
HAL Id: tel-00476822
https://theses.hal.science/tel-00476822

Submitted on 27 Apr 2010

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Gestion dynamique des tâches dans les grappes, une
approche à base de machines virtuelles

Fabien Hermenier

To cite this version:
Fabien Hermenier. Gestion dynamique des tâches dans les grappes, une approche à base de machines
virtuelles. Réseaux et télécommunications [cs.NI]. Université de Nantes, 2009. Français. �NNT : �.
�tel-00476822�

https://theses.hal.science/tel-00476822
https://hal.archives-ouvertes.fr


UNIVERSITÉ DE NANTES
FACULTÉ DES SCIENCES ET DES TECHNIQUES

ECOLE DOCTORALE SCIENCES ET TECHNOLOGIES
DE L’INFORMATION ET DES MATERIAUX

Année 2010
N◦ attribué par la bibliothèque

Gestion dynamique des tâches dans les grappes,
une approche à base de machines virtuelles

THÈSE DE DOCTORAT
Discipline : Informatique
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Olivier Gruber, Professeur Université de Grenoble
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À la cafétéria, qui propose des Kinder surprise à la vente. Cela m’a permis d’avoir un bureau conti-
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Au secrétariat pour avoir fait preuve de compassion devant mon incapacité à envoyer un fax, ou à
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8.3.2 Durée des actions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
8.3.3 Impact sur les performances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
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10.1 Micro-évaluations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
10.1.1 Protocole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
10.1.2 Critères impactant le temps de résolution des problèmes VMPP, VMRP . . . . . . 86
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Bibliographie 107

Glossaire 115
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Chapitre 1

Introduction

L
e travail collaboratif a pour vocation d’associer plusieurs personnes à l’exécution d’une même tâche
dans l’optique de réduire le temps nécessaire à son achèvement. Les personnes impliquées travaillent

alors de concert sur ses différentes composantes, plus ou moins indépendantes. Parmi les différents critères
de succès de cette parallélisation du travail, on compte la capacité de collaboration entre les participants,
mais également l’intelligence dans la répartition du travail. Une mauvaise orchestration de ce partitionne-
ment peut par exemple demander à une personne de réaliser un travail pour lequel elle n’est pas qualifiée.
Cette affectation aura pour conséquence un travail de mauvaise qualité ou un temps de réalisation plus
long que prévu pouvant affecter à terme l’achèvement de la tâche. Un bon partitionnement du travail
implique de considérer à la fois les capacités, les qualités et la disponibilité des personnes afin d’obtenir
le meilleur de chacun et d’achever la tâche au plus vite.

Le concept de travail collaboratif s’applique également en informatique dans le contexte des appli-
cations parallèles qui peuvent exécuter leurs différents processus sur plusieurs processeurs ou plusieurs
machines. Ce modèle permet d’agréger une grande quantité de ressources et d’exécuter ainsi des opérations
complexes comme des calculs scientifiques par exemple. Pour exécuter de telles applications, l’approche
actuelle consiste à utiliser des grappes de serveurs, des architectures composées de plusieurs dizaines ou
centaines de machines, appelées nœuds, interconnectées par un réseau performant. Chaque nœud dis-
pose d’une quantité finie de ressources physiques (capacité CPU, mémoire, . . .) et logicielles qu’il met à
disposition des utilisateurs pour que ceux-ci exécutent leurs applications.

Lorsqu’un utilisateur souhaite exécuter une application parallèle sur une grappe, il s’assure d’abord
que son application est compatible avec l’environnement de la grappe. En cas d’incompatibilité avec le ma-
tériel, le système d’exploitation ou certaines bibliothèques, il peut être nécessaire d’adapter l’application
en recompilant son code source ou en le modifiant. Traditionnellement, les tâches ne sont pas exécutées
directement par l’utilisateur mais par un service dédié sur la grappe, le gestionnaire de ressources. Lors-
qu’un utilisateur souhaite exécuter son application, il soumet au gestionnaire de ressources une tâche,
une description abstraite de l’application à exécuter. Le résultat de l’exécution par le gestionnaire des
ressources est retourné par la suite. La description fournie par l’utilisateur renseigne, entre autres, le che-
min vers l’application à exécuter, ainsi que les quantités de ressources requises pour exécuter chacun des
processus composant l’application. Certaines applications ont des besoins en ressources constants et fixés
dès le développement de l’application par l’utilisateur. Ce dernier spécifie alors directement les besoins
en ressources de son application. D’autres applications offrent plus de souplesse et s’adaptent au moment
de leur lancement à la quantité de ressources attribuée. Finalement, certaines applications ont des be-
soins en ressources variant dynamiquement au cours du temps. Dans ces situations, l’utilisateur précise
simplement des quantités de ressources correspondant aux besoins maximums estimés de son application.

Le gestionnaire de ressources est un service chargé d’orchestrer l’exécution de toutes les tâches depuis
le moment de leur soumission jusqu’au moment de leur terminaison. Il sélectionne en permanence parmi
l’ensemble des tâches soumises, des tâches qu’il peut exécuter sur la grappe en s’assurant que pour celles-
ci, une place est disponible sur les nœuds de la grappe pour chacun de leurs processus. Pour cela, le
gestionnaire de ressources se base sur la description des besoins en ressources de la tâche et cherche parmi
les nœuds, une partition de ressources pouvant accueillir chaque processus de la tâche. Une fois la partition
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allouée à chacun des processus, le gestionnaire de ressources déploie l’application sur les différents nœuds
et lance son exécution. Si la taille d’une partition allouée à un processus est inférieure à ses besoins, les
performances globales de l’application seront dégradées ou son exécution sera compromise. À l’inverse,
si la taille de la partition allouée est trop grande, le processus n’utilisera pas nécessairement la totalité
de la mémoire ou des processeurs. Une certaine quantité de ressources sera donc inutilement réservée et
potentiellement perdue pour l’exécution d’une autre tâche en attente de ressources pour son exécution.

Sélectionner les tâches à exécuter parmi l’ensemble des tâches soumises et trouver un nœud d’accueil
pour chacun des processus, correspondent à des problèmes classiques respectivement d’ordonnancement
en ligne de tâches et de placement. Pour résoudre ces problèmes, les gestionnaires de ressources proposent
différents algorithmes qui cherchent à utiliser au mieux les ressources de la grappe en favorisant certains
objectifs. Un algorithme d’ordonnancement va, par exemple, tenter d’exécuter les tâches le plus tôt
possible pour que les utilisateurs attendent le moins longtemps avant de récupérer le résultat de leurs
applications. Un algorithme de placement peut quant à lui chercher à exécuter les tâches sur le minimum
de nœuds possible. Il est alors possible d’économiser de l’énergie en éteignant les nœuds inutilisés.

Une utilisation efficace des ressources de la grappe implique d’abord que les utilisateurs qui soumettent
des tâches réalisent une description des besoins des ressources la plus proche possible des besoins réels,
même en cas de besoins variables. Une utilisation optimale des ressources implique ensuite une stratégie
d’ordonnancement et de placement des tâches la plus efficace possible, en utilisant au mieux les capacités
de la grappe. Lorsque les ressources sont allouées à la volée, en fonction des besoins des tâches par
exemple, il importe alors de pouvoir remettre en cause dynamiquement l’ordonnancement des tâches et
leur placement pour empêcher à la fois une surcharge de la grappe, mais également une sous-utilisation
de celle-ci. Le gestionnaire de ressources peut alors être amené à arrêter temporairement des tâches, à
relancer de nouvelles tâches ou changer le placement courant des processus.

1.1 Objectifs

La gestion dynamique des tâches consiste à adapter à la volée les ressources attribuées aux processus des
tâches en cours d’exécution, reconfigurer le placement des processus ou encore suspendre temporairement
l’exécution d’une tâche, au profit d’une autre plus prioritaire par exemple. Les gestionnaires de ressources
basés sur cette gestion dynamique des tâches peuvent optimiser en continu l’orchestration des tâches en
allouant leurs ressources à la volée, en fonction de leurs besoins. Il existe une grande quantité de tels
algorithmes d’ordonnancement et, bien que leurs concepts de base soient semblables, les administrateurs
doivent tout de même adapter les algorithmes à leur grappe. Cela consiste à spécialiser leur fonction-
nement en tenant compte à la fois des particularités des tâches soumises, mais également de différentes
contraintes liées à l’ordonnancement des tâches ou à leur placement. Simultanément, le développement
des primitives liées à la gestion dynamique des tâches est limité par la nature même des processus et
le manque d’isolation de l’environnement utilisateur. Ainsi, dans la pratique, le développement et l’uti-
lisation de stratégies à base de gestion dynamique des tâches dans les grappes est limité d’une part par
l’inadaptivité de l’environnement et d’autre part, par la difficulté d’adapter les algorithmes d’ordonnan-
cement et de placement.

Dans cette thèse, nous nous sommes fixés comme objectif de faciliter le développement de gestion-
naires de ressources reposant sur une gestion dynamique des tâches. Pour mener à bien cet objectif, nous
pensons qu’il est nécessaire de revoir l’architecture des grappes, notamment l’environnement d’exécution
des tâches. Les environnement actuels, exécutant les tâches sur des systèmes d’exploitation standard,
limitent la possibilité d’exécuter leurs applications dans leur environnement natif. Par ailleurs la mani-
pulation des processus à la volée y est délicate. Nous pensons également qu’il est nécessaire de fournir
un environnement flexible, où les administrateurs peuvent définir facilement des problèmes d’ordonnan-
cement et de placement adaptés aux spécificités de leur grappe et des tâches à exécuter. Finalement,
nous considérons que l’environnement doit être de fournir aux administrateurs la possibilité d’optimiser
en continu l’ordonnancement et le placement des tâches dans la grappe.
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1.2 Contributions

Ce document décrit notre apport dans le domaine de la gestion dynamique des tâches dans les grappes.
Notre contribution porte principalement sur trois axes : la définition d’un environnement, Entropy, pour
la gestion dynamique des tâches à base de machines virtuelles ; le développement de mécanismes assurant
une reconfiguration dynamique des tâches dans les grappes, fiable et efficace ; l’étude pratique de deux
scénarios répondant à des besoins concrets et l’implémentation de solutions au sein d’Entropy : la conso-
lidation dynamique pour réduire les frais de fonctionnement des grappes et l’ordonnancement de tâches
dans les grappes.

1.2.1 Entropy

Entropy est un système autonome et flexible pour la manipulation de machines virtuelles dans les grappes.
Les machines virtuelles proposent aux utilisateurs des environnements semblables à une machine phy-
sique, complètement isolés les uns des autres, mais dont les ressources, virtuelles, sont contrôlées par un
hyperviseur. Dans ce contexte, l’utilisateur embarque chaque processus de l’application à exécuter dans
une machine virtuelle. Il dispose alors d’un contrôle total de son environnement logiciel et peut exécuter
son application dans son environnement d’exécution originel. L’hyperviseur fournit ensuite les primitives
nécessaires à la gestion dynamique des tâches en manipulant directement les machines virtuelles à la place
des processus.

Entropy est développé suivant le principe de l’informatique autonome qui considère qu’une application
doit pouvoir d’elle même s’adapter à son environnement. Dans notre contexte, Entropy réalise en continu
une auto-adaptation de l’ordonnancement des tâches et de leur placement. Dans la pratique, après une
observation de l’état courant de la grappe, un module de décision décide d’une nouvelle configuration
des machines virtuelles améliorant l’utilisation des ressources. Un module de planification définit ensuite
un plan décrivant la transition entre la configuration courante des machines virtuelles et la configuration
calculé décidé par le module de décision. Ce plan est ensuite exécuté pour achever l’auto-optimisation.

La flexibilité d’Entropy provient de la possibilité donnée à l’administrateur de développer entre autre
ses propres modules de décision afin d’exécuter ses propres algorithmes d’ordonnancement et de place-
ment. Pour faciliter le développement de tels algorithmes, nous nous somme orientés vers une approche
à base de programmation par contraintes pour assurer l’écriture de stratégies d’ordonnancement et de
placement flexibles. Cette approche permet en effet de modéliser et de résoudre de tels problèmes com-
binatoires complexes, en les composants d’une conjonction de contraintes à satisfaire. En contre-partie,
l’utilisation d’une telle approche d’optimisation exacte implique généralement un temps de calcul des
solutions supérieur aux approches heuristiques ad-hoc usuelles. L’intérêt de l’approche est alors justifié
quand si la qualité des résultats obtenus compense ce temps de calcul.

Entropy est un logiciel publié sous licence LGPL [LGP07] depuis janvier 2009. Son code source et ses
binaires sont disponibles sur le site internet du projet [ENT].

1.2.2 Reconfiguration dynamique de machines virtuelles

Nous avons montré dans un premier temps l’intérêt d’utiliser la migration de machines virtuelles pour
réduire la consommation énergétique de grappes [4]. L’approche a ensuite été généralisée en considérant
d’autres primitives dédiées à la manipulation des machines virtuelles (lancement, arrêt, suspension et
reprise). Pour passer d’une configuration de machines virtuelles à un autre, il est nécessaire d’exécuter
plusieurs actions qui manipulent l’état et la position des machines virtuelles dans la grappe. L’exécution
de certaines de ces actions est cependant soumise à des pré-conditions instaurant des dépendances entre
les actions. Il est alors nécessaire de planifier les différentes actions composant une reconfiguration afin
de s’assurer de la faisabilité du processus. Nous avons donc d’abord proposé un algorithme détectant ces
dépendances et calculant un plan d’exécution assurant la faisabilité de la reconfiguration. De premières
évaluations ont ensuite révélé que le temps d’exécution d’une reconfiguration était un facteur clef qu’il
fallait considérer pour obtenir un système réactif. Nous avons alors proposé une approche globale pour la
réduction du temps de ré-agencement de reconfiguration reposant encore une fois sur la programmation
par contraintes.
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1.2.3 Applications

Afin de valider notre approche pour la gestion dynamique des tâches, nous avons développé avec Entropy
deux cas d’utilisation proposant des solutions à des problèmes actuels concrets.

Consolidation dynamique de machines virtuelles Nous avons dans un premier temps développé
un module de décision concentrant en continue les machines virtuelles des tâches en cours d’exécution
sur un nombre de nœuds minimum. Notre approche considère la capacité en ressources CPU et mémoire
de chaque nœud et les besoins courants en ressources CPU et mémoire de chaque machine virtuelle
pour calculer un placement où toute les machines virtuelles peuvent accéder à des quantités de ressources
satisfaisantes, tout en étant hébergées sur un nombre minimum de nœuds. La reconfiguration du placement
des machines virtuelles est alors réalisée par une série de migrations. Cette application a été implémentée
dans un premier prototype dédié à la réduction de la consommation énergétique des grappes en éteignant
les nœuds non-utilisés et en les rallumant uniquement en cas de besoin [4]. L’approche a ensuite été
étendue lors du développement d’Entropy avec une approche à base de programmation par contraintes,
utilisant le module de planification et d’optimisation pour réduire la durée d’exécution des migrations
tout en assurant leur bonne exécution [1].

Ordonnancement de tâches Le principe de séparation des préoccupations dans Entropy ainsi que
l’isolation du mécanisme de reconfiguration a mis en avant un support potentiel pour le développement
d’algorithmes d’ordonnancement. Dans ce contexte, l’administrateur de la grappe développe un algorithme
indiquant la liste des tâches à exécuter. Le module de planification d’Entropy assure alors de manière
autonome la transition entre l’état courant des tâches de la grappe et l’état souhaité par l’administrateur.
Cette approche tend à simplifier le développement d’algorithmes d’ordonnancement pour grappes en
masquant à l’administrateur les problèmes liés à la réorganisation des tâches tout en lui faisant profiter des
possibilités offertes par la gestion dynamique des tâches. Afin de valider ce concept, nous avons développé
un algorithme d’ordonnancement exécutant les tâches au plus tôt [2, 5]. Cet algorithme améliore le taux
d’utilisation des ressources de la grappe et tend à réduire le temps nécessaire à l’exécution des tâches.

1.3 Organisation du document

Ce document est structuré en deux parties. La première partie décrit le contexte de notre étude. Nous
y présentons dans le chapitre 2 un état de l’art relatif à la gestion des ressources dans les grappes de
serveurs en discutant des différents modèles de tâches et des différentes stratégies d’ordonnancement
et de placement couramment employé. Cette analyse exhibe le besoin d’un environnement manipulant
à la volée les tâches et leurs ressources en résolvant des problèmes combinatoires complexes. Dans le
chapitre 3, nous présentons un état de l’art dédié aux machines virtuelles système en discutant d’abord des
différentes approches proposées actuellement dans la littérature. Nous réalisons ensuite un parallèle entre
les mécanismes manipulant les processus et les tâches dans les grappes et les mécanismes manipulant les
machines virtuelles. Finalement, nous terminons cette première partie en présentant dans le chapitre 4 les
principes de la programmation par contraintes, l’approche que nous avons choisi pour définir et résoudre
de manière exacte et flexible les problèmes d’ordonnancement, de placement et la planification des actions
de reconfiguration.

La seconde partie de ce document est dédiée à la présentation des différents éléments de contribution
de cette thèse. Dans le chapitre 5 nous définissons notre problématique en exprimant d’abord les différents
besoins d’un environnement dédié à la gestion dynamique des tâches. Nous décrivons ensuite notre pro-
position, un système autonome à base de machines virtuelles et dont les algorithmes d’ordonnancement
repose sur une approche à base de programmation par contraintes. Nous présentons dans le chapitre 6
les différents composants de notre prototype Entropy. Dans le chapitre 7, nous détaillons un cas d’utilisa-
tion réalisant de la consolidation dynamique, une solution pour réduire les coûts de fonctionnement des
grappes ou augmenter leur capacité d’accueil. Nous présentons dans le chapitre 8 les différents problèmes
liés à la manipulation à la volée des machines virtuelles et notre approche pour assurer une reconfiguration
sûre et efficace de celles-ci. Finalement, nous présentons dans le chapitre 9 un deuxième cas d’utilisation
d’Entropy par le développement de stratégies d’ordonnancement de tâches.
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Le chapitre 10 de ce document est dédié à l’évaluation expérimentale de nos différents éléments de
contributions. Nous discutons d’abord au travers de micro-évaluations des capacités de résolution de
différents modules d’Entropy. Cette évaluation montre alors que notre approche calcule des solutions
dont la qualité égale ou dépasse la qualité d’approches heuristiques courantes mais nécessite en contre-
partie un temps de calcul plus long. Nous discutons ensuite de différentes expérimentations réalisées sur
des grappes de serveurs qui démontrent que l’amélioration du processus de reconfiguration des machines
virtuelles compense efficacement le temps de calcul de nos solutions et permet une utilisation de notre
approche pour réaliser des systèmes reposant sur une gestion dynamique des tâches. Finalement, nous
concluons ce manuscrit en réalisant d’abord un bilan de cette thèse puis en discutant de différentes
perspectives.

1.4 Diffusion scientifique

Les différents travaux présentés dans ce document ont fait l’objet de diverses publications listées ci-
dessous.
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international conference on Virtual execution environments, pages 41–50, New York, NY, USA,
2009. ACM.
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[2] Fabien Hermenier, Adrien Lèbre, and Jean-Marc Menaud. Changement de Contexte pour Tâches
Virtualisées dans les Grappes. In Proc. of 7ème Conférence Francophone sur les Systèmes d’Ex-
ploitation (CFSE07), Toulouse, France, sep. 2009.

[3] Fabien Hermenier, Xavier Lorca, Hadrien Cambazard, Jean-Marc Menaud, and Narendra Jussien.
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Proc. of 6ème Conférence Francophone sur les Systèmes d’Exploitation (CFSE06), Fribourg, Swiss,
fev. 2008.
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Chapitre 2

Les gestionnaires de ressources pour

grappes

Où nous discutons des modèles de tâches et de partitions de ressources utilisable dans des
grappes de serveurs. Ces approches autorisent différents niveaux de flexibilité quant à leur
possibilité de s’adapter à la gestion dynamique des tâches. Nous discutons également des diffé-
rentes stratégies d’ordonnancement ayant pour objectif d’exécuter les tâches, soumisent par les
utilisateurs, selon des critères précis et permettant une utilisation plus ou moins efficace des
ressources de la grappe.
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D
urant les 30 dernières années, l’architecture des systèmes dédiés à l’exécution d’applications mas-
sivement parallèles, comme les applications scientifiques par exemple, a évolué. D’une architecture

monolithique composée de supercalculateurs et conçue sur mesure, nous sommes passé à une architecture
appelée grappe de serveurs, interconnectant différents ordinateurs utilisant du matériel standard par un
réseau rapide. La première réalisation concrète d’une grappe apparâıt en 1994 avec le projet Beowulf de
la NASA[SBS+95]. La grappe était composée de 16 machines avec un processeur à 100 MHz reliées par un
réseau Ethernet 10 Mbps. Cette grappe sera utilisée pour la simulation de phénomènes physiques et l’ac-
quisition de données. Comme sur les supercalculateurs, les applications s’exécutant sur une grappe sont
des applications parallèles, c’est à dire pouvant utiliser plusieurs processeurs simultanément. Cependant,
alors qu’il est envisageable de faire communiquer ensemble les différents composants d’une application
sur un supercalculateur, il est nécessaire de limiter au maximum cette communication sur les grappes. En
effet, sur un supercalculateur, les messages qui circulent entre les différents composants d’une application
utilisent des bus ayant une latence et un débit bien meilleurs que sur une grappe où les différents messages
circulent sur un réseau.

Contrairement aux supercalculateurs, l’architecture des grappes est faite pour évoluer et il est possible
d’augmenter simplement la capacité de traitement en ajoutant de nouvelles machines. Le coût de mise
en place d’une grappe est également nettement inférieur à celui d’un supercalculateur. Par exemple,
Barroso et al. [BDH03] décrivent en 2003 que le coût d’acquisition d’une grappe de 88 machines avec

9
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chacune 2 processeurs Intel Xeon à 2 GHz, 2 Go mémoire vive et un disque dur de 80 Go est trois fois
moins élevé qu’un serveur proposant 8 processeurs, 64 Go de mémoire vive et 8 To d’espace de stockage.
Les grappes apparaissent alors comme étant moins coûteuses à l’achat, avec un rapport prix/performance
supérieure tout en disposant d’une architecture plus évolutive. Au fil des années, ce modèle architectural
est devenu le modèle de référence pour le calcul haute performances [TOP] ou l’hébergement massif
d’applications parallèles.

Les grappes permettent généralement à plusieurs personnes ou institutions d’exécuter plusieurs ap-
plications simultanément. Chaque utilisateur souhaitant exécuter une application sur la grappe soumet
alors une tâche. La soumission contient une description des ressources qu’il souhaite obtenir (quantité de
mémoire vive, nombre de processeurs, librairies, . . .) afin d’exécuter différentes applications. Afin d’as-
surer une bonne utilisation de la grappe, il convient de coordonner les différentes tâches à exécuter par
l’intermédiaire d’un gestionnaire de ressources, un service qui planifie l’exécution des différentes tâches
en veillant à satisfaire les besoins spécifiés par les utilisateurs. Un de leurs enjeux est de pouvoir occuper
au mieux les ressources de la grappe afin d’exécuter les différentes tâches des utilisateurs aussi vite que
possible.

Nous dressons dans ce chapitre un état de l’art relatif à la gestion des ressources dans les grappes de
serveurs. Après une description de l’architecture générale d’une grappe et de ses différents composants
physiques ou logiciels, nous décrivons les différents modèles de tâches et de partitionnement des ressources.
Nous présentons enfin les différentes stratégies d’ordonnancement des tâches utilisant un partage spatial
ou temporel des ressources.

2.1 Architecture d’une grappe

Une grappe de serveurs est un ensemble d’ordinateurs (appelés nœuds) regroupés dans un même lieu et
interconnectés par un réseau rapide. Traditionnellement, l’ensemble des nœuds composant une grappe est
segmenté et chaque sous-ensemble se voit attribué un certain rôle. Les nœuds de calcul sont les machines
dédiées à l’exécution des tâches des utilisateurs. Sur ces machines, l’environnement d’exécution est réduit
au minimum afin de limiter la quantité de services fonctionnant en arrière plan. Les nœuds de services
exécutent les différents services dédiés à la gestion de la grappe. On y trouve le plus souvent un nœud
« frontal » servant de point d’entrée aux utilisateurs souhaitant utiliser la grappe. D’autres nœuds servent
à l’hébergement de services spécifiques comme le service de supervision des nœuds et d’authentification.
Pour les grappes composées de nœuds ayant une architecture matérielle ou un environnement logiciel
précis, des nœuds peuvent être dédiés à la compilation des applications des utilisateurs en vue d’une
adaptation de celles-ci aux spécificité de l’environnement.

Les différents nœuds d’une grappe sont reliés par un réseau rapide. La majorité des grappes utilise un
réseau de type Giga Ethernet, permettant d’obtenir des liens ayant un débit théorique de 1 Gbps [FJ99]
tandis que la norme récente du 10-Gigabit Ethernet [FHN+03], encore peu déployée, permet d’obtenir des
liens 10 Gbps. Le réseau Ethernet propose avant tout une solution bon marché pour l’interconnexion des
nœuds, cette solution est cependant la moins performante. En effet, le protocole Ethernet et les couches
supérieures de la pile réseau ne sont pas faites pour des réseaux haute performance : la couche protocolaire
consomme une partie non-négligeable de la bande passante, le protocole d’émission de paquets n’est pas
déterministe et il n’empêche pas les collisions. On observe alors une latence élevée et un débit réel sous
charge inférieure aux débits théoriques.

