suite
GNU :

• Gprof, un profiler permettant de connâıtre, après l’exécution d’une application, sa
durée d’exécution totale, ainsi que le temps d’exécution de chacune de ses fonctions
et le nombre de fois où elles ont été appelées. Le principe de fonctionnement de cet
outil est détaillé dans l’annexe D.

• Gcov, un logiciel permettant d’effectuer un test de couverture d’un programme.
Après l’exécution du programme, gcov donne, pour chaque ligne de son code, le
nombre de fois où elle a été exécutée.

Ces deux outils appartenant à la suite GNU, ils ont été retenus pour des raisons de
stabilité et de pérennité. Gprof sera ainsi utilisé pour déterminer les temps d’exécution
TF

f de chacune des fonctions du programme. Quant à gcov, il permettra le découpage du

programme en blocs de base étendus maximaux, et donnera le nombre d’occurrences NBB
b

de ces blocs au sein du chemin d’exécution suivi.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’approche hybride de prédiction du temps d’exécu-
tion d’une application. Cette approche innove par la mise en relation des travaux menés
dans le cadre de la détermination du WCET d’applications temps réel, utilisés pour l’or-
donnancement temps réel, avec ceux qui concernent la prédiction basée sur un historique
d’exécutions passées, généralement utilisés pour l’amélioration des performances des or-
donnanceurs de grilles ou de clusters.

La prédiction du temps d’exécution basé sur un historique d’exécutions passées suppose
que des applications lancées dans des contextes proches produiront des temps d’exécution
proches. La méthode d’apprentissage basé sur des instances montre comment estimer un
temps d’exécution à partir d’une base de connaissances, en définissant une fonction de
distance permettant d’évaluer la différence entre deux entrées du programme, une fonction
de pondération déterminant l’importance relative de chaque expérience contenue dans la
base de connaissances sur le résultat final, et enfin un modèle local indiquant comment
combiner les expériences retenues pour effectuer une prédiction correcte.

Les techniques les plus répandues de détermination du WCET d’applications temps
réel s’appuient sur le profil de ces applications, c’est-à-dire sur leur découpage en blocs
de base. Les majorants des temps d’exécution de ces blocs sont déterminés à l’aide de
modèles d’architectures matérielles, ou bien déterminés de manière dynamique, à partir
de mesures directes. Le WCET est alors calculé en déterminant le nombre d’occurrences
de ces blocs dans le chemin d’exécution qui mène au pire temps d’exécution.

L’approche hybride se base également sur le profil des applications. Ces dernières sont
découpées en blocs de base, puis les temps d’exécution de ces derniers sont déterminés à
l’aide de mesures directes. Cependant, l’outil gprof utilisé n’est pas conçu pour donner de
telles informations. Il ne peut en effet donner que le temps d’exécution global des fonctions
du programme, sans descendre au niveau des blocs. Par conséquent, le chapitre 5 montre
comment déterminer ces informations, qualifiées de temporelles.

Une fois le temps d’exécution des blocs de base connu, il est possible de déterminer
une estimation du temps d’exécution du programme pour un jeu d’entrées donné en
déterminant le nombre d’occurrences de ces blocs dans le chemin d’exécution pour le
jeu d’entrée considéré. Ceci est réalisé en utilisant une technique d’apprentissage basé sur
des instances, tel que le montre le chapitre 6.
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Chapitre 5

Détermination du temps
d’exécution des blocs de base d’un
programme

L’objectif de ce chapitre est de montrer comment déterminer les informations tempo-
relles d’un programme, c’est-à-dire le temps d’exécution des blocs de base étendus maxi-
maux qui le constituent. La méthode présentée s’appuie sur l’utilisation des outils de
profiling standards offerts par la suite GNU : gprof et gcov.

Nous montrons dans une première partie que le temps d’exécution des blocs de base est
la solution d’un système d’équations linéaires, à m équations et n inconnues. Dans une
deuxième partie, les résultats obtenus à l’aide de méthodes de résolution standards seront
abordés. Nous montrerons l’inefficacité de telles méthodes pour notre cas. Enfin, dans
une troisième partie, nous définirons une méthode de résolution du système par itérations
successives, et montrerons comment rendre celle-ci exploitable.

5.1 Introduction

5.1.1 Objectifs

Ce chapitre décrit une méthode d’obtention des informations temporelles d’un pro-
gramme. Il s’agit ici de déterminer le temps d’exécution des blocs de base étendus maxi-
maux qui le composent. Nous supposons que ceux-ci sont constants, et donc indépendants
des entrées.

D’après l’équation (4.9), le temps d’exécution d’un programme s’exprime de la manière
suivante :

TApp(E) =
∑

b∈BB

NBB
b (E) · TBB

b

L’objectif de ce chapitre est ainsi de proposer une méthode permettant de calculer le
temps d’exécution TBB

b de chacun des blocs de base b du programme.
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5.1.2 Principe

Déterminer le temps d’exécution TBB
b de chacun des blocs de base b du programme

à l’aide de l’équation précédente nécessite de connâıtre les valeurs du temps d’exécution
global TApp(E) du programme ainsi que du nombre d’exécutions NBB

b (E) de chacun des
blocs de base.

Ces valeurs peuvent être obtenues grâce aux deux outils que nous utilisons : gprof
pour connâıtre le temps d’exécution du programme, et gcov pour connâıtre le nombre
d’exécutions des blocs de base. Notons que l’outil gcov ne permet pas de connâıtre direc-
tement le nombre d’exécutions des blocs de base. Il s’agit en fait d’un utilitaire dont le rôle
est de réaliser des tests de couverture. Pour cela, il indique le nombre de fois où chaque
instruction du programme est exécutée. Il est ensuite possible de regrouper de manière
automatique les instructions en blocs de base étendus maximaux, et ainsi d’en déduire
leur nombre d’exécutions.

On obtient donc une équation possédant autant d’inconnues que ce que le programme
comporte de blocs de base étendus maximaux (c’est-à-dire Card(BB) inconnues). Afin de
déterminer l’ensemble des TBB

b , il est nécessaire de connâıtre plusieurs jeux de valeurs de
TApp(E) avec les NBB

b (E) correspondants, dans le but de se ramener à la résolution d’un
système d’équations linéaires, dont le nombre d’inconnues est égal au nombre de blocs de
base constituant le programme.

En exécutant plusieurs fois le programme pour des entrées différentes, on obtient ainsi un
système d’équations linéaires dont le nombre d’équations est égal au nombre d’exécutions
du programme effectuées. Le calcul des temps d’exécution des blocs de base du programme
revient à résoudre un tel système.

5.2 Exemple traité et faisabilité

Dans ce chapitre, nous utiliserons un exemple de programme simple, entièrement détermi-
niste afin de valider notre méthode. Cet exemple, décrit dans l’annexe E, consiste en un
programme permettant d’élever une matrice carrée de dimension donnée à une puissance
donnée.

Le programme matrixPower utilisé comporte deux entrées qui influencent son temps
d’exécution :

• la dimension de la matrice,

• la puissance à laquelle la matrice doit être élevée.

5.2.1 Evolution du temps d’exécution du programme en fonction des
entrées

Le code du programme matrixPower donné en annexe montre que les deux entrées
(variables dimensions et power) sont susceptibles d’agir sur le temps d’exécution du
programme, puisque toutes deux ont un impact sur le nombre d’itérations des boucles
présentes dans le code source.
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La figure 5.1 montre l’évolution du temps d’exécution du programme en fonction de ses
entrées. Le matériel pris en compte pour cette étude concerne des machines Dell PowerEdge
1950 dont le processeur est un Intel Xeon 5148 LV double-cœur cadencé à 2.33 Ghz, et
possédant 4 Go de mémoire vive.
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Fig. 5.1 – Temps d’exécution du programme matrixPower en fonction de ses entrées (vue
3D)

Cette courbe confirme l’effet des entrées sur le temps d’exécution du programme. Celui-
ci augmente bien lorsque des matrices de dimension élevée sont traitées, ou bien lorsque
la puissance à laquelle la matrice doit être élevée devient plus importante.

Il est également possible de remarquer que l’augmentation du temps d’exécution du
programme est absolument continue, la courbe étant exempte d’irrégularité. Ceci per-
met de s’assurer que notre prédiction pourra être effectuée dans de bonnes conditions, et
qu’aucune surprise n’est attendue sur ce point.

Nous choisissons de représenter également l’évolution des temps d’exécution en fonc-
tion des entrées sous la forme d’un graphique à deux dimensions. En effet, ce type de
représentation facilitera dans les sections suivantes la comparaison entre le temps d’exécu-
tion estimé et celui réellement obtenu. Dans ce cas, l’ensemble des jeux d’entrées sont
regroupés en abscisse. Les variations de l’entrée puissance sont imbriquées à l’intérieur
de celles de l’entrée dimensions. La figure 5.2 montre ce graphique.

5.2.2 Cohérence des temps obtenus et reproductibilité

Un aspect important qu’il convient de vérifier concerne la cohérence des temps obtenus,
du point de vue de la reproductibilité des expériences. En effet, il est indispensable que
deux exécutions distinctes du programme pour des entrées identiques produisent des temps
d’exécution similaires.

Pour cela, nous choisissons d’exécuter le programme 100 fois pour chacun des jeux
d’entrées testés. La courbe traçant la moyenne des temps obtenus sur chacune des exécutions
est semblable à la figure 5.1. Nous allons donc nous intéresser plus particulièrement à la
courbe des écarts-types relatifs à la moyenne obtenus (figure 5.3).
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Fig. 5.2 – Temps d’exécution du programme matrixPower en fonction de ses entrées (vue
2D)
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Fig. 5.3 – Ecart-type relatif à la moyenne des temps d’exécution du programme
matrixPower en fonction de ses entrées

Il est ainsi possible d’observer que l’écart-type du temps d’exécution varie entre 0 et 10%,
la moyenne de cet écart-type relatif étant de 3, 45%. De plus cet écart-type a tendance
à être plus élevé pour des exécutions courtes du programme. Cette tendance n’est pas
gênante, puisqu’il est normal d’obtenir des erreurs d’autant plus importantes que les temps
d’exécution obtenus sont faibles.

La faible valeur d’écart-type obtenue ainsi est rassurante quant à la reproductibilité des
expériences. Ici aussi, cela permet de s’assurer que la prédiction se fera dans de bonnes
conditions.

5.2.3 Influence de l’utilisation de gprof et gcov sur le temps d’exécution
du programme

Le dernier aspect étudié concerne l’influence de l’utilisation de gprof et gcov sur le temps
d’exécution du programme. Le propos de cette section est ainsi de montrer que l’utilisation
de gprof et de gcov n’est pas rédhibitoire. En effet, exécuter une application en effectuant
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au même temps du profiling ainsi que du test de couverture consomme des ressources,
et de fait ralentit l’application. Si la différence de temps d’exécution entre une exécution
normale et une exécution avec profiling est trop importante, il est évident que l’utilisation
des deux outils est compromise.

Même si gcov n’est pas un profiler, nous assimilerons le terme d’“exécution sans pro-
filing” avec une exécution normale, c’est-à-dire sans utiliser gprof ni gcov, et le terme
d’“exécution avec profiling” avec une exécution instrumentée par les deux outils.

Cette étude sera réalisée sur différentes machines, possédant chacune sa propre architec-
ture, afin d’avoir une vue d’ensemble des répercussions induites par l’utilisation de gprof
et de gcov. Nous détaillerons les résultats pour un seul type d’architecture, les remarques
étant identiques pour tous. Un tableau récapitulatif montrera l’ensemble des résultats
obtenus.

La première machine pour laquelle les répercussions de l’utilisation de gprof et de gcov
sont étudiées possède un processeur de type Intel Xeon 5148 LV double-cœur cadencé à
2.33 Ghz.

La figure 5.4 montre comment varient les temps d’exécution de l’application avec et sans
profiling en fonction des entrées qui lui sont appliquées.

100
150

200
250

300
350

400
450

500

0

200

400

600

800

1000
0

500

1000

1500

Entrée 1 :             
Dimension de la matrice

Entrée 2 :
Puissance 

T
em

ps
 d

’e
xé

cu
tio

n 
m

oy
en

 (
en

 s
)

(a) Exécution sans profiling

100
150

200
250

300
350

400
450

500

0

200

400

600

800

1000
0

500

1000

1500

Entrée 1 :             
Dimension de la matrice

Entrée 2 :
Puissance 

T
em

ps
 d

’e
xé

cu
tio

n 
m

oy
en

 (
en

 s
)

(b) Exécution avec profiling

Fig. 5.4 – Temps d’exécution de l’application en fonction de ses entrées pour un Intel
Xeon 5148 LV

Le profil de variation du temps d’exécution de l’application en fonction de ses entrées est
identique dans le cas où gprof et gcov sont utilisés que dans le cas où aucun profiling n’est
réalisé. Cependant, comme l’on peut s’y attendre, les exécutions avec profiling prennent
légèrement plus de temps. La figure 5.5 met en évidence cette différence.

Cette figure montre que, quelle que soit la durée de l’application (à l’échelle de la seconde
ou bien de la dizaine de minutes), la différence relative entre le temps d’exécution avec
profiling et celui sans profiling est du même ordre de grandeur, même si elle est moindre
pour des temps d’exécution plus importants. En moyenne, cette différence est de 4, 09%.
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Fig. 5.5 – Différence relative entre les temps d’exécution avec et sans profiling pour un
Intel Xeon 5148 LV

Notons que la décroissance observée montre que le profiling du programme entrâıne un
temps d’exécution d’autant plus important en rapport de la durée d’exécution que celle-ci
est faible. Ceci permet de supposer qu’une phase d’initialisation du profiling entre en jeu,
phase dont la durée est indépendante du temps d’exécution du programme.

Cette même étude a été réalisée sur différents types de processeurs, afin de corroborer
les résultats précédents. Le tableau 5.1 regroupe les différences relatives entre les temps
d’exécution avec et sans profiling, pour chacune des architectures testées. Les courbes
représentant ces différences relatives de temps d’exécution sont tout-à-fait similaires au
graphique de la figure 5.5.

Intel Xeon
5148 LV
2.33 GHz

Athlon XP-M
1800+

Pentium IV
2.4 GHz

UltraSparc IIe
650 MHz

Différence relative 4, 09% 11, 3% 29, 3% 5, 7%

Tab. 5.1 – Différences relatives entre les temps d’exécution obtenus avec et sans profiling
pour diverses architectures

Cette étude montre que la différence de temps observée, entre une exécution utilisant
gprof et gcov et une ne les utilisant pas, dépend fortement du type d’architecture considéré.
Ainsi, les processeurs Intel Xeon et UltraSparc IIe montrent peu de différences, ce qui rend
tout-à-fait possible les exécutions profilées en mode production. Dans le cas de l’Athlon
XP-M, même s’il montre une différence relative de temps plus importante, celle-ci reste
raisonnable. En revanche, le Pentium IV affiche une différence de temps rédhibitoire, qui
peut empêcher l’utilisation des outils de profiling en mode production.
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5.3 Résolution du système d’équations à l’aide d’outils et
de méthodes standards

5.3.1 Introduction

L’exécution du programme pour différentes valeurs d’entrées permet d’obtenir un système
d’équations linéaires dont le nombre d’équations est égal au nombre d’exécutions du pro-
gramme effectuées. Les inconnues de ce système correspondent aux temps d’exécution
des blocs de base du programme, informations temporelles nécessaires à l’approche de
prédiction hybride proposée dans cette thèse.

Soit X le nombre d’exécutions distinctes du programme réalisées, avec pour chacune
d’elles des jeux d’entrées différents. On note E(e), avec e ∈ [1,X], les entrées ayant servi à
ces exécutions. A l’issue de ces dernières, un système d’équations est donc obtenu :

∀e ∈ [1,X] TApp(E
(e)) =

∑

b∈BB

NBB
b (E(e)) · TBB

b (5.1)

Ce système est un système d’équations linéaires à X équations et à Card(BB) incon-
nues. En outre, nous supposons que le système possède suffisamment d’équations pour
être résolu (X > Card(BB)) ; le système est donc potentiellement surdéterminé. Nous
utiliserons le logiciel Matlab afin de le résoudre et plus particulièrement deux méthodes
de résolution différentes, la première s’appuyant sur un solveur de problèmes relevant de
la programmation linéaire (commande linprog de Matlab), et la seconde reposant sur un
solveur de systèmes d’équations non-linéaires (commande fsolve).

Quelle que soit la méthode utilisée, le processus mis en jeu est un processus itératif
d’optimisation, pour lequel il est nécessaire de disposer d’une approximation de la solution
servant de solution de départ pour les itérations. La section suivante montre comment
obtenir une telle valeur.

5.3.2 Calcul d’une estimation initiale de la solution

Afin de déterminer une approximation initiale de la solution du système d’équations
cherchée, toutes les instructions du code source du programme seront supposées posséder
le même temps d’exécution. Selon cette hypothèse, le temps d’exécution des blocs de base
étendus maximaux ne dépendra que du nombre de lignes qui les composent.

Cette hypothèse simplificatrice est bien entendu fausse dans la réalité, mais elle permet
une première estimation de la solution qui pourra ensuite être améliorée par les fonctions
linprog et fsolve de Matlab.

On introduit la notation suivante :

• NL
b,b∈BB

(E) : nombre total d’exécutions de lignes pour le bloc de base b (cumul du
nombre d’exécutions de chacune de ces lignes au cours de l’exécution du programme).
Ce nombre dépend des entrées du programme.
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Nous rappelons également les deux définitions suivantes :

• TBB
b,b∈BB

: temps d’exécution unitaire du bloc de base b. Il s’agit de l’entité que l’on
désire estimer ici.

• TApp(E) : temps d’exécution du programme obtenu grâce à l’utilisation du profiler
gprof.

L’estimation initiale du temps d’exécution d’un bloc de base peut ainsi s’exprimer de la
manière suivante :

∀b ∈ BB TBB
b = TApp(E) · NL

b (E)
∑

i∈BB

NL
i (E)

(5.2)

Enfin, en considérant les X exécutions successives du programme, on peut estimer plus
finement le temps d’exécution des blocs de base en effectuant une moyenne des résultats
obtenus par l’équation 5.2 :

∀b ∈ BB TBB
b =

1

X
·

X
∑

e=1









TApp(E
(e)) · NL

b (E(e))
∑

i∈BB

NL
i (E(e))









(5.3)

5.3.3 Résolution du problème sous la forme d’un système linéaire

5.3.3.1 Présentation

Le système précédent est un système d’équations linéaires classique pouvant s’exprimer
sous la forme matricielle suivante :

A · x = b (5.4)

où :

• A est la matrice du système,

• x est le vecteur inconnu,

• b est le vecteur second membre connu.

La correspondance entre les équations 5.1 et 5.4 fait apparâıtre les relations suivantes :

• A =













NBB
b1

(E(1)) NBB
b2

(E(1)) · · · NBB
bCard(BB)

(E(1))

NBB
b1

(E(2)) NBB
b2

(E(2)) · · · NBB
bCard(BB)

(E(2))

...
...

...
...

NBB
b1

(E(X)) NBB
b2

(E(X)) · · · NBB
bCard(BB)

(E(X))













• x =











TBB
b1

TBB
b2
...

TBB
bCard(BB)
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• b =











TApp(E
(1))

TApp(E
(2))

...

TApp(E
(X))











Le vecteur x recherché contient bien le temps d’exécution de chacun des blocs de base
étendus maximaux du programme.

Afin de résoudre ce système, nous utilisons la fonction linprog de Matlab. Celle-ci traite
des problèmes de programmation linéaire, et permet de minimiser une équation linéaire,
sous contraintes d’égalités et d’inégalités, et en exprimant des contraintes sur les solutions
à obtenir. Ainsi, cette fonction de Matlab permettra la résolution du système d’équations
sous sa forme linéaire.