Différentes infrastructures réseaux ont été développées et proposent des solutions dédiées aux envi-
ronnements grappes telles que les réseaux à base d’équipements Myrinet [BCF+95], InfiniBand [Pfi01]
ou Quatrics [PFH+02]. Ces architectures permettent d’obtenir des performances meilleures qu’avec un
réseau Ethernet en proposant un protocole simplifié, une latence très faible, une bande passante très
proche des performances théoriques et des pilotes permettant d’utiliser les interfaces réseaux en évitant la
partie supérieure de la pile réseau (par exemple, les interfaces Infiniband permettent d’obtenir une bande
passante allant jusqu’à 40 Gbps). Le prix de ces équipements étant nettement plus élevé que du matériel
Ethernet, leur utilisation est souvent limitée aux grappes dédiées à l’hébergement d’applications haute
performances où la latence du réseau joue un rôle prépondérant.

La gestion du stockage des données dans les grappes de serveurs dépend de l’utilisation qui est faite
de celles-ci et du niveau de performance à atteindre. Dans la majorité des cas, les fichiers temporaires
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des applications n’ont pas besoins d’être partagés, ceux-ci peuvent être stockées sur les disques locaux
des nœuds de calcul afin d’obtenir un temps d’accès minimal. Dans les cas où les données doivent être
partagées entre différentes machines, il est souvent conseillé de mettre à disposition différents serveurs de
fichiers utilisant des nœuds dédiés et du matériel spécialisé. Afin d’améliorer les performances, les différents
volumes locaux peuvent être agrégés pour d’augmenter la disponibilité des données et les performances en
lecture et en écriture. Dans certains contextes d’utilisation, un réseau entier de serveurs peut être dédié au
stockage des données, mettant à disposition un système de fichiers distribué combinant différents volumes
disques distants.

Le gestionnaire de ressources fait parti des services assurant la gestion des tâches. Il est responsable
des tâches s’exécutant sur la grappe. Une tâche décrit une application qu’un utilisateur souhaite exécuter
sur la grappe. Une application peut utiliser plusieurs processus, potentiellement inter-communicants et
nécessitant des ressources physiques (capacité de calcul par le biais de processeurs, mémoire vive, . . .)
ou logicielles (librairies, licences, . . .). Le gestionnaire de ressources doit donc assurer l’exécution de
l’ensemble des tâches alimenté en continu par les soumissions des utilisateurs. Il doit permettre un taux
d’occupation des ressources le plus élevé possible, tout en satisfaisant les requêtes des utilisateurs et
différentes politiques d’ordonnancement. Nous détaillerons les différents modèles de tâches en section 2.2
tandis que les principes d’ordonnancement des tâches seront discutés en section 2.3.

Bien que le gestionnaire de ressources dispose de sa propre vue de l’état de chaque ressource (ré-
servée ou libre), il est souvent couplé à un service de supervision plus global comme Ganglia [MCC04],
NWS [WSH99] ou Nagios [ID07]. Ces systèmes de supervision permettent de suivre automatiquement
l’état de la grappe. Cela peut simplement consister à surveiller l’état des ressources dans le temps afin
de repérer des pics d’activités, l’évolution de l’espace disque, des interfaces réseau, de la mémoire ou des
processeurs. Il permet aussi de repérer des nœuds défaillants. Ce service peut également être chargé de
superviser d’autres applications, comme le gestionnaire de ressources, afin de suivre les différentes tâches
en cours d’exécution.

2.2 Modèles de tâches

Une tâche est composée d’un ensemble de processus, potentiellement inter-communicants et exécutant
une ou plusieurs applications. Exécuter une tâche sur une grappe consiste alors à exécuter l’ensemble des
processus la constituant sur une architecture distribuée disposant de plusieurs processeurs. En 1996,
Feitelson et al. [FR96] proposent une classification de différents modèles de tâches en les caractérisant par
le niveau de flexibilité des tâches et du sous-ensemble de ressources physiques alloué aux tâches appelé
partition.

2.2.1 Flexibilité des tâches

Le niveau de flexibilité d’une tâche désigne sa capacité à utiliser les ressources qui lui sont allouées par
le gestionnaire de ressources. On distingue quatre niveaux de flexibilité :

• Les tâches rigides

Ces tâches utilisent une quantité constante de ressources durant toute leur exécution. La quantité
de ressources est connue à l’avance par l’utilisateur. La tâche ne peut pas fonctionner avec une
quantité de ressources inférieure et n’utilisera pas les ressources accordées en supplément ;

• Les tâches malléables

Ces tâches s’adaptent à la quantité de ressources allouée au début de leur exécution. Cette quantité
peut éventuellement être redéfinie explicitement durant l’exécution de la tâche ;

• Les tâches évolutives

Ces tâches ont un profil d’exécution passant par différentes phases d’une durée variable. Lorsque la
tâche change de phase, sa consommation en ressources est susceptible de varier ;
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• Les tâches préemptibles

Traditionnellement, une tâche est exécutée jusqu’à sa terminaison normale ou forcée, provoquée par
le gestionnaire de ressources. Les tâches préemptibles au contraire peuvent être suspendues dans
un état consistant puis être relancées ultérieurement. Le résultat de cette capture d’état peut être
conservé simplement en mémoire vive, ou être stocké sur disque. Si la tâche a été suspendue sur
disque alors elle ne nécessite plus de ressources et la quantité de ressources qui lui a été allouée
peut être libérée. Si la tâche a été suspendue en mémoire alors elle requiert toujours une certaine
quantité de mémoire. La préemption locale consiste à relancer la tâche sur la machine l’ayant
suspendu tandis que la migration consiste à transférer la tâche sur une autre machine avant de le
relancer. Le temps de migration de la tâche peut être court si les différents nœuds de la grappe
partagent la mémoire au travers du réseau. Dans le cas contraire, le contenu de la mémoire doit
être transféré sur la machine destination en plus de son état et de son environnement logiciel. Cette
action peut nécessiter un temps significatif et impacter sur les performances des nœuds impliqués.
Il importe alors de considérer ce coût dans le gestionnaire de ressources et de le minimiser.

2.2.2 Partitionnement des ressources

Le gestionnaire de ressources a pour objectif d’allouer des ressources aux tâches soumises afin de pouvoir
les exécuter. Il est donc chargé de sélectionner dans l’ensemble des ressources disponibles sur la grappe
(ressources processeurs et mémoire principalement) une partition satisfaisant les besoins de la tâche. On
distingue quatre type de partitionnement :

• Les partitions fixes

La quantité de ressources définissant une partition est statique et définie par l’administrateur lors
de la configuration du gestionnaire de ressources et à l’avance de l’exécution des tâches. Toutes les
tâches auront donc uniquement accès à des partitions équivalentes ;

• Les partitions variables

La quantité de ressources définissant une partition variable est statique, elle est cependant définie
d’après une requête de l’utilisateur ayant soumis la tâche. Cette requête spécifie des contraintes sur
la partition que doit satisfaire le gestionnaire de ressources. Le Listing 2.1 présente une telle requête
formulée pour le gestionnaire de ressources OAR [CDCG+05] ;

• Les partitions adaptatives

Extension des partitions variables, le gestionnaire de ressources indique cependant à la tâche la liste
des ressources qui lui ont été allouées lors de son démarrage. Les applications s’exécutant sur la
grappe peuvent donc adapter le nombre de processus lancée à la quantité de processeurs allouée
par exemple. Le calcul de la partition à allouer est réalisé lors du lancement de la tâche et peut être
influencé par différentes règles ou selon l’état de charge de la grappe ;

• Les partitions dynamique

Ce modèle de partition est le plus flexible. Dans ce contexte, l’environnement d’exécution permet
d’allouer dynamiquement des ressources à une tâche [MVZ93, DGBL96]. Durant son exécution,
l’application s’adapte d’elle même à la quantité de ressources disponibles.

1 fhermeni@front−sop : ˜ $ oarsub −r ”2009−05−11 18 : 00 : 00 ” \
− l ”{memnode=4096}/ c l u s t e r=1/nodes=15/cpu=2/ core=2,wal l t ime =4:0:0 ”

Listing 2.1 – Requête réservant 15 nœuds d’une même grappe devant disposer chacun de 2 processeurs
avec 2 cœurs et de 4096 Mo de mémoire vive pour 4 heures, à partir du 11 mai 2009 18h.

La Table 2.1 recense les différents types de partitions utilisables avec les différents modèles de tâches.
Les partitions fixe et variables par exemple conviennent aux tâches rigides. Cependant, le partitionne-
ment fixe à un cadre d’utilisation plus limité et convient seulement aux grappes n’exécutant qu’un seul
type de tâche, connu à l’avance. Les partitions adaptatives conviennent aux tâches malléables tandis que
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les partitions dynamiques conviennent aux tâches évolutives. Les partitions variables sont couramment
utilisées dans les grappes exécutant des tâches ayant des besoins en ressources spécifiques. Les partitions
adaptatives et dynamiques sont peu utilisées dans les grappes de serveurs. Elles nécessitent à la fois un en-
vironnement d’exécution capable d’allouer ou de désallouer dynamiquement des ressources aux processus
et un intergiciel ou un modèle de développement permettant à l’application de s’adapter dynamiquement
à la disponibilité des ressources.

Une solution à base de partitions variables mais permettant d’obtenir un résultat proche des parti-
tions adaptatives consiste à soumettre au gestionnaire de ressources une tâche nécessitant la plus grande
partition utile. Si le gestionnaire de ressources refuse cette soumission, alors une nouvelle requête est
réalisée et demande une partition réduite. L’intérêt de cette solution est limité puisque le calcul de la
partition se fait au moment de la soumission et non au moment du lançement de la tâche. Le Listing 2.2
représente une telle requête formulée pour le gestionnaire de ressources OAR.

fhermeni@front−sop : ˜ $ oarsub −I − l nodes=4,wal l t ime=2 \
− l nodes=2,wal l t ime=4

Listing 2.2 – Requête réservant de manière interactive 4 nœuds pour une durée de 2 heures ou en cas
d’échec, 2 nœuds pour une durée de 4 heures.

Afin d’exécuter des tâches évolutives dans des conditions satisfaisantes, une solution consiste à sur-
estimer les besoins en ressources avec une partition variable . L’utilisateur soumet sa tâche en spécifiant
une partition de ressources correspondant au pire cas de l’application (quand chaque processus nécessite
un processeur dédié, par exemple). La tâche s’exécutera alors dans les meilleurs conditions possibles mais
réservera une quantité de ressources qui ne sera pas nécessairement utilisée.

Tâche
Partitionnement

Fixe Variable Adaptatif Dynamique

Rigide X X

Malléable ≈ X

Évolutive ≈ X

Table 2.1 – Type de partition adapté aux différents modèles de tâches.

2.2.3 Type de soumission d’une tâche

Il est possible de soumettre une tâche de différentes façons :

• Réservation

L’utilisateur choisit l’heure de lancement de la tâche en plus de la durée et de la quantité de
ressources à réserver. Il est souvent nécessaire de préciser différents paramètres additionnels, comme
le chemin vers un script à exécuter au démarrage ou à l’issu de l’exécution de la tâche. En fonction
de la politique d’exécution du gestionnaire de ressources, la tâche peut être lancée à l’heure, en
avance, ou dans de rare cas, après l’heure spécifiée par l’utilisateur. Dans ce mode, l’exécution de
la tâche est entièrement sous le contrôle du gestionnaire de ressources ;

• Exécution interactive

L’utilisateur ne spécifie pas de date de démarrage pour l’exécution de la tâche mais laisse le ges-
tionnaire de ressources planifier l’exécution au plus tôt. Dans cette situation, le gestionnaire de
ressources peut annoncer une estimation du temps d’attente avant l’exécution et si nécessaire, four-
nir un accès distant aux machines exécutant la tâche pour la durée de la réservation. Dans cette
configuration, le gestionnaire de ressources ne fait qu’allouer des ressources. L’utilisateur peut les
utiliser à sa guise, lancer différentes applications à la main ou préparer son environnement pour des
exécutions ultérieures à base de réservations ;
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• Le mode best-effort

Une tâche soumise en mode best-effort peut être exécutée dès que possible quand une partition valide
devient disponible, mais le gestionnaire de ressources peut décider à tout moment d’arrêter la tâche
si une tâche de plus grande priorité doit être exécutée (si une réservation est prévue par exemple).
Si la tâche est préemptible alors le gestionnaire de ressources peut décider de la suspendre pour
reprendre son exécution ultérieurement. Dans le cas contraire, la tâche sera simplement détruite.
Ce mode peut être très utile lorsqu’il est nécessaire de lancer un grand nombre de tâches, avec des
durées d’exécution courtes.

2.3 Ordonnancement des tâches

Une grappe de serveurs permet à plusieurs utilisateurs d’exécuter différentes tâches simultanément.
Chaque tâche nécessite une certaine quantité de ressources pendant son exécution. Il est alors nécessaire
de coordonner le partitionnement des ressources avec les besoins des différentes tâches. Un ordonnanceur
a pour objectif de gérer de planifier l’exécution des tâches dans le temps. Il est donc chargé d’allouer à
chaque tâche une partition de ressources permettant de l’exécuter dans des conditions suffisantes et si
possible en réduisant au maximum le temps entre sa soumission et son exécution.

Le partitionnement des ressources doit tenir compte du niveau de flexibilité des tâches et des possibi-
lités de partitionnement supportées par l’environnement et les tâches. Nous décrivons dans cette section
les différents types d’ordonnancement, éventuellement combinables, permettant l’exécution en parallèle
de plusieurs tâches. Deux types d’ordonnanceurs se dégagent de notre analyse, les ordonnanceurs repo-
sant sur un partitionnement spatial qui proposent un partitionnement disjoint des ressources pour la
totalité du temps d’exécution de chaque tâche et les ordonnanceurs à base de partitionnement temporel
qui allouent des ressources aux tâches sous la forme de tranche de temps.

2.3.1 Partitionnement spatial

Le partitionnement spatial réserve pour chaque tâche une partition en veillant que l’ensemble de toute les
partitions soit disjoint [SGS96]. Il n’y a donc pas de partage des ressources et l’allocation est faite pour
la totalité du temps d’exécution de la tâche. Cette approche est habituellement utilisée avec des tâches
rigides ou malléables et un partitionnement fixe ou variable.

L’algorithme d’ordonnancement doit décider d’un découpage des partitions le plus efficace possible
afin d’exécuter simultanément un maximum de tâches en parallèle. La représentation graphique de ce
partitionnement se fait généralement à l’aide d’un diagramme de GANTT. L’axe des abscisses sert d’in-
dicateur temporel tandis que l’axe des ordonnées représente la liste d’un type de ressources disponible,
habituellement la liste des processeurs. Chaque tâche en cours d’exécution est alors représentée par un ou
plusieurs rectangles, permettant de repérer la liste des ressources allouées ainsi que la durée de l’allocation
(voir Figure 2.1).

Figure 2.1 – Exemple d’un ordonnancement spatial de 5 tâches avec l’algorithme FCFS. L’algorithme
exécute les tâches selon leur ordre d’arrivé, représenté ici par l’identifiant des tâches.

Les algorithmes d’ordonnancement spatial se basent sur un traitement par lots (batch scheduling)
des tâches. Ils ont pour objectif d’exécuter une charge de travail, constituée de plusieurs tâches sur un
ensemble de ressources bornées et sur une période de temps la plus réduite. Le moment de l’exécution
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d’une tâche diffère le plus souvent du moment de sa soumission. Chaque tâche soumise est placée dans
une file d’attente qu’un algorithme d’ordonnancement parcourt pour sélectionner les tâches à exécuter. Il
existe différents algorithmes d’ordonnancement, chacun se basant sur des critères de sélection spécifiques.

Les algorithmes basés sur l’heure de soumission exécutent les tâches dans l’ordre où elles ont été
soumises. L’algorithme First Come, First Serve (FCFS) consiste à exécuter chaque tâche dans un ordre
strict correspondant à l’heure d’arrivée de la tâche dans la file. Dès qu’il est possible d’obtenir une
partition suffisamment grande pour exécuter la première tâche dans la file, celle-ci est retirée de la file et
est exécutée. La Figure 2.1 décrit un exemple d’allocation réalisé avec l’algorithme FCFS. La file d’attente
contient à l’origine cinq tâches où chaque numéro correspond à son ordre d’arrivée. Pour exécuter la tâche
2, il est nécessaire d’attendre la fin de l’exécution de la tâche 1 afin d’obtenir une partition suffisante. Une
fois la tâche 2 terminée, les tâches 3, 4 et 5 peuvent être lancées en parallèle puisqu’il y a suffisamment
de processeurs libres pour les exécuter simultanément. L’algorithme FCFS est très simple à mettre en
œuvre cependant ce séquencement strict des tâches ne permet pas d’occuper efficacement les ressources.
En effet, si la première tâche de la file nécessite une grande quantité de ressources, elle peut bloquer
inutilement la file durant un temps significatif, alors que plusieurs tâches nécessitant moins de ressources
mais situées plus loin dans la file pourraient être exécutées.

Le backfilling propose d’utiliser un ordre non strict d’exécution des tâches afin de limiter la fragmen-
tation des ressources. Cette stratégie tente d’occuper au mieux les ressources inutilisées lorsqu’une grande
tâche en attente bloque la file. Les différents algorithmes réalisant cette opération se caractérisent par
leur niveau d’agressivité, c’est à dire l’impact qu’ils ont sur la notion d’ordre stricte de la file. Afin de
réaliser cet ordonnancement, il est nécessaire que le gestionnaire de ressources dispose d’une estimation
du temps d’exécution de la tâche (le walltime). Cette estimation est fournit le plus souvent par l’uti-
lisateur. L’algorithme EASY Backfilling [Lif95, SCZL96] compacte les différentes tâches en maintenant
l’heure de démarrage de la première tâche. Cet algorithme augmente le taux d’occupation des ressources
et peut exécuter une liste de tâche plus rapidement (voir Figure 2.2(a)) tout en permettant de garder
un certain niveau de déterminisme sur le temps d’exécution des tâches. Les algorithmes de backfilling
conservatifs [Wei98] proposent un ordonnancement garantissant qu’aucune tâche ne pourra être lancée
en retard. Finalement, l’approche First Fit, cherche à placer n’importe quelle tâche au plus tôt. Le taux
d’occupation des ressources est amélioré par rapport à l’algorithme EASY mais cette approche, très agres-
sive, est susceptible de retarder certaines tâches et ne permet donc pas d’assurer qu’une tâche puisse être
exécutée dans un intervalle de temps donné. La Figure 2.2(b) par exemple, montre une allocation des
tâches basée sur un algorithme First Fit. L’heure de départ de la tâche 2 est retardée afin d’exécuter les
tâches 3, 4 et 5 plus tôt.

(a) FCFS + Easy backfilling (b) FCFS + First Fit

Figure 2.2 – Exemples d’algorithmes de backfilling. T0 et Teasy indiquent respectivement le temps né-
cessaire à l’exécution des 5 tâches avec un ordre de file strict (Figure 2.1) ou avec l’algorithme EASY-
Backfilling.

Bien que les stratégies basées sur l’heure d’arrivée soient les plus courantes, il existe des stratégies
reposant sur d’autres critères. Les algorithmes basés sur la date de fin d’exécution sont utilisés dans le
cas d’exécution de tâches temps-réel où il est nécessaire d’assurer qu’une tâche sera exécutée dans le pire
cas avant une date précise. Les algorithmes basés sur la priorité des tâches permettent d’associer un poids
à chaque tâche, en fonction de son besoin en ressource par exemple, ou de son importance. En associant
un poids élevé aux petites tâches, il est possible de réduire le temps d’attente moyen avant d’exécuter
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une tâche. Les algorithmes équitables affectent à chaque utilisateur de la grappe un quota de ressources,
les tâches des utilisateurs qui ont le moins utilisé la grappe reçoivent alors une plus grande priorité et
peuvent être exécuter plus rapidement. L’algorithme Earlier Deadline First (EDF) [LL73] attribue une
priorité élevée aux tâches devant finir le plus tôt, il ne permet pas cependant de gérer les situations où la
grappe est surchargée. L’algorithme Robust Earliest Deadline (RED) [BS93] assure un service minimum
en proposant deux type de classes pour les tâches. Les tâches appartenant à la classe critique doivent
impérativement être terminées avant leur date limite, tandis que les tâches appartenant à la classe non-
critique peuvent subir un retard si nécessaire en cas de surcharge. Ces tâches servent alors de tampon
afin d’assurer la bonne exécution des tâches critiques. Les approches à base de priorité uniquement sont
déconseillées, en effet les algorithmes de base ne peuvent prévenir un risque de famine sur la grappe, c’est
à dire une situation qui n’assure pas qu’une tâche sera exécutée dans un temps borné.

2.3.2 Partitionnement temporel

Les algorithmes d’ordonnancement à base de partitionnement temporel allouent une partition à chaque
tâche pour une tranche de temps bornée (un quantum). À la fin de chaque quantum, l’ordonnanceur réalise
un changement de contexte : il suspend la tâche en cours d’exécution et réveille la tâche suivante. Cette
approche est utilisée dans la majorité des systèmes d’exploitation modernes à l’échelle des processus
et permet d’obtenir sur une machine avec uniquement un processeur un système simulant l’exécution
en parallèle de plusieurs processus. Cette approche est cependant limitée dans les grappes lorsque les
processus communiquent entre eux par le biais de messages et que le nombre de processus à exécuter est
supérieur au nombre de processeurs. Si un processus en cours d’exécution est bloqué parce qu’il attend
un message de la part d’un processus suspendu, alors celui-ci occupe inutilement des ressources.

Feitelson et al. [Fei90] proposent avec l’ordonnancement coopératif explicite (gang scheduling) d’utiliser
des tâches préemptibles pour exécuter simultanément les différents processus d’une même tâche dans les
grappes afin d’empêcher l’exécution de processus en attente d’exécution. Durant chaque quantum, une
tâche potentiellement multi-processus est exécutée sur un ensemble disjoint de processeurs. Une fois son
quantum terminé, l’algorithme d’ordonnancement sélectionne la prochaine tâche à exécuter et demande
un changement de contexte global. La figure 2.3 représente un exemple d’exécution basé sur du gang
scheduling. Chaque ligne représente un quantum et chaque colonne représente un type de ressource, dans
le cas présent un processeur. On observe très rapidement que cette approche entrâıne une fragmentation
importante et donc un taux d’occupation des ressources faible.

Figure 2.3 – Partitionnement temporel à base d’ordonnancement coopératif explicite (gang scheduling)

Concentrer plusieurs tâches sur un même quantum permet de limiter significativement la fragmenta-
tion [Fei96, FJ97]. Dans cette situation, à chaque fois qu’une nouvelle tâche est soumise, l’ordonnanceur
vérifie s’il ne peut pas la placer sur un quantum déjà utilisé. S’il est possible de trouver une partition
suffisamment grande alors la tâche s’exécutera avec les autres tâches du même quantum sinon, un nou-
veau quantum lui sera dédié. La Figure 2.4(a) montre ainsi qu’il est possible d’exécuter 5 tâches sur 2
quantums différents au lieu de 5 dans la Figure 2.3, les tâches s’exécuteront donc plus rapidement. Si
l’environnement d’exécution et les applications supportent la migration de processus, il est également
possible de migrer les processus durant leur ordonnancement pour diminuer la fragmentation à la volée
et non seulement au moment de l’arrivée de nouveaux processus.

L’ordonnancement coopératif implicite (co-scheduling) propose une approche plus souple que le gang
scheduling et permet d’exécuter les différents processus si nécessaire dans différents quantums. Cette
approche relâche le souhait initial d’exécuter la totalité des processus d’une tâche dans un même quantum.
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(a) Concentration des tâches (b) Ordonnancement coopératif impli-
cite (co-scheduling)

Figure 2.4 – Exemples d’approches réduisant la fragmentation dans le gang scheduling.

En réalité, la granularité proposée par le co-scheduling est plus fine et considère que l’inter-communication
entre les processus n’est pas nécessairement uniforme. Il est donc possible de n’exécuter sur un même
quantum que les processus les plus fortement liés. La désignation des processus fortement liés peut être
faite par l’utilisateur lors de la description de sa tâche, ou réalisée à la volée par le gestionnaire de
ressources en observant les différentes connexions réseaux entre les processus. La Figure 2.4(b) montre
une telle exécution. Dans cet exemple, la fragmentation est réduite en exécutant une partie de la tâche 2
et de la partie 3 durant les quantum t1 et t3.

Le changement de contexte global est une fonctionnalité critique dans les ordonnanceurs à partition-
nement temporel. Il faut en effet assurer un temps de changement de contexte le plus court possible
puisque durant celui-ci, aucune tâche n’est exécutée. Il faut également assurer que la durée d’un quantum
est grande par rapport à la durée d’un changement de contexte afin que la grappe soit utilisée princi-
palement pour l’exécution des tâches et non leur manipulation. Ce temps de changement de contexte
est également critique si des applications utilisent des connexions réseaux. Si l’application est suspendue
trop longtemps, alors la connexion réseau peut être fermée par les autres participants (dans le cas de
l’expiration du délai maximal d’attente de réponse dans le protocole TCP par exemple). Synchroniser
tous les changements de contexte des différents processeurs d’une grappe est coûteux et les stratégies de
gang scheduling souffrent de problèmes de passage à l’échelle. Le co-scheduling permet de réduire ce coût
et d’améliorer le passage à l’échelle en ne réalisant le changement de contexte que sur un sous-ensemble
de nœuds.

2.4 Conclusion

Nous avons réalisé dans ce chapitre un état de l’art relatif à la gestion des tâches dans les grappes de ser-
veurs. Les travaux portant sur les modèles de tâches prennent en compte la flexibilité à la fois des tâches et
du mode de partitionnement des ressources pour proposer différents contextes d’utilisations. Les modèles
totalement rigides considèrent une allocation et une utilisation des ressources constante tandis que les
modèles dynamiques permettent un partitionnement des ressources adapté à des tâches ayant des besoins
variables. Ces différents modèles servent de base à différentes stratégies d’ordonnancement permettant
l’exécution simultanée de plusieurs tâches grâce à un découpage spatial ou temporel des partitions. Un des
objectifs des gestionnaires de ressources est de permettre un taux d’occupation maximale des ressources
afin d’exécuter les tâches au plus tôt. Les approches les plus efficaces proposent une gestion des tâches
à la volée où les ressources sont allouées selon le besoin réel des applications et la charge de la grappe
et non selon une estimation, souvent peu précise, des utilisateurs. De plus, le partitionnement temporel
permet de gérer les tâches avec un grain plus fin en exécutant les tâches de manière préemptible.

L’implémentation de stratégies d’ordonnancement complexe tel que le gang scheduling ou le co-
scheduling est plus délicate que l’implémentation de stratégies à base de partitionnement spatiale. Les
stratégies à base de partitionnement temporelle repose en effet sur une gestion dynamique des tâches et
nécessitent donc des mécanismes dédiés à la manipulation de celles-ci en temps réelles tels que la mi-
gration et la suspension sur disque. Proposer une implémentation générique de ces mécanismes avec un
système d’exploitation standard et des processus est complexe [MDP+00] et tend à limiter l’utilisation
de tels algorithmes [ET05].

Nous discuterons plus en détail des limitations actuelles de ces approches dans le chapitre 5 et nous
proposeront une solution consistant à embarquer les composants des tâches dans des machines virtuelles
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systèmes. Le chapitre suivant présente un état de l’art relatif à la virtualisation et aux machines virtuelles
systèmes.



Chapitre 3

Les machines virtuelles

Où nous présentons un état de l’art sur la virtualisation système. Nous discutons des besoins
historiques qui ont motivé le principe de protection dans les systèmes d’exploitation puis l’iso-
lation par la virtualisation système. Nous discutons également des différentes approches pour
la virtualisation système et des mécanismes de migration, de suspension et de reprise d’activité
qui permettent de manipuler les machines virtuelles.
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L
’implémentation de stratégies d’ordonnancement complexes et dynamiques tel que le gang scheduling
avec concentration des tâches nécessitent que leur support d’exécution mettent à disposition des

mécanismes permettant de capturer l’état d’une tâche sur disque ou en mémoire, de la migrer sur un
autre hôte ou de modifier dynamiquement la taille de sa partition.

Historiquement, le support d’exécution est un système d’exploitation embarquant chaque composant
d’une tâche dans un processus. La pagination et la segmentation de la mémoire ainsi que les niveaux de
privilège des instructions processeurs fournissent une protection suffisante. Cependant, de par sa concep-
tion, ce support implique que l’environnement d’exécution de la machine puisse exécuter l’application.
Celle-ci peut cependant avoir été développée pour un système incompatible avec l’environnement de la
machine (architecture matérielle, système d’exploitation, . . .). De plus, une application embarquée dans un
processus est liée à des objets tiers comme des bibliothèques, des descripteurs de fichier ou des connexions
réseau qu’il est difficile de manipuler directement.

Contrairement aux systèmes d’exploitation basés sur le partage contrôlé des ressources, la virtualisa-
tion système repose sur l’isolation. La virtualisation est apparue dans les années 60 comme une solution
permettant à plusieurs développeurs de travailler simultanément sur une même machine en isolant chaque
personne sur sa propre instance qui reprend trait pour trait le fonctionnement de la machine physique.
Ainsi une erreur de manipulation dans une instance ne pourra pas compromettre les autres instances.
Avec l’arrivée de machines personnelles à faible coût, l’intérêt de la virtualisation a baissé. Cette infra-
structure a cependant retrouvée un intérêt au début des années 2000 afin de concentrer des applications

19
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peu gourmandes en ressources et s’exécutant sur différents systèmes sur un nombre limité de machines
afin de réduire les coûts de fonctionnement et d’entretien des machines.

Nous dressons dans ce chapitre un état de l’art concernant les machines virtuelles et plus spécialement
les machines virtuelles système. Après une brève description de la protection dans les systèmes d’exploi-
tation, nous décrivons les concepts de la virtualisation applicative puis les concepts de la virtualisation
système tel qu’ils ont été définis par Popek et Goldberg [PG74]. Nous présentons ensuite les différentes
approches de la virtualisation système : la virtualisation pure logicielle ou assisté par le matériel, la
para-virtualisation utilisant des systèmes d’exploitation préparés et enfin la virtualisation des systèmes
d’exploitation. Nous décrivons enfin les mécanismes de capture d’état et de migration pour les machines
virtuelles.

3.1 Protection dans les systèmes d’exploitation

Un des principes de base fournis par les systèmes d’exploitation est la protection. Cela consiste en un en-
semble de mécanismes empêchant entre autre qu’une faute dans un programme ne puisse mettre d’autres
programmes en faute. Les premiers systèmes ne proposaient pas de mécanismes pour limiter les espaces
d’adressage par exemple et manipuler un pointeur sur sur une zone mémoire non-allouée dans une ap-
plication pouvait faire échouer une autre application voir même le système entier. La protection de la
mémoire est réalisée en partie par la segmentation [SS75] et la pagination. Ces approches bornent les
plages mémoire accessibles à un processus afin d’empêcher les applications de manipuler la mémoire dont
elles ne sont pas propriétaires. La protection est également présente au niveau des processeurs en limitant
les instructions utilisables par une application. Chaque processeur met à la disposition des développeurs
du système d’exploitation un jeu d’instructions appelé ISA. Certaines de ces instructions sont privilégiées
et ne doivent être exécutables que par le système d’exploitation. Elles manipulent entre autre l’état du
processeur et de la mémoire et une mauvaise utilisation de celles-ci peut compromettre le système. En
1972, le système Multics [SS72] propose d’une architecture disposant de huit niveaux de privilèges pour
l’exécution des instructions processeur. Au niveau le plus bas, le mode superviseur, un noyau disposant
de tous les privilèges exécute du code supposé sûr assurant les tâches les plus sensibles du système d’ex-
ploitation comme la gestion de la mémoire ou la communication avec les périphériques. Dans les niveaux
plus élevés, tel que le niveau correspondant au mode moniteur, le code n’est pas considéré comme sûr et
les applications disposent de privilèges réduits. Elles peuvent cependant utiliser la mémoire et les péri-
phériques par le biais d’interfaces communiquant avec le noyau. Si une erreur se produit dans le mode
moniteur, le fonctionnement de la machine n’est pas compromis et si une application souhaite exécuter
des instructions réservées au mode superviseur, une exception liée à la sécurité est levée.

La plupart des systèmes actuels (UNIX, GNU/Linux, Windows) dérivent de Multics. Aujourd’hui les
processeurs de type x86 proposent en mode protégé quatre niveaux d’exécution. Sous le noyau GNU/Li-
nux, 2 niveaux sont réellement utilisés. Le niveau 0 (le mode superviseur) réservé au noyau et pouvant
exécuter directement n’importe quelle instruction de l’ISA et le niveau 3 (mode moniteur) pour les
applications des utilisateurs (voir Figure 3.1) et ne pouvant exécuter directement que des instructions
non-privilégiées.

Figure 3.1 – Niveaux de privilèges pour les processeurs x86 hébergeant un système GNU/Linux



3.2. Machine virtuelle applicative 21

3.2 Machine virtuelle applicative

Dans le domaine des langages de programmation, une machine virtuelle décrit un environnement d’exécu-
tion comprenant un interpréteur ou un compilateur de code à la volée (appelé compilateur JIT) pour un
langage de programmation. L’environnement Java, incluant un langage et une machine virtuelle [LY99]
(la JVM) en est un exemple. Habituellement, le point d’entrée d’une machine virtuelle applicative n’est
pas du code machine compatible avec l’architecture matérielle comme pour la virtualisation système, mais
un pseudo code pour une machine abstraite. Ce pseudo code est alors interprété ou compilé à la volée
pour être émulé sur la machine physique. Cette approche permet une grande portabilité des applications
puisque le pseudo code de la machine abstraite peut être émulé avec différentes ISA afin d’être exécutable
sur différents systèmes. Les performances obtenues avec de l’interprétation sont inférieures aux perfor-
mances observables lors d’une exécution native cependant, l’utilisation de techniques de compilation JIT
permet une amélioration notable.

3.3 Machine virtuelle système

Les approches dérivées de Multics proposent un partage contrôlé des ressources et de l’information. Les
machines virtuelles au contraire sont construites autour de la notion d’isolation. Ce concept apparâıt
dans les années 60 comme une solution pour faciliter le travail des développeurs. Chacun travaille sur une
instance différente de la machine, isolée des autres, qui recopie fidèlement l’architecture matérielle de la
machine. Une erreur dans une instance ne peut alors se propager dans les autres instances. L’application
responsable de la gestion et de la coordination des machines virtuelles est appelée le moniteur de machines
virtuelles, ou hyperviseur. Cette application s’exécute avec un niveau de privilège plus élevé que le système
d’exploitation, le mode hyperviseur. En 1974, Popek et Goldberg [PG74] définissent une machine virtuelle
comme une réplique isolée et efficace de la machine réelle hôte satisfaisant les 3 propriétés suivantes :

• Équivalence

L’exécution d’une application dans une machine virtuelle ou sur une machine physique doit être
identique. Cette propriété exclut cependant la gestion du temps et la disponibilité des ressources ;

• Contrôle

Les applications fonctionnant dans une machine virtuelle ne doivent pas avoir accès aux ressources
physiques de la machine sans accord préalable de l’hyperviseur ;

• Efficacité

Les instructions non-privilégiées s’exécutant dans la machine virtuelle doivent être traitées directe-
ment par le processeur.

Dans le contexte de la virtualisation, il est possible de classifier les instructions des processeurs à
virtualiser dans 2 catégories :

• Les instructions non-sensibles

Elles ne remettent pas en cause la protection et l’isolation. Ces instructions peuvent donc être exécu-
tées directement par le processeur, au niveau moniteur, sans traitement préalable de l’hyperviseur.

• Les instructions sensibles

Elles remettent en cause l’isolation ou la protection des machines virtuelles. On y trouve entre autre
les instructions consultant ou modifiant l’état de la machine, les instructions liées aux entrées/sorties
et les instructions se comportant différemment en fonction du niveau d’exécution du processeur.

3.4 Les approches pour la virtualisation système

La virtualisation système a été implémentée selon différentes approches. Elles se différencient princi-
palement par leur respect des propriétés définies par Popek et Goldberg, par l’utilisation de systèmes
d’exploitations « préparés » ou par l’utilisation de matériel spécifique.
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3.4.1 Virtualisation pure

Figure 3.2 – Virtualisation pure logicielle

La virtualisation pure permet l’exécution de machines virtuelles sans modification des systèmes d’ex-
ploitation et permet une émulation de chaque instruction sensible. Popek et Goldberg ont énoncé qu’un
processeur était virtualisable de façon pure si l’ensemble de ses instructions sensibles est un sous-ensemble
des instructions privilégiées. Il est alors possible de détecter les instructions sensibles en exécutant les
machines virtuelles en mode moniteur (voir Figure 3.2). Dans ce cas, l’exécution d’une instruction sensible
dans une machine virtuelle lèvera une exception de sécurité. L’exception sera attrapée par l’hyperviseur
qui pourra alors l’émuler de façon sûre. Le système VM/370 [Cre81], proposé par IBM en 1981, est un
exemple historique d’une telle approche.

La virtualisation pure a cependant des limites. Il faut en effet disposer d’une infrastructure système
virtualisable, comme ce fut le cas pour les machines VM/370. Les processeurs de type x86 quant à
eux contiennent 17 instructions sensibles pouvant fonctionner en mode non-privilégié [RI00]. Ces pro-
cesseurs ne sont donc pas virtualisables. L’exécution de ces instructions en mode moniteur ne déclenche
pas d’exceptions, l’hyperviseur ne peut donc pas les intercepter. La solution proposée par l’hyperviseur
VMWare [SVL01] consiste à réécrire à la volée certaines sections de code. Lorsqu’une instruction sensible
est détectée, VMWare réécrit le code binaire émulant cette instruction et le place dans un cache afin de
ne traduire la section qu’une seule fois. Attraper les exceptions pour les émuler est un processus coûteux
impliquant de fréquents changements de contexte. La virtualisation pure a donc un impact significatif sur
les performances. Cet impact est dû à la fois aux systèmes d’exploitation qui ne sont pas nécessairement
adaptés à la virtualisation mais également aux processeurs qui ne sont pas nécessairement virtualisables.

3.4.2 Para-virtualisation

La virtualisation pure permet l’exécution native des systèmes d’exploitation, mais entrâıne une baisse
significative des performances. En effet, l’émulation stricte de toutes les instructions sensibles est coûteuse
et il serait préférable de proposer dans certaines situations une bibliothèque permettant de mieux gérer
certains besoins des machines virtuelles, par exemple les entrées/sorties ou la mise à jour des tables de
pages mémoire. Lorsque le code source du système d’exploitation est disponible, il est possible de réaliser
ces changements. Cette approche permet d’améliorer les performances mais a pour inconvénient de ne
pas respecter strictement la règle d’équivalence de Popek et Goldberg.

Figure 3.3 – Paravirtualisation avec l’hyperviseur Xen
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La para-virtualisation limite l’impact de la virtualisation sur les performances. Cette approche consiste
à modifier à l’avance le code des systèmes d’exploitation des machines virtuelles. Ce procédé a été décrit
originalement dans l’hyperviseur Denali [WSG02] puis dans Xen [BDF+03]. Les appels de fonctions
produisant des instructions sensibles ou des opérations optimisables sont remplacés par des appels directs
à l’hyperviseur (des hypercall), ce qui supprime la nécessité d’attraper des exceptions à la volée (voir
Figure 3.3). Cette approche a permis d’optimiser le code des systèmes d’exploitation paravirtualisés.
Dans Denali par exemple, une nouvelle instruction idle-with-timeout permet d’éviter qu’une machine
virtuelle ne gaspille trop de cycles horloge en attente active et l’hyperviseur Xen autorise un accès direct
en lecture à la mémoire de chaque machine virtuelle afin de limiter les changements de contexte dus au
passage en mode l’hyperviseur.

3.4.3 Virtualisation pure assistée

La virtualisation pure assistée se base sur les dernières générations de processeurs Intel [NSL+06] et
AMD [AMD05]. L’ISA a été modifiée pour rendre les processeurs à nouveau virtualisables et de nouvelles
instructions proposent de gérer le changement de contexte entre les machines virtuelles de manière ma-
térielle. Les processeurs proposent également un nouveau niveau d’exécution dédié à l’hyperviseur. Les
systèmes d’exploitation des machines virtuelles peuvent alors de nouveau s’exécuter au niveau superviseur
(voir Figure 3.4).

Figure 3.4 – Virtualisation pure assisté

La virtualisation pure assistée permet en théorie d’obtenir de meilleures performances que les ap-
proches à base de traduction binaire ou de para-virtualisation en apportant des mécanismes propres à la
gestion des machines virtuelles de manière matérielle. Dans la pratique, ce gain est mitigé et dépendant de
la charge des machines virtuelles [AA06]. Si la machine virtuelle crée beaucoup de processus, réalise des
entrées/sorties ou des changements de contexte fréquemment, l’approche purement logicielle sera plus
performante qu’une approche à base de virtualisation assistée. Ce surcoût s’explique en partie par les
changements de contexte fréquents que doit réaliser le processeur afin de passer du mode superviseur au
mode hyperviseur alors que ce changement de contexte n’est pas nécessaire avec une approche purement
logicielle.

3.4.4 Virtualisation du système d’exploitation

Dans certaines situations, il n’est pas nécessaire de virtualiser un système entier. Par exemple, si l’on
souhaite isoler fortement différentes applications fonctionnant sur un même système d’exploitation, fournir
une virtualisation de la machine physique n’est pas nécessaire mais il faut cependant assurer une forte
isolation entre les différentes applications pour des questions de sécurité ou de contrôle des ressources.
L’appel système chroot() change la racine du système pour un processus donné et réalise ainsi une prison
logicielle en chargeant celui-ci et ses dépendances dans un environnement cloisonné. Cependant le contrôle
des ressources est limité et la sécurité n’est pas garantie, un simple accès super-utilisateur permet de casser
le cloisonnement par exemple.

La virtualisation du système d’exploitation [SPF+07, hKW00, PT04] permet de faire fonctionner sur
un seul système d’exploitation plusieurs conteneurs en proposant la virtualisation au niveau des appels
système du système d’exploitation de l’hôte. La couche dédiée à la virtualisation peut être implémentée
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Figure 3.5 – Virtualisation du Système d’Exploitation avec VServer

au dessus du système d’exploitation de la machine ou faire partie de celui-ci comme c’est le cas pour
VServer [SPF+07] (voir Figure 3.5). Chaque machine virtuelle dispose de son propre système de fichiers,
les espaces de nommage et d’adressage mémoire sont totalement disjoints comme pour la virtualisation
système, le contrôle des ressources et l’isolation des périphériques sont réalisés en utilisant des algorithmes
d’allocation et d’ordonnancement équitables. Par rapport à une protection basée sur l’appel système
chroot() et les processus, la sécurité et l’isolation sont renforcées et le contrôle sur les ressources est
amélioré.

La virtualisation du système d’exploitation ne nécessite pas d’émuler ou de traduire les appels système
et permet donc d’obtenir des performances proches d’une exécution native. L’isolation des machines
virtuelles et le contrôle des ressources sont réalisés par des mécanismes plus légers que dans le cas de la
virtualisation système et permettent un meilleur passage à l’échelle en supportant, sur une même machine
physique, beaucoup plus de machines virtuelles. Son principal inconvénient est son manque de flexibilité
dû à l’obligation d’utiliser, dans toutes les machines virtuelles, le système d’exploitation de la machine
hôte.

3.5 Hyperviseur natif, hyperviseur applicatif

Les hyperviseurs VM/370, Xen et VMWare ESX Server, par exemple, sont des hyperviseurs natifs (appelés
hyperviseurs de Type I). Ils s’exécutent au dessus de la couche matérielle. Ces hyperviseurs sont des
systèmes d’exploitation à proprement dit, mais dont le seul rôle est la gestion des machines virtuelles. Cette
solution implique que les pilotes mis à disposition des machines virtuelles seront fournis par l’hyperviseur.
Le niveau de sécurité est supposé meilleur puisque l’hyperviseur n’utilise pas de composants extérieurs.
Cette approche permet également d’obtenir de meilleures performances puisque les pilotes sont spécialisés
pour l’hyperviseur. Ce niveau d’implémentation limite par contre le développement et le déploiement
des machines virtuelles puisqu’il est nécessaire de fournir les pilotes qui seront utilisés par les systèmes
d’exploitation des machines virtuelles.

Les approches à base de virtualisation du système d’exploitation et les hyperviseurs KXen, VMWare
Fusion et VMWare Workstation sont des hyperviseurs logiciels (hyperviseurs de Type II). Ils s’exécutent
au dessus du système d’exploitation de la machine. Cette approche permet d’utiliser les pilotes fournis
par le système d’exploitation et facilite ainsi le développement et le déploiement des machines virtuelles.
En contre-partie, les performances sont amoindries : l’hyperviseur s’exécute en concurrence avec d’autres
applications et utilise des pilotes qui peuvent être peu adaptés à la virtualisation.

3.6 Capture d’état et migration des machines virtuelles

Dans les grappes de serveurs, des outils de capture d’état ou de migration de processus ont été développés
afin de réaliser à la volée de l’équilibrage de charge, de la haute disponibilité ou de la reprise de calcul en cas
de fautes. Beaucoup de solutions ont été développées afin de proposer des mécanismes plus efficaces, plus
rapides et les moins invasifs possible [HD06a]. Ces solutions imposent cependant un environnement précis,
qui n’est pas nécessairement compatible avec l’environnement d’exécution des tâches des utilisateurs. Une
application s’exécutant dans un processus dispose de dépendances avec des bibliothèques, des descripteurs
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de fichier ouverts ou des connexions réseau qui doivent être prisent en compte durant la capture d’état
ou la migration. La détection et la gestion de ces dépendances résiduelles a limité le déploiement de
telles solutions [MDP+00]. L’utilisation des machines virtuelles comme composant de base permet de
résoudre en partie ces problèmes. Une machine virtuelle est en effet complètement isolée et contient
toutes les bibliothèques dont dépendent les applications. L’hyperviseur a la connaissance de tous les liens
entre la machine virtuelle et l’environnement extérieur et est indépendant de tout environnement logiciel
utilisateur.

Capturer l’état d’une machine virtuelle est utile entre autre pour faire de la reprise d’exécution en cas
de faute. Pour les applications de calcul haute performance par exemple, si une erreur survient durant
l’exécution, il est possible de relancer la machine virtuelle depuis sa dernière sauvegarde plutôt que depuis
son lancement initial. Migrer une machine virtuelle est une extension de cette action et implique que la
machine réalisant la capture soit différente de la machine physique restaurant la machine virtuelle. La
capture d’état et la migration peuvent toutes deux être exécutées à froid, en suspendant la machine
virtuelle durant tout le processus, ou à chaud en suspendant l’activité de la machine virtuelle le minimum
de temps possible. Ces deux actions sont semblables et les mécanismes associés sont identiques.

Lors d’une capture d’état ou d’une migration à froid d’une machine virtuelle, l’hyperviseur utilise le
principe de stop-and-copy [KS02, SCP+02] pour suspendre la machine virtuelle dans un état cohérent.
L’hyperviseur désactive les interruptions puis bloque les processeurs virtuels. Le contexte d’exécution de
la machine virtuelle et sa mémoire sont ensuite écrits dans un fichier dans le cas d’une capture d’état ou
transmis sur la machine destination dans le cas d’une migration. La restauration de la machine virtuelle
se fait en répétant l’opération dans le sens inverse. Cette approche permet de suspendre rapidement la
machine virtuelle en ne traitant qu’une seule fois chaque page mémoire et la durée du processus dépend
principalement de la quantité de mémoire allouée à la machine virtuelle. Durant tout ce processus, la ma-
chine virtuelle est indisponible. Si cette durée est longue, il n’est pas possible d’exécuter ces opérations sur
des machines virtuelles exécutant des services haute disponibilité. De plus, si la machine virtuelle dispose
de connexions réseau avec d’autres machines, un temps d’indisponibilité trop grand risque d’empêcher
leur restauration.

La capture d’état et la migration à chaud réduisent le temps d’indisponibilité de la machine virtuelle
au minimum. Les approches proposées dans Xen [CFH+05] et dans VMWare [NLH05] reposent sur le
principe de pré-copie. Alors que la machine virtuelle reste active sur la machine hôte, le contenu de sa
mémoire est stocké dans un fichier ou transféré sur la machine destination en plusieurs passes. À chaque
passe, les pages mémoire non-copiées où dont le contenu a changé sont copiés. Après plusieurs itérations,
la machine virtuelle est suspendue sur l’hôte, son état processeur ainsi que les dernières pages mémoires
sont copiées. Une fois cette dernière phase de copie réalisée, la machine virtuelle est restaurée. Cette
approche entrâıne un temps de traitement plus long puisque les pages peuvent être copiées plusieurs fois,
mais maintient un temps d’indisponibilité court et indépendant de la taille mémoire allouée à la machine
virtuelle. La migration par post-copy [HG09] suspend d’abord la machine virtuelle afin de transférer son
état processeur, restaure la machine virtuelle sur la machine destination et transfère les pages mémoires
ensuite. Cette approche maintient un temps d’indisponibilité relativement réduit, et permet d’obtenir un
temps total de migration proche d’une approche par stop-and-copy puisque chaque page n’est transmise
qu’une fois.

Une difficulté supplémentaire de la migration à chaud est le maintien des connexions réseau ou des ac-
cès aux données lors du changement d’hôte. Pour maintenir les connexions réseau, Xen transfert l’adresse
IP de la machine virtuelle lors de la migration puis signale sa nouvelle position en envoyant des réponses
ARP sur le réseau. Certains paquets IP peuvent être perdu durant la migration cependant les protocoles
réseaux sont sensés pouvoir supporter cette perte. Cette approche a des limites lorsque la machine vir-
tuelle doit être migrée entre deux machines appartenant à deux réseaux distants. En effet, les routeurs
ne laissent pas passer les requêtes ARP, il faut alors prévoir des mécanismes de re-routage [HGM+07]
ou utiliser une solution à base de Mobile IP [TDG+06], incorporée en standard dans le protocole IPv6.
La gestion des données est par contre ignorée dans Xen qui considère que les données sont partagées
et accessibles de façon sûre sur la machine source et la machine destination, par le biais de serveurs de
fichiers ou de réseaux de stockage par exemple.

Stocker l’image d’une machine virtuelle sur disque lors d’une capture d’état est coûteux, à la fois en
espace disque et en temps. Il faut en effet écrire sur le disque au moins la totalité de la mémoire vive
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allouée à la machine virtuelle. Pour réduire ce temps, il est possible d’utiliser par exemple des mécanismes
de copy-on-write. Le système de fichier distribué Parallax [MAC+08] par exemple, a été implémenté pour
supporter des captures d’état très fréquentes. Pour cela, le processus de capture d’état est incrémental et
n’écrit sur le disque que les changements ayant eu lieu depuis la dernière sauvegarde.

3.7 Conclusion

Nous avons dans ce chapitre dressé un état de l’art des mécanismes de virtualisation système. la virtua-
lisation permet d’inclure dans un composant, une machine virtuelle, l’environnement d’exécution d’une
application. Un hyperviseur assure ensuite leur exécution et permet un contrôle fin de l’utilisation de
leurs ressources. L’isolation fournit par les hyperviseurs permet de faire fonctionner les environnements
des utilisateurs sans nécessairement impliquer de ré-ingéniérie. De plus, l’implémentation des mécanismes
de capture d’états et de migrations de machines virtuelles au niveau de l’hyperviseur permet de les ma-
nipuler facilement et de façon transparente. Nous avons discuté de différentes approches permettant de
réaliser de la virtualisation systèmes : alors que la virtualisation pure et assistée permettent d’exécu-
ter des systèmes d’exploitation sans ré-ingénierie, la para-virtualisation permet d’exécuter des systèmes
d’exploitation préparés pour la virtualisation.