La fonction minimisée ici est la fonction A · x − b, le but étant de s’approcher le plus
possible de 0. Nous posons également des contraintes d’égalité permettant de spécifier que
chaque composante du vecteur x calculé doit être positive. Ceci permet de garantir la
cohérence des résultats cherchés, ces derniers représentant les temps d’exécution des blocs
de base étendus maximaux du programme.

5.3.3.2 Résultats obtenus

Le programme matrixMultiplication a été exécuté 156 fois, avec des jeux d’entrées
différents représentant toutes les combinaisons possibles entre 12 valeurs différentes de la
variable dimensions et 13 valeurs de la variable power. Le temps d’exécution obtenu pour
chacune de ces exécutions a été vu précédemment (figure 5.2).

Parmi ces 156 exécutions, 46 ont été choisies aléatoirement pour être utilisées dans
le but de résoudre le système. On a donc, dans ce cas, un système d’équations linaires
A · x = b mettant en jeu X = 46 équations distinctes. Nous nous servons alors de la
fonction linprog pour résoudre ce système.

L’exactitude de la solution obtenue sera évaluée en comparant le produit A · x, consti-
tuant le temps d’exécution estimé, avec le vecteur b représentant le temps d’exécution réel
de l’application. Notons que, pour cette phase, l’ensemble des exécutions sera considéré
(c’est-à-dire 156 exécutions), afin d’évaluer également l’exactitude de la solution pour des
exécutions non prises en compte dans le système d’équations.

La figure 5.6 met en parallèle les temps d’exécution réel et estimé du programme.

Sur cette figure, on constate que le temps estimé possède le même profil d’évolution
que le temps d’exécution réel de l’application (qui correspond à la figure 5.2). Cependant,
l’ordre de grandeur n’est pas du tout respecté. En effet, le temps d’exécution réel de
l’application s’étale entre 1 seconde et 1500 secondes environ, tandis que le temps estimé
atteint des pics de 1 700 000 secondes. En moyenne, le temps estimé diffère du temps
d’exécution réel de 1, 50× 105%. Il est à noter que l’axe des ordonnées de ce graphique est
représenté avec une échelle logarithmique.
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Fig. 5.6 – Comparaison entre le temps d’exécution estimé par linprog et le temps
d’exécution réel du programme

Ainsi, même si une relation de proportionnalité est respectée entre les temps d’exécution
estimés et ceux qui ont été mesurés, les résultats donnés par cette méthode ne sont abso-
lument pas convenables.

5.3.4 Résolution du problème sous la forme d’un système non-linéaire

5.3.4.1 Présentation

Bien que de nature linéaire, nous allons maintenant tenter de résoudre le système
d’équations à l’aide d’un solveur de systèmes d’équations non-linéaires. Nous utilisons,
pour cela, la fonction fsolve de Matlab qui, partant d’une estimation initiale de la solu-
tion, cherche à améliorer cette solution dans le but de minimiser un ensemble de fonctions
non-linéaires.

Afin d’obtenir des valeurs positives pour le temps d’exécution de chacun des blocs de base
étendus maximaux du programme, ce système sera transformé en un système d’équations
non-linéaires, contenant d’une part X équations exprimant le système à résoudre, aux-
quelles s’ajoutent ensuite un ensemble d’équations permettant d’exprimer le souhait d’ob-
tenir des solutions positives.

Le système prend alors la forme suivante :

∀i ∈ [1,X + Card(BB)] P (i)(x) = 0 (5.5)

où :

• P
(i)
i∈[1,X+Card(BB)] est un ensemble de fonctions associant un réel à un vecteur,

• x est le vecteur inconnu.

Le rôle d’un solveur tel que Matlab sera alors de trouver une solution pour x minimisant

l’ensemble des fonctions P
(i)
i∈[1,X+Card(BB)](x).
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Les différents éléments du système d’équations non-linéaires peuvent s’exprimer de la
manière suivante :

• Solution cherchée :

x =











TBB
b1

TBB
b2
...

TBB
bCard(BB)











• Equations traduisant le système à résoudre :

∀i ∈ [1,X] P (i)(x) =
∑

b∈BB

[

NBB
b (E(i)) · TBB

b

]

− TApp(E
(i))

• Equations contraignant l’optimisation à la recherche de solutions positives :

∀i ∈ [X + 1,X + Card(BB)] P (i)(x) = |TBB
b(i−X)

| − TBB
b(i−X)

5.3.4.2 Résultats obtenus

Le contexte d’obtention des résultats est strictement identique à celui utilisé pour évaluer
l’exactitude de la résolution réalisée par la fonction linprog. Nous utilisons ainsi les 46
mêmes exécutions pour constituer le système d’équations à résoudre. La fonction fsolve

est alors utilisée pour chercher une solution x à ce système.

La figure 5.7 représente les temps d’exécution réels et estimé du programme pour les
156 jeux d’entrées considérés.
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Fig. 5.7 – Comparaison entre le temps d’exécution estimé par fsolve et le temps
d’exécution réel du programme

Si l’ordre de grandeur du temps d’exécution estimé par fsolve est plus raisonnable
que celui obtenu à l’aide de la fonction linprog, celui-ci reste tout-de-même très différent
du temps d’exécution mesuré. En outre, l’évolution de la courbe du temps estimé ne
correspond pas du tout à la réalité. Plus grave, certains résultats sont négatifs, ce qui est
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totalement incohérent puisqu’ils représentent une durée. La différence moyenne entre les
temps d’exécution observés et ceux estimés est de 7, 06 × 102%.

5.3.5 Conclusion

Les méthodes standards de résolution du système testées dans cette section ne donnent
pas de résultats satisfaisants. En exprimant le problème sous une forme linéaire ou non,
les résultats obtenus sont très loin de la réalité.

Ceci est dû à la nature du système d’équations devant être résolu. En effet, il s’agit d’un
système mal conditionné, pour lequel des dépendances entre lignes et colonnes peuvent être
observées. Si les dépendances entre lignes peuvent être évitées au maximum en choisissant
des jeux d’entrées suffisamment indépendants entre eux, les dépendances entre colonnes
sont quant à elles inévitables.

En effet, ces dernières traduisent la structure même du programme, puisqu’elles corres-
pondent à des dépendances entre les nombres d’exécutions des blocs de base. Par exemple,
les boucles imbriquées impliquent de telles dépendances. L’annexe E montre, pour une des
fonctions du programme matrixPower, les dépendances mises en jeu.

Les sections suivantes décrivent l’approche imaginée dans le cadre de cette thèse pour
résoudre un tel système mal conditionné.

5.4 Résolution itérative du système d’équations

5.4.1 Introduction

5.4.1.1 Positionnement du problème

Dans cette section, nous présentons une méthode de résolution par itérations successives
du système d’équations :

∀e ∈ [1,X] TApp(E
(e)) =

∑

b∈BB

NBB
b (E(e)) · TBB

b

Il s’agit ainsi de transformer la résolution d’un système mal conditionné et potentielle-
ment surdéterminé (X > Card(BB)) en une suite d’itérations ne mettant en jeu que des
calculs matriciels simples, et qui convergent vers la solution souhaitée.

Notons le système à résoudre :

A · x = b

Ce système est considéré comme étant mal conditionné, c’est-à-dire que le conditionne-
ment de la matrice A, noté κ(A), est très grand. Ainsi, une petite variation des valeurs
contenues dans le vecteur b introduira une variation importante de la solution x obte-
nue. L’objectif de cette section est de définir une méthode de résolution de ce système
permettant de minimiser les erreurs sur la solution obtenue.
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5.4.1.2 Caractéristiques du système d’équations à résoudre

Le système à résoudre est un système d’équations linaires, de la forme A · x = b, pour
lequel :

- la matrice A du système est de dimension quelconque m × n, avec m > n, non-
inversible et mal conditionnée,

- le nombre m d’équations n’est pas contraint (système potentiellement surdéterminé).

Les notions mathématiques mises en œuvre sont définies dans l’annexe F.

5.4.2 Reformulation du système

Décomposition en valeurs singulières

Soit le système à résoudre :

A · x = b (5.6)

Il est possible de décomposer la matrice A en valeurs singulières. On obtient alors :

A = U · Σ · V T (5.7)

On a en particulier (cf. annexe F) :

• U matrice carrée de dimension m avec U−1 = UT ,

• V matrice carrée de dimension n avec V −1 = V T ,

• Σ matrice rectangulaire de dimension m × n.

Ainsi, d’après les équations (5.6) et (5.7), on obtient le nouveau système à résoudre :

U · Σ · V T · x = b

⇐⇒ Σ · V T · x = U−1 · b

⇐⇒ Σ · V T · x = UT · b (5.8)

Proposition 5.4.1 Soient α un réel quelconque et In×m la matrice identité de dimension
n × m. Tout système d’équations linéaires A · x = b à m équations et n inconnues (avec
m > n) de conditionnement quelconque peut être mis sous la forme :

x = G · x + h (5.9)

avec :

• G matrice carrée de dimension n telle que : G = α−1 · V · In×m · D · V T

• h vecteur de longueur n tel que : h = α−1 · V · In×m · UT · b
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Démonstration

On note D la matrice telle que :

Σ + D = α · Im×n ⇐⇒ Σ = α · Im×n − D (5.10)

où :

• α est un réel quelconque,
• Im×n est la matrice identité de dimension m × n.

Ainsi, Σ et α · Im×n étant des matrices diagonales de dimension m×n, D est également
une matrice diagonale de dimension m × n.

A noter que α étant un nombre quelconque, il est possible de poser en particulier :

α = σmax(Σ)

où σmax(Σ) désigne la plus grande valeur singulière de Σ.

Grâce aux équations (5.8) et (5.10), le système suivant est obtenu :

(α · Im×n − D) · V T · x = UT · b

⇐⇒ α · Im×n · V T · x = D · V T · x + UT · b

On multiplie, de manière transparente, chaque membre de l’équation par la matrice
identité In×m :

In×m · α · Im×n · V T · x = In×m · D · V T · x + In×m · UT · b

De plus, si m > n, on a : In×m · Im×n = In

=⇒ α · V T · x = In×m · D · V T · x + In×m · UT · b

La matrice V est inversible, et de plus :

V −1 = V T ⇐⇒
(

V T
)−1

= V

On obtient alors :

x = α−1 · V · In×m · D · V T · x + α−1 · V · In×m · UT · b

L’équation obtenue est bien de la forme x = G · x + h.
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5.4.3 Résolution du système par itérations

5.4.3.1 Définition de la suite

Le système défini par l’équation (5.9) de la proposition (5.4.1) peut être résolu par
itérations successives :

{

x0 : conditions initiales

xi = G · xi−1 + h
(5.11)

A chaque itération, une nouvelle valeur de la solution x du système initial est calculée.
Les conditions initiales peuvent être obtenues en suivant la méthodologie définie dans la
section 5.3.2.

5.4.3.2 Convergence de la suite

Théorème 5.4.2 La suite (5.11) converge si le rayon spectral de la matrice G, noté ρ(G),
est strictement inférieur à 1.

Théorème 5.4.3 Si la suite (5.11) converge, alors elle converge vers la solution x cherchée.

Propriété 5.4.4 La vitesse de convergence de la suite (5.11) est d’autant plus élevée que
le rayon spectral de la matrice G est faible.

Démonstration

Soit la suite définie par l’équation (5.11). Cette suite est convergente si :

lim
i→+∞

xi = x

On note ei l’écart entre l’estimation xi de la solution à l’itération i et la solution exacte
x :

ei = xi − x

Considérons le système à résoudre donné par l’équation (5.9) et la formule de récurrence
(5.11) utilisée. On a :

{

x = G · x + h

xi = G · xi−1 + h

En soustrayant les deux équations, on obtient :

xi − x = G · xi−1 − G · x

⇐⇒ xi − x = G · (xi−1 − x)

⇐⇒ ei = G · ei−1
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Par définition de l’erreur ei, on a :

ei = Gi · e0

La suite est convergente si l’écart entre l’estimation xi de la solution et sa valeur exacte
x tend à être nul pour un nombre important d’itérations :

lim
i→+∞

ei = 0

Il est démontré dans [141] que, pour toute matrice M carrée, et pour tout vecteur v, on
a :

lim
k→+∞

Mk · v = 0 ⇐⇒ ρ(M) < 1

On en déduit alors :

ρ(G) < 1 ⇐⇒ lim
i→+∞

ei = 0 ⇐⇒ lim
i→+∞

xi = x

Ainsi, la suite (5.11) utilisée pour résoudre le système A · x = b converge si le rayon
spectral de la matrice G, c’est-à-dire sa valeur propre maximale, est inférieur à 1. De plus,
si la suite converge, elle converge alors vers la solution x cherchée.

5.4.3.3 Lien entre le conditionnement du système initial et la convergence de
la suite

Proposition 5.4.5 La convergence de la suite (5.11) ne dépend que de la matrice A du
système initial.

Démonstration

La suite converge si : ρ(G) < 1.

De plus, on a : G = α−1 · V · In×m · D · V T

avec :

• α = σmax(Σ)

• Σ + D = α · Im×n

Les matrices Σ et V étant issues de la décomposition de la matrice A en valeurs sin-
gulières, seule celle-ci influence la convergence de la suite.

Théorème 5.4.6 Si la matrice A du système à résoudre est mal conditionnée, alors la
suite (5.11) utilisée pour le résoudre converge mal.

Démonstration

On a : G = α−1 · V · In×m · D · V T
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D étant une matrice diagonale, par définition, le rayon spectral de la matrice G dépend
du rapport entre les valeurs contenues sur la diagonale de la matrice D et le nombre α :

ρ(G) =
σmax(D)

α

On rappelle la décomposition en valeurs singulières de la matrice A donnée par l’équation
(5.7) :

A = U · Σ · V T

On sait que les valeurs singulières de A sont les mêmes que celles de Σ, et en particulier :

σmin(A) = σmin(Σ) et σmax(A) = σmax(Σ)

La matrice A est supposée mal conditionnée, c’est-à-dire : κ(A) = σmax(A)
σmin(A) ≫ 1

En particulier, on a :

κ(A) −→
σmin(A)→0

+∞ ⇐⇒ κ(A) −→
σmin(Σ)→0

+∞

D’après l’équation (5.10), on a :

Σ + D = α · Im×n

Le conditionnement de la matrice diagonale α · Im×n est égal à 1, car :

σmin(α · Im×n) = σmax(α · Im×n) = α

Les matrices Σ et D étant diagonales, on a ainsi, d’après l’équation (5.10) :

{

σmax(Σ) + σmin(D) = α

σmin(Σ) + σmax(D) = α

Comme σmax(Σ) = α, on en déduit :

{

σmin(D) = 0

σmax(D) = α − σmin(Σ)

En particulier, on a :

σmax(D) −→
σmin(Σ)→0

α ⇐⇒ σmax(D)

α
−→

σmin(Σ)→0
1 ⇐⇒ ρ(G) −→

σmin(Σ)→0
1
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On met ainsi en avant les deux résultats suivants :











ρ(G) −→
σmin(Σ)→0

1

κ(A) −→
σmin(Σ)→0

+∞

Par conséquent, des valeurs très faibles de σmin(Σ) impliquent à la fois un mauvais
conditionnement du système, ainsi qu’une non-convergence de la méthode itérative.

5.4.4 Résultats obtenus

Nous choisissons d’implémenter cette méthode de résolution à l’aide de Matlab, et d’uti-
liser ainsi les outils de décomposition de matrices en valeurs singulières qui lui sont propres.

Les exécutions représentées par la figure 5.2 sont une nouvelle fois utilisées pour évaluer
l’exactitude des solutions obtenues. Deux cas de figures sont traités :

• Cas n̊ 1 : le système initial A · x = b résolu comporte 46 équations ; les résultats
obtenus sont ensuite utilisés pour estimer le temps d’exécution de l’application pour
156 jeux d’entrées différents. Les temps d’exécution considérés varient entre 2 et
1500 secondes.

• Cas n̊ 2 : l’ensemble des expériences utilisées est restreint à celles dont le temps
d’exécution est supérieur à 400 secondes.

Au cours des itérations, la solution calculée doit converger, si cela est possible, vers la
solution cherchée. Connaissant le temps d’exécution réel des applications mesuré par l’outil
de profiling gprof, il est possible de calculer l’erreur relative entre ce temps mesuré et celui
estimé à l’aide de la solution du système déterminée. Cette erreur relative constitue le
critère sur lequel nous basons l’évaluation de l’exactitude des solutions obtenues à chaque
itération.

La figure 5.8 montre l’évolution de ce critère au cours des itérations, dans les deux cas
de figures considérés. Des données numériques sont disponibles dans le tableau 5.2. Ces
données confirment ce qui a été démontré précédemment. Dans les deux cas, le système est
mal conditionné. Cependant, dans le cas n̊ 1, la méthode parvient à trouver une solution
générant une erreur globale sur l’ensemble des jeux d’entrées considérés inférieure à 25%,
contrairement au second cas, ou celle-ci est supérieure à 70%. De plus, il est possible
de constater que la méthode converge plus rapidement vers une solution dans le premier
cas que dans le second. Ceci s’explique par le conditionnement des matrices des systèmes
résolus, très supérieur dans le cas n̊ 2. Les propriétés de convergence de la suite vis-à-vis
du conditionnement de la matrice du système sont ainsi vérifiées.

Erreur relative glo-
bale à l’ensemble des
exécutions considérées

Nombre d’itérations
nécessaires à la conver-
gence de la méthode

Conditionnement de
la matrice du système
résolu

Cas n̊ 1 23, 6% 9000 3, 45 × 1027

Cas n̊ 2 71, 8% 18000 3, 73 × 1040

Tab. 5.2 – Données numériques relevées au cours de l’évaluation de la méthode itérative
non-améliorée
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(b) Cas n̊ 2 : restriction des expériences utilisées

Fig. 5.8 – Evolution de l’erreur relative entre le temps d’exécution réel et celui estimé par
la méthode itérative non-améliorée

Enfin, la figure 5.9 présente à la fois les temps d’exécution mesurés et ceux estimés
par la méthode itérative décrite précédemment. Dans le cas n̊ 1, les temps d’exécution
estimés sont proches des temps mesurés. Une différence globale de 23, 6% les sépare (cf.
tableau 5.2). En majorité, les erreurs commises par la méthode itérative concernent les
exécutions dont les temps d’exécution sont faibles. En revanche, le cas n̊ 2, pour lequel le
conditionnement de la matrice du système est très élevé, donne des résultats totalement
inacceptables. En effet, en plus d’être éloignés de la réalité, les temps d’exécution estimés
sont parfois négatifs.
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Fig. 5.9 – Comparaison entre le temps d’exécution estimé par la résolution itérative non-
améliorée et le temps d’exécution réel du programme

L’étude réalisée confirme les conclusions émises, à savoir que la méthode, telle qu’elle a
été décrite, peut ne pas converger. La propriété de convergence dépend bien du condition-
nement du système à résoudre. Il est donc indispensable de mettre au point une méthode
permettant à la suite définie de converger correctement vers la bonne solution. La section
suivante montre comment cela peut être réalisé.
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5.5 Amélioration de la convergence de la résolution itérative
du système d’équations

Cette section décrit une méthode permettant d’améliorer la convergence de la résolution
itérative. Cette méthode s’appuie sur l’introduction d’une erreur ε permettant d’obtenir les
conditions nécessaires au bon fonctionnement de la méthode itérative décrite précédemment.
Cette erreur devra être minimale afin de ne pas fausser les résultats obtenus.

5.5.1 Introduction d’une erreur ε dans le système à résoudre

Nous avons démontré que la suite définie par l’équation (5.11) ne converge pas car :

σmax(D) −→
σmin(Σ)→0

α

Il est donc indispensable d’empêcher cette condition de se réaliser.

Proposition 5.5.1 Soit ε, une matrice diagonale de dimension m×n, que nous qualifions
de “matrice d’erreur”. L’ajout de cette erreur aux valeurs singulières de A engendre un
nouveau système A′ · x = b, dont la solution tend vers la solution de A · x = b lorsque ε
tend vers 0.