En contrepartie, un environnement utilisant des machines virtuelles est plus lourd à manipuler. La
gestion du stockage des images disques des machines virtuelles est contraignante si l’on souhaite utiliser
les fonctionnalitées de migration et nécessite du matériel spécialisé (un réseau de stockage par exemple)
pour être performante. Cependant, différentes approches basées sur l’observation des cas d’utilisations
des machines virtuelles apparaissent actuellement et devrait apporter des solutions viables facilitant le
stockage des images disques de celles-ci. La virtualisation des systèmes a également un impact sur les
performances qui peut être significatif dans certains cas. Les mécanismes de gestion de mémoire ou des
entrées/sorties des hyperviseurs actuelles peuvent par exemple rendre leur utilisation trop pénalisante
pour du calcul haute performance. Il conviendrait alors de développer des hyperviseurs spécialisés pour
un matériel précis et exécutant des systèmes d’exploitations optimisés afin de réduire cette dégradation.
Finalement, la virtualisation matérielle des processeurs x86 a permis de renouveler l’intérêt de la vir-
tualisation pure permettant d’exécuter des systèmes d’exploitations nativement. Cette approche, encore
jeune, implique cependant un impact significatif sur les performances et rivalise difficilement avec une
virtualisation système purement logicielle ou avec la para-virtualisation.

Nous pouvons réaliser un parallèle entre les fonctionnalités dédiées à la manipulation des machines
virtuelles et les fonctionnalités manipulant les processus dans les stratégies d’ordonnancement réalisant
une gestion dynamique des tâches. Nous reviendrons en détail sur l’intérêt d’utiliser la virtualisation
dans les grappes pour l’ordonnancement de tâches dans le chapitre 5. Dans le chapitre suivant, nous
réalisons un état de l’art sur la programmation par contraintes, une méthode flexible pour la définition
et la résolution de problèmes combinatoires incluant les problèmes d’ordonnancement et de placement tel
que ceux traités par les gestionnaires de ressources



Chapitre 4

La Programmation Par Contraintes

Où nous décrivons les principes de base de la Programmation Par Contraintes, approche rete-
nue pour la résolution de problème de placement et d’ordonnancement. Nous insistons sur la
flexibilité de cette approche déclarative, capable de résoudre des problèmes combinatoires variés
qu’il est possible de composer en ajoutant au besoin des conditions que les solutions doivent
satisfaire.
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U
n gestionnaire de ressources a pour objectif d’orchestrer l’exécution des différentes tâches qui lui ont
été soumises. Dans la pratique, un ou plusieurs algorithmes sélectionnent les tâches à exécuter parmi

l’ensemble des tâches soumises. Pour chacun des composants des tâches sélectionnées, le gestionnaire de
ressources recherche une place sur un nœud de calcul. Chacun de ces algorithmes est dédié à la satisfaction
de critères spécifiques aux tâches mais également à la grappe et aux objectifs de l’administrateur.

Les problèmes de sélection des tâches à exécuter ainsi que l’affectation de leur composant à des nœuds
correspond respectivement à des problèmes d’ordonnancement et de placement. Si l’on souhaite ne pas
limiter la capacité d’adaptation du gestionnaire de ressources à des problèmes inadaptés à certaines
situations, il importe alors de sélectionner une approche flexible pour la définition et la résolution de ces
problèmes.

Les problèmes d’ordonnancement et de placement forment une classe de problèmes d’optimisation
combinatoire généralement complexe. Différentes approches de résolution existent et reposent sur des
algorithmes génériques, par exemple la Programmation Linéaire, SAT ou la Programmation Par Con-
traintes [RvBW06] (PPC). La Programmation Par Contraintes est une approche récente, apparue dans
la fin des années 1980. Elle consiste à modéliser un problème par un ensemble de relations logiques,
des contraintes, imposant des conditions sur l’instantiation possible d’un ensemble de variables décrivant
une solution du problème à des valeurs. Un solveur de contraintes calcule une solution en instantiant
chacune des variables à une valeur satisfaisant simultanément toutes les contraintes. La PPC est une ap-
proche déclarative où l’utilisateur décrit un problème en le décomposant dans un langage de haut niveau.
Contrairement aux autres approches génériques de résolution telles que la Programmation Linéaire ou

27
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SAT, la PPC permet de formuler de manière explicite et flexible des problèmes combinatoires complexes.
Dans le cadre de cette thèse, nous avons choisi d’utiliser une approche à base de PPC pour la définition
et la résolution de nos problèmes d’ordonnancement et de placement. Nous justifierons plus en détail ce
choix dans le Chapitre 5.

Nous discutons dans ce chapitre des principes fondateurs de la PPC. Dans un premier temps nous
décrivons le modèle de déclaration des problèmes de satisfaction de contraintes et des problèmes d’op-
timisation sous contraintes. Dans une seconde partie, nous discutons des méthodes de résolution des
problèmes à base de contraintes et des solutions permettant d’accélérer le processus de résolution. Finale-
ment, nous présentons les principes des solveurs de contraintes qui mettent à disposition des utilisateurs
une bibliothèque de contraintes génériques pour la modélisation et la résolution de problèmes variés.

4.1 Modélisation d’un problème à base de contraintes

Nous définissons dans cette section les différents éléments permettant de modéliser un problème combi-
natoire par une conjonction de contraintes. Dans une première partie, nous définissons les problèmes de
satisfaction de contraintes puis nous présentons les problèmes d’optimisation sous contraintes dont les
solutions maximisent ou minimisent la valeur d’une fonction de coût donnée.

4.1.1 Les problèmes de satisfaction de contraintes

Une contrainte est une relation logique qui est établie entre différentes inconnues appelées variables.
Chaque variable prend sa valeur parmi un ensemble qui lui est propre appelé domaine. Définir une
contrainte sur un ensemble de variables consiste à interdire l’instantiation simultanée de variables à
certaines combinaisons de valeurs. Par exemple, la contrainte (x, y) ∈ {(0, 1) , (1, 2)} précise que la variable
x ne peut prendre la valeur 0 que si la variable y prend la valeur 1 et que la variable y peut prendre la
valeur 2 uniquement si x prend la valeur 1. Une telle contrainte est définie en extension, c’est à dire en
spécifiant explicitement les tuples de valeurs qu’elle autorise (ou interdit). Une contrainte peut également
être définie en intention par une équation mathématique (ex : x, y ∈ [0, 2] | x + y ≤ 4), une relation
logique simple (x ≤ 1 ⇒ y 6= 2) ou même par un prédicat portant sur un nombre de variables indéfini
(ex : allDifferent (x1, . . . , x2)). Une telle contrainte est appelée contrainte globale. Nous reviendrons sur
la définition et l’intérêt des contraintes globales dans la section 4.2.3.

Un problème de satisfaction de contraintes (CSP) est défini formellement par un triplet (X ,D, C)
représentant :

• un ensemble fini de variables X ;

• une fonction D affectant à chaque variable xi ∈ X son domaine D(xi), c’est à dire l’ensemble de
valeurs que peut prendre cette variable. Dans un CSP discret, on suppose queD (xi) ∈ ZZ. Dans cette
thèse, nous ne considérerons que des CSP discrets (suffisant pour nos problèmes d’ordonnancement) ;

• un ensemble fini de contraintes C. Chaque contrainte ci ∈ C est une relation portant sur un sous-
ensemble de variables de X restreignant les valeurs que ces variables peuvent prendre simultanément.

Instancier une variable consiste à lui affecter une valeur appartenant à son domaine. On note A =
{(x1, v1) , . . . , (xi, vi)} une instantiation des variables x1, . . . , xi où le couple (xi, vi) indique que la variable
xi est instantiée à la valeur vi. On note var (A) l’ensemble des variables instantiées (i.e. dont le domaine
est réduit à un élément). Une instantiation est dite partielle si var (A) ( X ou totale si var (A) = X .
Une instantiation est dite consistante si elle satisfait simultanément toutes les contraintes associées, i.e.
qui ne portent que sur des variables instanciées. Une solution d’un CSP est donc une instantiation totale
consistante.

Résoudre un CSP consiste à exhiber une unique solution ou à montrer qu’aucune solution existe (le
problème est irréalisable). On peut également être intéressé par la détermination de l’ensemble des solu-
tions d’un problème. Un exemple de CSP est défini dans la Figure 4.1 où l’on observe que l’instantiation
partielle {(x1, 2)} n’est pas consistante car elle viole la contrainte c1. En contrepartie, les instantiations
{(x1, 0) , (x2, 2) , (x3, 1)}, {(x1, 0) , (x2, 2) , (x3, 2)} et {(x1, 1) , (x2, 2) , (x3, 2)} sont totales, consistantes et
représentent les 3 solutions de ce problème.
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X = {x1, x2, x3}
D(xi) = [0, 2] , ∀xi ∈ X

C =







c1 : x1 < x2

c2 : x1 + x2 ≥ 2
c3 : x1 < x3

Figure 4.1 – Exemple de CSP

4.1.2 Les problèmes d’optimisation sous contraintes

Certains problèmes de satisfaction de contraintes ont un grand nombre de solutions, certaines étant
préférables à d’autres. Cette notion de préférence est généralement modélisée au moyen d’une fonction
qui à toute instantiation associe une valeur de coût. Une solution préférée est alors une instantiation qui
minimise (ou maximise) cette fonction.

Un problème d’optimisation sous contraintes (CSOP) est un CSP associé à une fonction objectif f .
Cette fonction est souvent modélisée par une variable dont le domaine est défini par les bornes supérieures
et inférieures de f .

Si nous définissons un CSOP d’après le CSP de la Figure 4.1 et la fonction objectif définie par min(x1)
alors la solution unique {(x1, 1) ; (x2, 2) ; (x3, 2)}.

4.2 Méthodes de résolution d’un CSP

Les méthodes de résolution de CSP sont par principe génériques, elles ne doivent pas dépendre du pro-
blème à résoudre. L’intuition consiste à explorer de manière implicite l’ensemble des instantiations pos-
sibles, en distinguant les instantiations non-consistantes et consistantes, jusqu’à trouver les solutions du
problème ou prouver qu’il n’existe pas de solutions. Nous décrivons dans cette section les principes de
base que sont la construction dynamique de l’arbre de recherche et l’utilisation de la propagation et du
filtrage pour élaguer au maximum l’arbre. Nous discutons également de l’intérêt des contraintes globales
et de l’utilisation d’heuristiques de branchement. Finalement, nous décrivons la méthode couramment
utilisée pour résoudre des problèmes d’optimisation.

4.2.1 Construction d’un arbre de recherche

Résoudre un CSP de manière explicite consiste à générer toutes les instantiations totales possibles puis de
vérifier la consistance de chacune. Dans la pratique, cette approche n’est évidemment pas envisageable car
le nombre d’instantiations est exponentiel. En effet pour un problème composé de n variables, chacune
ayant un domaine de k valeurs, alors il existe kn instantiations totales. Dans le CSP décrit dans la
Figure 4.1, il existe 27 instantiations totales, 3 seulement sont des solutions.

L’algorithme de base utilisé pour résoudre un CSP est l’algorithme de « simple retour arrière » (back-
track) [RvBW06]. Partant de l’instantiation vide, il l’étend progressivement en choisissant et en instantiant
une nouvelle variable à chaque étape. L’algorithme vérifie alors que l’instantiation partielle courante est
consistante avec les contraintes du problème. Dans le cas contraire, la dernière instantiation faite est
supprimée et une nouvelle instantiation est alors effectuée. De cette manière, l’algorithme construit un
arbre de recherche dont les nœuds représentent les instantiations partielles testées. Cet algorithme permet
de tester l’ensemble des instantiations possibles de manière implicite, c’est à dire sans toutes les générer.

La Figure 4.2 représente l’arbre de recherche associé au CSP de la Figure 4.1 construit par l’algorithme
de simple retour arrière. Durant la construction de l’arbre de recherche seule 18 instantiations partielles
sont testées (contre 27 instantiations totales pour une énumération explicite). L’algorithme de résolution
a déduit par exemple qu’en choisissant la valeur 2 pour x1, toutes les instantiations possibles de x2 sont
inconsistantes car elles violent la contrainte c1. Il en déduit qu’il n’est alors pas nécessaire de tester les
instantiations possibles pour x3.
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(∗, ∗, ∗)

x1 = 0?
(0, ∗, ∗)

x2 = 0?
¬c1

x2 = 1?
¬c2

x2 = 2?
(0, 2, ∗)

x3 = 0?
¬c3

x3 = 1?
(0, 2, 1)

x3 = 2?
(0, 2, 2)

x1 = 1?
(1, ∗, ∗)

x2 = 0?
¬c1

x2 = 1?
¬c1

x2 = 2?
(1, 2, ∗)

x3 = 0?
¬c3

x3 = 1?
¬c3

x3 = 2?
(1, 2, 2)

x1 = 2?
(2, ∗, ∗)

x2 = 0?
¬c1

x2 = 1?
¬c1

x2 = 2 ?
¬c1

Figure 4.2 – Arbre de recherche pour le CSP décrit dans la Figure 4.1. Les triplet (v1, v2, v3) désignent
une instantiation respectivement pour les variables x1, x2 et x3.

4.2.2 Filtrage et propagation des contraintes

Le filtrage et la propagation des contraintes [RvBW06] permettent d’améliorer les capacités de résolution
des CSP en complément de la construction d’un arbre de recherche. Par exemple, la seule analyse de la
contrainte c1 (x1 ≤ x2) et des domaines de x1 et x2 permet de déduire que (x1, 2) est une instantiation
inconsistante. La valeur 2 peut donc être supprimée (ou filtrée) du domaine de x1 dans notre CSP référence
(Figure 4.1). De cette façon, l’arbre de recherche sera réduit car la branche droite n’est plus à explorer.

Plus généralement, à chaque nœud de l’arbre de recherche, c’est à dire à chaque instantiation d’une
valeur à une variable l’algorithme place un événement dans une file qui va être analysée par toute les
contraintes partageant cette variable. Par un système de déduction locale à chaque contrainte, des valeurs
des autres variables de la contrainte peuvent être prouvées comme inconsistantes. La suppression de ces
valeurs des domaines est appelée filtrage. À leur tour, les modifications des domaines peuvent inférer de
nouvelles inconsistances. Ce principe, appelé propagation, continue jusqu’à ce que la file d’événements
soit vide. On atteint alors un point fixe, l’algorithme fait un nouveau choix de variable et de valeur et
teste la nouvelle instantiation. Si durant le filtrage d’une contrainte, le domaine d’une variable devient
vide, alors l’instantiation courante est inconsistante. Le nœud est fermé et l’algorithme passe au nœud
suivant s’il existe. Cette opération permet d’agir sur les domaines de toutes les variables d’un CSP durant
la construction de l’arbre de recherche et réduit ainsi le nombre de nœuds composant l’arbre.

En reprenant l’arbre de recherche de la Figure 4.1, la propagation et le filtrage permet d’élaguer
fortement l’arbre. Dès la racine, la propagation des contraintes réduit le domaine de x1 à [0, 1] et les
domaines de x2 et x3 à [1, 2]. L’arbre de recherche complet sera composé de seulement 6 nœuds.

4.2.3 Contraintes globales

Une contrainte globale est définie par un prédicat et porte sur un nombre indéfini de variables. La
contrainte globale allDifferent (x1, . . . , xi) par exemple, spécifie que toutes ses variables ont des valeurs
différentes. Par principe, ces contraintes disposent d’un degré de réutilisabilité supérieure comparé aux
contraintes basiques. En effet, ces contraintes sont plus faciles à exprimer et leur écriture est plus concise.
Par exemple, l’expression logique (4.1) définie une conjonction de 3 contraintes de différences, équivalente
à une contrainte allDifferent portant sur 3 variables. Certaines règles ne peuvent également pas s’exprimer
autrement que par le biais de contraintes globales. La contrainte de « sac à dos » (knapsack) [MT90]
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par exemple, qui définit une valeur maximale pour la somme pondérée d’un nombre indéfini de variables
(voir équation 4.2).

x1 6= x2 ∧ x1 6= x3 ∧ x2 6= x3 ≡ allDifferent (x1, x2, x3) (4.1)

knapsack (x0, x1, . . . , xi) : x1 + x2 + · · ·+ xi ≤ x0 (4.2)

Les contraintes globales offrent un algorithme de filtrage dédié réalisant généralement plus de déduc-
tions qu’une simple conjonction de contraintes. Par exemple, l’algorithme usuel associé à la contrainte
allDifferent (x1, x2, x3, x4) repose sur un algorithme de graphe. Avec x1, x2 ∈ [1, 4] et x3, x4 ∈ [3, 4],
il permet de déduire que x1 et x2 ne peuvent être instanciées à 3 et 4, ce que ne peut pas réaliser la
propagation sur la simple conjonction de contraintes de différence entre ces 4 variables.

4.2.4 Des heuristiques pour guider la recherche

À chaque création d’un nœud de l’arbre de recherche, l’algorithme réalise un point de choix, c’est à
dire qu’il va choisir une variable à instancier à une valeur. Le critère de choix de ces deux éléments a
évidemment un impact sur la résolution d’un CSP. Imaginons un oracle assurant que l’instantiation de
la variable choisie avec la valeur choisie soit toujours consistante, alors l’algorithme trouvera la première
solution sans jamais remonter dans l’arbre. Dans la pratique, le degré de complexité des problèmes fait
que le développement de telles heuristiques n’est pas possible, il est cependant important de guider au
mieux la recherche afin d’améliorer le processus de résolution.

Une approche courante concernant l’heuristique de choix de variable consiste à choisir en priorité les
variables les plus dures à instancier, par exemple on sélectionne les variables dont la taille du domaine est
minimale. On nomme cette approche « échec d’abord » (first fail) [HE80] car elle tente de détecter les
instantiations inconsistantes le plus tôt possible dans l’arbre afin de l’élaguer. Cette approche est utilisée
naturellement lorsque nous résolvons des problèmes d’ordonnancement par exemple, en plaçant les tâches
critiques en priorité.

L’heuristique de choix de valeur joue également un rôle primordial dans la résolution d’un CSP. Elle
est par contre souvent plus dépendante du type de résolution du CSP : elle joue un rôle majeur lorsque
l’on souhaite calculer une unique solution, alors que son intérêt est plus limité lorsque l’on souhaite obtenir
toutes les solutions d’un problème. Une première approche consiste à sélectionner des valeurs présumées
consistantes. Une seconde approche, semblable à « échec d’abord » , consiste à sélectionner la valeur la
plus critique où les probabilités d’instantiations inconsistantes sont les plus élevées. Si l’heuristique de
choix de variable peut être indépendante du CSP, l’heuristique de choix de valeur au contraire est très
dépendante du type du problème. Il est en effet nécessaire de comprendre la sémantique de chaque valeur
afin de choisir les valeurs critiques ou prometteuses.

Dans l’arbre de recherche présenté dans la Figure 4.1, les heuristiques de choix consistent à traiter les
variables dans l’ordre numérique croissant puis à sélectionner les valeurs dans l’ordre croissant. Avec ces
deux heuristiques, la première solution est calculée en parcourant 3 nœuds. En sélectionnant les valeurs
par ordre décroissant, il est possible de calculer la première solution en parcourant seulement 2 nœuds.

4.2.5 Résolution de problèmes d’optimisation

En pratique, résoudre un problème d’optimisation sous contraintes (CSOP) consiste à trouver une où les
solutions du CSP associé dont la valeur de la variable objectif est minimale ou maximale. Dans la pratique,
à chaque fois qu’une solution est calculée, une contrainte est ajoutée au CSP et définit les nouvelles bornes
de la variable objectif. Dans la plupart des cas, pour résoudre efficacement un CSOP, il est nécessaire
de définir précisément les bornes du domaine de la variable objectif : la borne inférieure (respectivement
supérieure) si l’on souhaite minimiser (respectivement maximiser) la valeur de la variable.

4.3 Les solveurs de contraintes

Les algorithmes de résolution de problèmes sous contraintes sont implémentés dans des solveurs de
contraintes (GeCODE [GEC06], Ilog [ILO], Choco [CJLR06], . . .). L’utilisateur décrit son problème grâce
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à une API ou un langage dédié mis à disposition par le solveur qui résoudra ensuite le problème. Le
Listing 4.1 par exemple, montre la déclaration et la résolution du CSP décrit dans la Figure 4.1 avec
l’API du solveur Choco. Ce solveur met à disposition une bibliothèque JAVA permettant la résolution
de problèmes de satisfactions de contraintes de d’optimisation. Nous déclarons un nouveau problème ini-
tialement vide à la ligne 1 puis nous déclarons les variables du problèmes (ligne 2 à 4) sous la forme de
variables entières bornées. De la ligne 6 à 8, nous définissons nos contraintes puis nous les ajoutons au
problème (ligne 10 à 12). Finalement, nous demandons au solveur de calculer toute les solutions à notre
problème à la ligne 13.

Les solveurs de contraintes mettent à disposition une bibliothèque de contraintes pré-implémentées
dans le langage d’exécution du solveur ainsi que différents mécanismes permettant de paramétrer le sol-
veur, par exemple en déclarant ses propres heuristiques de branchement. Le catalogue de contraintes
globales [BCR05] définit la sémantique et les propriétés de contraintes standard ainsi que des liens vers
leur implémentation pour les solveurs CHOCO ou GeCODE. L’objectif à terme de cet effort de standar-
disation est de permettre de déclarer des problèmes sans tenir compte des spécificités des solveurs et sans
dépendance forte avec ceux-ci.

Problem pb = new Problem ( ) ;
IntDomainVar x1 = pb . makeBoundIntVar ( ”x1 ” , 0 , 2) ;

3 IntDomainVar x2 = pb . makeBoundIntVar ( ”x2 ” , 0 , 2) ;
IntDomainVar x3 = pb . makeBoundIntVar ( ”x3 ” , 0 , 2) ;

Constra int c1 = pb . l t ( x1 , x2 ) ;
Constra int c2 = pb . geq (pb . p lus ( x1 , x2 ) , 2) ;

8 Constra int c3 = pb . l t ( x1 , x3 ) ;

pb . post ( c1 ) ;
pb . post ( c2 ) ;
pb . post ( c3 ) ;

13 pb . s o l v eA l l ( ) ;

Listing 4.1 – Code Source JAVA utilisant l’API Choco pour calculer toutes les solutions du CSP décrit
dans l’équation (4.1)

4.4 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre les principes de la Programmation Par Contraintes (PPC). Cette
approche déclarative permet de modéliser et de résoudre des problèmes combinatoires variés complexes
et facilement composables tel que les problèmes d’ordonnancement de placement qui doivent résoudre les
gestionnaires de ressources. Les utilisateurs décrivent leurs problèmes en spécifiant des contraintes sur les
valeurs que peuvent prendre les différentes variables composant le problème. Un solveur de contraintes est
alors chargé de calculer les différentes solutions de ce problème, c’est à dire les différentes instantiations
des variables à des valeurs satisfaisant simultanément toutes les contraintes. Cette approche permet une
modélisation d’un problème plus simplement qu’avec une approche de type Programmation Linéaire, ne
pouvant résoudre que des problèmes définis sous la forme d’équations linéaires ou des problèmes SAT
nécessitant une modélisation sous la forme d’équations booléennes.

Le processus de résolution exact de problèmes de contraintes permet de générer efficacement les
solutions d’un problème en considérant à la fois le filtrage et la propagation, afin de réduire le temps
de résolution des problèmes et des heuristiques de recherche, fournit par l’utilisateur, afin de guider la
recherche. Finalement, les efforts récents sur la standardisation de la sémantique des contraintes globales
annonce une volonté de s’abstraire des spécificités des bibliothèques de contraintes des solveurs afin de
proposer un environnement totalement indépendant de toute implémentation, facilitant la portabilité des
contraintes.

L’approche PPC est cependant soumise à plusieurs limitations. Premièrement, la PPC est dédiée à
la résolution exacte de problèmes combinatoires. Ainsi le calcul de solutions de problèmes d’optimisa-
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tion ou même de satisfaction de contraintes peut nécessiter un temps conséquent limitant le passage à
l’échelle du processus de résolution, il importe alors de modéliser le problème de la façon la plus efficace
possible. Cette nécessité d’optimiser la modélisation peut alors limiter les possibilités de composition
de contraintes. En effet, celles-ci peuvent nécessiter une représentation précise du problème qui ne sera
pas nécessairement compatible avec la représentation choisie et il importe alors de réaliser des « ponts »
entre les différentes représentations qui peuvent complexifier la modélisation du problème. Finalement,
si la théorie de la PPC met en avant une approche déclarative, cet objectif n’est pas encore pleinement
atteint. L’effort d’uniformisation des contraintes globales mais également des langages de description de
CSP ne permettent pas encore de déclarer un problème sans aucune considération du solveur sous-jacent.
Simultanément, il est encore nécessaire de développer dans certaines situations ses propres contraintes
globales permettant une résolution efficace d’un problème précis.
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Chapitre 5

Gestion dynamique et autonome de

machines virtuelles dans les grappes

Où nous présentons la problématique et la contribution de cette thèse en discutant du manque
de dynamicité des gestionnaires de ressources actuels dont l’environnement des grappes ne
permet pas d’implémenter de façon fiable les mécanismes nécessaires à la gestion dynamique
des tâches. Celle-ci requiert en effet une architecture permettant leur manipulation d’une ma-
nière efficace, une approche flexible vis à vis de la variété des critères d’ordonnancement et
un système autonome capable de revoir l’agencement des tâches efficacement et en continu
afin d’optimiser l’utilisation des ressources. Dans ce contexte, notre contribution consiste en la
définition et l’implémentation d’Entropy, un gestionnaire de ressources flexible et autonome à
base de machines virtuelles permettant d’implémenter des stratégies d’ordonnancement et de
placement complexes par une composition de contraintes.
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L
es grappes de serveurs sont utilisées principalement par l’intermédiaire de gestionnaires de ressources
ordonnançant l’exécution de tâches ayant des besoins en ressources connus. Un des objectifs des ges-

tionnaires de ressources est alors d’utiliser au mieux la capacité de calcul de la grappe pour exécuter les
tâches le plus rapidement possible. Il existe différents types de tâches et différentes stratégies d’ordonnan-
cement sélectionnant les tâches à exécuter. On observe cependant que même si les approches purement
statiques allouant une quantité de ressources constante pour la totalité de la durée de la tâche ne per-
mettent pas d’occuper au mieux les ressources, celles-ci sont les plus utilisées. En effet, les architectures
actuelles des grappes ne supportent généralement pas une gestion dynamique des tâches.