Démonstration

On a la relation suivante, issue de la décomposition de A en valeurs singulières (équation
(5.7)) :

σ(A) = σ(Σ)

Soit Σ′, matrice diagonale contenant les valeurs singulières modifiées par ε de A. On a :

σ(Σ′) = σ(A) + σ(ε) = σ(Σ) + σ(ε)

Les matrices Σ, Σ′ et ε étant diagonales, on en déduit :

Σ′ = Σ + ε

On choisit alors de substituer Σ par Σ′, afin d’introduire l’erreur ε dans le système. On
définit la matrice A′ résultant de cette substitution :

A′ = U · Σ′ · V T = U · (Σ + ε) · V T (5.12)

⇐⇒ A′ = A + U · ε · V T

=⇒ A′ −→
ε→0

A
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Soient les systèmes A · x = b et A′ · x = b, on a par conséquent :

A′ −→
ε→0

A =⇒ x −→
ε→0

x

5.5.2 Reformulation du système à résoudre en prenant en compte l’er-
reur introduite

Nous choisissons donc de résoudre le système A′ · x = b. Ce système dépend de l’erreur
ε que l’on choisit d’introduire, celle-ci devant être déterminée de façon à améliorer la
convergence du système, sans toutefois en fausser totalement les résultats.

Proposition 5.5.2 Le système A′ · x = b à résoudre, après introduction de la matrice
d’erreur ε, peut être mis sous la forme :

x = G′ · x + h

avec :

• G′ matrice carrée de dimension n telle que : G′ = α−1 · V · In×m · (D − ε) · V T

• h vecteur de longueur n tel que : h = α−1 · V · In×m · UT · b

Démonstration

D’après l’équation (5.12), on a :

A′ · x = U · (Σ + ε) · V T · x = b

Or, l’équation (5.10) pose :

Σ = α · Im×n − D

D’où :

U · [α · Im×n − (D − ε)] · V T · x = b

On en déduit alors, de la même manière que dans la section précédente :

[α · Im×n − (D − ε)] · V T · x = UT · b

⇐⇒ α · Im×n · V T · x = (D − ε) · V T · x + UT · b

⇐⇒ x = α−1 · V · In×m · (D − ε) · V T · x + α−1 · V · In×m · UT · b (5.13)
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5.5.3 Résolution du nouveau système par itérations

5.5.3.1 Définition de la suite

Une nouvelle suite qui prend en compte la matrice d’erreur ε peut être définie grâce à
l’équation (5.13) :

{

x0 : conditions initiales

xi = G′ · xi−1 + h
(5.14)

5.5.3.2 Convergence de la suite

Théorème 5.5.3 La suite (5.14) converge si le rayon spectral de la matrice G′, noté
ρ(G′), est strictement inférieur à 1.

Théorème 5.5.4 Si la suite (5.14) converge, alors elle converge vers la solution x cherchée.

Propriété 5.5.5 La vitesse de convergence de la suite (5.14) est d’autant plus élevée que
le rayon spectral de la matrice G′ est faible.

Démonstration

On démontre de manière analogue à la section 5.4.3.2 que :

lim
i→+∞

xi = x

Rappelons cependant que la suite converge vers une solution x qui n’est pas exactement
la solution x du système A · x = b recherchée. Néanmoins, il a été démontré que :

x −→
ε→0

x

5.5.3.3 Choix de la matrice d’erreur

Si le rayon spectral de la matrice G′ peut être calculé à partir de la matrice d’erreur ε,
nous allons montrer dans cette section que l’opération inverse est également possible.

Proposition 5.5.6 Etant donnée une valeur ρ(G′) du rayon spectral de la matrice G′,
une valeur possible de la matrice d’erreur ε pour l’obtenir est :

ε =
(

1 − ρ(G′)
)

· D (5.15)

Démonstration

On a : G′ = α−1 · V · In×m · (D − ε) · V T

Par définition, on a :

ρ(G′) =
σmax(D − ε)

α

⇐⇒ σmax(D − ε) = α · ρ(G′)
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Les matrices D et ε étant des matrices diagonales, on a :

σmax(D − ε) = σmax(D) − σmax(ε)

=⇒ σmax(D) − σmax(ε) = α · ρ(G′)

⇐⇒ σmax(ε) = σmax(D) − α · ρ(G′)

Or, nous avons démontré précédemment que la relation suivante est vérifiée :

σmax(D) −→
σmin(Σ)→0

α

Le système étant mal conditionné (σmin(Σ) → 0), on peut supposer pour le calcul d’ε
que :

σmax(D) = α =⇒ σmax(ε) = σmax(D) ·
(

1 − ρ(G′)
)

Il apparâıt ainsi qu’une valeur d’ε possible pour obtenir ρ(G′) est :

ε =
(

1 − ρ(G′)
)

· D

Propriété 5.5.7 La matrice d’erreur ε est d’autant plus faible que le rayon spectral de la
matrice G′ est élevé.

Corrolaire 5.5.8 L’erreur entre la solution x déterminée et la solution x cherchée est
d’autant plus faible que le rayon spectral de la matrice G′ est élevé.

5.5.4 Résultats obtenus

Les deux cas de figures traités dans la section précédente sont repris afin d’évaluer
l’exactitude des solutions obtenues :

• Cas n̊ 1 : le système initial A · x = b résolu comporte 46 équations ; les résultats
obtenus sont ensuite utilisés pour estimer le temps d’exécution de l’application pour
156 jeux d’entrées différents. Les temps d’exécution considérés varient entre 2 et
1500 secondes.

• Cas n̊ 2 : l’ensemble des expériences utilisées est restreint à celles dont le temps
d’exécution est supérieur à 400 secondes.

La matrice d’erreur est choisie en fonction de la valeur que l’on souhaite donner au rayon
spectral de la matrice d’itération G′, en appliquant la formule (5.15). Dans un premier
temps, nous effectuons la résolution du système pour différentes valeurs de ρ(G′), allant
de 0 à 1. La figure 5.10 regroupe les résultats obtenus.

Plusieurs remarques peuvent être formulées quant à ces résultats. Tout d’abord, le cas
correspondant à ρ(G′) = 1 correspond à la version itérative non-améliorée, puisque dans
ce cas, la matrice d’erreur est nulle. Les pourcentages d’erreurs obtenus dans le cas n̊ 1
et le cas n̊ 2 (respectivement 23, 6% et 71, 8%) correspondent bien à ceux donnés dans la
section précédente.
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Dès que le rayon spectral de la matrice d’itération devient inférieur à 1, les solutions
obtenues sont nettement meilleures. Dans le cas n̊ 1, l’erreur relative moyenne constatée sur
l’ensemble des exécutions est d’environ 7, 5%, tandis qu’elle avoisine les 2% dans le second
cas. En pratique, des solutions correctes sont obtenues pour des valeurs de ρ(G′) comprises
entre 0, 9 et 1 (1 étant exclu). Lorsque le rayon spectral de la matrice G′ est inférieur à
0, 9 on voit apparâıtre un phénomène oscillatoire pour lequel l’erreur relative varie au
sein d’une plage de valeurs, et dont l’amplitude augmente lorsque ρ(G′) diminue. Ainsi, la
confiance qui peut être accordée aux résultats obtenus diminue lorsque le rayon spectral
de la matrice d’itération diminue, c’est-à-dire lorsque l’erreur ε introduite augmente.
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(b) Cas n̊ 2 : restriction des expériences utilisées

Fig. 5.10 – Erreur relative entre le temps d’exécution réel et celui estimé par la méthode
itérative améliorée en fonction du rayon spectral de la matrice d’itération choisi

La figure 5.11 montre l’évolution du critère minimisé au cours des itérations pour
différentes valeurs du rayon spectral de la matrice G′. On voit bien que la vitesse de
convergence augmente lorsque ρ(G′) diminue, ce qui est conforme à nos attentes : l’erreur
introduite permet bien une meilleure convergence de l’algorithme. Cependant, l’erreur ε
introduite doit être ajustée de manière à trouver un compromis entre la vitesse de conver-
gence de la méthode itérative et la fiabilité des résultats qu’elle produit.
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Fig. 5.11 – Evolution de l’erreur relative entre le temps d’exécution réel et celui estimé
par la méthode itérative améliorée pour différentes valeurs de ρ(G′)

Pour conclure, la figure 5.12 compare les temps d’exécution réels de l’application pour
différents jeux d’entrées avec ceux estimés par la méthode améliorée de résolution itérative
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de systèmes d’équations linéaires mal conditionnés. Les résultats obtenus ici sont très
satisfaisants. Il est possible d’observer que la courbe des temps d’exécution estimés suit
de près la courbe correspondant aux temps mesurés, et ce pour les deux cas traités. Le
rayon spectral de G′ choisi dans les deux cas est de 0, 99.

Le cas n̊ 1 donne une erreur relative globale de 7, 43% sur l’ensemble des exécutions
du programme, ce qui est nettement mieux que les 23, 6% obtenus lors de la résolution
initiale. Ce sont notamment les estimations correspondant aux exécutions ayant un faible
temps d’exécution qui ont été améliorées, au détriment parfois de celles ayant un temps
d’exécution plus important. En revanche, le cas n̊ 2 ne regroupe que des exécutions dont
les temps ne sont pas aussi éloignés les uns des autres (de 400 à 1500 secondes). Dans
ce cas, l’erreur relative moyenne constatée est très raisonnable, puisqu’elle n’est que de
1, 96% (contre 71, 8% pour la méthode itérative non-améliorée). En outre, les deux courbes
semblent parfaitement se chevaucher.
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Fig. 5.12 – Comparaison entre le temps d’exécution estimé par la résolution itérative
améliorée et le temps d’exécution réel du programme

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité le problème de la détermination des informations
temporelles d’un programme. Il s’agit ici, étant donné un découpage du programme en
blocs de base étendus maximaux, de calculer le temps d’exécution de ces derniers.

Pour cela, nous considérons que le temps d’exécution d’un bloc de base est constant,
quelles que soient les entrées appliquées au programme. Cette hypothèse simplificatrice
est, dans la réalité, remise en cause de par les mécanismes d’optimisation des processeurs
modernes, tels que les caches et les pipelines.

Nous avons montré que l’obtention des temps d’exécution des blocs de base d’un pro-
gramme se ramène à la résolution d’un système d’équations linéaires pouvant être obtenu à
partir de différentes exécutions du programme pour des jeux d’entrées distincts. La matrice
du système contient le nombre d’exécutions de chacun des blocs de base du programme,
automatiquement calculé à partir des sorties produites par l’outil gcov. Le vecteur second
membre contient, quant à lui, le temps d’exécution global du programme, déterminé par
gprof.
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La matrice du système d’équations à résoudre est mal conditionnée. Ceci est dû à la
nature même de cette matrice, qui contient des colonnes présentant très fréquemment
des dépendances entre elles. Ainsi, les méthodes de résolutions standards, issues de la
programmation linéaire ou bien de l’optimisation de systèmes de fonctions non-linéaires,
donnent des résultats erronés.

Nous avons mis au point une méthode de résolution du système, s’appuyant sur la
définition d’une suite itérative convergeant vers la solution cherchée. Cette méthode donne
de très bons résultats, dès lors que l’on introduit un faible coefficient d’erreur permettant
cette convergence.

Les temps d’exécution des blocs de base ainsi calculés permettent de donner une esti-
mation du temps global de l’application pour différents jeux d’entrées. Dans ce chapitre,
ces estimations ont été effectuées en supposant connus les nombres d’exécutions des blocs
de base pour chacune d’entre elles. Dans la réalité, ces informations ne seront pas connues
de manière exacte, mais devront elles-aussi être estimées. C’est le propos du chapitre sui-
vant, qui décrit une méthode de détermination des informations comportementales d’un
programme à partir d’un historique d’exécutions passées.
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Chapitre 6

Etude du comportement d’un
programme

Ce chapitre est consacré à l’étude du comportement d’un programme, l’objectif étant
d’estimer le chemin d’exécution emprunté au sein de son graphe de flot de contrôle en
fonction des entrées qui lui sont appliquées. L’obtention de telles informations est réalisée
par le biais d’un apprentissage basé sur des instances.

Dans une première partie de ce chapitre, nous revenons sur le modèle mathématique ser-
vant de base à la prédiction du comportement du programme. Une implémentation de ce
modèle est ensuite utilisée pour prédire le comportement d’une application parallèle. Dans
une seconde partie, nous proposons un moyen d’améliorer les résultats obtenus en permet-
tant au programmeur de l’application de donner des indications sur le comportement de
celle-ci par le biais d’annotations de son code source.

6.1 Introduction

L’approche hybride de prédiction du temps d’exécution d’une application repose sur
l’équation (4.9) définie dans le chapitre 4 :

TApp(E) =
∑

b∈BB

NBB
b (E) · TBB

b

où BB représente l’ensemble des blocs de base étendus maximaux de l’application.

Le chapitre précédent a proposé une méthode d’obtention du temps d’exécution TBB
b

des blocs de base étendus maximaux d’un programme. L’objectif maintenant est donc de
pouvoir estimer le nombre d’exécutions NBB

b (E) de chacun d’entre eux en fonction des
entrées du programme.

Ainsi, la connaissance de ces deux entités permettra l’estimation du temps d’exécution
du programme pour un jeu d’entrées donné.
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6.2 Méthode d’estimation du nombre d’exécutions des blocs
de base d’un programme

Le comportement d’un programme est prédit en estimant le chemin d’exécution em-
prunté au sein de son graphe de flot de contrôle en fonction des entrées qui lui sont
appliquées. Cette estimation est réalisée de manière dite “implicite” puisque seuls les
nombres d’exécutions des blocs de base seront considérés.

Une approche d’apprentissage basé sur des instances est utilisée à ce propos (cf. section
4.3.3). Il s’agit de déterminer le nombre d’occurrences NBB

b (E) des blocs de base dans le
chemin d’exécution à partir d’un historique d’exécutions passées. L’ensemble des données
collectées au cours de ces exécutions est stocké au sein d’une base de connaissances qui
associe les jeux d’entrées du programme avec les nombres d’exécutions de chacun des blocs
correspondants.

Notons que le terme d’expérience est utilisé afin de désigner une exécution passée,
pour laquelle les NBB

b (E) ont été déterminés et stockés dans la base de connaissances.
L’exécution pour laquelle ces données doivent être estimées est quant à elle qualifiée de
requête.

6.2.1 Modèle mathématique

Le modèle défini dans cette section permet de sélectionner, au sein de la base de connais-
sances, un ensemble d’expériences semblables à la requête, puis de les combiner de manière
à estimer le nombre d’exécutions des blocs de base d’un programme pour un vecteur
d’entrées donné.

On note E l’ensemble des vecteurs d’entrées admissibles du programme traité.

Soit X le nombre d’expériences contenues dans la base de connaissances. Chaque expé-
rience est associée à un vecteur d’entrées E(i), avec i ∈ [1;X], de la forme :

E(i) =
{

E(i)
v

}

v∈[1;NV ]
=













E
(i)
1

E
(i)
2
...

E
(i)

NV













avec E(i) ∈ E

où NV correspond au nombre de valeurs constituant les entrées du programme.

L’ensemble des vecteurs d’entrées correspondant aux expériences contenues dans la base
de connaissances est un sous-ensemble de E, que nous notons E

Exp :

E
Exp =

⋃

i∈[1;X]

{

E(i)
}

⊆ E =⇒ Card
(

E
Exp

)

= X
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Afin de mesurer l’éloignement de deux contextes d’exécution, la distance euclidienne
est utilisée [137]. Soient deux vecteurs d’entrées quelconques E(1) et E(2) du programme,
celle-ci s’exprime de la manière suivante :

∀E(1) ∈ E , ∀E(2) ∈ E D
(

E(1), E(2)
)

=

√

√

√

√

NV
∑

v=1

d
(

E
(1)
v , E

(2)
v

)2
(6.1)

où d
(

E
(1)
v , E

(2)
v

)

est la distance entre deux valeurs d’entrées définie à l’aide d’une

métrique hétérogène de distance :

d
(

E(1)
v , E(2)

v

)

=







































1 si E
(1)
v ou E

(2)
v est inconnue,

si E
(x)
v est nominale,

{

0 si la valeur E
(1)
v = E

(2)
v ,

1 dans le cas contraire.

si E
(x)
v est linéaire, |E

(1)
v −E

(2)
v |

max
E

(x)
v

−min
E

(x)
v

(6.2)

La distance entre deux vecteurs d’entrées pouvant être exprimée, il est maintenant
possible de formuler une estimation du nombre d’occurrences des blocs de base dans le
chemin d’exécution pour un vecteur d’entrées. Pour cela, une moyenne pondérée des valeurs
contenues dans la base de connaissances est réalisée. La pondération sera effectuée en
fonction de la distance séparant les expériences de la requête, afin de favoriser l’influence
des expériences les plus proches de la requête [13, 86, 135].

Soit E∗ le vecteur d’entrées correspondant à la requête, le nombre d’exécutions de chacun
des blocs de base étendus maximaux b du programme est estimé de la manière suivante :

∀b ∈ BB NBB
b (E∗) =

∑

E∈ES

[

K
(

D (E∗, E)
)

· NBB
b (E)

]

∑

E∈ES

K
(

D (E∗, E)
) (6.3)

où E
S désigne un ensemble de vecteurs d’entrées correspondant aux expériences sélection-

nées au sein de la base de connaissances. Plusieurs possibilités de sélection s’offrent alors :

• Toutes les expériences contenues dans la base de connaissances peuvent être utilisées
pour calculer la moyenne pondérée :

E
S = E

Exp

• Seul un sous-ensemble d’expériences peut également être utilisé : E
S ⊂ E

Exp

Dans ce cas, le nombre d’expériences utilisées est restreint, soit par un nombre limite
fixe d’expériences, soit par la distance de celles-ci à la requête. Par exemple :

E
S =

{

E ∈ E
Exp \ D (E∗, E) < n

}

avec n ∈ R quelconque
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Le calcul du nombre d’exécutions des blocs de base repose sur une fonction de pondération,
permettant de modifier l’influence des expériences prises en compte en fonction de leur
proximité avec la requête. Nous choisissons d’utiliser pour cela la fonction gaussienne :

K(d) = e−( d
k )

2

avec k constante permettant de faire varier la largeur de la gaussienne. Cette constante
permet de s’adapter à la densité d’expériences présentes dans la région contenant la
requête. La figure 6.1 montre l’influence de k sur K(d).
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Fig. 6.1 – Influence de la constante k sur la fonction de pondération

6.2.2 Implémentation

6.2.2.1 Principe de fonctionnement

Le module de prédiction développé s’articule autour d’une base de données, dont le rôle
est de stocker l’ensemble des expériences. La figure 6.2 montre la structure de cette base
de données :

Fig. 6.2 – Structure de la base de données

Chaque expérience correspond à l’exécution d’une application pour des valeurs d’entrées
données. Le nombre d’occurrences des blocs de base étendus maximaux dans le chemin
d’exécution est connu pour chacune des expériences présentes.

Le principe de fonctionnement du module est donc le suivant (cf. figure 6.3) :

1. Un ensemble d’expériences est stocké au sein de la base de données. Chacune de ces
expériences correspond à un jeu d’entrées unique.

2. Lorsqu’une prédiction doit être effectuée, une requête est soumise à la base de
données.
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3. Une estimation du nombre d’exécutions des blocs de base est calculée pour la requête
en fonction des expériences présentes au sein de la base de données.

La première étape constitue la phase d’apprentissage du module, tandis que les deux
étapes suivantes réalisent la prédiction elle-même.

Fig. 6.3 – Principe de fonctionnement du module de prédiction du comportement d’un
programme

6.2.2.2 Phase d’apprentissage

Il s’agit ici de réaliser une série d’expériences en vue de la constitution de la base de
connaissances. Le programme est donc exécuté avec plusieurs jeux d’entrées. Notons que
l’estimation du nombre d’exécutions des blocs de base sera d’autant plus précise que les
entrées utilisées durant cette phase sont représentatives de l’ensemble des jeux d’entrées
admissibles.

Il est nécessaire de pouvoir découper le programme en blocs de base, puis, à l’issue de
chacune des exécutions effectuées, de pouvoir déterminer de manière exacte le nombre
d’exécutions de ceux-ci. Pour cela, nous utilisons l’outil de profiling standard gcov, de la
même manière que dans le chapitre précédent.

Grâce à cet outil, l’exécution du programme génère un fichier correspondant au fichier
source du programme auquel est ajouté, en en-tête de chaque ligne, le nombre de fois
où chaque instruction a été exécutée. Il est ainsi possible, en fonction de ces données, de
constituer les blocs de base étendus maximaux, et de connâıtre leur nombre d’exécutions.

L’ensemble des données collectées au cours des différentes exécutions du programme
peut être ainsi stocké dans la base de données.

En pratique, la base de données pourra être remplie au fur et à mesure. En effet, dans
le cadre d’une utilisation de ce module par un ordonnanceur, la prédiction sera exploitée
par l’ordonnanceur afin de déterminer un placement de l’application correspondant à la
requête. Il est ensuite tout-à-fait envisageable de se servir de l’exécution du programme
placé comme d’une nouvelle expérience venant enrichir la base de connaissances.
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6.2.2.3 Prédiction

Cette phase s’appuie sur le modèle mathématique défini précédemment afin d’effectuer
une prédiction du comportement d’une application. A ce propos, un outil a été développé,
afin de permettre à l’utilisateur de soumettre une requête, constituée d’un jeu d’entrées
E∗. Les différentes expériences contenues dans la base de connaissances sont alors utilisées
pour déterminer le nombre d’occurrences NBB

b (E∗) de chacun des blocs de base b au sein
du chemin d’exécution.

6.2.3 Exemple traité

Afin de vérifier les résultats obtenus par le modèle de prédiction de comportement défini
dans cette section, et notamment son utilisabilité dans un contexte de grilles de calcul, nous
choisissons l’exemple d’une application parallèle parfaitement adaptée à une exécution sur
grille. En outre, de par sa structure, son comportement est plus difficilement prévisible
que celui de l’exemple traité dans le chapitre précédent (élévation d’une matrice à une
puissance donnée).

6.2.3.1 Présentation générale de l’application

L’application mise en place dans cet exemple est une application de filtrage particulaire
[142, 143]. Il s’agit d’une technique d’estimation statistique de modèles basée sur des si-
mulations, permettant de déterminer une approximation des variables d’état d’un système
à un instant donné à partir de variables d’observation.

Soit un processus d’état xk évoluant au cours du temps (l’indice k correspond aux
intervalles de temps considérés). Les variables d’état du système xk ∈ R

n sont soumises à
la loi de transition suivante :

xk+1 = fk(xk, wk)

où wk ∈ R
p est un bruit blanc dynamique dont la densité de probabilité est connue. De

plus, la densité de probabilité de l’état initial p(x0) est supposée connue (loi initiale).

A intervalles de temps k réguliers, des mesures de l’état xk sont effectuées. On définit
ainsi la série d’observations yk ∈ R

p correspondant à ces mesures. On note Yk l’ensemble
des observations connues et disponibles à l’instant k : Yk = {y0, y1, . . . , yk}. Ces observa-
tions sont liées à l’état du système par loi d’observation suivante :

yk = hk(xk, vk)

où vk ∈ R
p est un bruit d’observation de densité de probabilité connue.

Des entités appelées particules sont alors mises en œuvre afin d’explorer l’espace d’état
de manière aléatoire à la recherche de la solution (la valeur des variables d’état à un instant
k donné).
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Une particule exprime une hypothèse sur la valeur de ces variables à l’instant cherché.
Elle correspond ainsi à un élément de l’espace d’état pondéré par une densité de probabilité
p(xk|Yk), permettant de caractériser la probabilité que cet élément corresponde à l’état
dans lequel le système peut se trouver d’après les observations effectuées. L’objectif est
ainsi de faire évoluer les particules de façon à ce que leur ensemble approche la distribution
p(xk|Yk). Une estimation optimale de xk est alors possible.

Soit NP le nombre de particules utilisées. La détermination des variables d’état xk à
l’instant k met en jeu les étapes suivantes :

1. Phase d’initialisation : Une approximation de la densité de probabilité initiale
p(x0) est déterminée. Les NP particules sont alors aléatoirement distribuées sur
l’espace d’état selon cette densité.

2. Phase de prédiction : Cette phase met en jeu l’exploration de l’espace d’état par
les différentes particules. Chacune d’entre elles évolue indépendamment des autres
selon la loi de transition fk. On a alors :

∀i ∈ {1, . . . ,NP } xi
k = fk(x

i
k−1, w

i
k−1)

Le bruit wi
k−1 est issu d’un tirage aléatoire selon la densité de probabilité p(wk−1).

Cette phase permet ainsi de déterminer une approximation de p(xk), et donc de faire
évoluer les particules comme le montre la figure 6.4(a).

3. Phase de correction : A l’instant k, lorsque l’observation yk devient disponible,
la densité de probabilité p(xk|Yk) est mise à jour pour chacune des particules, en
se basant à la fois sur la probabilité d’observation p(yk|xk) et sur la probabilité
de transition p(xk|xk−1). Ainsi, à l’évolution en aveugle de la phase de prédiction
succède la détermination d’une probabilité conditionnelle dépendant de l’observation
(cf. figure 6.4(b)).

4. Phase de redistribution : Au cours de cette étape, un nouvel ensemble de parti-
cules

{

xi
k

}

i=1,...,NP est obtenu en redistribuant les particules en termes de position
dans l’espace d’état. Les particules sont dupliquées selon le poids qui leur est associé
(le nombre de particules générées à partir d’une particule donnée est d’autant plus
important que la densité de probabilité p(xk|Yk) associée à cette dernière est élevée),
tandis que les particules de faible poids sont éliminées.

5. Phase d’estimation : Cette dernière étape permet enfin l’estimation de la variable
d’état xk, grâce aux informations fournies par chacune des particules. Ainsi, les
informations de position et de poids des différentes particules sont regroupées afin
de calculer une valeur de la variable d’état.

Les étapes de prédiction/correction/redistribution décrites ci-dessus constituent une
seule itération de l’algorithme de filtrage particulaire. En pratique, la figure 6.5 montre
l’enchâınement successif de celles-ci.
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(a) Evolution aveugle des particules au cours de la
phase de prédiction

(b) Evolution conditionnelle des particules au
cours de la phase de correction

Fig. 6.4 – Evolution des particules au cours des phases de prédiction et de correction

Fig. 6.5 – Etapes de l’algorithme de filtrage particulaire

6.2.3.2 Structure du programme

L’algorithme de filtrage particulaire mis en œuvre par l’application étudiée est un al-
gorithme distribué, mettant en jeu un ensemble de tâches s’exécutant en parallèle sur
différents processeurs [142, 143]. Une librairie MPI1 [144] est utilisée pour établir des com-
munications entre elles. Chacune des tâches est responsable de l’évolution d’un ensemble
de particules vers la solution cherchée.

L’application s’appuie sur un modèle mâıtre/esclave (cf. figure 6.6). L’ensemble des

particules est réparti de manière égale entre NT tâches esclaves (NP

NT particules par tâche).
Ces dernières sont en charge de l’initialisation puis de l’évolution des particules. Le rôle
de la tâche mâıtre est de calculer, au terme de l’exécution de l’algorithme de filtrage, une
estimation de la variable d’état xk.

L’indépendance des particules entre elles rend possible la mise en parallèle de l’algo-
rithme de filtrage particulaire. En effet, chacune d’entre elles explore l’espace d’état de
manière aléatoire et indépendante du comportement des autres particules. L’application
choisie comme exemple est donc une application parallèle à gros grain, pour laquelle chaque
tâche passera la plupart de son temps à effectuer des calculs indépendamment des autres
tâches. Les données envoyées par chaque tâche esclave à la tâche mâıtre ne représentent
qu’un très faible volume, puisqu’il s’agit simplement de la position de chacune des parti-
cules ainsi que du poids qui lui est associé.

1MPI (Message Passing Interface) propose une norme définissant une bibliothèque de fonctions, dans le
but de permettre l’échange de messages entre ressources distantes. Elle est notamment devenue un standard
de communication pour des nœuds exécutant des programmes parallèles.
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Fig. 6.6 – Structure de l’application de filtrage particulaire

Différentes exécutions de l’application montrent que le temps d’exécution de la tâche
mâıtre est très faible par rapport à celui des tâches esclaves. Le tableau 6.1 montre, pour
différentes exécutions du programme, que le temps d’exécution de la tâche mâıtre ne
dépasse pas 0, 2% de celui des tâches esclaves.

Par la suite, nous négligerons le temps d’exécution de la tâche mâıtre. Nous limite-
rons notre étude à l’estimation du comportement des tâches esclaves de l’application, ces
dernières étant de plus identiques.

Temps d’exécution de la
tâche mâıtre (en s)

Temps d’exécution de la
tâche esclave (en s)

Rapport
T Exec
mâıtre

T Exec
esclave

0,12 89,2 0,13 %

0,23 139,8 0,16 %

0,34 197,5 0,17 %

0,41 327,4 0,13 %

0,48 683,7 0,07 %

0,56 946,5 0,06 %

Tab. 6.1 – Comparaison des temps d’exécution de la tâche mâıtre et des tâches esclaves

6.2.3.3 Entrées du programme

Si l’application possède de nombreuses entrées permettant de contrôler le déroulement de
l’algorithme, seules trois d’entre elles ont un impact significatif sur le temps d’exécution des
tâches qui la composent. Nous considérerons donc uniquement ces trois entrées (NV = 3)
qui sont :

- le nombre de particules NP ,

- le nombre d’intervalles de temps k considérés,

- le nombre de tâches esclaves NT utilisées.

Le programme admet donc les vecteurs d’entrées de la forme : E = {E1, E2, E3} dont
les composantes désignent ces trois valeurs respectives.
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De plus, nous choisissons de limiter les intervalles de variation de ces entrées :

• minE1 = 50000 maxE1 = 500000

• minE2 = 1000 maxE2 = 10000

• minE3 = 4 maxE3 = 12

Ainsi, on définit l’ensemble E des entrées admissibles du programme :

E =







E =





E1

E2

E3



 tels que

∣

∣

∣

∣

∣

∣

50000 6 E1 6 500000
1000 6 E2 6 10000

4 6 E3 6 12







Influence des entrées sur le temps d’exécution des tâches

La figure 6.7 montre l’impact du nombre de particules choisi ainsi que du nombre d’in-
tervalles de temps considérés sur le temps d’exécution des tâches esclaves de l’application.
Il apparâıt que celui-ci est fortement influencé par ces deux entrées, dans le sens où des
valeurs élevées de celles-ci impliquent une forte augmentation du temps d’exécution.
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Fig. 6.7 – Temps d’exécution de chaque tâche esclave en fonction du nombre de particules
et du nombre d’intervalles de temps considérés

A l’inverse, le nombre de tâches utilisées tend à diminuer le temps d’exécution de chacune
d’entre elles (cf. figure 6.8). En effet, à nombre de particules égal, une augmentation du
nombre de tâches implique une meilleure répartition des particules, diminuant ainsi la
quantité de travail que chaque tâche doit effectuer.

Influence des entrées sur le nombre d’exécutions des blocs de base

Chaque entrée du programme influence le nombre d’occurrences d’un ensemble de blocs
de base au sein du chemin d’exécution. Ainsi, la figure 6.9 montre des exemples de bloc
de base dont les nombres d’exécutions dépendent de combinaisons de valeurs d’entrées
différentes.
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Fig. 6.8 – Temps d’exécution de chaque tâche esclave en fonction du nombre total de
tâches

De la même manière que précédemment, la figure 6.10 montre un exemple de bloc dont le
nombre d’exécutions dépend du nombre de tâches utilisées. Il apparâıt très clairement sur
cette figure qu’un nombre important de tâches implique un travail moindre pour chacune
d’entre elles. Cependant, ce n’est pas le cas de tous les blocs de base, puisque certains
ne dépendent pas de cette entrée. L’analyse du programme montre que les blocs dont
l’exécution dépend du nombre de tâches sont ceux dont le nombre d’exécutions varie avec
le nombre de particules.

Ainsi, on peut identifier quatre types de blocs de base :

• ceux dont le nombre d’exécutions est constant quelles que soient les entrées,

• ceux dont le nombre d’exécutions dépend à la fois du nombre de particules à traiter,
et du nombre de tâches utilisées pour cela (entrées E1 et E3),

• ceux dont le nombre d’exécutions dépend uniquement du nombre d’intervalles de
temps considérés (entrée E2),

• ceux dont le nombre d’exécutions dépend de toutes les entrées.

6.2.4 Résultats obtenus

6.2.4.1 Estimation du comportement du programme pour une requête donnée

Dans un premier temps, il est indispensable de constituer une base de connaissances. Le
programme est donc exécuté, en utilisant des jeux d’entrées différents, autant de fois que
cela est nécessaire à l’obtention du nombre d’expériences désiré. Les résultats ci-dessous
ont été déterminés grâce à une base contenant 250 expériences, générées aléatoirement, et
réparties sur l’ensemble du domaine des entrées admissibles E du programme.
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(a) Exemple de bloc de base dont le nombre
d’exécutions est constant quelles que soient les
entrées
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(b) Exemple de bloc de base dont le nombre
d’exécutions dépend du nombre de particules
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(c) Exemple de bloc de base dont le nombre
d’exécutions dépend du nombre d’intervalles de
temps
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(d) Exemple de bloc de base dont le nombre
d’exécutions dépend des deux paramètres

Fig. 6.9 – Nombre d’exécutions de blocs de base en fonction du nombre de particules et
du nombre d’intervalles de temps considérés

Une requête E∗ est ensuite présentée à la base afin d’obtenir une prédiction sur le
comportement de l’application. Nous choisissons, par exemple :

E∗ =





250000
5000

8





Distance et fonction de pondération

La figure 6.11 représente la distance qui sépare la requête de chacune des expériences
contenues dans la base de connaissances. Nous représentons également la valeur du poids
K(d) que chacune des expériences aura sur le calcul de l’estimation selon sa distance
à la requête. La fonction de pondération est de plus représentée pour plusieurs valeurs
du coefficient k (coefficient permettant d’ajuster la largeur de la fonction gaussienne de
pondération), afin de mesurer l’impact de ce dernier sur le résultat.
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Fig. 6.10 – Exemple de nombre d’exécutions d’un bloc de base en fonction du nombre
total de tâches
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Fig. 6.11 – Distance séparant la requête de chaque expérience, et fonction de pondération
associée

La distance moyenne de la requête aux expériences de la base de connaissances est de
0, 56. Elle est comprise entre une valeur minimale de 0, 11 et une valeur maximale de 0, 93.
Ainsi, la requête n’est pas contenue dans la base, puisque la distance qui la sépare de la
plus proche expérience n’est pas nulle.

La fonction de pondération K(d) permettant de limiter l’influence des expériences
éloignées sur l’estimation du nombre d’exécutions des blocs de base, et de privilégier les
expériences proches de la requête, atteint son objectif. En effet, elle décrôıt d’autant plus
que la distance entre requête et expériences augmente.

De plus, le coefficient k possède un impact réel sur la pondération. En effet, des valeurs
suffisamment faibles de ce coefficient permettent de ne sélectionner que des expériences
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proches de la requête : lorsque k tend vers zéro, seul un nombre restreint d’expériences, si
elles existent, possèderont un poids suffisamment fort pour avoir un impact sur le calcul de
l’estimation du comportement de l’application. Au contraire, lorsque k tend vers l’infini,
toutes les expériences ont la même influence, quelle que soit la distance qui les sépare de
la requête.

Estimation du comportement du programme

L’objectif maintenant est d’utiliser le modèle mathématique défini dans ce chapitre pour
estimer le nombre d’exécutions des blocs de base du programme pour le jeu d’entrées E∗

correspondant à la requête. Pour cela, nous utilisons les 250 expériences de la base de
connaissances, et nous fixons : k = 0, 01.

La figure 6.12 montre une comparaison entre le nombre d’exécutions réel des blocs de
base du programme pour le jeu d’entrées E∗ et celui estimé par le modèle de prédiction
défini. Il est possible de constater que les deux courbes possèdent la même forme. Le modèle
de prédiction parvient ainsi à déterminer quels sont les blocs dont le nombre d’exécutions
varient en fonction des entrées, de même qu’à estimer les effets des valeurs d’entrées sur
ces variations. L’erreur relative moyenne, constatée sur la prédiction de l’ensemble des
blocs, s’élève à 8, 8% pour le jeu d’entrées considéré.

Le pourcentage d’erreur obtenu dépend de plusieurs paramètres, tels que le nombre
d’expériences disponibles dans la base de connaissances, ou bien la distance moyenne
séparant la requête de ces expériences. Les sections suivantes proposent d’étudier la précision
des prédictions réalisées en fonction de ces paramètres.
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Fig. 6.12 – Comparaison entre le nombre d’exécutions des blocs de base réel et celui estimé
par le modèle de prédiction

6.2.4.2 Extension de l’estimation à un ensemble de requêtes

Cette section correspond à une généralisation du cas précédent. Une prédiction est
effectuée pour un ensemble de requêtes, afin d’évaluer la constance des résultats obte-
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nus précédemment. Une base de connaissances constituée de 250 expériences générées
aléatoirement est toujours utilisée. De même, la valeur du coefficient k est toujours fixée
à 0, 01.

Cette section considère un ensemble E
∗ de 500 requêtes réparties sur l’espace d’entrées E

du programme. Les jeux d’entrées de ces requêtes correspondent à toutes les combinaisons
des entrées E1, E2 et E3 dont les variations sont données par les lois suivantes :

• E1 varie de minE1 = 50000 à maxE1 = 500000 par pas de 50000,

• E2 varie de minE2 = 1000 à maxE2 = 10000 par pas de 1000,

• E3 varie de minE3 = 4 à maxE3 = 12 par pas de 2.

Le comportement du programme, c’est-à-dire le nombre d’exécutions de chacun de ses
blocs de base, est représenté par la figure 6.13, et ce pour chacune des 500 requêtes. La
figure 6.14 montre l’erreur relative obtenue sur l’ensemble des blocs de base du programme
pour chaque requête.

(a) Nombre réel d’exécutions (b) Nombre d’exécutions estimé

Fig. 6.13 – Nombre d’exécutions des blocs de base du programme pour les 500 jeux
d’entrées considérés

L’estimation du nombre d’occurrences de chacun des blocs de base dans le chemin
d’exécution semble conforme à la réalité. En effet, les courbes 6.13(a) et 6.13(b) sont tout-
à-fait similaires. Cependant, la figure 6.14 met en évidence une inégalité des résultats :
certaines requêtes sont mieux estimées que d’autres. L’erreur relative moyenne obtenue,
toutes requêtes confondues, est de 6, 61%, et s’échelonne de 0% à 48, 1%. Il apparâıt en
outre les résultats suivants :

• 300 requêtes présentent une erreur inférieure à 1% entre le comportement réel du
programme et le comportement estimé,

• 40 requêtes présentent une erreur comprise entre 1% et 5%,

• 43 requêtes présentent une erreur comprise entre 5% et 10%,

• 67 requêtes présentent une erreur comprise entre 10% et 25%,

• 50 requêtes présentent une erreur au delà de 25%, dont 19 au dessus de 40%.
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Fig. 6.14 – Erreur relative sur l’ensemble des blocs de base du programme pour chaque
requête

Les erreurs obtenues dépendent de la distance séparant les requêtes effectuées des
expériences contenues dans la base de connaissances. En effet, on s’aperçoit que la prédiction
perd en précision lorsque peu d’expériences ayant des entrées proches de celles des requêtes
sont disponibles.