Dans cette thèse, nous abordons la problématique de la gestion dynamique des tâches en définissant
et en implémentant une solution autonome et flexible utilisant une architecture à base de machines
virtuelles et une approche pour leur placement sur les nœuds de calcul reposant sur la programmation
par contraintes. Dans ce chapitre, nous définissons d’abord le principe de gestion dynamique des tâches
en décrivant des critères permettant une utilisation efficace des ressources et les mécanismes associés.

37
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Nous réalisons ensuite un parallèle entre ces critères et le fonctionnement des différents gestionnaires
de ressources utilisés en production. Dans une troisième section, nous décrivons les pré-requis pour une
gestion dynamique des tâches. Nous terminons ce chapitre par la description de notre approche.

5.1 La gestion dynamique des tâches dans les grappes

En se basant sur l’étude des différents modèles de tâches et les différents algorithmes d’ordonnancement
décrit dans le chapitre 2, il est possible de dégager différents critères permettant d’optimiser le taux
d’occupation des ressources. Feitelson et al. [FRS+97] proposent cinq recommandations portant sur le
modèle de tâches et la stratégie d’ordonnancement :

1. Utiliser des tâches au moins malléables

Les tâches malléables et évolutives supportent une allocation dynamique des ressources si elles
sont couplées à un partitionnement adaptatif ou dynamique. Si une application a des besoins en
ressources variables au cours du temps (si elle dispose de plusieurs phases par exemple), alors une
allocation dynamique des ressources permet de suivre les besoins de l’application et supprime la
tendance à la sur-réservation de ressources, observable lors de l’utilisation d’une partition variable.

2. Considérer les caractéristiques des tâches

Les tâches variables laissent une grande responsabilité à l’utilisateur qui doit déclarer les besoins en
ressources et le temps nécessaire à l’exécution de celles-ci. L’estimation du temps est souvent impré-
cise et surestimée afin d’éviter tout risque de suppression de la tâche durant son exécution [Wei98].
L’utilisateur peut également demander une quantité de ressources supérieure à ses besoins afin de
prévoir une éventuelle diminution de la partition accordée (par exemple si un nœud tombe en panne
entre la soumission et le démarrage de la tâche). Même si les utilisateurs restent peu précis dans la
déclaration de leurs tâches, ces informations permettent de définir une borne supérieure concernant
les besoins en ressources. Il est alors possible d’exécuter des tâches des caractéristiques variées.

3. Baser l’allocation des ressources sur la charge courante du système

Dans le cadre de tâches malléables ou évolutives, il est important de tenir compte de l’état courant de
la grappe afin d’adapter la taille des partitions à la charge courante de celle-ci. Dans cette situation,
le gestionnaire de ressources doit connâıtre aussi précisément que possible le taux d’utilisation des
ressources des différents composants des tâches afin de compléter les informations fournies par
l’utilisateur. Ce croisement d’informations permet ainsi d’employer une quantité de ressources plus
en adéquation avec les besoins réels des applications en fonctionnement.

4. Préférer un ordre de file non strict et un partitionnement temporel

La gestion stricte des files d’attente, comme c’est le cas avec l’algorithme FCFS, réduit le taux d’oc-
cupation des ressources en empêchant les petites tâches de se lancer rapidement. Si les utilisateurs
souhaitent une exécution au plus tôt, il est alors nécessaire de proposer un ordre de file non strict
en utilisant un algorithme de backfilling tel que EASY ou même First Fit. De plus, l’exécution de la
tâche sans préemption, comme lors d’un partitionnement spatial, réduit les possibilités d’occupation
des ressources. Le partitionnement temporel au contraire accélère le traitement des tâches en les
exécutant même partiellement, dès que suffisamment de ressources sont disponibles.

5. Fournir un support pour la migration

La migration permet d’obtenir un meilleur taux d’occupation des ressources en limitant la fragmen-
tation des ressources dans les grappes par une réaffectation des ressources à la volée. Cette opération
est facultative dans un environnement utilisant des partitions variables, elle est par contre indis-
pensable dans un environnement à base de partitions dynamiques afin de s’adapter facilement à
l’augmentation et la diminution de la taille de celles-ci. Si la préemption locale est suffisante et
permet d’utiliser des modèles de partionnement temporel implicite et explicite, la possibilité de
migrer les processus sur différents nœuds apporte une flexibilité supérieure. Il faut cependant consi-
dérer le temps de migration du processus et de la gestion de ses dépendances notamment pour les
environnements où les nœuds ne partagent pas leurs mémoires vives.
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Les différents critères décrit par Feitelson et al. prônent le besoin de davantage de dynamicité et
de flexibilité dans les grappes. Nous définissons la gestion dynamique des tâches comme un ensemble de
mécanismes permettant de manipuler l’état et le placement des composants d’une tâche à la volée. Dans
la pratique, cela consiste à pouvoir suspendre une tâche en cours d’exécution si nécessaire afin de pouvoir
la relancer ultérieurement mais également à pouvoir migrer ses différents composants à la volée durant
son exécution et si possible sans arrêt de service. Ces actions ayant un impact sur la disponibilité des
ressources dans la grappe, cela implique également de pouvoir allouer ou désallouer des ressources aux
différents composants lorsque le besoin se présente. La gestion dynamique des tâches permet ainsi de
développer des stratégies de placement et d’ordonnancement avancées, considérant les critères d’efficacité
évoqués ci-dessus et permettant une meilleure utilisation des ressources de la grappe.

5.2 L’ordonnancement des tâches dans la pratique

L’analyse des principaux gestionnaires de ressources gratuits comme OAR [CDCG+05], Sun Grid En-
gine [Gen01], MAUI [JSC01] ou commerciaux [ET05], montre que ceux-ci utilisent un modèle de tâches
rigide couplé à un partitionnement spatial variable. La stratégie d’ordonnancement combine le plus sou-
vent des files d’attente de type FCFS avec EASY-Backfilling et différentes classes de tâches, avec des
niveaux de priorités différents. Cette observation est confirmée en analysant les différentes traces d’ac-
tivité des grappes présentées sur le site Parallel Workload Archive [PWA]. Ce site regroupe les traces
de l’activité de 25 grappes ainsi qu’une description de leur fonctionnement. Sur ces 25 traces, la poli-
tique d’ordonnancement est précisée pour 24 d’entre elles et on observe alors que seulement deux grappes
utilisent une stratégie de type gang scheduling avec uniquement de la préemption locale. Les 22 autres
approches proposent un partitionnement uniquement spatial avec des algorithmes d’ordonnancement de
type FCFS avec ou sans backfilling, ou équitable avec des priorités différentes entre chaque file d’attente.
Encore une fois, les gestionnaires de ressources utilisent des tâches rigides avec un partitionnement des
ressources spatial, fixe ou variable.

Nous considérons que ces approches limitent les possibilités d’utilisation des ressources des grappes.
En effet, le modèle de tâche rigide avec partitionnement variable est adapté aux tâches ayant une consom-
mation constante en ressources. Si les applications ont des besoins en ressources variables dans le temps,
il n’est pas possible d’adapter la partition de ressources qui a été attribuée à la tâche. La sur-réservation
des ressources permet d’assurer une exécution optimale de l’application mais produit un décalage entre le
taux de réservation des ressources et le taux d’utilisation de celles-ci. L’utilisation d’un partitionnement
spatial avec une exécution des tâches sans préemption limite également les possibilités d’ordonnancement
en rendant difficile l’exécution des tâches requérant une grande quantité de ressources ou un grand temps
de calcul.

Nous pensons que l’environnement logiciel des grappes actuelles n’est pas adapté à une gestion dy-
namique des tâches. Dans la pratique, chaque composant d’une tâche est isolé dans un processus qui
est exécuté sur un nœud de calcul exécutant un système d’exploitation standard. Des outils de capture
d’état ou de migration de processus ont été développés afin d’améliorer la flexibilité de l’ordonnancement
des tâches, de réaliser de l’équilibrage de charges ou de la reprise en cas de faute. Ces outils peuvent ce-
pendant nécessiter un environnement particulier, incompatible avec l’application à exécuter ou un effort
de ré-ingéniérie pour adapter l’application. D’autre solutions tel que BLCR [HD06b] ou le processus de
migration du système CONDOR [LTBL97, TTL05] ont été développées proposant des mécanismes plus
efficaces, plus rapides et moins invasifs. L’utilisation de telles bibliothèque ne nécessite pas de recompiler
l’application. Une application dispose cependant de dépendances avec des librairies, des descripteurs de
fichiers ouverts ou des connexions réseaux qui ont du mal à être pris en compte. La détection et la gestion
de ces dépendances résiduelles a limité le déploiement de ces mécanismes [MDP+00] pourtant nécessaire
pour une gestion dynamique des tâches.

La gestion dynamique des ressources implique des modèles de tâches malléables ou évolutifs et des
partitions adaptatives ou dynamiques. Cela nécessite à la fois un environnement d’exécution permettant
un contrôle des ressources attribuées aux processus, mais également que les applications des utilisateurs
puissent prendre en compte l’arrivée ou le départ de ces ressources. Dans la pratique, cette coopération
entre l’application et le gestionnaire de ressources nécessite un intergiciel ou un mode de développement
précis [UCL04] qui limitent l’utilisabilité de tels modèles de tâches : d’une part les utilisateurs n’ont pas
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toujours comme préoccupation de développer leurs applications pour un environnement d’exécution précis
et d’autre part, les administrateurs veulent limiter la spécialisation de la grappe, si celle-ci est destinée à
exécuter des applications ayant des profils variés.

5.3 Expression des besoins pour une gestion dynamique des

tâches

L’observation des critères définissant une gestion dynamique des tâches et l’analyse des différents ges-
tionnaires de ressources actuels permettent de dégager différents pré-requis nécessaires au développement
d’un tel environnement. Nous décrivons dans cette section ces différents points.

5.3.1 Un support adapté à la manipulation des tâches

Le développement d’algorithmes d’ordonnancement avancés nécessite de pouvoir migrer ou de capturer
l’état des différents composants d’une tâche. Cet environnement doit permettre une isolation forte entre
les différentes tâches, à la fois pour une question de protection en cas d’erreur dans une application,
mais également pour un meilleur contrôle des ressources. Simultanément, l’environnement doit fournir un
moyen d’encapsuler les composants dans des blocs facilement manipulables.

Finalement, ce support doit permettre de limiter les efforts d’adaptation des applications à exécuter
sur la grappe. Les applications peuvent en effet avoir besoin d’environnements d’exécution spécifiques
comprenant un système d’exploitation et un intergiciel précis. Toutes ces dépendances doivent pouvoir
être incluses dans un bloc primitif. L’application dispose alors de son environnement d’exécution d’origine,
manipulable de manière non-invasive et transparente.

5.3.2 Une approche flexible

Sélectionner les tâches à exécuter à un moment précis et donc manipuler leur état s’apparente à des
problèmes d’ordonnancement en-ligne tandis que placer les différents composants des tâches en cours
d’exécution sur des nœuds s’apparente à un problème de placement. Ces deux classes de problèmes ap-
partiennent à la classe des problèmes combinatoires. Les gestionnaires de ressources sont paramétrables
par les administrateurs afin de s’adapter aux mieux aux spécificités de la grappe. Pour chaque grappe,
l’administrateur spécifie en effet des règles liées à l’ordonnancement des tâches mais également au place-
ment de leurs composants.

La spécialisation de l’ordonnancement peut porter sur les caractéristiques des tâches ou sur des critères
politiques. L’administrateur peut par exemple demander à utiliser un algorithme d’ordonnancement sé-
lectionnant les tâches à exécuter en fonction de leur date d’arrivée et de leur besoin courant en ressources
tout en traitant en priorité les tâches soumises par un groupe d’utilisateurs précis.

La spécialisation du placement des composants des tâches consiste à sélectionner les nœuds accueillant
les composants des tâches en cours d’exécution selon différents critères. L’administrateur peut par exemple
demander à placer tous les composants sur un nombre de nœuds minimum afin de réduire la consommation
énergétique en éteignant les nœuds inutilisés. Il peut également préciser plus finement ses besoins en
demandant à ce que les composants de certaines tâches soit nécessairement exécutés sur des nœuds
différents de manière à augmenter la fiabilité de l’exécution de la tâche.

Les combinaisons des différents paramètres pour spécialiser le gestionnaire de ressources sont po-
tentiellement infinies, Il n’est donc pas pensable de développer une architecture prévoyant toute ces
combinaisons. Une solution consiste alors à pouvoir composer soi-même sa stratégie de gestion des tâches
en déclarant les différents critères à considérer. L’ordonnancement et le placement de tâches sont des
problèmes combinatoires complexes, il importe donc de choisir une approche permettant la résolution de
problèmes combinatoires de manière efficace mais aussi flexible.

Les approches heuristiques proposent des algorithmes résolvant des problèmes d’optimisation com-
binatoires. Ces algorithmes ne sont pas nécessairement exacts, c’est à dire qu’ils ne produisent pas né-
cessairement une solution optimale, cette carence étant théoriquement compensée par leur rapidité de
calcul. Surtout, une heuristique est un algorithme ad-hoc à un problème précis basé sur une modélisation
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spécifique du problème. De ce fait, la composition d’heuristiques pour l’application de plusieurs critères
simultanément, n’est pas généralement possible et surtout n’assure pas une solution cohérente. Le déve-
loppement d’une heuristique globale n’est également pas envisageable d’une part à cause de la complexité
d’un tel développement, d’autre part car l’ensemble des critères applicables n’est pas connu a priori.

Les systèmes à base de règles [HR85] permettent d’exécuter une action lorsque des faits valident
certaines conditions. Une règle est constituée d’un antécédent déclarant une suite de conditions et d’un
conséquent spécifiant les actions à exécuter. Les différentes règles sont insérées dans un moteur d’inférence
chargé de déterminer les règles à appliquer d’après l’observation de faits. Cette approche permet un certain
niveau de flexibilité en ajoutant ou en supprimant des règles en fonction des besoins. De plus, l’écriture des
règles correspond à un mode de raisonnement usuel où l’on considère des actions à réaliser en fonction de
situations particulières. Cette approche est cependant soumise à deux problèmes majeurs. Premièrement,
il est difficile de réaliser une amélioration globale de la gestion des ressources si les antécédents portent
sur une vue locale de l’environnement. Deuxièmement, la sélection et l’exécution des règles est soumise
à des problèmes de conflits et d’effets de bord : le résultat de l’application d’un ensemble de règles n’est
pas déterministe et peut être incohérent si l’ordre d’analyse des règles a un impact sur le processus de
sélection ou lorsque plusieurs règles portent sur une même condition ou exécutent des actions sur les
mêmes entités.

La Programmation Linéaire en Nombre Entier [NW88] (PLNE) résout de manière exacte et générique
des problèmes combinatoires. Dans cette approche, les utilisateurs décrivent un modèle composé d’équa-
tions linéaires, un solveur calcule alors les solutions satisfaisant toutes les équations simultanément. La
PLNE est une solution performante capable de résoudre des problèmes complexes cependant, la linéarisa-
tion des critères soumises au solveur n’est pas naturelle est peut s’avérer complexe pour un non-expert. De
plus, un processus de résolution efficace peut impliquer un modèle peu explicite limitant les possibilités
d’y ajouter ses propres contraintes de façon fiable.

La Programmation Par Contraintes (PPC) présentée dans le chapitre 4 est également une approche
de résolution exacte et générique de problèmes combinatoires. La modélisation d’un problème à base de
contraintes consiste à définir des variables, chacune prenant sa valeur dans un domaine précis et des rela-
tions (les contraintes) interdisant l’instantiation simultanée de certaines variables à des valeurs précises.
Cette approche permet de modéliser des problèmes combinatoires très variés de plus, le paradigme décla-
ratif de cette approche permet de définir d’une façon naturelle les critères que l’on souhaite voir satisfaits
dans chaque solution d’un problème. À partir d’une modélisation de base, l’utilisateur peut ajouter au
besoin différentes contraintes et définir son problème spécifique sans possibilité d’indéterminisme dans le
processus de résolution.

5.3.3 Un système autonome

Dans le contexte de la gestion dynamique de tâches, les critères favorisant un fort taux d’occupation
des ressources comme le gang scheduling avec concentration des tâches mettent en avant le besoin d’une
architecture adaptant en temps réel la liste des tâches en cours d’exécution ainsi que leur placement
sur les nœuds de calcul. Un environnement de gestion dynamique de tâches doit donc pouvoir observer
l’état courant de la grappe ainsi que les besoins courants en ressources des différentes composants des
tâches et proposer un nouvel agencement des tâches améliorant le taux d’occupation des ressources. Cette
auto-adaptation est guidée par les différents critères paramétrant l’ordonnanceur de la grappe.

En 2003, Kephart et al. [KC03] proposent le concept d’informatique autonome (autonomic compu-
ting). Cette approche suggère que les systèmes informatiques s’adaptent eux même à leur environnement
plutôt que de réaliser cette adaptation manuellement par un utilisateur qualifié. Quatre catégories d’auto-
adaptation ont été mises en avant :

• l’auto-réparation : le système détecte, diagnostique et répare de lui même des erreurs logicielles
et matérielles ;

• l’auto-protection : le système se défend automatiquement contre des attaques ou des erreurs
en cascade. Il peut également anticiper ces événements par le biais d’une analyse des messages
d’avertissements ;
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• l’auto-configuration : le système se configure automatiquement d’après des règles de haut niveau
spécifiées par un utilisateur sans connaissances précises des mécanismes interne de l’application ;

• l’auto-optimisation : le système cherche continuellement les différentes opportunités d’améliorer
ses performances et son efficacité.

Figure 5.1 – Boucle de contrôle d’un système autonome

L’informatique autonome se focalise sur la notion de boucle de contrôle pour réaliser son auto-
adaptation (voir Figure 5.1). Cette boucle peut être passive, et dans ce cas elle est lancée manuellement
ou périodiquement. L’auto-adaptation peut également être active et répondre à différents événements
extérieurs. Le processus d’auto-adaptation passe d’abord par une phase de supervision. Durant celle-ci,
le système observe les différents composants supervisés afin d’obtenir des informations qui seront utilisées
durant la phase d’analyse où le système statue sur l’intérêt d’une adaptation et décrit les actions à réali-
ser. La phase de planification organise alors les différentes actions à réaliser et la phase d’exécution lance
le processus en exécutant les différentes actions. Durant tout le processus d’auto-adaptation, une base
de connaissances permet de renseigner le système sur les différentes adaptations envisageables et fournit
également des méthodes de résolution permettant de détecter les besoins d’adaptation.

5.4 Proposition : un gestionnaire de ressources autonome à base

de machines virtuelles

Nous proposons dans cette thèse un gestionnaire de ressources basé sur un environnement à base de
machines virtuelles fournissant les mécanismes nécessaires à la gestion dynamiques des tâches. Ce système,
baptisé « Entropy » est un gestionnaire de ressources autonome optimisant en continu l’agencement des
machines virtuelles. Un module de décision indique l’état que l’administrateur souhaiterait obtenir et un
module de planification assurant la transition depuis l’état courant de la grappe. Nous détaillons dans
cette section les différentes contributions de cette thèse.

5.4.1 Une grappe de serveurs à base de machines virtuelles

L’analyse des fonctionnalités d’isolation et de manipulation des machines virtuelles discutées dans le
chapitre 3 démontre que celles-ci sont des supports valides pour une gestion dynamique des tâches dans les
grappes. En embarquant chaque composant des tâches dans leur propre machine virtuelle et en exécutant
un hyperviseur sur chaque nœud de calcul, nous manipulons les machines virtuelles comme des blocs
primitifs sans se soucier des dépendances résiduelles. L’isolation fournie par l’hyperviseur permet un
contrôle fin des ressources utilisées par les machines virtuelles tandis que les fonctionnalités de migration,
de suspension ou de reprise d’activité permettent de les manipuler facilement les machines virtuelles et
de façon transparente pour l’utilisateur.

À la vue des différents types d’hyperviseurs disponibles, il est important de choisir une solution
adaptée aux machines virtuelles afin d’obtenir les meilleurs performances possibles. Ainsi, un hyperviseur
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proposant de la virtualisation matérielle, assistée ou non, peut héberger des machines virtuelles exécutant
des systèmes d’exploitations très variés (GNU/Linux, Windows, OS X, . . .) mais fournit un niveau de
performances en deça d’un hyperviseur utilisant de la para-virtualisation.

L’utilisation des outils manipulant les machines virtuelles, notamment la migration, implique certaines
contraintes relatives à la gestion des images des disques virtuels. Si des systèmes de fichiers distribués
dédiés aux machines virtuelles et utilisant les disques locaux commencent à apparâıtre [MAC+08, VMF07],
la solution utilisée majoritairement dans les grappes de serveurs met à disposition les images disques des
machines virtuelles depuis un réseau de stockage SAN pour assurer leur accessibilité depuis tous les
nœuds. Pour les opérations de suspension et de reprise d’activité, il est possible d’utiliser les disques des
nœuds de calcul, avec éventuellement une copie de l’image de la mémoire lorsque la reprise d’activité de
la machine virtuelle se fait sur un nœud différent.

5.4.2 Une approche auto-adaptative

La gestion dynamique des tâches nécessite que l’état des tâches ainsi que le placement de leurs composants
soit remis en cause lorsqu’ils ne satisfont plus les critères définis par l’administrateur. Simultanément,
l’observation des différentes politiques d’ordonnancement et de placement des tâches dans les grappes
montre un besoin de flexibilité dans l’expression de l’ordonnanceur. Dans ce contexte, une approche
autonome permet de satisfaire ces besoins en proposant une auto-configuration du module d’analyse
calculant un nouvel agencement des tâches et une auto-optimisation en continu afin de satisfaire les
critères de satisfaction de l’ordonnanceur. Un module de planification a alors la charge d’assurer la
transition entre l’agencement courant et l’agencement souhaité par le module d’analyse.

5.4.2.1 Un module d’analyse composable

La gestion dynamique des tâches doit ordonnancer des tâches, en sélectionnant les tâches à exécuter en
fonction de différents critères et de placer de machines virtuelles en choisissant les nœuds qui héberge
les machines virtuelles des différentes tâches en cours d’exécution. Nous avons décrit précédemment que
les critères affectant ces problèmes combinatoires étaient variés et que l’ensemble des critères à appliquer
durant cette phase n’était pas constant. De plus, plusieurs critères peuvent porter sur un même sous-
ensemble d’entités (machines virtuelles ou nœuds). Il est donc nécessaire de choisir une approche assurant
une modélisation et une résolution de problèmes combinatoires spécifiques par une déclaration naturelle
des critères à considérer.

La Programmation Par Contraintes (PPC) présentée dans le chapitre 4 apparâıt comme une approche
viable pour la définition d’un module d’analyse flexible. En modélisant l’état des machines virtuelles ainsi
que la notion de placement de celles-ci sur les nœuds par un problème de satisfaction de contraintes (CSP)
de base, nous pouvons composer des problèmes de placement et d’ordonnancement en-ligne spécifiques
en ajoutant les différents contraintes que l’administrateur souhaite voir satisfaits. L’approche déclarative
de la PPC permet une expression en intention de ces contraintes, le solveur est alors en charge de calculer
un nouvel agencement des tâches satisfaisant simultanément toutes les contraintes.

5.4.2.2 La planification de l’adaptation

Durant la phase d’analyse, le système peut proposer un nouvel agencement des machines virtuelles per-
mettant d’obtenir de meilleures performances et de maintenir les contraintes de l’administrateur. Dans
cette situation, le module de planification détecte les différentes actions à réaliser afin d’assurer une tran-
sition entre l’agencement courant des machines virtuelles et le nouvelle agencement. Cette adaptation
peut nécessiter d’exécuter différentes actions sur les machines virtuelles. Dans le cadre de notre thèse,
nous considérons les actions de lancement, d’arrêt, de migration, de suspension et de reprise d’activité.
L’exécution d’une action nécessite des ressources CPU et mémoire pour les nœuds impliqués durant la
totalité de la durée de l’action. Les performances de ces nœuds sont alors temporairement réduites durant
toute la durée de l’exécution de l’action. De plus, les actions de migration, de lancement et de reprise
d’activité dispose de pré-conditions à leur exécution. Il est donc nécessaire de planifier l’ordre d’exécution
de ces actions.
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La planification des actions d’adaptation est assimilable à un problème d’ordonnancement. Cela
consiste à définir un plan d’exécution des actions assurant la faisabilité de celles-ci. Il est également
nécessaire d’optimiser ce plan de façon à réduire son temps d’exécution ainsi que son impact sur les
performances de la grappe au minimum. Pour réaliser cette planification, notre solution repose sur une
approche mixte où la création du plan d’exécution est réalisée par une heuristique tandis que la réduction
du temps d’application et de son impact est réalisée par de la PPC.

5.5 Conclusion

Nous avons discuté dans ce chapitre de la nécessité d’une gestion dynamique des tâches dans les gestion-
naires de ressources pour obtenir une utilisation efficace des ressources dans les grappes de serveurs. Cette
gestion implique de pouvoir manipuler l’état des différents composants des tâches et leurs positions dans
la grappe en utilisant des mécanismes de préemption et de migration. Ces mécanismes représentent la base
nécessaire à l’utilisation de stratégies d’ordonnancement avancées permettant un fort taux d’occupation
des ressources.

Les gestionnaires de ressources utilisés en production sont généralement basés sur des nœuds de calcul
avec un système d’exploitation standard qui exécute les tâches en embarquant leurs différents composants
dans des processus. Bien que les mécanismes de migration et de capture d’état existent pour les processus,
leur implémentation possède un certains nombre de limitations telles que la gestion des dépendances
résiduelles ou le maintien des connexions réseaux qui empêche leur utilisation dans les gestionnaires de
ressources standard. Cette architecture, peu adaptée aux besoins de la gestion dynamique des tâches,
empêche l’utilisation de stratégies d’ordonnancement avancées.