6.2.4.3 Influence du contenu de la base de connaissances

L’objectif est maintenant de déterminer quelle est l’influence du contenu de la base
de connaissances sur la précision de l’estimation, en se concentrant plus précisément sur
l’influence du nombre d’expériences présentes au sein de celle-ci. Les expériences décrites
permettent également d’étudier le lien entre le coefficient k et le degré de remplissage de
la base de connaissances.

Pour cela, l’expérience précédente est reprise. Plusieurs séries d’estimations seront ef-
fectuées, en utilisant pour chacune d’elles les 500 requêtes E

∗ décrites auparavant. Chaque
série d’estimations est réalisée plusieurs fois, en faisant varier le nombre d’expériences
présentes dans la base de connaissances d’une part, et le coefficient k permettant d’ajuster
la largeur de la fonction gaussienne de pondération d’autre part.

La figure 6.15 représente l’erreur relative globale relevée pour chaque série de requêtes en
fonction du nombre d’expériences présentes dans la base de connaissances et du coefficient
k. Cette courbe met en avant une progression régulière de l’erreur observée, pouvant être
nulle si les paramètres testés sont bien ajustés, mais pouvant également dépasser 200%
si ce n’est pas le cas. Il apparâıt ainsi que la précision du modèle défini dans ce chapitre
dépend fortement du choix de ces paramètres.

Afin d’étudier de manière plus approfondie l’influence du degré de remplissage de la
base de connaissances et celle du coefficient k, nous réalisons deux coupes de la vue en
trois dimensions de la figure 6.15. Ces graphiques sont donnés en figure 6.16.
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Fig. 6.15 – Erreur relative sur chaque série de 500 requêtes en fonction du nombre
d’expériences présentes dans la base et du coefficient k
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(a) Erreur sur les prédictions en fonction du coef-
ficient k (500 expériences présentes dans la base de
connaissances)
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(b) Erreur sur les prédictions en fonction du
nombre d’expériences présentes dans la base de
connaissances (k = 0.02)

Fig. 6.16 – Coupes de la vue 3D

Pour une base de connaissances contenant suffisamment d’expériences, une valeur trop
importante du coefficient k implique une erreur importante sur les prédictions (figure
6.16(a)), car elle favorise la perturbation de la prédiction par des expériences parasites.
Dans la pratique, des valeurs de k comprises entre 0, 01 et 0, 1 offrent de bons résultats
(cf. figure 6.17). Dans ce cas, même si la base est peu remplie, l’erreur globale ne dépasse
pas 40%.

De plus, la courbe 6.16(b) montre que la précision de la prédiction de comportement
repose essentiellement sur la base de connaissances. Un grand nombre d’expériences offre
une précision accrue, puisque la probabilité de trouver une ou plusieurs expériences proches
de la requête est plus élevée. En pratique, pour l’exemple d’application traité, et pour le
domaine de variation des valeurs d’entrées considéré, il semble qu’un minimum de 150
expériences soit nécessaire pour obtenir des prédictions suffisamment précises.

165



Cependant, le manque d’expériences peut être compensé, dans la mesure du possible,
par une augmentation du coefficient k, dans le but d’élargir le nombre d’expériences prises
en compte dans le processus de prédiction. En effet, la figure 6.18 montre que, pour de
faibles valeurs de k, la courbe possède une forme de creux : l’erreur obtenue diminue tout
d’abord, avant d’augmenter, lorsque la valeur k crôıt.
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Fig. 6.17 – Domaine de valeurs de k offrant une précision correcte sur chaque série de
requêtes
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(a) Erreur sur les prédictions en fonction du coeffi-
cient k et du nombre d’expériences présentes dans
la base
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(b) Erreur sur les prédictions en fonction du coef-
ficient k (75 expériences dans la base de connais-
sances)

Fig. 6.18 – Représentation du creux d’erreur obtenu
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6.3 Prise en compte de l’impact relatif des entrées du pro-
gramme sur le nombre d’exécutions des blocs de base

6.3.1 Positionnement du problème

Le modèle de prédiction utilisé jusqu’ici s’appuie sur l’expression (6.3). Dans ce contexte,
l’estimation du nombre d’exécutions de chacun des blocs de base est conditionnée par la
distance séparant la requête des expériences contenues dans la base de connaissances. De
plus, cette distance est calculée à partir des différentes valeurs prises par les entrées du
programme (équations (6.1) et (6.2)).

Cette formulation du modèle suppose que toutes les valeurs d’entrées du programme
traité ont une influence similaire sur le nombre d’exécutions de chacun des blocs de base
du programme. Cette hypothèse est bien sûr fausse, comme le montre la figure 6.9.

Considérons les blocs de base du programme de filtrage particulaire dont le nombre
d’exécutions ne dépend que du nombre d’intervalles de temps considérés par l’algorithme
(entrée E2). On définit deux expériences contenues dans la base de connaissances ainsi que
la requête :

E
Exp =







E(1) =





100000
10000

4



 , E(2) =





500000
1000
12











E∗ =





100000
1000

4





D’après les valeurs numériques des entrées ci-dessus, il est possible de déduire :

D
(

E∗, E(1)
)

< D
(

E∗, E(2)
)

Ainsi, le modèle privilégiera l’expérience E(1) dans l’estimation du nombre d’exécutions
de l’ensemble des blocs de base de la requête. Cependant, les blocs qui ne dépendent que
de la valeur d’entrée E2 seraient mieux estimés si l’expérience E(2) était utilisée à la place
de E(1).

La précision du modèle de prédiction peut ainsi être améliorée en tenant compte de
l’impact relatif des entrées du programme sur le nombre d’exécutions des blocs de base, et
ce de manière individuelle pour chaque bloc et chaque entrée. L’idée est ainsi de pouvoir
limiter l’influence de certaines valeurs d’entrées sur l’estimation du nombre d’exécutions
d’un ensemble de blocs.

6.3.2 Reformulation du modèle de prédiction

La notion de distance séparant deux expériences doit être modifiée afin d’intégrer au
modèle cet aspect de dépendance des blocs vis-à-vis des entrées. Ainsi, cette dépendance
sera exprimée au sein de la fonction de distance définie.

Soit wv,b le poids de la valeur d’entrée v sur le calcul de la distance pour le bloc b. On
pose la contrainte suivante :

∀b ∈ BB , ∀v ∈ {1, . . . ,NV } 0 6 wv,b 6 1
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On définit la nouvelle fonction de distance séparant deux entrées :

∀b ∈ BB , ∀E(1) ∈ E , ∀E(2) ∈ E Db

(

E(1), E(2)
)

=

√

√

√

√

NV
∑

v=1

wv,b · d
(

E
(1)
v , E

(2)
v

)2

(6.4)

Cette nouvelle distance peut désormais posséder des valeurs différentes selon les blocs
de base du programme qui sont considérés. Ainsi, si wv,b = 0, la distance Db

(

E(1), E(2)
)

est nulle, et par conséquent la valeur d’entrée v n’a aucune influence sur l’estimation du
nombre d’occurrences du bloc b dans le chemin d’exécution. En revanche, pour wv,b = 1,
l’influence de l’entrée v sur le bloc b est au plus fort. Il est également possible de choisir
des valeurs intermédiaires wv,b, comprises entre 0 et 1, ce choix dépendant entièrement de

la nature du programme. La métrique hétérogène de distance d
(

E
(1)
v , E

(2)
v

)

est quant à

elle conservée à l’identique (cf. équation (6.2)).

L’équation sur laquelle se fonde la prédiction doit maintenant être modifiée, afin de
prendre en compte la nouvelle distance définie. Soit E∗ le vecteur d’entrées correspondant
à la requête, le nombre d’exécutions de chacun des blocs de base étendus maximaux b du
programme est estimé de la manière suivante :

∀b ∈ BB NBB
b (E∗) =

∑

E∈ES

[

K
(

Db (E∗, E)
)

· NBB
b (E)

]

∑

E∈ES

K
(

Db (E∗, E)
) (6.5)

6.3.3 Annotations du code source d’un programme

6.3.3.1 Objectifs et principe

Si la connaissance de la dépendance des blocs de base vis-à-vis des entrées du programme
permet une meilleure précision du modèle, il est en revanche nécessaire de trouver un
moyen de choisir les valeurs à donner au paramètre wv,b. Le choix de ces valeurs dépend
entièrement de la structure du programme. Ainsi, la personne la plus à même d’effectuer
un tel choix est sans conteste le développeur de l’application.

Les annotations sont ainsi un moyen souple et facile de permettre au programmeur de
renseigner les valeurs de wv,b, sans se soucier des détails du modèle mathématique, dont il
n’a pas nécessairement la connaissance. Le principe est simple : il s’agit d’exprimer, dans le
code source du programme, les dépendances des instructions, ou séquences d’instructions,
vis-à-vis de ses entrées.

6.3.3.2 Mise en œuvre

Spécifications

Les annotations décrites dans cette section concernent les programmes développés en C,
puisqu’il s’agit du langage choisi de fait, de par l’utilisation des outils de profiling gprof
et gcov.
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Les spécifications de la mise en place des annotations sont simples :

• permettre à l’utilisateur de donner la dépendance du nombre d’exécutions des blocs
vis-à-vis des entrées du programme,

• ne nécessiter aucune connaissance du modèle mathématique de prédiction de com-
portement d’applications défini dans cette thèse,

• être insérables directement dans le code source du programme,

• ne pas empêcher la compilation ni le bon fonctionnement en exécution de l’applica-
tion.

Les deux derniers points sont satisfaits si l’on a recours à des directives de compilation
#pragma. Ces directives permettent au programmeur de dialoguer avec le compilateur qu’il
utilise afin de personnaliser la phase de compilation. Toutes sortes de directives #pragma

sont définies par les différents compilateurs existants. Si une directive n’est pas comprise
par un compilateur, celui-ci choisit de l’ignorer.

Ainsi, l’utilisation de telles directives permet d’introduire, de manière totalement trans-
parente, les annotations au sein du code source. Un outil permettant de lire et d’interpréter
les annotations sous forme de directives #pragma a été développé, et les compilateurs stan-
dards, tels que gcc, n’en tiennent pas compte.

Les annotations définies dans cette section sont soumises à la syntaxe suivante :

#pragma etp annotation (paramètres)

où :

• etp signifie execution time prediction. Ce mot-clé caractérise donc l’ensemble des
annotations que nous définissons, de manière à ce qu’elles soient immédiatement
identifiables par l’outil mis en place pour les interpréter.

• annotation désigne le type d’annotations. Il existe quatre types différents d’anno-
tations, décrits ci-dessous.

• (paramètres) est une liste de paramètres facultatifs, séparés par des virgules, et
placés entre parenthèses.

Description des annotations

Nous définissons quatre types d’annotations :

• Annotations de type “inputs” : Ce type d’annotations permet de définir les
entrées considérées dans la prédiction du temps d’exécution. De telles annotations
peuvent être insérées au début du code source, au côté des traditionnelles directives
#define.

• Annotations de type “begin dependency” : Ce type d’annotations débute
une séquence d’instructions dont le nombre d’exécutions dépend d’entrées du pro-
gramme. La liste de ces entrées, telles que définies par la directive “inputs”, est
spécifiée en paramètres.
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• Annotations de type “begin independency” : Ce type d’annotations débute
une séquence d’instructions dont le nombre d’exécutions ne dépend d’aucune entrée
du programme.

• Annotations de type “end” : Ce type d’annotations clôt toute séquence d’ins-
tructions, faisant ainsi suite aux annotations de type “begin dependency” ou “begin
independency”.

Utilisation des annotations

Tout d’abord, il est nécessaire de définir les entrées du programme prises en compte par
le modèle de prédiction. Ceci s’effectue par le biais des annotations de type “inputs”. Par
exemple, la ligne suivante peut être ajoutée au programme de filtrage particulaire, dans le
but de définir les trois entrées considérées :

#pragma etp inputs (particules, intervalles temps, taches esclaves)

Ensuite, à l’intérieur d’une fonction, il est possible d’indiquer qu’une séquence d’ins-
tructions dépend d’une ou plusieurs entrées. L’exemple suivant définit une boucle dont le
nombre d’itérations dépend du nombre de particules :

#pragma etp begin dependency (particules)

for (int i = 0 ; i < particules; i++) {
instructions;

}
#pragma etp end

Ainsi, le nombre d’exécutions des blocs de base liés à cette boucle dépend de l’entrée
particules. Le paramètre wv,b associé à cette entrée et à ces blocs prend donc, grâce à
cette annotation, la valeur 1.

Il est également possible d’imbriquer les blocs de dépendance et d’indépendance entre
eux. Par exemple :

#pragma etp begin dependency (particules)

for (int i = 0 ; i < particules; i++) {
instructions 1 ;

#pragma etp begin dependency (intervalles temps)

for (int j = 0 ; j < intervalles temps; j++) {
instructions 2 ;

}
#pragma etp end

instructions 3 ;

}
#pragma etp end

Ainsi, les blocs d’instructions 1 et 3 ne dépendent que du nombre de particules, tan-
dis que le bloc d’instructions 2 dépend à la fois du nombre de particules et du nombre
d’intervalles de temps.
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Enfin, il est à noter que, par défaut, c’est-à-dire sans la présence d’annotations spécifiques
au sein du programme, il est considéré que tous les blocs de base dépendent de toutes les
entrées, c’est-à-dire en termes de modèle :

∀b ∈ BB , ∀v ∈ {1, . . . ,NV } wv,b = 1

Ceci permet aux développeurs de s’affranchir de la mise en place des annotations s’ils
le désirent, tout en laissant la possibilité au module de prédiction de comportement de
fonctionner de manière correcte.

6.3.4 Résultats obtenus

Les essais que nous effectuons ici possèdent les mêmes caractéristiques que précédemment,
afin de comparer les résultats obtenus sans et avec l’amélioration due à la prise en compte
de l’impact relatif des entrées sur le nombre d’exécutions des blocs de base.

Dans un premier temps, nous considérons une base de connaissances contenant 250
expériences générées aléatoirement, et réparties sur l’ensemble de l’espace d’entrées du
programme, à laquelle 500 requêtes sont soumises. Le coefficient k conditionnant la largeur
de la fonction gaussienne de pondération est fixé à 0, 01.

Les résultats précédents montraient que, sans amélioration, une erreur moyenne de
6, 61% était obtenue sur l’ensemble des requêtes. L’erreur associée à chaque expérience
était représentée par la figure 6.14. Elle est également représentée par la figure 6.19 ci-
dessous, accompagnée de la courbe associée à la prédiction utilisant le modèle amélioré.
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Fig. 6.19 – Comparaison des erreurs obtenues sans et avec amélioration du modèle de
prédiction

Il apparâıt que les modifications apportées au modèle pour prendre en compte l’impact
des entrées sur les blocs ont permis d’améliorer la précision des estimations réalisées.
L’erreur moyenne obtenue sur la globalité des requêtes est passée à 5, 38%.
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Ces résultats sont confirmés par l’expérience suivante, pour laquelle plusieurs séries de
500 requêtes sont soumises à la base de connaissances, chacune des séries correspondant à
un nombre d’expériences présentes dans la base ainsi qu’à une valeur de k différente. La
figure 6.20 obtenue avec le modèle amélioré peut être comparée avec les figures 6.15 et 6.17.
Cette comparaison montre également une amélioration des performances du modèle de
prédiction. L’erreur moyenne relevée sur la globalité des séries de requêtes est de seulement
5, 90%, tandis qu’elle s’élevait à 7, 47% dans la version initiale du modèle.
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Fig. 6.20 – Erreur relative sur chaque série de 500 requêtes en fonction du nombre
d’expériences présentes dans la base et du coefficient k pour la version améliorée du modèle
de prédiction

6.4 Modèle complet de prédiction hybride de temps d’exécution

6.4.1 Préambule

Cette section montre la mise en œuvre complète de l’approche hybride de prédiction
du temps d’exécution d’applications introduite dans cette thèse, telle que décrite dans le
chapitre 4. Elle examine les résultats obtenus en se basant sur l’application de filtrage
particulaire décrite dans la section 6.2.3.

Le modèle complet est utilisé : le temps d’exécution de chacun des blocs de base du
programme est déterminé en s’appuyant sur la résolution itérative du système d’équations
formé par les données issues des expériences présentes dans la base de connaissances (cha-
pitre 5). Le comportement du programme est ensuite estimé à l’aide d’une approche basée
sur des instances (chapitre 6). La figure 6.21 décrit la mise en pratique de l’approche
hybride.

A l’issue de ces deux phases, le temps d’exécution de l’application est déterminé. Il
est ensuite comparé avec celui donné par une approche classique de prédiction de temps
d’exécution basée sur des instances, telle que proposée dans [13, 86], afin de prouver la
validité de l’approche hybride développée dans le cadre de cette thèse.
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Fig. 6.21 – Mise en œuvre de l’approche hybride de prédiction de temps d’exécution

6.4.2 Prédiction du temps d’exécution d’un ensemble de requêtes

Le temps d’exécution de l’application de filtrage particulaire est déterminé à l’aide
de l’approche hybride introduite dans cette thèse, en utilisant une base de connaissances
contenant initialement 350 expériences. Ces expériences aléatoirement générées sont répar-
ties sur l’ensemble de l’espace des entrées admissibles.

Un ensemble E
∗ de 250 requêtes est alors présenté au module de prédiction, afin d’en

déterminer les temps d’exécution. Ces requêtes sont choisies aléatoirement sur l’ensemble
de l’espace des entrées admissibles.

La figure 6.22 met en parallèle le temps d’exécution réel du programme, ainsi que le
temps déterminé par l’approche hybride de prédiction. Il apparâıt que les deux courbes se
confondent, le temps estimé étant proche du temps réellement mesuré, et ce quelles que
soient les entrées du programme. En moyenne, on obtient une erreur de 8, 70% entre ces
deux valeurs.

La détermination du temps d’exécution de ces mêmes requêtes à partir d’une approche
classique basée sur des instances produit une erreur moyenne de 12, 7%. Il apparâıt ainsi
que l’approche hybride présentée dans cette thèse donne de meilleurs résultats que l’ap-
proche classique de prédiction de temps d’exécution.

6.4.3 Variation du nombre d’expériences contenues dans la base de con-
naissances

Nous faisons maintenant varier le nombre d’expériences présentes au sein de la base de
connaissances, afin de pouvoir observer le profil des résultats obtenus en fonction de la taille
de la base utilisée. Au minimum, la base de connaissances contiendra 200 expériences, afin
d’avoir des résultats significatifs. Ensuite, son contenu sera augmenté, jusqu’à atteindre
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Fig. 6.22 – Temps d’exécution réel et prédit du programme pour différents jeux d’entrées

500 expériences. Un ensemble de 250 requêtes choisies aléatoirement sur l’ensemble de
l’espace des entrées admissibles est toujours utilisé, quelle que soit la taille de la base.

La figure 6.23 représente l’erreur moyenne obtenue sur l’ensemble des 250 requêtes en
fonction du nombre d’expériences contenues dans la base de connaissances. Les données
numériques correspondantes sont présentées dans le tableau 6.2. Il apparâıt ainsi que
l’erreur obtenue est d’autant plus faible que le contenu de la base de connaissances est
important. La courbe observée n’est cependant pas parfaitement lisse : les nombreuses
fluctuations locales indiquent que la qualité des prédictions réalisées ne dépend pas uni-
quement du nombre d’expériences présentes dans la base, mais aussi de leur répartition
sur l’ensemble (E) des entrées admissibles du programme (les expériences sont générées
aléatoirement, ce qui ne leur garantit pas une répartition optimale sur l’ensemble (E)).

De plus, il est possible de remarquer que l’approche hybride donne de meilleurs résultats
que l’approche classique de prédiction de temps d’exécution, et ce quel que soit le contenu
de la base de connaissances. Ainsi, la prise en compte de la structure du programme permet
d’améliorer la prédiction de son temps d’exécution.