Une gestion des tâches dynamique nécessite d’abord un environnement supportant les opérations de
migration et de préemption des tâches et ce, sans impliquer l’adaptation de l’application. L’observa-
tion de gestionnaires de ressources et de différentes stratégies d’ordonnancement et de placement montre
également un besoin de flexibilité important permettant à l’administrateur de personnaliser sa straté-
gie d’ordonnancement en considérant des critères de sélection portant sur les tâches à exécuter ou de
satisfaction sur leur placement. Finalement, la gestion dynamique des tâches implique de pouvoir auto-
matiquement adapter leur état et leur placement dans la grappe en fonction de l’état courant de celle-ci
afin de maintenir un taux d’utilisation des ressources important.

L’observation des pré-requis pour une gestion dynamique des tâches nous a permis de définir les
différents éléments de contribution de cette thèse. Nous proposons un gestionnaire de ressources autonome
pour des tâches composées de machines virtuelles. Cette architecture fournit en standard un support
non-invasif pour l’exécution des tâches des utilisateurs, limitant les efforts d’adaptations et disposant
mécanismes de capture d’état et de migration. Notre gestionnaire de ressources, baptisé Entropy, propose
une approche autonome pour la gestion de l’état et du placement des machines virtuelles. Un module
d’analyse basé sur de la Programmation Par Contraintes (PPC) permet après l’observation de l’état
courant de la grappe de calculer un nouvel état optimisant l’agencement des machines virtuelles. La
flexibilité offerte par la PPC permet à l’administrateur de composer son module d’analyse à la volée en
indiquant des contraintes qui doivent être satisfaites par le nouvelle état. Un module de planification
est ensuite chargé d’assurer la transition entre l’état courant de la grappe et le nouvel agencement des
machines virtuelles. Ce processus assure la faisabilité de toute les action composant la transition et cherche
à réduire sa durée et son impact sur les performances.

Dans les chapitres suivants, nous détaillons les différents éléments de contribution de cette thèse en
discutant dans le chapitre 6 des concepts de base du prototype Entropy puis dans le chapitre 7 nous
présentons un module de décision réalisant de la consolidation dynamique de machines virtuelles. Cela
consiste à diminuer les coûts de fonctionnement ou d’augmenter la capacité de traitement de la grappe en
concentrant les différents machines virtuelles en cours d’exécution sur le minimum de nœuds possible tout
en maintenant leurs besoins en ressources. Dans le chapitre 8, nous discutons du processus de reconfigu-
ration assurant la transition entre l’état courant de la grappe et le nouvel état calculé par un module de
décision. Le chapitre 9 élargit le champs d’application d’Entropy en définissant la notion de changement
de contexte dans les grappes virtualisées pour faciliter le développement d’ordonnanceurs. Finalement,
nous discutons de l’évaluation de notre prototype et de ses différents modules dans le chapitre 10.



Chapitre 6

Entropy - Un gestionnaire de

placement dynamique autonome

Où nous présentons l’architecture générale du prototype Entropy, un gestionnaire de machines
virtuelles proposant une auto-adaptation de l’état et de leur position dans la grappe selon des
contraintes définies par les utilisateurs. Nous discutons des interfaces permettant de configu-
ration Entropy pour un environnement de grappe spécifique, par le biais d’adaptateurs pour
un système de supervision et de pilotes pour l’exécution d’actions d’adaptation. Finalement,
nous décrivons la base de connaissances d’Entropy et son API dédiée à l’écriture de modules
de décision reposant sur la programmation par contraintes.
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D
ans le cadre de cette thèse, nous avons développé le prototype Entropy [ENT]. Entropy est un ges-
tionnaire de ressources autonome pour des tâches composées de machines virtuelles permettant

l’auto-adaptation du placement et de l’état de machines virtuelles sur des nœuds de calcul. La résolu-
tion des problèmes de placement des machines virtuelles et d’ordonnancement des tâches repose sur la
Programmation Par Contraintes (PPC). Cette approche permet de développer et de composer facilement
des modules de décisions définissant des stratégies de placement ou d’ordonnancement. Entropy a permis
l’implémentation et la validation des contributions exposées dans cette thèse. L’application Entropy ainsi
que la totalité de son code source est disponible publiquement [ENT] sous licence LGPL [LGP07] depuis
janvier 2009.

Dans ce chapitre, nous discutons de l’architecture générale d’Entropy. Dans une première section, nous
décrivons les concepts généraux d’Entropy en définissant un cycle de vie pour les machines virtuelles, la
représentation de l’état d’une grappe et la boucle de contrôle permettant l’auto-optimisation du place-
ment des machines virtuelles. Nous discutons ensuite des mécanismes permettant d’interfacer Entropy

45
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avec différents environnements logiciels, puis nous décrivons les interfaces disponibles actuellement. Fi-
nalement, nous exposons la base de connaissances d’Entropy qui propose une API reposant sur la PPC
pour le développement de stratégies d’ordonnancement et de placement complexes.

6.1 Architecture générale

Dans cette section, nous exposons les concepts permettant la gestion des machines virtuelles. Après une
description du cycle de vie d’une machine virtuelle, nous définissons la notion de configuration décrivant
de façon abstraite le placement des machines virtuelles dans une grappe ainsi que la distribution des
ressources. Finalement nous présentons la boucle de contrôle d’Entropy permettant l’auto-optimisation
du placement des machines virtuelles.

6.1.1 Cycle de vie des machines virtuelles

Une tâche est un ensemble de machines virtuelles dédié à l’exécution d’une application parallèle. Celle-
ci est soumise par un utilisateur à Entropy. Le cycle de vie d’une tâche correspond aux différents états
traversés par les machines virtuelles durant leur prise en compte par Entropy. Nous considérons d’un point
de vue théorique que le changement d’état d’un groupe de machines virtuelles appartenant à la même
tâche est une opération atomique, nous reviendrons cependant sur cette hypothèse dans le chapitre 9.

La Figure 6.1 décrit le cycle de vie d’une machine virtuelle. Au moment de la soumission d’une tâche,
les différentes machines virtuelles la composant sont dans l’état Attente. L’action lancement démarre une
machine virtuelle sur un nœud de calcul et la place dans l’état Exécution. Dans cet état, une machine
virtuelle peut être mise en pause par l’action suspension. L’état de la machine virtuelle est écrit sur un
support de stockage, elle n’est plus exécutée par un hyperviseur et passe dans l’état Endormi. Une machine
virtuelle dans l’état Endormi peut être relancée depuis son image sur un nœud de calcul par l’action
reprise. Il est possible de migrer une machine virtuelle dans l’état Exécution sur un autre nœud de calcul
par l’action migration. Dans cette situation, l’état de la machine virtuelle reste inchangé. Finalement
une machine virtuelle dans l’état Exécution peut être stoppée par le biais de l’action arrêt. Dans ce
cas, le nœud exécutant la machine virtuelle la détruit et libère les ressources que celle-ci consommait. Le
pseudo-état Prêt est composé des états Attente et Endormi. Ces deux état précèdent l’état Exécution et
si les actions permettant de passer dans cet état sont différentes, elles sont équivalentes si l’on considère
uniquement la disponibilité de la machine virtuelle.

Figure 6.1 – Cycle de vie d’une machine virtuelle

6.1.2 Description de l’état d’une grappe

Nous définissons l’état d’une grappe par une configuration, une représentation abstraite décrivant les
différents nœuds de calcul et machines virtuelles considérées par Entropy, la distribution des ressources,
l’état des machines virtuelles et leurs positions courantes dans la grappe.
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Un nœud est caractérisé par un identifiant (son nom d’hôte) et les ressources disponibles pour héber-
ger des machines virtuelles. Une tâche est caractérisée par un identifiant et l’ensemble de ses machines
virtuelles. Une machine virtuelle est caractérisée par un identifiant (son nom), son état et ses besoins en
ressources.

Les ressources actuellement considérées par Entropy sont les ressources CPU et mémoire des nœuds
et des machines virtuelles. La capacité mémoire d’un nœud correspond à la quantité de mémoire vive
utilisable par les machines virtuelles dans l’état Exécution hébergées par le nœud. La capacité CPU
correspond à une valeur abstraite, dépendante du nombre de processeurs et de cœurs disponible sur un
nœud ainsi que de leurs fréquences de fonctionnement. Le besoin en mémoire d’une machine virtuelle
correspond à la quantité de mémoire nécessaire à son fonctionnement et le besoin en CPU est une valeur
indiquant la quantité de ressources permettant d’obtenir des performances optimales. Quand une machine
virtuelle est dans l’état Exécution ses besoins CPU et mémoire correspondent à ses besoins courant.
Quand une machine virtuelle est dans l’état Attente, ses besoins en CPU sont considérés comme nuls
cependant ces besoins mémoires sont pris en compte. Finalement, quand une machine virtuelle est dans
l’état Endormi alors ses besoins en ressources correspondent à ses besoins au moment de sa suspension.

Chaque machine virtuelle dans l’état Exécution est nécessairement hébergée par un nœud de calcul.
Une machine virtuelle dans l’état Endormi peut éventuellement utiliser le disque local d’un nœud de
calcul pour stocker son image mémoire. Finalement, les machines virtuelles dans l’état Attente sont
hébergées sur un nœud virtuel qu’on l’on nomme « incubateur ». La Figure 6.2 décrit graphiquement une
configuration définissant la capacité en ressource CPU et mémoire de chaque nœud, le placement et les
besoins de chaque machine virtuelle dans l’état Exécution.

Figure 6.2 – Représentation graphique d’une configuration de 2 nœuds hébergeant 5 machines virtuelles
en cours d’exécution.

6.1.3 Boucle de contrôle

Entropy réalise une optimisation en continu du placement des machines virtuelles sur les nœuds de la
grappe en suivant les principes de l’informatique autonome. Son architecture suit donc la notion de boucle
de contrôle infinie introduite dans le chapitre 5. Le déclenchement de la boucle de contrôle est passif.
La boucle est relancée périodiquement ; cependant l’adaptation est réalisée uniquement lorsque la phase
d’analyse décide qu’une adaptation est nécessaire ou améliore significativement le placement des machines
virtuelles.

La Figure 6.3 décrit l’architecture d’Entropy. Le module de supervision est un système de supervision
pour grappe de serveurs. Il fournit l’ensemble des informations nécessaire à l’extraction d’une configuration
représentant l’état courant de la grappe. Ce module peut être spécifique à une grappe ; de plus il existe
plusieurs systèmes de supervision pour grappes utilisés en production (Ganglia [MCC04], NWS [WSH99]
ou Nagios [ID07] par exemple). Nous avons donc choisi de fournir aux administrateurs des moyens pour
intégrer Entropy à leur environnement logiciel de gestion de grappes plutôt que d’imposer notre propre
environnement. Cette intégration passe par le développement d’un adaptateur compatible avec le système
de supervision permettant d’extraire une configuration utilisable par le module de décision.

Le module de décision est responsable de l’optimisation de l’ordonnancement des tâches ou du pla-
cement des machines virtuelles composant les tâches en cours d’exécution. Dans la pratique, ce module
observe la configuration courante et calcule une nouvelle configuration répondant aux besoins de l’ad-
ministrateur. Une approche reposant sur la Programmation Par Contraintes (PPC) assure la définition
et la résolution de ce problème. Afin de spécifier facilement des contraintes sur le placement, Entropy
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Figure 6.3 – Boucle de contrôle d’Entropy

met à disposition dans sa base de connaissances un ensemble de contraintes pré-implémentées et une
API permettant de développer ses propres contraintes. Deux exemples d’implémentation de modules de
décision seront discutés dans les chapitres 7 et 9.

Le module de planification est responsable de la détection des actions permettant l’auto-adaptation.
À partir de la configuration courante et d’une configuration idéale calculée par le module de décision, ce
module dresse un plan de reconfiguration décrivant un protocole d’exécution des actions assurant leur
faisabilité et réduisant son temps d’application le plus possible. Ce module sera discuté en détail dans le
chapitre 8.

Finalement, le module d’exécution exécute le plan de reconfiguration calculé précédemment en le
décomposant en une suite d’actions qui sont envoyées aux hyperviseurs concernés. Ce module étant en
contact avec l’environnement de gestion de la grappe, il doit fournir un ensemble d’adaptateurs permettant
aux administrateurs de choisir une implémentation des actions compatibles avec l’environnement logiciel
de la grappe.

6.2 Intégration avec l’environnement logiciel

Les concepts évoqués dans la section précédente ne sont pas spécifiques à l’environnement logiciel. Les
actions manipulant les machines virtuelles durant leur cycle de vie sont disponibles avec la plupart des
hyperviseurs, tandis que la notion de configuration s’abstrait de toute considération sur le système de
supervision de la grappe. Il existe plusieurs systèmes de supervision, plusieurs hyperviseurs et chacun
d’entre eux disposent de leur spécificités. Il est donc nécessaire de pouvoir interfacer Entropy avec des
systèmes de supervision spécifiques, mais également avec des hyperviseurs spécifiques.

Nous décrivons dans cette section un exemple d’interfaçage avec le système de supervision Ganglia
puis nous discutons de la méthode retenue pour interfacer Entropy avec un hyperviseur particulier.

6.2.1 Le module de supervision : exemple d’interfaçage avec Ganglia

Ganglia [MCC04] est un système de supervision de ressources distribué. Chaque nœud à superviser
exécute une sonde gmond qui interroge le système d’exploitation afin d’extraire les différentes informations
décrivant l’état des ressources de la machine, telle que la quantité de mémoire disponible et utilisée ou
la distribution du temps processeur. Ces informations sont transmises à d’autres sondes appartenant à la
même grappe en utilisant une adresse multicast ou à une sonde parente afin d’agréger les informations.



6.2. Intégration avec l’environnement logiciel 49

Figure 6.4 – Architecture du module de supervision Ganglia interfacé avec Entropy

Un deuxième composant, le gmetad, sert de collecteur de données. Celui-ci interroge une sonde gmond
par grappe et stocke les informations dans une base de données au format RRD. Ce composant met à
disposition une connexion TCP exportant l’état courant des ressources de toutes les grappes supervisées.
Les données sont formatées au travers d’un flux XML qu’il est possible d’analyser afin d’extraire les
informations nécessaires à l’établissement de la configuration courante.

La Figure 6.4 représente une architecture logicielle basée sur l’utilisation de Ganglia comme système
de supervision. En plus des sondes sur les nœuds de calcul, il est nécessaire de déployer une sonde sur
chaque machine virtuelle afin de remonter les informations relatives à leur consommation CPU. Nous
avons choisi de considérer que les machines virtuelles et les nœuds de calcul appartenaient à deux grappes
différentes. Les besoins en ressources CPU des machines virtuelles sont calculés d’après le pourcentage
de temps CPU consommé par les machines virtuelles et la capacité CPU de leur nœud d’accueil.

Par défaut, les informations fournies par Ganglia ne permettent pas de déterminer la position des
machines virtuelles. De plus, en fonction de l’hyperviseur, certaines informations additionnelles sont à
fournir afin de combler les manques : dans le cas d’une grappe utilisant l’hyperviseur Xen [BDF+03] par
exemple, la sonde s’exécute dans le «Domaine-0 » (machine virtuelle dédiée à la gestion de l’hyperviseur)
et Ganglia ne peut déterminer le nombre de CPU physiques disponibles sur la machine ni la quantité de
mémoire utilisable. Pour ces raisons, des métriques supplémentaires doivent être insérées dans la sonde
gmond au travers d’un script shell exécuté sur chaque nœud de calcul.

6.2.2 Le module d’exécution

Le module d’exécution est chargé de la supervision et de l’exécution d’une reconfiguration par l’application
d’un plan de reconfiguration fourni par le module de planification. Ce plan décrit les actions à exécuter
sur les machines virtuelles. Il s’agit des transitions dans le cycle de vie des machines virtuelles. Ces
actions sont considérées à ce moment comme abstraites car elles ne sont liées à aucun hyperviseur précis.
Le module d’exécution étant en contact direct avec l’environnement logiciel de la grappe il doit donc
transformer chaque action abstraite en une action concrète équivalente, compatible avec l’environnement.

La transformation des actions abstraites en actions concrètes est réalisée par le biais de pilotes (dri-
vers). Pour chaque type d’action, l’administrateur assigne un pilote permettant de la réaliser. L’adminis-
trateur peut implémenter ses propres pilotes ou utiliser les pilotes disponibles dans la base de connais-
sances. Dans Entropy, des pilotes permettent d’exécuter des actions pour l’hyperviseur Xen 3.2 par le
biais du serveur HTTP embarqué dans l’hyperviseur ou par l’interface XML-RPC [MSS08]. Il est égale-
ment possible d’exécuter les actions par le biais de commandes shell exécutées dans une session SSH sur
le nœud d’accueil de la machine virtuelle à manipuler.

Il est possible aussi de définir des actions concrètes plus génériques. Des efforts récents de la part
des acteurs de la virtualisation tendent vers l’établissement de standards concernant la spécification des
machines virtuelles et leur manipulation. Le standard OVF [OVF09] par exemple, définit un format
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générique pour des machines virtuelles déployables sur tous les hyperviseurs compatibles. Libvirt [LVT]
est un gestionnaire d’hyperviseur, il s’intercale au dessus de l’hyperviseur et permet de manipuler les
machines virtuelles par le biais d’une interface commune quelque soit le type de l’hyperviseur sous-jacent
(Xen, KVM/Qemu [Hab08], VirtualBox [VBO], OpenVZ [OVZ], LxC [LxC]). En déployant Libvirt au
dessus des hyperviseurs de chaque nœud de calcul et en utilisant des pilotes compatibles, il est possible
d’obtenir un environnement générique pour la manipulation des machines virtuelles dans les grappes,
indépendamment de l’hyperviseur déployé sur les nœuds. Ce type d’implémentation n’a cependant pas
pu être réalisé dans le cadre de cette thèse de par l’absence d’une interface générique permettant de
communiquer avec Libvirt. Celui-ci est entièrement écrit dans le langage C et bien qu’un portage pour
le langage JAVA existe, il repose sur l’utilisation d’un pont JNI n’assurant aucune portabilité directe de
l’application. Une solution consisterait alors à développer un serveur XML-RPC pour Libvirt.

6.3 La base de connaissances

La base de connaissances d’Entropy met à disposition un ensemble d’outils pour le développement de
modules de décision adaptés aux besoins des administrateurs. Dans le cadre de cette thèse, nous avons
choisi d’utiliser une approche reposant sur de la programmation par contraintes. Nous décrivons dans une
première partie la modélisation de l’affectation des machines virtuelles, puis nous décrivons au travers
d’exemples l’API permettant d’ajouter ses propres contraintes de placement au problème de base. Les
définitions des différentes contraintes dédiées aux module de décision sont disponibles en annexe de cette
thèse.

6.3.1 Modélisation du problème d’affectation des machines virtuelles

Le modèle de programmation par contraintes représente une configuration impliquant n nœuds hébergeant
k machines virtuelles. Le modèle définit d’abord les différents nœuds et machines virtuelles, la capacité
CPU et mémoire de chaque nœud ainsi que les besoins CPU et mémoire de chaque machine virtuelle :

• Chaque nœud impliqué dans la configuration est identifié par un entier i ∈ [1, n]. Chaque machine
virtuelle est identifiée par un entier j ∈ [1, k].

• Le vecteur d’entiers Rc =
〈

r1c , . . . , r
j
c , . . . , r

k
c

〉

désigne les besoins en ressources CPU de chaque
machine virtuelle. Ainsi, rjc indique le besoin en ressources CPU de la machine virtuelle d’indice
j. De la même manière, on définit le vecteur Rm pour désigner les besoins en mémoire de chaque
machine virtuelle.

• Le vecteur de variables entières Cc =
〈

c1c , . . . , c
i
c, . . . , c

n
c

〉

désigne la capacité CPU libre de chaque
nœud. Ainsi, la variable entière cic décrit la capacité CPU restante du nœud d’indice i. La borne
supérieure de chacune de ces variables est égale à leur capacité CPU maximale et la borne inférieure
est égale à 0. De la même manière, on définit le vecteur Cm pour désigner la capacité mémoire de
chacun des nœuds.

Nous avons ensuite modélisé la relation d’affectation des machines virtuelles sur les nœuds et fonction
de leur état et sa réciproque de la manière suivante :

• Le vecteur de variables entières V = 〈v1, . . . , vj , . . . , vk〉 avec dom(vj) = [1, n+ 2] indique l’indice
du nœud hébergeant chaque machine virtuelle. Ainsi vj = i indique que la machine virtuelle d’indice
j est hébergée sur le nœud d’indice i. Les nœuds d’indice n + 1 et n + 2 sont des nœuds virtuels
permettant de spécifier l’état de la machine virtuelle si nécessaire. Ainsi, si vj ∈ [1, n] alors la
machine virtuelle d’indice j sera nécessairement dans l’état Exécution, si vj = n + 1 alors la
machine virtuelle sera nécessairement dans le pseudo état Prêt, si vj = n + 2 alors la machine
virtuelle sera nécessairement dans l’état Terminé.

• Inversement, pour chaque nœud d’indice i (y compris les 2 nœuds virtuels), le vecteur de variables

booléennes Hi =
〈

h1
i , . . . , h

j
i , . . . , h

k
i

〉

précise les machines virtuelles que celui-ci héberge. Ainsi, si

la machine virtuelle d’indice j est hébergée sur le nœud d’indice i, alors hj
i = 1 sinon h

j
i = 0.
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On observe que les variables vj et h
j
i sont sémantiquement équivalentes. Afin d’assurer la consis-

tance entre la représentation de la relation d’affectation et sa réciproque, nous avons défini la contrainte
d’intégrité décrite par l’ équation (6.1).

∀i ∈ [1, n+ 2] , ∀j ∈ [1, k] , vj = i ⇔ h
j
i = 1 (6.1)

Nous appelons ce problème de satisfaction de contraintes (CSP) basique VMAP (Virtual Machine
Assignement Problem). Résoudre ce problème consiste à affecter une valeur à chaque variable de l’ensemble
V . Nous pouvons alors déduire de cette affectation une configuration. Si la valeur d’une variable correspond
à l’indice d’un nœud alors la machine virtuelle sera hébergée dans l’état Exécution sur ce nœud. Si la
valeur de la variable correspond à la valeur n+ 2 alors la machine virtuelle sera dans l’état Terminé et
celle-ci n’apparâıtra pas dans la configuration. Finalement, si la valeur de la variable est égale à n + 1
alors son état courant est considéré pour décider de son état final. Si la machine virtuelle était dans l’état
Exécution alors la configuration la déclarera dans l’état Endormi. Sinon, elle sera dans l’état Attente et
restera hébergée sur son nœud courant.

6.3.2 Une API pour contraindre le placement des machines virtuelles

Lorsqu’un utilisateur veut spécialiser le placement des machines virtuelles ou l’ordonnancement des tâches,
celui-ci développe son propre module de décision en spécialisant le VMAP afin de calculer une configura-
tion répondant à ses besoins. Dans ce contexte, il convient donc de traduire les besoins sous la forme de
contraintes.

Nous avons ainsi développé une API permettant d’ajouter des contraintes de placement et d’ordonnan-
cement au dessus du solveur de contraintes Choco [CJLR06]. Ce solveur met à disposition une bibliothèque
JAVA permettant la résolution de problèmes de satisfactions de contraintes de d’optimisation. La liste
des contraintes développées dans le cadre de cette thèse est disponible en annexe mais l’ensemble peut
cependant être enrichi au besoin. Ces contraintes permettent de satisfaire les utilisateurs des machines
virtuelles qui souhaitent que le placement de leurs machines virtuelles respecte une certaine topologie
ou des demandes d’administrateurs qui souhaitent ajouter des règles de sécurités, de fragmentation des
nœuds ou d’ordonnancement.

Le Listing 6.1 présente un exemple d’utilisation de l’API d’Entropy et de la base de connaissances
en posant des contraintes de placement sur différents ensembles de machines virtuelles et de nœuds.
On considère dans cet exemple l’hébergement de deux tâches (job1 et job2) sur quatre nœuds (n1 à
n4). La tâche job1 héberge une application scientifique distribuée critique : la machine virtuelle master

envoie en plusieurs exemplaires des calculs aux applications des machines virtuelles slave1 et slave2.
L’administrateur souhaite d’abord exécuter cette tâche sur la grappe, il contraint donc la configuration
résultat en précisant que les machines virtuelles devront être dans l’état Exécution (ligne 6 à ligne 8). Le
propriétaire de cette tâche souhaite une certaine tolérance aux pannes sur les machines virtuelles esclaves
regroupées dans l’ensemble slaves_job1. Il est donc nécessaire d’héberger ces machines virtuelles sur des
nœuds différents. Cette contrainte est spécifiée à la ligne 9 du Listing. À la ligne 10, nous demandons à
ce que la machine virtuelle master soit nécessairement hébergée sur le nœud n1.

La tâche job2 exécute une application distribuée sur deux machines virtuelles. Les deux composants
de l’application étant fortement inter-communicant et pour des raisons de performances, si ces machines
virtuelles ne sont pas gourmandes en ressources, il est possible de les regrouper explicitement sur un
même nœud afin de ne pas limiter les performances de l’application par la bande passante ou la latence
du réseau. Cette contrainte est exprimée à la ligne 12.

Le Listing présente également des contraintes qui concernent les administrateurs de la grappe. Ainsi,
les lignes 14 à 16 spécifient que chaque nœud hébergera au plus deux machines virtuelles. Les lignes 17
à 19 déclarent que les machines virtuelles de la tâche job2 doivent être en état Exécution et qu’elles ne
devront pas être hébergées sur le nœud n4.

ManagedElementSet <VirtualMachine>job1 ; // = {master , s l ave1 , s l a v e2 }
2 ManagedElementSet <VirtualMachine>s l a v e s j o b 1 ; // = { s l ave1 , s l a v e2 }

ManagedElementSet <VirtualMachine>job2 ; // = {c1 , c2}
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ManagedElementSet <Node>nodes ; // = {n1 , n2 , n3 , n4}

for ( VirtualMachine vm : job1 ) {
7 model . mustBeRunning (vm) ;

}
model . ass ignOnDif ferentNodes ( s l a v e s j o b 1 ) ;
model . rest r ictOnNode ( job1 . get ( ”master ”) , nodes . get ( ”n1 ”) ) ;

12 model . assignOnSameNode( job2 ) ;

for (Node n : nodes ) {
model . setMaximumVirtualMachinesOnNode (n , 2) ;

}
17 for ( VirtualMachine vm : job2 ) {

model . mustBeRunning (vm) ;
model . denyVirtualMachineOnNode(vm, nodes . get ( ”n4 ”) ) ;

}
model . s o l v e (10) ;

22 Con f igu rat ion r e s u l t = model . ge tResu l t ingCon f i gu ra t i on ( ) ;

Listing 6.1 – Spécifications de contraintes de placement dans Entropy

Finalement, à la ligne 21, nous demandons au solveur de contraintes de calculer une configuration sa-
tisfaisant toute les contraintes dans un temps inférieur à 10 secondes puis nous récupérons la configuration
résultat à la ligne 22. La Figure 6.5 décrit une configuration résultat possible.

Figure 6.5 – Une configuration résultat satisfaisant les contraintes du Listing 6.1

6.4 Travaux apparentés

En 2003, Chase et al. [CIG+03] proposent la notion de « grappe à la demande » , un ensemble de mé-
canismes pour l’instantiation à la volée de machines virtuelles ou de nœuds de calcul afin de fournir aux
utilisateurs un ensemble de machines physiques ou virtuelles interconnectées. Ces travaux ont démontré
l’intérêt d’obtenir à la demande des environnements personnalisés et des ressources. L’environnement
Violin [RRX+06, RJXG05] reprend ces différents travaux et propose une approche reposant sur l’infor-
matique autonome afin d’adapter le placement de machines virtuelles dans les grappes en fonction de leurs
besoins. Cette auto-optimisation, reposant sur une heuristique de placement ad-hoc, évite de surcharger
les nœuds de calculs afin d’obtenir en continu de bonnes performances.

La mise en avant récente des architectures de type « nuages d’ordinateurs» (cloud computing) a permis
le développement rapide de plusieurs environnements de gestion de machines virtuelles dans des infra-
structures distribuées. Usher [MGVV07] propose un environnement manipulant des machines virtuelles
dans des grappes utilisant l’hyperviseur Xen. Une invite de commande assure la gestion des machines
virtuelles et des nœuds de manière interactive ou par le biais de scripts, tandis qu’un ensemble de greffons
permet à Usher de s’interfacer avec différents modules dédiés à l’administration de la grappe.

Les environnements logiciels Eucalyptus [NWG+08], OpenNebula [Mon08], Nimbus [nim] ou Shi-
rako [GIYC06] proposent une approche orientée services web pour la gestion de parc de machines vir-
tuelles durant tout leur cycle de vie. Ces différents environnements embarquent une quantité de services
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standards variables comme des services d’authentification, des services DHCP ou des serveurs de fichiers
afin d’installer l’application sans pré-requis logiciels. On note la possibilité d’utiliser plusieurs types d’hy-
perviseurs, soit par le biais d’API, soit en utilisant la couche d’abstraction fournie par Libvirt.

Ces solutions proposent une API et une architecture modulaire dédiées au développement de modules
de décision spécifiques. Grit et al. proposent similairement à Entropy, avec une extension de Shirako
une séparation entre la partie décisionnelle et les mécanismes permettant de réaliser l’adaptation. Les
différentes API misent à disposition se limitent cependant à l’écriture d’heuristiques de placement ou
d’ordonnancement standard. OpenNebula propose en sus un moteur de règles permettant aux utilisateurs
et aux administrateurs de spécifier des contraintes sur le placement des machines virtuelles. Cette approche
est cependant limitée par les soucis de composition de règles et de conflits que nous avons évoqués dans
le chapitre 5.

Cette thèse se focalise sur la partie décisionnelle et la planification de l’adaptation du placement
des machines virtuelles. À l’opposé, les différents environnements exposés ci-dessus se focalisent sur la
définition d’une architecture permettant la manipulation des machines virtuelles. En ce sens, ils sont
complémentaires et il semble possible d’interfacer Entropy avec ces différents environnements en dévelop-
pant des adaptateurs pour les systèmes de supervision de ces logiciels et des pilotes pour l’exécution des
actions. Cette intégration faciliterait le déploiement du module de décision, de planification et de la base
de connaissances d’Entropy ainsi que sa maintenance.

6.5 Conclusion

Bilan

Nous avons présenté dans ce chapitre l’architecture générale du logiciel Entropy qui a été développé au
cour de cette thèse. Il permet une auto-optimisation en continu du placement de machines virtuelles
et de l’ordonnancement des tâches en agissant sur leur cycle de vie. Les interfaces mises à disposition
assurent de pouvoir utiliser Entropy avec des environnements logiciels spécifiques : le développement
d’adaptateur pour les systèmes de supervision usuels tel que Ganglia permet d’extraire la configuration
courante tandis que l’utilisation de pilotes permet d’exécuter les actions manipulant les machines virtuelles
sur un hyperviseur spécifique tel que Xen. La séparation de la partie décisionnelle calculant un nouveau
placement idéal et des mécanismes de mise en place de cet agencement permet aux administrateurs de
développer leur propre module de décision en utilisant l’API bâtie autour du solveur de contraintes Choco.

Perspectives

Notre approche propose un environnement complet permettant de contrôler les machines virtuelles durant
la totalité de leur cycle de vie. Cependant la contribution de cette thèse se focalise sur l’aspect décisionnel
et la planification de l’auto-adaptation. La nécessité de maintenir la totalité d’un environnement de gestion
des machines virtuelles est potentiellement un frein au déploiement d’Entropy. Utiliser des machines
virtuelles dans les grappes nécessite en effet de revoir l’architecture de celles-ci, notamment au niveau du
stockage ou des plans d’adressage du réseaux. Simultanément, des suites logicielles comme OpenNebula
proposent de faciliter la mise en place d’environnements logiciels pour grappe à base de machines virtuelles.
Afin de favoriser l’utilisabilité d’Entropy, il serait important de choisir après une étude des différents
environnements disponibles, un environnement de référence servant de support à notre contribution.
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Chapitre 7

Consolidation dynamique de

machines virtuelles

Où nous discutons de la modélisation et de l’optimisation d’un module de décision réalisant
de la consolidation dynamique de machines virtuelles. Cette approche permet de concentrer les
machines virtuelles en cours d’exécution sur un nombre minimum de nœuds tout en satisfaisant
des besoins en ressources CPU et mémoire variables. Cette stratégie de placement dynamique
permet d’augmenter la capacité d’accueil de la grappe en hébergeant simultanément plus de
machines virtuelles ou de réduire la consommation énergétique de la grappe en éteignant les
nœuds inutilisés.
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L
’observation du taux moyen d’utilisation des grappes de serveurs met en évidence une sous-utilisation
de ces infrastructures. En effet, le site Parallel Workload Archive [PWA] met en évidence un taux

d’utilisation moyen de 53, 44% pour les 23 traces d’activité renseignant cette information. L’analyse de
ces traces montre cependant que les grappes ne sont pas soumises en permanence à un niveau d’utilisation
constant. Elles alternent le plus souvent des pics d’activités occupant la quasi-totalité des nœuds de calcul
avec des périodes calmes où la grappe est grandement sous-utilisée. Ainsi, malgré un taux d’utilisation
très variable des grappes, l’architecture reste disponible et opérationnelle intégralement. Les coûts de
fonctionnement de la grappe tels que la consommation électrique ou les frais de climatisation ne sont pas
liés à son utilisation réelle. Une partie de ces coûts n’est alors pas rentabilisée.

La consolidation consiste à héberger plusieurs machines virtuelles sur un même nœud. En éteignant
les nœuds inutilisés, cette approche réduit la consommation énergétique des grappes. Elle augmente
également la capacité d’hébergement d’une grappe en permettant d’héberger simultanément plus de
machines virtuelles. Cependant, si l’allocation des ressources pour les machines virtuelles est dynamique,
il peut être nécessaire de revoir cet agencement en fonction des besoins courants afin de maintenir un
niveau de performance optimale.

La consolidation pour dans le but d’éteindre les nœuds inutilisés est un dérivé de la stratégie VOVO
(Vary On Vary Off ) [CIG+03, PBCH02] où un répartiteur de charges redirige des requêtes HTTP sur
un nombre minimum de serveurs pour éteindre les nœuds inutilisés. En fonction de la charge, des nœuds
supplémentaires peuvent être allumés pour maintenir un niveau de performances correcte. Dans le cadre

55
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de la consolidation dynamique, les machines virtuelles peuvent exécuter des applications nécessitant un
long temps de calcul ou des applications à haute disponibilité. Il n’est donc pas envisageable d’attendre la
fin de l’exécution d’une application pour rééquilibrer la charge. Dans cette situation, la solution consiste
à migrer à chaud les machines virtuelles en cours d’exécution pour concentrer la charge sur un nombre
réduit de nœuds. Cette approche s’apparente à une gestion dynamique de tâches où les machines vir-
tuelles appartenant aux tâches en cours d’exécution sont assimilées à des tâches évolutives (les besoins en
ressources varient naturellement durant l’exécution) et la migration à chaud des machines virtuelles dans
l’état Exécution permet de réaliser un partitionnement spatial dynamique des ressources en fonction des
besoins courants en mémoire et en CPU.

Dans ce chapitre, nous discutons de la modélisation d’un problème d’optimisation à base de contraintes
calculant une configuration utilisant un minimum de nœuds tout en satisfaisant les besoins en ressources
des machines virtuelles en cours d’exécution. Nous discutons ensuite des différentes stratégies que nous
avons considérées pour réduire le temps de résolution du problème. Dans une troisième section, nous
présentons l’implémentation de ce problème dans Entropy puis nous positionnons notre approche par
rapport à différents travaux apparentés. Finalement, nous concluons ce chapitre en discutant des limites
de notre approche et de ses extensions possibles.

7.1 Modélisation

Le problème basique VMAP définit dans le Chapitre 6 calcule des configurations basiques sans considé-
ration des besoins en ressources CPU et mémoire des machines virtuelles ni du maintien de l’état des
machines virtuelles. Dans le cas de la consolidation dynamique, il importe d’abord de s’assurer que les
différentes machines virtuelles ne changeront pas d’état durant l’auto-optimisation et que les machines
virtuelles dans l’état Exécution auront accès à suffisamment de ressources. Cette donnée est primordiale
si l’on souhaite obtenir une configuration où le niveau de performance des machines virtuelles est opti-
mal. Résoudre un tel problème s’apparente alors à une stratégie de placement dynamique des machines
virtuelles.

Une configuration est définie comme viable si la somme des besoins en ressources CPU et mémoire de
toutes les machines virtuelles hébergées sur chaque nœud est inférieure ou égale à la capacité du nœud. La
Figure 7.1(a) représente une configuration non viable où le nœud N1 ne peut satisfaire simultanément les
besoins CPU des machines virtuelles VM1 et VM4. On observe sur le nœud N2 une situation similaire mais
concernant la ressource mémoire. Dans ces situations, les ressources sont partagées entre les différentes
machines virtuelles des nœuds et celles-ci peuvent ne pas avoir accès à suffisamment de ressources pour
fonctionner à un niveau de performance optimal. Une configuration viable est décrite sur la Figure 7.1(b).

Si la surcharge CPU est une situation commune, les possibilités de surcharger la mémoire d’un nœud
physique sont soumises au mode de fonctionnement de l’hyperviseur. Sur les hyperviseurs ne permettant
pas de partager de pages mémoires entre différentes machines virtuelles, l’utilisateur spécifie une quantité
de mémoire à allouer à sa machine virtuelle. Si cette quantité est disponible alors l’hyperviseur alloue
la mémoire et lance la machine virtuelle. Cette quantité peut être réduite mais ne peut en aucun cas
être supérieure à sa valeur initiale. La surcharge mémoire n’est alors pas possible. Cette situation est par
contre envisageable lors de l’utilisation d’hyperviseurs partageant la mémoire tel que VMWare ESX Ser-
ver [Wal02] ou Xen 3.3 [GLV+08]. En partageant des pages mémoires communes entre plusieurs machines
virtuelles, il est possible de supporter un ensemble de machines virtuelles ayant des besoins en mémoire
supérieurs à la capacité du nœud. Cependant, si le partage n’est plus suffisant, alors l’hyperviseur doit
utiliser de la mémoire dans la zone d’échange ou refuser toute demande d’allocation supplémentaire de
mémoire pour les machines virtuelles.

Ces besoins d’accès en ressources, caractérisant une configuration viable, s’expriment facilement par
des contraintes. L’équation (7.1) définit des contraintes assurant l’accessibilité des besoins CPU et mé-
moire sur chaque nœud d’indice i en se basant sur le modèle défini par le VMAP. Chacune de ces
contraintes est une contrainte globale appelée « sac-à-dos » [MT90] (knapsack). Cette contrainte est une
contrainte générique dans le solveur Choco. Pour résoudre ce problème NP-Complet, le solveur évalue
dynamiquement la quantité de ressources restante sur chaque nœud en utilisant de la programmation dy-
namique [Tri01], c’est à dire en calculant la solution d’un sous-problème puis d’un problème plus grand,
jusqu’au problème complet.
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(a) Une configuration non viable

(b) Une configuration viable

Figure 7.1 – Exemple de deux configurations

Rc ·Hi ≤ cic ∀i ∈ [1, n]
Rm ·Hi ≤ cim ∀i ∈ [1, n]

(7.1)

En ajoutant les contraintes de sac-à-dos définies, nous assurons que toute les solutions calculées par
le solveur Choco seront nécessairement des configurations viables.

Nous définissons ensuite la variable X comptabilisant le nombre de nœuds hébergeant au moins une
machine virtuelle en état Exécution. Dans cette situation, la variable X est une variable objectif dont on
souhaite minimiser la valeur jusqu’à sa valeur minimale xvmpp. Sa valeur est définie dans l’Équation (7.2).

X =
∑

i∈[1,n]

ui, où ui =

{

1, si ∃j ∈ [1, k] | hj
i = 1

0, sinon

xvmpp = min (X) (7.2)

Nous désignons par VMPP (Virtual Machines Packing Problem) le problème du calcul de la valeur
minimale de X . Il s’agit en fait du problème d’optimisation NP-Difficile 2-D Bin Packing [Sha04] où les
deux dimensions correspondent aux ressources CPU et mémoire des nœuds qui sont partagées entre les
machines virtuelles en cours d’exécution.

7.2 Optimisation de la résolution

Le VMPP définie dans la section précédente est solvable tel quel par un solveur de contraintes. Cependant,
la complexité de ce problème peut rendre le processus de résolution lent sur des problèmes de grandes
tailles. Il importe alors d’améliorer le processus de résolution en utilisant les principes de filtrage et
d’heuristiques de branchement décris dans le chapitre 4.

7.2.1 Estimation du nombre de nœud minimum

Afin de limiter le temps de calcul de la solution optimale xvmpp, nous avons réduit le domaine de la
variable X en définissant des bornes les plus proches possibles de xvmpp par le biais d’heuristiques ou
d’algorithmes calculant une valeur approchée rapidement. L’équation (7.3) définit la borne supérieure de
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la variable X . L’heuristique First Fit Decrease (FFD) [CGJ96] calcule une valeur approchée par le dessus
de xvmpp. Cette valeur xffd est calculée en affectant chaque machine virtuelle sur le premier nœud dispo-
sant de suffisamment de ressources, en commençant par les machines virtuelles les plus consommatrices.
L’heuristique FFD ne permet pas nécessairement de calculer une solution à un problème mais si elle
existe. Pour palier à cette éventualité, en cas d’échec de l’heuristique nous définissons la borne supérieure
de X en considérant le nombre de nœuds n et de machines virtuelles k.

X ≤

{

xffd

min (n, k) , sinon
(7.3)

La borne inférieure de la variable X est définie en fonction des nœuds de la grappe. L’équation (7.4)
définit cette borne si l’ensemble des nœuds de calcul n’est pas homogène, c’est à dire s’ils ne disposent pas
tous de capacités mémoire et CPU identiques. Dans ce cas, nous sommons les besoins CPU des machines
virtuelles et nous définissons la valeur xcpu comme le nombre de nœuds nécessaires pour répartir ces
besoins. La valeur xmem considérant les ressources mémoire est calculée de la même manière. Si l’ensemble
des nœuds de calculs est homogène, alors la borne inférieure est définie par l’équation (7.5).

X ≥ max (xcpu, xmem) (7.4)

X ≥ max
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, i ∈ [0, n] (7.5)

7.2.2 Utilisation des symétries

Si l’ensemble des nœuds de calcul n’est pas nécessairement homogène, certains nœud peuvent tout de
même être identiques. Il en va de même pour les machines virtuelles qui a un moment donné peuvent avoir
les mêmes besoins mémoire et CPU. Les équations (7.6) et (7.7) définissent une relation d’équivalence
respectivement entre les nœuds et les machines virtuelles. Cette considération permet d’améliorer le
processus de résolution du VMPP en rajoutant simplement une contrainte au modèle qui procède à un
filtrage supplémentaire de l’arbre de recherche en supprimant les affectations symétriques : si un nœud
d’indice a ne peut héberger la machine virtuelle d’indice x (la valeur a n’est pas dans le domaine de
la variable vx), alors il ne peut héberger aucune machine virtuelle équivalente. De la même manière, la
machine virtuelle d’indice x ne peut pas être hébergée sur n’importe quelle nœud équivalent au nœud
d’indice a. L’équation (7.8) formalise cette contrainte en reprenant le modèle du VMAP.

∀a, b ∈ [0, n] ,Na ≡ Nb ⇔ cac = cbc ∧ cam = cbm (7.6)

∀x, y ∈ [0, k] ,VMx ≡ VMy ⇔ rxc = ryc ∧ rxm = rym (7.7)

∀a, b ∈ [0, n] , ∀x, y ∈ [0, k] ,VMx ≡ VMy,Na ≡ Nb,

a 6∈ D(vx) ⇒ a 6∈ D (vy) ∧ b 6∈ D(vx) ∧ b 6∈ D(vy) (7.8)

7.2.3 Heuristiques de branchement

Nous avons expliqué dans le chapitre 4 que l’utilisation d’heuristiques de branchement adaptées permet
d’accélérer la résolution d’un problèmes d’optimisation en guidant la recherche vers des solutions critiques
ou prometteuses.

Pour ce problème, nous avons définit une heuristique de choix de variable sélectionnant en priorité
les machines virtuelles ayant les besoins en ressources mémoire les plus importants. Cette heuristique
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permet d’affecter les machines virtuelles critiques au plus tôt. L’heuristique de choix de valeur quant à
elle affecte en premier la machine virtuelle au nœud qui l’héberge afin de limiter le nombre de migrations.
Si cette affectation n’est pas possible alors le solveur teste l’affectation de la machine virtuelle sur le
nœud disposant de la plus petite quantité de mémoire disponible. On retrouve ici une approche first fail
permettant de détecter au plus tôt les affectations inconsistantes afin d’élaguer l’arbre de recherche le
plus tôt possible.

7.3 Implémentation dans Entropy

L’ensemble des contraintes définissant le VMPP ainsi que différentes optimisations accélérant le temps
de calcul de la solution ont été implémentées dans Entropy en utilisant le solveur de contraintes Choco.
Le Listing 7.1 décrit le code Java de l’implémentation de VMPP dans Entropy en omettant le calcul des
bornes de X et les informations de deboggages. Nous instantions un nouveau solveur à la Ligne 7 en
lui indiquant la configuration courante, nécessaire à la création du problème de base VMAP puis nous
définissons la variable d’optimisation X . Ligne 10 à 18 nous ajoutons des contraintes indiquant que l’état
de chaque machine virtuelle doit être identique à l’état courant. Des lignes 21 à 29, nous définissons
les contraintes assurant la minimisation de la variable X . La contrainte AtMostNV alue décrit que les
variables d’affectations de l’ensemble V doivent avoir un nombre de valeurs différentes minimum. Chaque
valeur dénotant l’indice du nœud hébergeant une machine virtuelle, nous demandons alors d’héberger les
machines virtuelles sur le nombre minimum de nœuds. Les contraintes LBPDyn calculent dynamiquement
une borne inférieure de X , non nécessairement réalisable. La ligne 30 déclare l’utilisation de la contrainte
SymetryBreakingVMPP qui réalise un filtrage supplémentaire en considérant les machines virtuelles
et les nœuds équivalents. Nous déclarons ensuite les contraintes de sac à dos pour tout les nœuds puis
nous indiquons les heuristiques de branchement pour la résolution de ce problème. Finalement, nous
demandons à la ligne 39 de minimiser la valeur de la variable X en précisant un délai maximal.

public class VirtualMachinesPackingProblem extends DecisionModule {

3 . . .
public Con f igu rat ion compute ( ) throws AssignmentException , Exception {
Con f igu rat ion curConf = this . getCurrentObservat ions ( ) . ge tCon f igu rat ion ( ) ;

ChocoSolver model = new ChocoSolver ( curConf ) ;
8 IntDomainVar X = . . . ;

for ( VirtualMachine vm : curConf . getRunnings ( ) ) {
model . mustBeRunning (vm) ;

}
13 for ( VirtualMachine vm : curConf . g e t S l e ep in g s ( ) ) {

model . mustBeReady (vm) ;
}
for ( VirtualMachine vm : curConf . getWait ings ( ) ) {
model . mustBeReady (vm) ;

18 }

model . addConstraint (new AtMostNValue (model . getAssignmentVars ( ) , X) ) ;
model . addConstraint (new LBPdyn(model . getAssignmentVars ( ) ,

23 model . getNodeResources (Node .CPU CAPACITY) ,
model . getVirtualMach ineResourcesValue ( VirtualMachine .CPU CONSUMPTION) ,
X) ) ;

model . addConstraint (new LBPdyn(model . getAssignmentVars ( ) ,
model . getNodeResources (Node .MEMORYTOTAL) ,

28 model . getVirtualMach ineResourcesValue ( VirtualMachine .MEMORY) ,
X) ) ;

model . addConstraint (new SymetryBreakingVMPP(model ) ) ;
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for (Node node : curConf . ge tOn l in e s ( ) ) {
33 model . setKnapsackOn ( node , VirtualMachine .CPU CONSUMPTION, Node .CPU CAPACITY) ;

model . setKnapsackOn ( node , VirtualMachine .MEMORY, Node .MEMORYTOTAL) ;
}

model . s e tV i r tua lMach ineSe l e c to r (new BiggestUnass ignedVirtualMach ine (model , X,
VirtualMachine .MEMORY) ) ;

38 model . s e tNodeSe l ec tor (new BusiestNode (model , X, Node .MEMORYTOTAL, true ) ) ;
i f ( ! model . minimize (X, this . getTimeout ( ) ) ) {
l o gg e r . debug ( ”No s o l u t i o n av a i l a b l e ”) ;
throw new AssignmentException ( curConf ) ;

}
43 return model . ge tResu l t ingCon f i gu r at i on ( ) ;

}
}

Listing 7.1 – Extrait de l’implémentation du problème VMPP dans Entropy

7.4 Travaux apparentés

Différents travaux ont abordé la problématique de la consolidation des machines virtuelles. Nous décrivons
dans cette section ces travaux apparentés en considérant les différents critères pris en compte pour la
consolidation et les différents algorithmes calculant une nouvelle configuration.

Khanna et al. [KBKK06] proposent une approche minimisant les portions de ressources inutilisées.
Cette approche est basée sur une heuristique Best Fit Decrease, une extension de l’heuristique FFD qui
affecte chaque machine virtuelle sur le nœud dont la capacité libre en ressources est la plus proche possible
des besoins de la machine virtuelle. Cette approche améliore sensiblement la qualité de certaines solutions
mais tend à laisser de petits espaces libres sur chaque nœuds, cette fragmentation pouvant dégrader la
qualité de la solution dans certaines situations. Bobroff et al. [BKB07] calculent la nouvelle configuration
viable avec l’heuristique FFD. Un système de prédiction place les machines virtuelles en fonction de leurs
besoins durant le prochain intervalle de temps. Celui-ci représente le temps de migration de la machine
virtuelle d’après estimation. Cela permet d’envisager un système prévenant les configurations non viables
plutôt qu’un système réalisant uniquement la correction de la configuration courante. En intercalant
un tel module entre le module de supervision et le module de décision d’Entropy, il est possible de
reproduire un tel système. Ces deux approches permettent d’obtenir des configurations viables utilisant
un nombre de nœuds proche de la solution optimale. Cependant, en ne considérant pas la configuration
courante, le nombre de migrations à réaliser est proche du nombre de machines virtuelles impliquées dans
la configuration et entrâıne un temps de reconfiguration dégradant fortement l’intérêt de l’approche.

Verma et al. [VAN08b], Wood et al. [WSVY07] et le prototype pMapper [VAN08a] considèrent la
configuration courante afin de réduire le nombre de migrations à réaliser. Leurs solutions utilisent une
variation de l’algorithme FFD et distinguent les nœuds surchargés des nœuds sous-utilisés. L’algorithme
sélectionne alors des machines virtuelles hébergées sur des nœuds surchargés pour les migrer sur des
nœuds sous-chargés. Cette solution réduit le nombre de migrations à réaliser mais dégrade la qualité de la
solution en ne considérant pas tous les déplacements de machines virtuelles possibles. En effet, en migrant
également certaines machines virtuelles entre des nœuds surchargés ou sous-chargés, il peut être possible
de calculer de meilleures configurations, utilisant un nombre de nœuds mais également un nombre de
migrations inférieur.