Taille de la base de connaissances

200 250 300 350 400 450 500

Approche hybride 19, 9% 15, 4% 11, 5% 8, 70% 7, 03% 5, 88% 4, 53%

Approche classique 23, 1% 19, 0% 15, 0% 12, 7% 11, 2% 10, 3% 9, 06%

Tab. 6.2 – Erreur relative sur l’ensemble des prédictions (250 requêtes) en fonction du
nombre d’expériences contenues dans la base de connaissances

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini une méthode permettant d’estimer le comporte-
ment d’un programme pour un jeu d’entrées données, en s’appuyant sur un historique
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d’exécutions passées. La notion de comportement correspond ici au nombre d’occurrences
des blocs de base du programme au sein du chemin d’exécution.

Cette estimation est réalisée en employant une approche basée sur des instances, permet-
tant d’effectuer une moyenne pondérée des données présentes dans une base de connais-
sances pour produire le résultat attendu. La pondération dépend alors de la distance
séparant les expériences contenues dans la base de la requête pour laquelle l’estimation
doit être effectuée.

De plus, une méthode permettant d’améliorer l’estimation a été retenue. Il s’agit d’anno-
ter le code source du programme considéré, dans le but d’indiquer l’influence que doivent
posséder les entrées sur le calcul de chacun des blocs de base. Un système d’annotations
a par ailleurs été développé pour être utilisé dans tout programme écrit en C ou en C++.

Les résultats obtenus par cette méthode sont très encourageants. Ils mettent en avant
une estimation juste, et donc exploitable, du comportement d’un programme. Les études
expérimentales réalisées ont notamment montré que le nombre d’expériences présentes
dans la base de connaissances a un fort impact sur la précision des estimations. De même,
le coefficient permettant d’ajuster la largeur de la fonction gaussienne de pondération agit
également sur cette précision.

Enfin, ce chapitre nous a permis de mettre en place la méthode hybride de prédiction
de temps d’exécution dans son ensemble. Ainsi, à partir d’une base de connaissances, nous
avons pu à la fois déterminer les temps d’exécution des blocs de base du programme,
et en estimer le nombre d’occurrences dans le chemin d’exécution, et ce pour différents
jeux d’entrées. Grâce à ces deux données, le temps d’exécution de l’application a pu être
déterminé pour ces jeux d’entrées.

Il apparâıt que les résultats produits par cette approche sont satisfaisants. En effet,
le cumul des erreurs obtenues au cours des deux phases préliminaires n’implique pas une
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explosion de l’erreur sur le résultat final. Au contraire, il apparâıt que cette erreur est d’au-
tant plus faible qu’un nombre important d’expériences est contenu dans la base de connais-
sances. Ainsi, la constitution d’une bonne base de connaissances conditionne entièrement
le bon fonctionnement de l’approche hybride de prédiction définie. Enfin, les prédictions
réalisées montrent des résultats qui améliorent ceux obtenus avec une approche classique
d’estimation de temps d’exécution basée sur des instances, telle que décrite dans [13, 86].
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Chapitre 7

Conclusion

Depuis quelques années, l’augmentation de la puissance des stations de travail semble
ne connâıtre aucune limite. Cependant, de nombreuses applications scientifiques ou indus-
trielles ont des besoins de plus en plus importants en termes de puissance de calcul, si bien
que, même si la puissance des stations de travail augmente, une seule d’entre elles ne suffit
pas pour exécuter ces applications. Le calcul sur grille permet de répondre à ce problème
en répartissant la charge de travail sur plusieurs machines.

Cette thèse s’est intéressée au domaine de la gestion des ressources présentes sur les
grilles de calcul. Elle propose un système de gestion basé sur l’utilisation de critères
économiques, ce qui permet de réguler la demande sur les ressources.

L’algorithme d’ordonnancement proposé dans le cadre de cette thèse, tout comme
l’ensemble des algorithmes existants, repose sur la connaissance, à priori, de la durée
d’exécution des applications soumises. Par conséquent, une partie des travaux menés per-
met d’apporter une réponse au problème de la prédiction de performances d’applications
parallèles.

Nous avons volontairement choisi de nous placer dans le cadre de la plate-forme nationale
de recherche Grid’5000. Plusieurs raisons ont motivé ce choix, telles que la possibilité
d’avoir accès à une véritable grille de calcul à des fins expérimentales, ou encore l’extrême
flexibilité de l’outil proposé. Ainsi, le gestionnaire de ressources OAR a naturellement servi
de base au système de gestion des ressources proposé dans ces travaux.

7.1 Prédiction de comportement d’applications parallèles

Une partie de cette thèse a permis d’étudier une méthode de prédiction de performances
destinée aux applications parallèles candidates à une exécution sur un support de grille.
Cette méthode peut cependant s’appliquer à d’autres types d’applications, comme les
applications séquentielles.

L’approche hybride de prédiction de temps d’exécution décrite dans le chapitre
4 tient son nom du fait qu’elle combine deux méthodes de prédiction existantes :

• une méthode de prédiction utilisant un historique d’exécutions passées et s’appuyant
sur un apprentissage basé sur des instances,

• une méthode basée sur le profil des applications, telle qu’elle peut être appliquée
dans le cadre de la détermination du WCET d’applications temps réel.
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Cette approche nécessite de déterminer deux types d’informations relatives aux pro-
grammes :

• Les informations temporelles, c’est-à-dire le temps d’exécution de chacun des
blocs de base. Le chapitre 5 montre que ces informations peuvent être obtenues
à partir de la résolution d’un système d’équations linéaires obtenu à partir d’un
jeu d’exécutions du programme. Ce système étant mal conditionné, les méthodes
de résolution standards que nous avons testées se sont avérées peu efficaces. Nous
avons ainsi mis au point une méthode de résolution de ce système d’équations par
itérations successives.

• Les informations comportementales, c’est-à-dire le nombre d’exécutions de cha-
cun des blocs de base. Le chapitre 6 montre comment les estimer à partir d’un histo-
rique d’exécutions passées, en mettant en œuvre une approche d’apprentissage basé
sur des instances. De plus, ce chapitre définit également un système d’annotations
du code source des programmes permettant d’améliorer cette estimation.

Le modèle complet de prédiction hybride a été testé en fin de chapitre 6. Il montre
des résultats satisfaisants, qui améliorent ceux obtenus avec une approche traditionnelle
de prédiction. En effet, l’approche hybride permet de prendre en compte la structure
du programme. Il en résulte une prédiction plus fine, puisqu’il est possible d’identifier les
portions du programme qui ont un temps d’exécution important et de les relier directement
à un ensemble d’entrées du programme.

7.2 Placement à l’aide de modèles économiques sur une
grille de calcul

Un modèle économique pour la gestion des ressources d’une grille de calcul a
été défini dans le chapitre 3. Il permet de déterminer un placement pour des applications
parallèles à gros grain. La politique d’ordonnancement s’applique à des grilles dont les
ressources sont dédiées (comme cela est le cas pour Grid’5000, ou pour les grilles de type
ASP), et qui fonctionnent en mode partagé (plusieurs applications peuvent être exécutées
simultanément sur une même ressource).

Le modèle économique proposé est un modèle de marché, pour lequel le prix des différentes
ressources peut varier au cours du temps. Ainsi, déterminer un placement revient à :

• choisir les ressources sur lesquelles exécuter l’application soumise,

• choisir une date de début pour cette application.

L’objectif d’un tel placement est de minimiser un compromis entre la date de fin de
l’application (c’est-à-dire son temps de réponse), et son coût. Les proportions du compro-
mis sont spécifiées par l’utilisateur, celui-ci pouvant choisir une exécution rapide (en ne
se préoccupant pas, ou peu, du coût de l’application), ou bien une exécution économique
(mais potentiellement longue). Il en résulte un problème d’optimisation non-linéaire, sous
contraintes, et à variables entières.

Cette politique d’ordonnancement a été implémentée par un algorithme génétique et
intégrée au sein du gestionnaire de ressources OAR. Ainsi, nous avons développé un
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système de gestion de ressources complet et fonctionnel, permettant de placer des ap-
plications parallèles sur une grille de calcul, en fonction de critères économiques. Il intègre
en outre une méthode de prédiction de charge des ressources, permettant d’estimer ses
variations futures en fonction des applications soumises.

Notons enfin que l’intégration du modèle économique à OAR a été réalisée avec un souci
permanent d’évolutivité. En effet, il parâıt indispensable que notre système de gestion de
ressources puisse suivre les évolutions d’OAR, qu’il s’agisse de mises-à-jour fonctionnelles
ou d’ajouts de correctifs de sécurité. Ainsi, l’implémentation de notre modèle ne modifie
pas OAR, elle y ajoute simplement une surcouche.

7.3 Vue d’ensemble

Les deux parties de la thèse sont loin d’être indépendantes. En effet, le calcul d’un
ordonnancement nécessite de disposer à l’avance de plusieurs informations :

• le nombre et la puissance des processeurs : ces informations se trouvent dans la base
de données d’OAR,

• une estimation de la charge future des processeurs : le modèle économique proposé
intègre une méthode de prédiction de cette charge,

• les paramètres de coût : ils sont fixés par les administrateurs de la grille, et se trouvent
dans la base de données,

• les préférences sur les proportions du compromis temps / coût : ils sont fournis par
l’utilisateur,

• les caractéristiques de l’application (nombre de tâches et temps d’exécution prévu) :
elles sont fournies par l’utilisateur.

La durée de l’application soumise peut être estimée par l’utilisateur. Dans la pratique,
il a été démontré que ceci est une source d’erreur, et peut dégrader les performances
de l’ordonnanceur. Il est donc utile d’automatiser cette estimation. La figure 7.1 montre
comment les deux parties de la thèse s’intègrent l’une à l’autre.

Lorsque l’utilisateur soumet une application, le temps d’exécution de l’application est
estimé à l’aide de l’approche hybride de prédiction de temps d’exécution. Le gestionnaire
de ressources peut alors calculer un ordonnancement grâce au modèle économique proposé.
Lorsque l’application est exécutée, elle sert de nouvelle expérience venant enrichir la base
de connaissances.
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Fig. 7.1 – Vue d’ensemble des réalisations

180



7.4 Perspectives

Le modèle économique proposé dans le cadre de cette thèse pourrait être amélioré de
plusieurs manières :

→֒ Extension du type de ressources prises en compte : Le modèle actuel
considère des ressources de type processeur (temps consommé, puissance, nombre
utilisé). Il est envisageable de prendre en compte d’autres types de ressources,
telles que la mémoire, le stockage, la bande-passante consommée, les bibliothèques
utilisées, etc.

→֒ Notion de qualité de service : Il est possible d’ajouter la notion de qualité
de service aux ordonnancements proposés. Ainsi, il serait possible de garantir à
l’utilisateur une deadline pour son application. Une telle garantie pourrait bien
entendu lui être facturée.

→֒ Réservation manuelle : Actuellement, l’ordonnanceur calcule la date de début
de l’application de manière à optimiser un compromis entre le temps d’exécution de
l’application et son coût. Cependant, il peut être intéressant de laisser à l’utilisateur
la possibilité de spécifier lui-même la date de début de l’application (s’il désire
exécuter l’application dans le cadre d’une démonstration par exemple). Dans ce cas,
l’ordonnancement ne consisterait qu’à choisir les processeurs à utiliser, ce qui, en
outre, simplifierait le problème d’optimisation. Cette réservation manuelle pourrait
également être vue comme un service payant.

→֒ Augmentation du coût en fonction de la charge des processeurs : Le
coût de l’application ne dépend pas de la charge des processeurs. Seul le temps
d’exécution est influencé par ce paramètre. Cependant, la facturation de la charge
peut être envisagée : il en résulterait alors un équilibrage de charge naturel, puis-
qu’à caractéristiques égales, un processeur moins chargé serait moins cher. A titre
d’exemple, ce type de modèle économique est appliqué par certaines compagnies
aériennes : acheter un billet d’avion peut coûter plus cher au fur et à mesure que
l’avion se remplit.

→֒ Etendre le modèle économique à plus de types d’applications : La ver-
sion proposée du modèle ne prend en compte que les applications parallèles à gros
grain. Une meilleure prise en compte des communications entre tâches permet-
trait de réduire le grain des applications considérées. Pour cela, il serait nécessaire
de modéliser les communications, de manière à connâıtre le nombre de messages
échangés, la quantité de données transmises pour chaque message, etc.

Concernant l’approche hybride de prédiction de temps d’exécution, les points suivants
pourraient permettre une évolution favorable de la méthode :

→֒ Instrumentation du code objet : Une évolution pourrait consister à mettre
en œuvre des techniques d’instrumentation du code objet des programmes. Ceci
permettrait de ne plus estimer par un calcul le temps d’exécution des blocs de base,
mais au contraire de les mesurer directement. La méthode pourrait alors y gagner
en précision.

→֒ Annotations automatiques : Une analyse du flot de données du programme
pourrait permettre de déduire certaines annotations automatiquement. Ainsi, même
si toutes les dépendances des blocs de base vis-à-vis des entrées ne pourraient pas
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être déduites automatiquement, cela pourrait tout-de-même simplifier la tâche du
programmeur.

→֒ Modèles analytiques : Il peut enfin être envisagé de créer des modèles analy-
tiques d’applications parallèles pour améliorer la prédiction. Ces modèles décriraient
la structure des applications (un modèle correspondant à une famille d’applications,
telles que les applications mâıtre / esclave), permettant ainsi de considérer des ca-
ractéristiques communes dont on connâıt les effets sur le temps d’exécution.
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Annexe A

Utilisation de l’adaptateur du
client de soumission d’applications
d’OAR

Cette annexe présente l’utilisation de l’adaptateur du client oarsub, avec les options
qu’il met à disposition des utilisateurs.

[ bmiegemo@frontale ] $ cos t oar sub −−help

Oarsub wrapper usage :

cos t oar sub [ op t i on s ] − Wrapper f o r oarsub using cos t schedu l i ng p o l i c y

Help opt i on s :
−?, −−help Show help opt i on s

App l i cat i on opt i on s :
−a , −−app l i c a t i on =./myapp The app l i c a t i on to launch
−l , −−lower−proc=1 Lower bound f o r the number o f computation nodes to

use
−u , −−upper−proc=20 Upper bound f o r the number o f computation nodes to

use
−n , −−nb−tasks=20 Number o f tasks o f the a pp l i c a t i on
−p , −−power−r e f =100 Power o f r e f e r en c e f o r the c a l c u l a t i on o f the

app l i c a t i o n execu t i on time
−d , −−duration−r e f =72000 App l i cat i on execu t i on time on the r e f e r en c e

p ro ce s s o r
−m, −−message=30 Communication time
−t , −−time−co e f=500 Time c o e f f i c i e n t in the ta rg e t funct i on
−c , −−cost−co e f=1 Cost c o e f f i c i e n t in the ta rg e t funct i on

Others op t i on s :
−o , −−oarsub−opt i on s=”OAR OPTIONS” Oarsub parameters .

Example : ” −p ’mem>512 AND deploy=NO’ ”

[ bmiegemo@frontale ] $

L’ensemble des données nécessaires au modèle économique est ainsi fourni en paramètre
à notre client :

• Nombre de tâches de l’application (A) : option -n.

• Durée d’exécution de l’application sur un processeur de référence (TR) : option -d.

• Puissance de ce processeur de référence (PR) : option -p.

• Temps moyen de communication des tâches (TC) : option -m.

• Bornes sur le nombre de processeurs à utiliser (NP
min et NP

max) : options -l et -u.

• Compromis entre le coût de l’application et sa date de fin (W C et W T ) : options -c
et -t.
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De plus, il est possible de spécifier des options propres à l’outil oarsub en utilisant
l’option -o. Ceci peut être le cas pour les variables d’environnement à initialiser, les clés
ssh à utiliser, les clés de licence de logiciels, ou bien encore la configuration des signaux de
vérification de l’application. Ainsi, l’option -o redirige ces paramètres, sans les modifier,
vers la commande oarsub.

Certaines options d’oarsub incompatibles avec le modèle économique sont toutefois
filtrées.

Ainsi, le choix de la file d’attente dans laquelle insérer le job n’est pas possible car il est
imposé par l’utilisation de notre client : la file Cost est obligatoirement utilisée pour les
applications soumises via l’ordonnanceur proposé. Un premier filtrage est donc effectué si
l’option -q (option d’OAR correspondant au choix de la file d’attente) est détectée.

Ensuite une demande de réservation interactive n’est pas possible car ce type d’applica-
tion n’est pas pris en compte par notre modèle. Un deuxième filtrage a donc lieu si l’option
-I d’OAR est activée.

Enfin, l’option -r d’oarsub, permettant une réservation à une date de début fixe, est
également filtrée, puisque l’algorithme génétique calcule cette date.
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Annexe B

Stockage des paramètres
nécessaires au modèle économique
sous OAR

L’exécution de l’algorithme génétique requiert trois types de paramètres :

- ceux fournis par l’utilisateur, correspondant aux caractéristiques de l’application
soumise,

- ceux qui sont fixés par l’administrateur de la grille ou par les propriétaires des res-
sources, incluant notamment les paramètres de coût,

- ceux dépendant de l’environnement, tels que le nombre de processeurs disponibles,
leur puissance et leur charge.

Ces paramètres seront passés à l’algorithme génétique soit par la base de données d’OAR,
soit par des fichiers de configuration.

B.1 Paramètres stockés dans la base de données d’OAR

OAR étant un logiciel en perpétuelle évolution, la modification des tables qui lui sont
propres n’est pas envisageable si l’on désire découpler OAR de l’implémentation de notre
module d’ordonnancement. Ainsi, pour passer les paramètres à l’algorithme génétique,
nous créons nos propres tables.
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La table Cost scheduling contient tous les paramètres fournis par l’utilisateur concernant
l’application qu’il soumet :

• Job id : identifiant unique de l’application de l’utilisateur,

• Nb proc min et Nb proc max : bornes minimales et maximales du nombre de proces-
seurs à utiliser (NP

min et NP
max),

• Nb tasks : nombre de tâches de l’application (A),

• Puissance ref : puissance de référence (PR),

• Temps ref : temps de référence de l’application (TR),

• Temps com : temps de communication des tâches de l’application (TC),

• Coef time : coefficient de pondération du temps pour le calcul du placement de
l’application (W T ),

• Coef cost : coefficient de pondération du coût pour le calcul du placement de l’ap-
plication (W C),

• Etat : “toSchedule” ou “Scheduling” dans le cas où le job est à ordonnancer ou est
en train de l’être, “Scheduled” quand l’ordonnancement est terminé, et “Error” en
cas d’erreur,

• PID cost : le PID du processus réalisant l’ordonnancement,

• Start date : la date où le calcul du placement a débuté.

Les tables Cpu load et Cpu cost stockent respectivement la charge et les coefficients
locaux de coût des processeurs, ces deux données dépendant du temps :

• Cpu : identifiant global unique du processeur,

• Date start et Date stop : les dates de début et de fin de l’intervalle de temps
concerné, au format SQL,

• Value : la valeur de la charge du processeur (noté dans le modèle Lj,k) pour la table
Cpu load, et de son coefficient de coût (désigné par la variable CP

j,k du modèle) pour
la table Cpu cost.

Notons que le nombre de processeurs disponibles (NP
a ) est calculable à partir de la

table des ressources d’OAR. De même, la puissance des processeurs apparâıtra dans la
table contenant les propriétés des ressources fournie par OAR.

B.2 Paramètres stockés dans le fichier de configuration du

module d’ordonnancement

Un fichier de configuration est mis en place permettant à l’administrateur de renseigner
les coefficients de coût des différentes ressources à appliquer (CT , CN et CP ). Ce fichier
contient également les paramètres nécessaires au fonctionnement de l’algorithme génétique
(nombre d’individus constituant les populations, taux de croisement, taux de mutation,
etc.).

De plus, le module d’ordonnancement utilisant le modèle économique proposé dans le
cadre de cette thèse a été développé de telle sorte qu’il puisse être exécuté en deux modes
(propriété configurable par la clé simulation=true/false dans le fichier de configura-
tion) :
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• Le mode production est le mode de fonctionnement nominal. Il utilise la base de
données afin que les placements choisis soient pris en compte par OAR, et que les
applications soient réellement exécutées sur la grille.

• Le mode simulation s’appuie sur la définition d’une grille virtuelle. Ce mode permet
de tester le module en passant tous les paramètres nécessaires au modèle économique
(données de l’application, charge des processeurs, coefficients de coût, etc.) par le
fichier de configuration. Dans ce cas, OAR génère toutes les données nécessaires au
placement des applications soumises, mais ces dernières ne sont pas exécutées.

Voici un exemple de fichier de configuration :

###########################
# CONFIG SCHEDULER #
###########################

[ genera l ]

# Nombre de core s sur l a s t a t i o n d ’ ex é cu t i on
# ( pour ex é cu te r l ’ a lgor i thme gén é t i que en multi−thread )
nb threads=1

# L’ algor i thme doi t− i l tourner en mode s imu lat i on ( true ) ou product ion ( f a l s e ) sur OAR ?
s imu lat i on=true

# Aspects temporel s
nb time=50
d e l t a t =300

[ r e s o l u t i o n ]

# Paramètres n é c e s s a i r e s à l ’ ex é cu t i on de l ’ a lgor i thme gén é t i que
nb ind iv idu s=300
lambda=40
mu=25
nb i t e r a t i o n s =10000
coe f mutat i on=0.3
c o e f c r o s s o v e r =0.6
coef nouveaux =0.05
co e f c on s e r v a t i o n =0.05

[ c o s t c o e f ]

# Co e f f i c i e n t s de t a r i f i c a t i o n donnés par l ’ admin i s t rat eu r
coef power=50
coe f nb proc=1
coe f cpu t ime=1

[ g r i d s t a t e ]

# Act i vat i on des p r i s e s en charge des va r i a t i on s de l ’ é t a t de l a g r i l l e au cours du temps
i s l o a d en ab l ed=true
i s c o s t e n ab l e d=true

###########################
# SIMULATION #
###########################

[ s imu la t i on inpu t s u s e r ]

# Entrées s imu l é e s de l ’ u t i l i s a t e u r correspondant à l ’ a pp l i c a t i on soumise
nb proc min=1
nb proc max=5
nb tasks=5
pu i s s an c e r e f =100
temps re f =72000
temps com=30
coe f t ime =500
c o e f c o s t=1

[ s imu la t i on i npu t s admin i s t ra to r ]

# Entrées s imu l é e s de l ’ admin i s t rat eu r
nb proc=10
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Annexe C

Processus de soumission d’une
application dans OAR et
synchronisation du module
d’ordonnancement

Cette annexe décrit le processus de soumission d’une application dans OAR, en détaillant
les états successifs dans lesquels se trouve l’application. Nous montrons ensuite quels sont
les problèmes de synchronisation portant sur l’état de l’application qui peuvent survenir
entre les tables gérées par le module d’ordonnancement et celles d’OAR, en décrivant pour
chaque cas les actions à entreprendre pour résoudre les conflits.

C.1 Processus de soumission

Le cheminement de la soumission d’une application peut s’apparenter à une machine à
états telle que représentée par la figure C.1.

Fig. C.1 – Machine à états du processus de soumission d’une application

Un job nouvellement soumis entre dans l’état initial Waiting. Il a donc déjà subi des
contrôles passifs, effectués par le client de soumission, portant sur la possibilité de lance-
ment du job (nombre suffisant de ressources, etc.).
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Il existe deux sortes de soumissions :

• La soumission avec réservation explicite : l’utilisateur fournit la date de début
de l’application, et l’ordonnanceur d’OAR tente de trouver les ressources nécessaires
à cette date. Dans ce cas, le job passera à l’état toAckReservation, dans lequel la
vérification de la disponibilité des ressources demandées à la date demandée est
forcée. En cas de non disponibilité, le job entre dans l’état toError et l’utilisateur est
informé du prochain créneau horaire disponible. Si les ressources sont disponibles, le
job passe à l’état toLaunch. Notons que la réservation explicite n’est pas compatible
avec notre modèle puisque c’est lui qui calcule la date de début.

• La soumission avec réservation implicite : l’utilisateur soumet l’application sans
préciser de date de début. L’ordonnanceur d’OAR cherche ainsi la première date
à laquelle les ressources demandées sont disponibles. Le job passe alors dans l’état
toLaunch. L’utilisation du client de soumission basé sur le modèle économique fonc-
tionnera de cette manière, la date de début étant calculée de manière à minimiser
le compromis spécifié par l’utilisateur entre le coût de l’application et sa date de
terminaison.

L’état Hold est atteint dans le cas où l’administrateur ou l’utilisateur suspend le job à
l’aide de la commande oarhold au cours de la phase d’attente préliminaire.

Une fois la réservation des ressources effectuée à l’aide de la politique d’ordonnancement
choisie, le job entre dans l’état toLaunch, c’est-à-dire en attente de lancement. Il reste dans
cet état jusqu’à la date à laquelle il doit être lancé. Ensuite, lorsque cette date arrive, le
job passe à l’état Launching, dans lequel le serveur OAR se connecte sur le premier nœud
de calcul en ssh, puis propage l’application sur tous les nœuds.

Le job entre alors dans l’état Running, c’est-à-dire en cours d’exécution, et l’application
peut alors effectuer les calculs sur tous les nœuds qui lui sont attribués. L’utilisateur ou
l’administrateur peuvent encore faire appel à la commande oarhold, permettant de mettre
le job dans l’état Suspended. Dans cet état, le calcul est mis en pause, ce qui implique
que la durée de réservation initiale basée sur la quantité de calculs à effectuer est faussée.
Le calcul risque alors de ne pas se terminer correctement dans le temps imparti. Il est
toutefois possible d’imaginer de recalculer l’ordonnancement lorsque le job est remis en
marche comme cela est abordé dans la section suivante.

Enfin, dans l’état Finishing, les nœuds sont nettoyés afin que le job finisse dans l’état
Terminated. Notons que si l’application ne se termine pas dans le temps qui lui est imparti,
ses tâches sont alors tuées pour permettre la terminaison du job.

C.2 Synchronisation entre le module d’ordonnancement créé
et le serveur OAR

Le tableau suivant met en relation la table Jobs gérée par OAR avec la table Cost scheduling
maintenue par le module d’ordonnancement basé sur le modèle économique, en se focali-
sant sur les champs de ces tables susceptibles de montrer des problèmes de synchronisation.
Nous étudierons les actions à entreprendre dans le module d’ordonnancement pour cer-
taines valeurs contenues dans ces tables.
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Table “Jobs” Table “Cost scheduling” Actions du

State Reservation Etat Cost scheduler

Waiting None toSchedule 1

Waiting None Scheduling 2

Waiting None X 3

X X Scheduling 4

X X toSchedule 5

Waiting None Scheduled 6

Waiting None Error 7

Suspended X Scheduled 8

Suspended X Error 8

Tab. C.1 – Actions à réaliser en fonction des valeurs contenues dans les tables Jobs et
Cost scheduling

 Action 1

Dans cet état, un job est dans la file d’attente Cost et l’identifiant a bien été trouvé dans
la table Cost scheduling, ce qui veut dire que les paramètres d’entrée devraient être dispo-
nibles. La première action est de vérifier la cohérence des paramètres d’entrée (vérification
des valeurs pour chaque paramètre).

Si une erreur est détectée dans les paramètres (valeur négative, en dehors des bornes,
caractères inconnus, etc.), l’ordonnanceur va alors ignorer ce job et demander à OAR de
nettoyer sa base de données. Il suffit pour cela de changer l’état dans la table Jobs de
“Waiting” à “toError”. Ainsi, lors du prochain rafrâıchissement du serveur OAR, le job
sera nettoyé. Il faut ensuite changer l’état du job correspondant en lui donnant la valeur
“Error” dans notre table.

Dans le cas où les paramètres d’entrée sont corrects, il faudra initialiser les variables
d’entrée de l’algorithme génétique de placement et le lancer. L’état du job dans notre
table est modifié pour passer de “toSchedule” à “Scheduling”. Une fois l’ordonnancement
terminé, il passera à l’état “Scheduled”.

 Action 2

Dans cet état, l’action 1 a déjà été effectuée puisque le job est dans l’état “Scheduling”.
OAR n’a pas encore reçu de réponse des solutions de placement et a relancé après un
timeout la politique d’ordonnancement. Normalement, un ordonnancement est donc déjà
en cours et nous devons faire une vérification de son bon déroulement.

Pour cela nous allons utiliser dans la table Cost scheduling les champs Date start

correspondant à la date de début de l’ordonnancement, et PID cost contenant l’identifiant
du processus du module d’ordonnancement lancé. Ainsi, on peut vérifier si le processus
existe toujours avec la commande “ps -p PID cost”. On peut aussi décider d’arrêter
l’ordonnancement au bout d’une certaine date limite, par exemple 3 minutes, en tuant le
processus avec la commande “kill PID cost”.
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De la même manière que précédemment, le job devra être nettoyé en changeant le champ
State de la table Jobs en “toError”, ainsi que le champ Etat de la table Cost scheduling
en “Error”. Le passage de l’état “toError” à l’état “Error” dans la table Jobs sera auto-
matiquement réalisé par OAR.

 Action 3

Le serveur OAR a lancé notre politique d’ordonnancement car un job est en attente dans
la file Cost, mais les paramètres d’entrée sont introuvables dans la table Cost scheduling.
Cette configuration est possible car le job est chargé dans les tables d’OAR avant que les
paramètres ne soient écrits dans la table Cost scheduling. Il est également possible qu’il
y ait des ralentissements réseaux ou du serveur de base de données qui amènent à cette
même configuration.

Dans tous les cas, le job est en attente mais le client n’a toujours pas envoyé ses pa-
ramètres de coût. La solution est d’attendre un peu que le client écrive dans la table
Cost scheduling. Nous ferons trois vérifications : la première à 1 seconde, la deuxième
après 5 secondes et la troisième après 15 secondes. Au-delà, nous considérons qu’il y a une
erreur au niveau du client qui insère les données. Nous chargeons donc OAR de nettoyer
le job (en plaçant l’état “toError” dans le champ State de la table Jobs). Notons que si
les paramètres sont écrits après ce délai de 15 secondes, la situation obtenue sera prise en
charge par l’action 5.

 Action 4

Nous trouvons des paramètres de coût orphelins dans la table Cost scheduling et qui
sont en attente d’ordonnancement : ils n’ont pas de correspondance dans les tables d’OAR.

Il faut dans un premier temps vérifier s’il est possible de trouver le job dans les tables
d’OAR dans un autre état que “Waiting”. Si on trouve le job dans l’état “Hold”, il faut
alors attendre qu’il repasse en “Waiting” sur décision d’un utilisateur ou d’un administra-
teur, et ne rien modifier dans la base de données. S’il est dans l’état “toAckReservation”,
alors il faut le forcer en “toError” car il y a une incohérence, puisque dans cet état, la date
de début a été forcée par l’utilisateur, alors que notre ordonnanceur est sensé la déterminer.
Dans ce cas, et s’il est dans l’état “toError” ou “Error”, il faut changer le champ Etat de
la table Cost scheduling en “Error”. Les autres états du job (“toLaunch”, “Launching”,
“Running”, “Suspended”, “Finishing” et “Terminated”) ne devraient pas être possibles et
donc il faut changer le champ Etat de la table Cost scheduling en “Error”, et laisser OAR
réparer son erreur.

Dans un second temps, il faut vérifier si le job n’a pas un champ Reservation différent
de “None”. Si c’est le cas, cela signifie que l’utilisateur a donné une date de début, ce qui
est incompatible avec notre ordonnanceur. Il faut donc changer le champ State de la table
Jobs en “toError” et le champ Etat de la table Cost scheduling en “Error”.
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 Action 5

Nous avons ici un job en cours d’ordonnancement, toujours orphelin. Il faut traiter les
erreurs de la même manière que pour l’action 4, mais également tuer le processus qui
produit l’ordonnancement (de la même manière que pour l’action 2).

 Action 6

Notre ordonnancement est fini car le job se trouve dans l’état “Scheduled”, mais OAR
a toujours le job dans sa file d’attente Cost. Il peut se passer un certain temps avant
qu’OAR ne rafrâıchisse l’état d’un job après avoir inséré les paramètres de placement dans
sa base. En effet, les modules d’OAR ne viennent vérifier les réponses des politiques d’or-
donnancement qu’au moment du rafrâıchissement périodique (15 secondes en moyenne).
Nous attendons donc avec trois timeouts : le premier à 3 secondes, le deuxième après 10
secondes et le troisième après 20 secondes. Au-delà, nous considérons qu’il y a une erreur.
De même que si le job est passé à l’état “toError” ou “Error”, nous changeons le champ
Etat de la table Cost scheduling en “Error”.

 Action 7

Un job est en attente dans la file d’OAR et en erreur dans la nôtre, il suffit de changer
le champ State de la table Jobs en “toError” afin qu’OAR se charge du nettoyage du job.

 Action 8

Un job a été suspendu par l’administrateur ou l’utilisateur (état “Suspended”) après la
détermination d’un ordonnancement (donc depuis l’état “Scheduled”). Ce cas peut être
critique pour le bon déroulement du calcul, car une fois les ressources attribuées, OAR ne
peut plus modifier cette attribution à moins d’annuler le calcul courant et de soumettre à
nouveau un job.

La meilleure solution consisterait à recalculer automatiquement l’ordonnancement lorsque
le job est remis en marche. L’inconvénient est que le coût ou la durée peut ne plus convenir
à l’utilisateur. Nous décidons donc d’arrêter le job en le forçant à l’état d’erreur (chan-
gement du champ State de la table Jobs en “toError” et du champ Etat de la table
Cost scheduling en “Error”).

Une amélioration possible serait de créer des bornes de sécurité rajoutées en paramètres
d’utilisateur. La durée spécifiée donnerait la possibilité de suspendre le job au maximum
pendant cette durée, mais la réservation totale coûterait plus cher. Au-delà de cette borne,
le job passerait à l’état d’erreur.
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Annexe D

Principe de fonctionnement de
l’outil de profiling gprof

L’objectif de gprof est de fournir un profil de l’exécution d’une application. Il permet,
en outre, de connâıtre le temps d’exécution de chacune des fonctions d’un programme,
ainsi que le nombre de fois où elle a été appelée.

Gprof combine deux techniques de profiling :
• l’instrumentation,
• l’échantillonnage (sampling).

D.1 L’instrumentation

L’instrumentation du code est certes précise, mais elle entrâıne un ralentissement consi-
dérable de l’application. Ainsi, gprof limite cette technique à la seule comptabilisation des
appels de fonctions. Le call-monitoring donne des résultats précis et fiables à 100 %, et
permet ainsi de connâıtre le nombre d’exécutions de chacune des fonctions constituant le
programme profilé.

Ainsi, le nombre d’exécutions de chaque fonction est déterminé de manière déterministe,
fiable et précise.

D.2 L’échantillonnage

La technique du sampling est utilisée pour déterminer le temps d’exécution de chacune
des fonctions du programme. L’échantillonnage repose sur des interruptions du système
d’exploitation à intervalles de temps réguliers, et n’entrâıne qu’un faible ralentissement
de l’application. En contre-partie, cette technique donne des résultats moins précis que
l’instrumentation.

Principe de l’échantillonnage

Le sampling repose ainsi sur des interruptions du système d’exploitation, afin d’analyser
périodiquement certaines données du système (pointeur d’instruction, pile, compteurs,
état du processeur, état du système d’exploitation, etc.). L’échantillonnage est réalisé à
intervalles fixes (typiquement 0.01s) de runtime. Ceci implique que gprof ne comptabilise
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que le temps processeur, et ignore les temps passés par l’application en accès disque, swap,
etc.

Erreur induite

Le procédé du sampling est imprécis, car il repose sur des approximations statistiques.
Ainsi, si le temps d’exécution d’une fonction est très faible, il peut, soit être ignoré (car
l’appel et la sortie de la fonction se font entre deux échantillons successifs), ou bien peut
compter comme toute une période d’échantillonnage (si l’appel et la sortie encadrent
l’échantillon).

Il est possible d’évaluer l’erreur. Si N échantillons sont pris durant l’exécution d’une
application, alors l’erreur “attendue” est

√
N . Ainsi, soit D la durée d’une application, T

la période d’échantillonnage, et E l’erreur sur le temps d’exécution, on a :

N =
D

T

E = T ·
√

N = T ·
√

D

T
=

T√
T

·
√

D

L’erreur E% relative à l’ensemble de durée d’exécution est ainsi :

E% =
E

D
=

T√
T

·
√

D

D

Il apparâıt ainsi que le temps d’exécution des fonctions doit être grand en comparaison
de la période d’échantillonnage. Si ce n’est pas le cas, il faut alors compter sur un nombre
d’appels important des fonctions pour parvenir à obtenir des statistiques relativement
fiables.
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Annexe E

Exemple de l’élévation d’une
matrice carrée à la puissance
désirée

Cette annexe se propose de regrouper l’ensemble des fichiers relatifs à l’exemple utilisé
dans ce document. Cet exemple traite l’élévation d’une matrice carrée de dimension donnée
à la puissance désirée. L’exposant ainsi que la dimension de la matrice sont les valeurs
d’entrées du programme. La matrice de départ est ensuite automatiquement générée par
le programme.

Toute entrée du programme s’exprime ainsi :

E =

[

E1

E2

]

où :
• E1 est la dimension de la matrice,
• E2 est la puissance à laquelle la matrice doit être élevée.

E.1 Code source original

Cette section présente le code source du programme utilisé. Il est à noter que ce pro-
gramme possède deux valeurs d’entrées, susceptibles de faire varier son temps d’exécution.
Il s’agit de la dimension de la matrice, ainsi que de l’exposant utilisé.

1 #include <s t d i o . h>

2 #include <s t d l i b . h>

3

4

5 // D i s p l a y s a square matr ix
6 void disp layMatr ix ( int dimensions , unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
7 for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
8 p r i n t f ( ” | ” ) ;
9 for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {

10 p r i n t f ( ”%10d ” , matrix [ i ] [ j ] ) ;
11 }
12 p r i n t f ( ” |\n” ) ;
13 }
14 }
15

16

17 // Generates a square matr ix
18 void generateMatr ix ( int dimensions , unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
19 for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
20 for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
21 matrix [ i ] [ j ] = i + j ;
22 }
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23 }
24 for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
25 for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
26 i f ( matrix [ i ] [ j ] % 2 == 0 )
27 matrix [ i ] [ j ] /=2 ;
28 else

29 matrix [ i ] [ j ] ∗=2 ;
30 }
31 }
32 }
33

34

35 // Copies t he con t en t o f a matr ix i n t o ano the r
36 void copyMatrix ( int dimensions , unsigned long matrixSource [ d imensions ] [ d imensions ] ,
37 unsigned long matrixTarget [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
38 for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
39 for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
40 matrixTarget [ i ] [ j ] = matrixSource [ i ] [ j ] ;
41 }
42 }
43 }
44

45

46 // F i l l s a matr ix w i t h ones
47 void onesMatrix ( int dimensions , unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
48 for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
49 for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
50 matrix [ i ] [ j ] = 1 ;
51 }
52 }
53 }
54

55

56 // M u l t i p l i c a t e s two mat r i x e s
57 void matr i xMu l t i p l i cat i on ( int dimensions , unsigned long l e f tMat r i x [ d imensions ] [ d imensions ] ,
58 unsigned long r ightMatr ix [ d imensions ] [ d imensions ] ,
59 unsigned long r e su l tMat r i x [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
60 for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
61 for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
62 r e su l tMat r i x [ i ] [ j ] = 0 ;
63 for ( int k = 0 ; k < dimensions ; k++ ) {
64 r e su l tMat r i x [ i ] [ j ] += l e f tMat r i x [ i ] [ k ] ∗ r ightMatr ix [ k ] [ j ] ;
65 }
66 }
67 }
68 }
69

70

71 // Computes t he matr ix power
72 void matrixPower ( int dimensions , int power , unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ,
73 unsigned long powerMatrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
74 i f ( power == 0 ) {
75 onesMatrix ( dimensions , powerMatrix ) ;
76 } else {
77 unsigned long intermediateMatr ix [ d imensions ] [ d imensions ] ;
78 copyMatrix ( dimensions , matrix , powerMatrix ) ;
79 for ( int n = 1 ; n < power ; n++ ) {
80 copyMatrix ( dimensions , powerMatrix , intermediateMatr ix ) ;
81 matr i xMu l t i p l i cat i on ( dimensions , intermediateMatr ix , matrix , powerMatrix ) ;
82 }
83 }
84 }
85

86

87 // The main f u nc t i o n
88 int main ( int argc , char ∗∗ argv ) {
89

90 // Program usage
91 i f ( argc != 3 ) {
92 p r i n t f ( ” usage : matrixPower d imensions power\n
93 dimensions : i n t e g e r \n power : i n t e g e r \n” ) ;
94 return −1;
95 }
96

97 // We g e t t he matr ix d imensions
98 int dimensions = at o i ( argv [ 1 ] ) ;
99 i f ( d imensions <= 0 ) {
100 p r i n t f ( ” d imensions must be a p o s i t i v e number” ) ;
101 return −2;
102 }
103

104 // We b u i l d t he matr ix
105 unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ;
106 generateMatr ix ( dimensions , matrix ) ;
107

108 // We g e t t he power
109 int power = a to i ( argv [ 2 ] ) ;
110 i f ( power < 0 ) {
111 p r i n t f ( ”power must be a p o s i t i v e number” ) ;
112 return −2;
113 }
114

115 // We compute t he power matr ix .
116 unsigned long powerMatrix [ d imensions ] [ d imensions ] ;
117 matrixPower ( dimensions , power , matrix , powerMatrix ) ;
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118

119 // We d i s p l a y t he matr ix
120 // p r i n t f (” Or i g i n a l matr ix :\n ” ) ;
121 // d i s p l a yMa t r i x ( d imensions , matr ix ) ;
122 // p r i n t f (” Power matr ix :\n ” ) ;
123 // d i s p l a yMa t r i x ( d imensions , powerMatr ix ) ;
124

125 }

E.2 Fichiers obtenus avec gprof et gcov

Les outils gprof et gcov permettent, après avoir exécuté le programme pour une entrée
donnée, de connâıtre le temps d’exécution de chacune des fonctions le constituant, ainsi
que le nombre d’exécutions de chacune des lignes de ce programme.

Les deux sous-sections suivantes détaillent les résultats produits par ces deux outils. Pour
cela, des valeurs d’entrées doivent être choisies. Nous choisissons, par exemple, d’élever une
matrice carrée de dimension 43 à la puissance 74, c’est-à-dire :

E =

[

43
74

]

E.2.1 Résultat produit par gprof

Le fichier suivant est produit par gprof. Il permet notamment de connâıtre le temps
d’exécution global de chaque fonction du programme (temps cumulé passé à l’intérieur de
cette fonction au fil des différents appels).

1 Flat p r o f i l e :
2

3 Each sample counts as 0.01 seconds .
4 % cumulat ive s e l f s e l f t o t a l
5 time seconds seconds c a l l s s / c a l l s / c a l l name
6 97.40 1.10 1.10 73 0.02 0.02 mat r i xMu l t i p l i cat i on
7 2.66 1.13 0.03 74 0.00 0.00 copyMatrix
8 0.00 1.13 0.00 1 0.00 0.00 generateMatr ix
9 0.00 1.13 0.00 1 0.00 1.13 matrixPower

10

11

12 Cal l graph
13

14

15 g r anu l a r i ty : each sample h i t cover s 2 byte ( s ) for 0.88% of 1.13 seconds
16

17 index % time s e l f ch i l d r en ca l l e d name
18 0.00 1.13 1/1 main [ 2 ]
19 [ 1 ] 100.0 0.00 1.13 1 matrixPower [ 1 ]
20 1.10 0.00 73/73 matr i xMu l t i p l i cat i on [ 3 ]
21 0.03 0.00 74/74 copyMatrix [ 4 ]
22 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
23 <spontaneous>

24 [ 2 ] 100.0 0.00 1.13 main [ 2 ]
25 0.00 1.13 1/1 matrixPower [ 1 ]
26 0.00 0.00 1/1 generateMatr ix [ 5 ]
27 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
28 1.10 0.00 73/73 matrixPower [ 1 ]
29 [ 3 ] 97.3 1.10 0.00 73 matr i xMu l t i p l i cat i on [ 3 ]
30 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
31 0.03 0.00 74/74 matrixPower [ 1 ]
32 [ 4 ] 2 . 7 0.03 0.00 74 copyMatrix [ 4 ]
33 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
34 0.00 0.00 1/1 main [ 2 ]
35 [ 5 ] 0 . 0 0.00 0.00 1 generateMatr ix [ 5 ]
36 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
37

38

39 Index by funct i on name
40

41 [ 4 ] copyMatrix [ 3 ] mat r i xMu l t i p l i cat i on
42 [ 5 ] generateMatr ix [ 1 ] matrixPower

Sur cet exemple d’exécution, il est possible de constater que le programme a passé 1,10
secondes à exécuter la fonction matrixMultiplication.

201



E.2.2 Résultat produit par gcov

Gcov permet de connâıtre le nombre d’exécutions de chacune des lignes du code source
grâce à un fichier contenant le code source du programme, dont chaque ligne est préfixée
par le nombre de fois où elle a été exécutée.

1 −: 0 : Source : matrixPower . c
2 −: 0 : Graph : matrixPower . gcno
3 −: 0 : Data : matrixPower . gcda
4 −: 0 : Runs : 1
5 −: 0 : Programs : 1
6 −: 1:# inc lude <s t d i o . h>

7 −: 2:# inc lude <s t d l i b . h>

8 −: 3 :
9 −: 4 :

10 −: 5 : // Di s p l a y s a square matr ix
11 #####: 6 : void disp layMatr ix ( int dimensions ,
12 unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
13 #####: 7 : for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
14 #####: 8 : p r i n t f ( ” | ” ) ;
15 #####: 9 : for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
16 #####: 10 : p r i n t f ( ”%10d ” , matrix [ i ] [ j ] ) ;
17 −: 11 : }
18 #####: 12 : p r i n t f ( ” |\n” ) ;
19 −: 13 : }
20 −: 14:}
21 −: 15 :
22 −: 16 :
23 −: 17 : // Generates a square matr ix
24 1 : 18 : void generateMatr ix ( int dimensions ,
25 unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
26 44 : 19 : for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
27 1892: 20 : for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
28 1849: 21 : matrix [ i ] [ j ] = i + j ;
29 −: 22 : }
30 −: 23 : }
31 44 : 24 : for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
32 1892: 25 : for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
33 1849: 26 : i f ( matrix [ i ] [ j ] % 2 == 0 )
34 925: 27 : matrix [ i ] [ j ] /=2 ;
35 −: 28 : else

36 924: 29 : matrix [ i ] [ j ] ∗=2 ;
37 −: 30 : }
38 −: 31 : }
39 −: 32:}
40 −: 33 :
41 −: 34 :
42 −: 35 : // Copies t he con t en t o f a matr ix i n t o ano the r
43 74 : 36 : void copyMatrix ( int dimensions ,
44 unsigned long matrixSource [ d imensions ] [ d imensions ] ,
45 unsigned long matrixTarget [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
46 3256: 37 : for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
47 140008: 38 : for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
48 136826: 39 : matrixTarget [ i ] [ j ] = matrixSource [ i ] [ j ] ;
49 −: 40 : }
50 −: 41 : }
51 −: 42:}
52 −: 43 :
53 −: 44 :
54 −: 45 : // F i l l s a matr ix w i t h ones
55 #####: 46 : void onesMatrix ( int dimensions ,
56 unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
57 #####: 47 : for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
58 #####: 48 : for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
59 #####: 49 : matrix [ i ] [ j ] = 1 ;
60 −: 50 : }
61 −: 51 : }
62 −: 52:}
63 −: 53 :
64 −: 54 :
65 −: 55 : // Mu l t i p l i c a t e s two mat r i x e s
66 73 : 56 : void matr i xMu l t i p l i cat i on ( int dimensions ,
67 unsigned long l e f tMat r i x [ d imensions ] [ d imensions ] ,
68 unsigned long r ightMatr ix [ d imensions ] [ d imensions ] ,
69 unsigned long r e su l tMat r i x [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
70 3212: 57 : for ( int i = 0 ; i < dimensions ; i++ ) {
71 138116: 58 : for ( int j = 0 ; j < dimensions ; j++ ) {
72 134977: 59 : r e su l tMat r i x [ i ] [ j ] = 0 ;
73 5938988: 60 : for ( int k = 0 ; k < dimensions ; k++ ) {
74 5804011: 61 : r e su l tMat r i x [ i ] [ j ] += l e f tMat r i x [ i ] [ k ] ∗ r ightMatr ix [ k ] [ j ] ;
75 −: 62 : }
76 −: 63 : }
77 −: 64 : }
78 −: 65:}
79 −: 66 :
80 −: 67 :
81 −: 68 : // Computes t he matr ix power
82 1 : 69 : void matrixPower ( int dimensions ,
83 int power ,
84 unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ,
85 unsigned long powerMatrix [ d imensions ] [ d imensions ] ) {
86 1 : 70 : i f ( power == 0 ) {
87 #####: 71 : onesMatrix ( dimensions , powerMatrix ) ;
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88 −: 72 : } else {
89 1 : 73 : unsigned long intermediateMatr ix [ d imensions ] [ d imensions ] ;
90 1 : 74 : copyMatrix ( dimensions , matrix , powerMatrix ) ;
91 74 : 75 : for ( int n = 1 ; n < power ; n++ ) {
92 73 : 76 : copyMatrix ( dimensions , powerMatrix , intermediateMatr ix ) ;
93 73 : 77 : mat r i xMu l t i p l i cat i on ( dimensions , intermediateMatr ix , matrix ,
94 powerMatrix ) ;
95 −: 78 : }
96 −: 79 : }
97 −: 80:}
98 −: 81 :
99 −: 82 :
100 −: 83 : // The main f u n c t i o n
101 1 : 84 : int main ( int argc , char ∗∗ argv ) {
102 −: 85 :
103 −: 86 : // Program usage
104 1 : 87 : i f ( argc != 3 ) {
105 #####: 88 : p r i n t f ( ”usage : matrixPower d imensions power\n
106 dimensions : i n t e g e r \n power : i n t e g e r \n” ) ;
107 #####: 89 : return −1;
108 −: 90 : }
109 −: 91 :
110 −: 92 : // We g e t t he matr ix d imensions
111 1 : 93 : int dimensions = ato i ( argv [ 1 ] ) ;
112 1 : 94 : i f ( d imensions <= 0 ) {
113 #####: 95 : p r i n t f ( ” d imensions must be a p o s i t i v e number” ) ;
114 #####: 96 : return −2;
115 −: 97 : }
116 −: 98 :
117 −: 99 : // We b u i l d t he matr ix
118 1 : 100: unsigned long matrix [ d imensions ] [ d imensions ] ;
119 1 : 101: generateMatr ix ( dimensions , matrix ) ;
120 −: 102:
121 −: 103: // We g e t t he power
122 1 : 104: int power = at o i ( argv [ 2 ] ) ;
123 1 : 105: i f ( power < 0 ) {
124 #####: 106: p r i n t f ( ”power must be a p o s i t i v e number” ) ;
125 #####: 107: return −2;
126 −: 108: }
127 −: 109:
128 −: 110: // We compute t he power matr ix .
129 1 : 111: unsigned long powerMatrix [ d imensions ] [ d imensions ] ;
130 1 : 112: matrixPower ( dimensions , power , matrix , powerMatrix ) ;
131 −: 113:
132 −: 114: // We d i s p l a y t he matr ix
133 −: 115: // p r i n t f (” O r i g i n a l matr ix :\n ” ) ;
134 −: 116: // d i s p l a yMa t r i x ( d imensions , matr ix ) ;
135 −: 117: // p r i n t f (” Power matr ix :\n ” ) ;
136 −: 118: // d i s p l a yMa t r i x ( d imensions , powerMatr ix ) ;
137 −: 119:
138 −: 120:}

E.3 Analyse des résultats

E.3.1 Découpage en blocs de base

Le fichier produit par gcov permet de déterminer les différents blocs de base étendus
maximaux de chacune des fonctions du programme exécuté. Ainsi, en prenant l’exemple
de la fonction matrixMultiplication, six blocs de base se dessinent, chacun ayant son
propre nombre d’exécutions.

Même si chaque bloc de base possède son propre nombre d’exécutions, il est possible
que ces nombres soient liés entre eux. La loi de dépendance entre ces nombres d’exécutions
dépend de la structure du programme, plus précisément du flot de contrôle de ce dernier.

E.3.2 Expression du nombre d’exécutions des blocs de base en fonction
des entrées

Considérons les nombres d’exécutions de chacun des blocs de base de la fonction
matrixMultiplication :

NBB
b1

(E) = 134977 NBB
b2

(E) = 5804011 NBB
b3

(E) = 5938988
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NBB
b4

(E) = 138116 NBB
b5

(E) = 3212 NBB
b6

(E) = 73

avec :

E =

[

E1

E2

]

=

[

43
74

]

On peut exprimer le nombre d’exécutions de chacun des blocs de base de la fonction
matrixMultiplication en fonction des valeurs d’entrée du programme :

NBB
b1

(E) = [E1]
2 · (E2 − 1) NBB

b2
(E) = [E1]

3 · (E2 − 1)

NBB
b3

(E) = [E1]
2 · (E1 + 1) · (E2 − 1) NBB

b4
(E) = E1 · (E1 + 1) · (E2 − 1)

NBB
b5

(E) = (E1 + 1) · (E2 − 1) NBB
b6

(E) = (E2 − 1)

E.3.3 Dépendance entre les nombres d’exécutions des différents blocs
de base

Les expressions obtenues dans la section précédente ainsi que la structure du programme,
notamment les imbrications de boucles, permettent de déduire les relations suivantes :

NBB
b5

(E) = NBB
b6

(E) · (E1 + 1)

NBB
b4

(E) = E1 · NBB
b6

(E) · (E1 + 1) =
[

NBB
b5

(E) − NBB
b6

(E)
]

· (E1 + 1)

NBB
b1

(E) = E1 · E1 · NBB
b6

(E) = NBB
b4

(E) −
[

NBB
b5

(E) − NBB
b6

(E)
]

NBB
b3

(E) = E1 · E1 · NBB
b6

(E) · (E1 + 1) = NBB
b1

(E) · (E1 + 1)

NBB
b2

(E) = E1 · E1 · E1 · NBB
b6

(E) = NBB
b3

(E) − NBB
b1

(E)
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Annexe F

Notions mathématiques pour la
résolution itérative d’un système
d’équations linéaires mal
conditionné

Dans cette annexe, nous définissons les notions mathématiques nécessaires à la résolution
itérative d’un système d’équations linéaires mal conditionné.

F.1 Valeurs propres et valeurs singulières d’une matrice

F.1.1 Valeurs propres

Soit M une matrice carrée de dimension m. Cette matrice admet m valeurs propres
λi,i∈[1;m] telles que le vecteur λ constitué de ces m valeurs est racine de l’équation ca-
ractéristique :

det(M − λI) = 0

On note ainsi λ(M) le vecteur contenant les valeurs propres de la matrice M , et on note
λi(M) la ième composante de ce vecteur.

F.1.2 Valeurs singulières

Soit A une matrice de dimension m × n. Les valeurs singulières de la matrice A sont
les racines carrées des valeurs propres de la matrice AT · A, où AT désigne la matrice
transposée de A. La matrice AT · A étant une matrice carrée de dimension n, la matrice
A admet ainsi n valeurs singulières, notées σi,i∈[1;n], telles que :

σi =
√

λi(AT · A)

On note ainsi σ(A) le vecteur contenant les valeurs singulières de la matrice A, et on
note σi(A) la ième composante de ce vecteur.
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Par convention, les valeurs singulières sont triées par ordre décroissant :

σ1(A) > σ2(A) > . . . > σn(A)

On définit également σmin(A) et σmax(A) respectivement la plus petite et la plus grande
valeur singulière de la matrice A :

σmin(A) = σn(A) σmax(A) = σ1(A)

F.2 Conditionnement d’une matrice

Le conditionnement d’un système d’équations linéaires A · x = b exprime l’imprécision
de sa résolution sur la solution x, en traduisant l’effet d’une variation du second membre
b sur l’inconnue x d’une part, et l’effet d’une variation de la matrice A sur l’inconnue x
d’autre part.

En pratique, un système est qualifié de “bien conditionné” si son conditionnement est
faible, c’est-à-dire si les incertitudes sur la sortie du système sont du même ordre de gran-
deur que celles sur ses entrées. Dans le cas contraire, le système est dit “mal conditionné”.

Le conditionnement du système A · x = b ne dépend que de la matrice A. Ainsi, on
définit le conditionnement de la matrice A, noté κ(A) par la relation suivante :

κ(A) = ‖A−1‖ · ‖A‖

où ‖A‖ désigne n’importe quelle norme consistante de la matrice A. En particulier, dans
le cas de la norme euclidienne, on a :

κ(A) =
σmax(A)

σmin(A)

F.3 Décomposition en valeurs singulières

Soit A une matrice quelconque de dimension m × n. Il existe alors une factorisation de
la forme :

A = U · Σ · V T

où :

• U est une matrice carrée de dimension m,
• V est une matrice carrée de dimension n,
• Σ est une matrice rectangulaire de dimension m × n.
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F.3.1 Propriétés des matrices U et V

Les matrices U et V sont des matrices unitaires respectivement de dimension m et n.
Ainsi, ces deux matrices sont des matrices inversibles, et on a :

UT · U = U · UT = Im

V T · V = V · V T = In

où Im et In sont les matrices identités de rangs respectifs m et n.

On a alors :

U−1 = UT

V −1 = V T

De plus, les valeurs singulières des matrices U et V sont toutes égales à 1 :

∀i ∈ [1;m] σi(U) = 1

∀i ∈ [1;n] σi(V ) = 1

On en déduit alors :

κ(U) =
σmax(U)

σmin(U)
= 1

κ(V ) =
σmax(V )

σmin(V )
= 1

F.3.2 Propriétés de la matrice Σ

La matrice Σ est une matrice diagonale, de dimension m × n, contenant p valeurs
singulières de la matrice A, avec p = min(m,n).

Ainsi, on a :

m > n =⇒ p = n =⇒ Σ =































σ1 0 · · · · · · 0
0 σ2 0 · · · 0
... 0

. . .
. . .

...
...

...
. . .

. . . 0
0 0 · · · 0 σn

0 0 · · · · · · 0
...

...
...

...
...

0 0 · · · · · · 0
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m < n =⇒ p = m =⇒ Σ =

















σ1 0 · · · · · · 0 0 · · · 0
0 σ2 0 · · · 0 0 · · · 0
... 0

. . .
. . .

...
...

...
...

...
...

. . .
. . . 0

...
...

...
0 0 · · · 0 σm 0 · · · 0

















On en déduit alors :

κ(Σ) =
σmax(Σ)

σmin(Σ)
6

σmax(A)

σmin(A)
= κ(A)

Ainsi, dans le pire des cas, le conditionnement de la matrice Σ est identique à celui de
la matrice de départ A.

Pour la suite, nous considérerons que κ(Σ) = κ(A).
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[104] J. Gustafsson. Eliminating Annotations by Automatic Flow Analysis of Real-Time
Programs. 7th International Conference on Real-Time Computing Systems and Ap-
plications, Corée du Sud, 12-14 Décembre 2000.
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