Globalement, les différents travaux présentés ci-dessus proposent des solutions au problème de Bin Pa-
cking à 2 dimensions par le biais d’heuristiques. Les approches reposant sur les heuristiques FFD ou BFD
produisent des solutions correctes, mais non nécessairement optimales, et entrâınant un nombre de migra-
tion parfois très important. Exécuter ces différentes migrations peut prendre un temps significatif durant
lequel les besoins des machines virtuelles pourront avoir changé, rendant alors l’auto-optimisation obso-
lète. Simultanément, les approches considérant la configuration courante permettent de réduire le nombre
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de migrations mais dégradent la qualité de la solution (le nombre de nœuds utilisés). Ces approches ne
disposent d’aucune flexibilité et la considération de nouvelles contraintes spécifiques à la grappe ou même
à des machines virtuelles nécessite de revoir entièrement les heuristiques. L’approche exacte décrite dans
ce chapitre calcule des configurations optimales nécessitant un nombre de migrations réduit. Il est possible
de spécialiser le problème au besoin par l’ajout de nouvelles contraintes de placement, sans remettre en
cause les précédentes contraintes. En contrepartie, le calcul d’une configuration est généralement plus
long ; nous détaillerons cette comparaison durant l’évaluation de notre prototype dans le chapitre 10.

Nathuji et al. [NS07, NS08] proposent une infrastructure permettant une gestion coordonnée de stra-
tégies d’économie d’énergie globale, par de la consolidation dynamique et locale, en adaptant la fréquence
de fonctionnement des processeurs aux besoins [EKR02]. Un moniteur observe les requêtes ACPI des dif-
férentes machines virtuelles et propose un placement réduisant le nombre de nœuds allumés et si possible
la fréquence de fonctionnement des processeurs. On retrouve également cette stratégie dans les travaux de
Verma et al. [VAN08b] qui se focalisent sur des applications de type calculs haute performance. Ces deux
approches diffèrent légèrement de notre approche en déclarant un objectif qui se focalise ouvertement sur
la notion d’énergie alors que notre cas d’étude se focalise sur la réduction du nombre de nœuds utiles.

Wood et al. [WTLS+09] utilisent des hyperviseurs partageant des pages mémoires entre machines
virtuelles afin d’améliorer le niveau de consolidation. En plus de calculer une configuration viable, ils
considèrent le « taux d’affinité mémoire » des machines virtuelles en regroupant si possible sur un même
nœud les machines virtuelles partageant le plus de pages mémoires. Chaque nœud peut alors héberger
plus de machines virtuelles.

7.5 Conclusion

Bilan

Nous avons présenté dans ce chapitre un module de décision pour Entropy réalisant de la consolidation
dynamique de machines virtuelles. Cette approche permet de réduire les coûts de fonctionnement des
grappes en hébergeant les machines virtuelles en cours d’exécution sur un nombre minimum de nœud.
En fonction des besoins courant en ressources CPU et mémoires des machines virtuelles, la configuration
utilise le nombre de nœud minimum permettant de satisfaire les besoins en ressources de chacune. Notre
approche reposant sur la programmation par contraintes permet de calculer une solution optimale pour
ce problème en réduisant le nombre de migrations à réaliser. Contrairement aux approches heuristiques, il
est possible d’enrichir VMPP en spécifiant de nouvelles contraintes ou de prendre en compte de nouveaux
objectifs. En reprenant la fonction définissant l’affinité des machines virtuelles définie dans [WTLS+09],
nous pouvons rapprocher les machines virtuelles de façon à maximiser le partage de la mémoire afin
d’améliorer la consolidation.

Perspectives

Nous pensons que différentes optimisations permettrait d’améliorer la résolution de ce problème. Premiè-
rement, l’estimation des bornes de la variable décrivant le nombre de nœuds est basée sur des heuristiques.
Si le calcul d’une bonne borne supérieure permet d’assurer de trouver une solution rapidement, il est im-
pératif de définir une borne inférieure la plus proche possible de la solution optimale. Une recherche plus
poussée d’algorithmes calculant une borne inférieure permettrait ainsi de réduire l’espace de recherche.

L’objectif du problème VMPP est de réduire le nombre de nœuds utiles. En considérant également
la réduction du nombre de migrations, nous cherchons à résoudre un problème selon deux objectifs. La
résolution d’un tel problème consiste à calculer un compromis entre plusieurs valeurs objectif. Il importe
alors de définir une fonction pondérant chaque objectif. Des évaluations de précédentes implémentations
de ce module ont cependant montrées que le temps de résolution d’un tel problème ainsi que la qualité
du résultat étaient moins satisfaisants que la résolution d’un problème ayant comme objectif le calcul
du nombre minimum de nœuds et réduisant le nombre de migrations par une simple heuristique de
branchement.

L’architecture actuelle du module de décision maintien l’état de toute les machines virtuelles lors
du calcul de la nouvelle configuration viable, aucune tâche en attente ne pourra alors être exécutée. De
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plus, notre approche considère des tâches évolutives ainsi que des partitions dynamiques dont la taille
est adaptée aux besoins CPU des machines virtuelles. Nous ne pouvons donc prédire avec exactitudes
leurs besoins et assurer ainsi que le VMPP aura une solution : si les besoins CPU des machines virtuelles
sont trop important, alors il n’existera pas de configuration viable et les performances des applications
seront dégradées jusqu’à ce que les besoins CPU baissent et qu’une nouvelle solution existe. Une solution
consiste à suspendre des tâches en cours d’exécution temporairement pour maintenir une configuration
viable. Ce point sera traité dans le chapitre 9.

Le module de décision est chargé du calcul d’une configuration viable décrivant la solution que l’on
souhaite obtenir. Cette configuration est ensuite soumise au module de reconfiguration chargé de détecter
les actions à réaliser ainsi qu’un ordonnancement efficace de celles-ci afin d’assurer la fiabilité du processus.
Nous discutons de ce module dans le chapitre suivant.



Chapitre 8

La reconfiguration

Où nous discutons du processus assurant la transition entre la configuration courante et une
nouvelle configuration viable calculée par un module décision. Cette transition nécessite éven-
tuellement de passer par des configurations transitoires. Nous mettons en évidence l’existence
d’inter-dépendances entre certaines actions et proposons un algorithme pour la création d’un
plan de reconfiguration assurant la faisabilité de toute les actions de transition tout en fa-
vorisant l’exécution en parallèle des actions. Nous évaluons également la durée d’exécution
des actions ainsi que leur impact sur les performances dans différentes situations. Ces critères
sont en effet prépondérant dans un système auto-adaptatif. Nous définissons alors une approche
pour réduire la durée d’une reconfiguration en calculant une configuration impliquant une durée
d’exécution du plan associé minimum.
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L
e passage de la configuration courante à une nouvelle configuration viable implique d’exécuter plusieurs
actions agissant sur le cycle de vie des machines virtuelles. Le cycle de vie d’une machine virtuelle

est assimilable à une machine à états finis déterministe ; l’observation de la configuration courante et de
la configuration destination permet donc d’inférer sur l’ensemble des actions à exécuter. Cette ensemble
d’action assurant la transition entre la configuration courante et une nouvelle configuration destination
forme une reconfiguration.

Les actions manipulant une machine virtuelle permettent de changer son état ou encore sa position
dans la grappe. La Table 8.1 décrit l’impact des actions sur la disponibilité des ressources des nœuds
impliqués dans celles-ci à savoir le nœud hébergeant la machine virtuelle dans la configuration courante
(le nœud source) et dans la configuration destination (nœud destination).

Les actions de lancement et de reprise d’activité consomment des ressources sur le nœud destination.
La disponibilité des ressources sur le nœud destination peut donc être considérée comme une précondition

63
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nécessaire à l’exécution des actions. Les actions d’arrêt et de suspension d’activité au contraire libèrent des
ressources sur le nœud source. Cette conséquence est alors une postcondition de l’exécution. Finalement,
l’action de migration implique à la fois une précondition sur la disponibilité des ressources sur le nœud
destination et d’une postcondition libérant des ressources sur le nœud source.

Action
Impact sur les ressources

Consommateur Libérateur

Lancement X

Arrêt X

Suspension X

Reprise X

Migration X X

Table 8.1 – Impact des actions sur les ressources des nœuds source et destination

L’existence de préconditions pour l’exécution de certaines actions indique qu’il n’est pas possible
de réaliser les actions d’une reconfiguration de manière arbitraire. Si une reconfiguration est composée
d’actions libérant et consommant des ressources, alors il peut être nécessaire d’exécuter des actions libérant
des ressources en priorité afin de rendre des actions consommatrices réalisables. Il est donc nécessaire de
planifier l’ensemble des actions composant un processus de reconfiguration afin d’assurer la faisabilité de
chaque action.

Un autre enjeu du processus de reconfiguration est lié à la considération du temps d’exécution des
actions. Bien que le temps d’exécution d’une action peut être négligeable dans certaines situations, la
réalisation d’un grand nombre d’actions peut nécessiter un temps conséquent lorsque celles-ci sont exé-
cutées séquentiellement. Durant le processus de reconfiguration, les besoins en ressources des machines
virtuelles en cours d’exécution sont susceptibles de varier. Lorsque le temps de reconfiguration est long
alors l’auto-adaptation ne sera pas assez réactive face à la dynamicité des besoins des machines virtuelles.
Le système doit donc assurer une reconfiguration la plus rapide possible pour maximiser la réactivité du
système et limiter son impact sur les performances de la grappe.

Nous discutons dans ce chapitre du processus de reconfiguration. Après une description des problèmes
liés au séquencement des actions, nous décrivons notre approche assurant la faisabilité des configurations
transitoires. Nous discutons de notre approche pour réduire le temps de reconfiguration par la résolution
d’un problème d’optimisation sous contraintes. Finalement, nous positionnons notre approche par rapport
aux travaux apparentés.

8.1 Détection de dépendances entre actions

Une reconfiguration consiste à exécuter un ensemble d’actions. Les actions de migration, de reprise et de
lancement disposent de préconditions relatives à la disponibilité de ressources sur leur nœud d’accueil. Il
est donc nécessaire de s’assurer de la disponibilité de ces ressources pour rendre ces actions faisables. Nous
discutons dans cette section de notre approche détectant et résolvant différents problèmes de dépendance
entre les actions d’une reconfiguration.

8.1.1 Le graphe de reconfiguration

Pour identifier les actions à réaliser lors de la reconfiguration, nous analysons la configuration source et la
configuration destination en considérant le cycle de vie d’une machine virtuelle décrit dans le chapitre 6 :

• une machine virtuelle passant de l’état Attente à l’état Exécution indique une action de lancement ;

• une machine virtuelle changeant de nœud d’accueil mais conservant son état Exécution indique
une action de migration ;

• une machine virtuelle passant de l’état Exécution à l’état Suspendu, indique une action de suspen-
sion ;
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• une machine virtuelle passant de l’état Suspendu à l’état Exécution indique une action de reprise ;

• finalement, une machine virtuelle n’apparaissant pas dans la configuration destination indique une
action d’arrêt.

Un graphe de reconfiguration modélise l’ensemble des actions à réaliser. Il s’agit d’un multigraphe
orienté dont les sommets représentent les nœud de calcul et les arcs représentent les actions à réaliser.
À chaque sommet sont associées les valeurs de capacité CPU et mémoire du nœud. Sur chaque arc est
spécifié le type de l’action ainsi que les besoins en ressources CPU et mémoire de la machine virtuelle
associée. La Figure 8.1 représente un graphe de reconfiguration avec 4 actions à réaliser. Nous rappelons
que les entiers rjc rjm définissent respectivement les besoins en ressources CPU et mémoire de la machine
virtuelle d’indice j et que les variables cic et cim définissent respectivement la capacité en ressources CPU
et mémoire du nœud de calcul d’indice i.

Figure 8.1 – Un graphe de reconfiguration

8.1.2 Détection des dépendances

L’analyse des différentes propriétés des actions manipulant les machines virtuelles met en évidence deux
types de dépendances. Celles-ci peuvent être repérées et résolues grâce au graphe de reconfiguration.

Dépendance séquentiel. La Figure 8.2 décrit un graphe de reconfiguration précisant la migration
de VM1 du nœud N1 au nœud N2 ainsi que la suspension de VM2 sur son nœud d’accueil N2. La
consommation courante en ressource mémoire de VM2 réduit la capacité mémoire courante de N2 qui ne
satisfait plus les préconditions nécessaires à l’exécution de la migration de VM1. Il est donc nécessaire
d’exécuter l’action de suspension avant l’action de migration afin de libérer les ressources nécessaires à
l’accueil de VM1.

Figure 8.2 – Une séquence de deux actions

Notons que les actions ne pouvant être exécutées directement sont les actions de migration, de reprise
et de lancement. À l’inverse, les actions d’arrêt et de suspension qui ne présentent pas de préconditions,
seront nécessairement toujours faisables.

Inter-dépendances. La Figure 8.3(a) représente un graphe de reconfiguration décrivant deux migra-
tions à réaliser. La capacité mémoire du nœud N1 empêche de réaliser la migration de VM2 avant la
migration de VM1. Simultanément, la capacité CPU du nœud N2 empêche de réaliser la migration de
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VM1 avant la migration de VM2. Ce cycle de dépendances qui consiste à échanger deux ou plusieurs
machines virtuelles n’est pas solvable par un séquencement de ces seules actions.

La notion d’échange est observable dans différents domaines. En programmation par exemple, il
n’existe pas nécessairement d’opérateur permettant d’échanger les valeurs de deux variables. Pour briser
ce cycle de dépendances, il est nécessaire d’utiliser une troisième variable pour stocker la valeur d’une
des deux variables. Dans le cas d’un cycle d’actions portant sur des machines virtuelles, nous utilisons un
nœud supplémentaire, appelé nœud pivot, pour héberger temporairement l’une des machines virtuelles
du cycle. La Figure 8.3(b) décrit une solution pour ce cycle de dépendances. Celui-ci est brisé en migrant
d’abord VM2 sur le nœud pivot N3 afin de rendre l’action de migration de VM1 faisable. Finalement VM2

est migrée vers son nœud destination.
Il est à noter que cette situation ne peut se produire qu’avec des actions de migration. Ce sont en effet

les seules actions nécessitant à la fois des ressources sur le nœud destination et libérant des ressources
sur le nœud source. De plus, nous devons considérer que la résolution d’un cycle de dépendances par
une migration supplémentaire sur un nœud pivot est tributaire de l’existence d’un tel nœud. Une grappe
surchargée par exemple ne permettra pas nécessairement de résoudre un problème de cycles par une telle
méthode.

(a) Un simple séquence-
ment ne permet pas de mi-
grer VM1 et VM2

(b) Une migration supplémentaire
sur un nœud pivot brise le cycle de
dépendances

Figure 8.3 – Inter-dépendance entre deux migrations

La détection et la résolution de ces problèmes de dépendances met en avant le besoin de planifier
toutes les actions composant une reconfiguration afin d’assurer la faisabilité de celles-ci.

8.2 Le plan de reconfiguration

Un plan de reconfiguration décrit un ordonnancement d’actions réalisant une reconfiguration qui assure
la faisabilité de chacune des actions le composant. Un plan de reconfiguration est donc une solution aux
problèmes de dépendances décrit précédemment. Ces dépendances sont résolues en imposant une séquen-
tialisation de certaines actions et éventuellement des migrations supplémentaires. Il n’est cependant pas
nécessaire de réaliser la totalité des actions d’une reconfiguration séquentiellement. Un plan de reconfigu-
ration autorise d’exécuter des actions en parallèle, tout en assurant le séquencement des actions disposant
de dépendances. Nous avons choisi de modéliser un plan de reconfiguration par une séquence d’étapes.
Une étape représente un ensemble d’actions qu’il est possible d’exécuter en parallèle. Une étape peut être
composée de séquences d’actions ou d’actions simples. L’enchâınement des différentes étapes est quant à
lui séquentiel.

Les actions de lancement, de migration et de reprise possèdent des préconditions relatives à la dis-
ponibilité des ressources sur leur nœud destination. Pour décider de la faisabilité de ces actions, nous
calculons la capacité libre courante de chaque nœud. Il s’agit de la capacité totale de celui-ci diminuée de
la consommation des machines virtuelles en cours d’exécution (cela inclut les machines virtuelles qui vont
être migrées, suspendues ou arrêtées). Pour chaque nœud nous construisons une liste d’actions faisable à
destination de ce nœud. La liste est initialisée avec l’ensemble des actions prévus à destination du nœud,
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triée par ordre croissant selon les besoins mémoire puis CPU des actions. Les actions en queue de liste
sont alors progressivement supprimées de la liste jusqu’à ce que la capacité libre courante du nœud soit
suffisante pour satisfaire les besoins de toute la liste. L’exécution de cette liste d’actions correspond au
pire cas, c’est à dire quand aucune action libératrice de ressources sur le nœud n’est prévue.

Un plan de reconfiguration, initialement vide, est construit itérativement d’après un graphe de recon-
figuration entre la configuration source et la configuration destination en calculant à chaque itération la
liste des actions faisables de tous les nœuds. Si la liste est vide, alors un cycle de dépendances bloque le
processus. Dans cette situation, nous détectons un cycle et un nœud pivot est recherché afin de résoudre
ce blocage en créant au moins une nouvelle action faisable. Le pivot est choisi de sorte a exécuter l’ac-
tion nécessitant le moins de ressources en premier. Si la liste est non vide, alors les actions de celle-ci
sont regroupées dans une étape qui est ajoutée en queue du plan de reconfiguration. Nous recréons en-
suite un nouveau graphe depuis la configuration transitoire à l’issue de cette étape vers la configuration
destination. Ce processus est répété jusqu’à ce qu’il n’y ait plus aucune action dans le graphe.

La Figure 8.4 décrit un exemple de création de plan de reconfiguration. La Figure 8.4(a) décrit le

graphe de reconfiguration initiale. À cet instant, les actions reprise(VM4) et suspension(VM5) sont les
seules faisables. Ces actions sont ajoutées dans une première étape et nous construisons le nouveau graphe.
À ce moment, aucune action n’est faisable. En effet un cycle de dépendances dû aux migrations de VM1

et VM2 bloque la situation. Le nœud N3 est choisi comme pivot afin de réaliser la migration de VM2 sur
N3 (Figure 8.4(b)), la deuxième étape du plan. Le nouveau graphe représenté par la Figure 8.4(c) indique
que la migration de VM1 est dorénavant faisable ; cette action constitue la troisième étape. Finalement,
le nouveau graphe représenté dans la Figure 8.4(d) indique que la migration de VM2 vers sa destination
finale est faisable. Le plan de reconfiguration final, est alors composé de 4 étapes :

1. suspension(VM5) et reprise(VM4)

2. migration(VM2) sur N3

3. migration(VM1)

4. migration(VM2) sur N1

8.3 Estimation du coût d’une reconfiguration

Un processus de reconfiguration consiste à exécuter un ensemble d’actions sur une durée potentiellement
longue, dans un environnement dynamique. La durée d’un processus de reconfiguration doit être la plus
courte possible pour ne pas impacter les performances de la grappe. Il est donc nécessaire d’estimer
la durée des actions afin de pouvoir estimer la durée d’exécution totale d’un plan de reconfiguration.
Simultanément, exécuter une action requiert des ressources CPU et des accès à la mémoire. Une action
a donc un coût en temps (sa durée d’exécution) mais également en performances qu’il est nécessaire
d’évaluer afin d’optimiser au mieux l’exécution d’une reconfiguration.

8.3.1 Méthodologie

Pour évaluer la durée et l’impact sur les performances des différentes actions, nous avons exécuté celles-ci
sur une grappe de test. Ces expériences ont été effectuées sur deux nœuds de calcul identiques disposant
chacun d’un processeur Intel Core Duo à 2,1 GHz (un seul cœur est activé) et de 4 Go de mémoire vive.
Ces deux nœuds sont interconnectés par un réseau Ethernet Gigabit. L’hyperviseur utilisé est Xen 3.2
et 512 Mo de mémoire sont alloués au Domaine-0. Les machines virtuelles exécutent une distribution
GNU/Linux en mode para-virtualisation. La tâche considérée dans ce test est le calcul scientifique BT.W
de la suite de banc de test NASGrid [FdW02]. Quand une machine virtuelle exécute le test, elle requiert
un CPU physique entier et elle est qualifiée d’« active ». Dans le cas contraire on considère que ses besoins
CPU sont nuls, elle est alors qualifiée d’« inactive ». Un nœud est actif s’il héberge des machines virtuelles
actives ; dans le cas contraire il est actif. Dans ce contexte, une configuration viable ne peut donc héberger
sur un même nœud qu’une seule machine virtuelle active. L’image disque des machines virtuelles est mise
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(a) Graphe de reconfiguration initial (b) Graphe après l’étape 1 et la résolu-
tion du cycle de dépendances

(c) Graphe après l’étape 2 (d) Graphe après l’étape 3

Figure 8.4 – Processus de création d’un plan de reconfiguration depuis un graphe

Contexte Migration Suspension Reprise
IFITA X X X

IFATI X X

IFATA X X

IFITI X X X

AFATI X

Table 8.2 – Contextes disponibles pour les actions

à disposition par un serveur NFS. La quantité de mémoire de la machine virtuelle sur laquelle est exécutée
l’action varie de 512 Mo à 2048 Mo.

Une action peut être exécutée dans différents contextes dépendant de l’état de la machine virtuelle
manipulée ainsi que des nœuds impliqués dans l’action. La Figure 8.5 décrit les différents contextes pour les
actions que nous avons définis dans le cadre de notre étude. Le contexte IFITI (Inactive From Inactive To
Active) manipule une machine virtuelle inactive entre deux nœuds inactifs. Le contexte IFITA (Inactive
From Inactive To Active) manipule une machine virtuelle inactive entre un nœud inactif et un nœud
actif. Le contexte IFATI (Inactive From Active To Inactive) manipule une machine virtuelle inactive
entre un nœud actif et un nœud inactif. Le contexte IFATA (Inactive From Active To Active) manipule
une machine virtuelle inactive entre deux nœud actifs. Finalement le contexte AFATI (Inactive From
Active To Active) manipule une machine virtuelle active entre un nœud actif et un nœud inactif. Nous
ne considérons pas le contexte AFATA (Active From Active To Active) manipulant une machine virtuelle
active vers un nœud en hébergeant déjà une car cette opération entrâınerait une configuration non-viable.

La Table 8.2 décrit les contextes qui sont disponibles pour les actions de migration, suspension et
reprise. Il est à noter que pour certaines actions le nœud source peut être le nœud destination. Le
processus de suspension et de reprise manipule des machines virtuelles qui sont en pause. La machine
virtuelle est donc assimilable à une machine virtuelle inactive et dans ce cas, le contexte AFATI manipulant
une machine virtuelle active est assimilable au contexte IFATI. Il n’est donc pas nécessaire de traiter ce
premier contexte. Dans le cas de la reprise, les contextes IFITA et IFITI peuvent impliquer une reprise
sur le nœud hébergeant l’image de la machine virtuelle ou sur un nœud distant. Cependant, bien que la
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(a) IFITA (b) IFATI (c) IFATA

(d) AFATI (e) IFITI (f) AFATA

Figure 8.5 – Différents contextes pour une action. Les machines virtuelles grises sont considérées comme
actives, elles requièrent alors 100% d’un CPU physique

suspension distante soit possible, son intérêt est limité : une machine virtuelle est suspendue dans l’optique
d’être reprise ultérieurement, éventuellement sur un nœud de calcul différent. Deux approches sont alors
possibles : ou bien suspendre la machine virtuelle sur un nœud de stockage dédié, ou suspendre la machine
virtuelle localement afin de la reprendre sur le même nœud ou à distance (en copiant préalablement
l’image de la machine virtuelle sur le nœud distant). Dans la première situation, le réseau doit être le
plus rapide possible si l’on souhaite obtenir de meilleures performances que dans la seconde situation.
En effet, le second cas ne requiert au pire qu’un transfert d’image par le réseau. L’architecture nécessaire
pour valoriser l’approche de la suspension sur un nœud dédié étant peu commune, nous ne considérons
pas, dans cette étude, de contextes pouvant impliquer une suspension sur un nœud distant.

8.3.2 Durée des actions

La Figure 8.6 référence la durée moyenne d’exécution des différentes actions manipulant les machines
virtuelles en fonction des contextes définis précédemment et de la quantité de la mémoire allouée à la
machine virtuelle manipulée. On observe que le temps de migration, de reprise et de suspension (visibles
respectivement sur les Figures 8.6(a), 8.6(b) et 8.6(c)) est guidé principalement par la quantité de mémoire
allouée à la machine virtuelle. En effet, ces actions manipulent surtout la mémoire de la machine virtuelle,
il est donc naturel que leur durée dépende de cette quantité. Le contexte a un impact fondamental dans
le cadre d’actions de reprise. Les contextes impliquant une reprise à distance prennent naturellement
plus de temps que les contextes où la reprise est locale. Il est en effet nécessaire de transférer l’image de
la machine virtuelle sur le nœud distant1. On observe alors que le temps d’exécution d’une action est
multiplié par 3. L’état des nœuds impact également sur le temps de réalisation de l’action. La gestion
de la copie et de la restauration de l’image nécessite des ressources CPU qui sont alors prélevées sur les
besoins des machines virtuelles actives.

La Figure 8.6(d) montre que le temps d’exécution des actions de lancement et d’arrêt est indépen-
dant de la quantité de mémoire allouée à la machine virtuelle manipulée. Dans la pratique, le temps de
lancement et d’arrêt est en effet principalement consacré au lancement des différents services du système
d’exploitation de la machine virtuelle. Comparé au temps de démarrage (environ 6 secondes), le temps
d’arrêt d’une machine virtuelle est important (environ 25 secondes), il est cependant possible de le réduire
à moins d’une seconde en arrêtant la machine virtuelle brutalement (équivalent à l’arrêt de l’alimentation
d’une machine physique). Le gain en temps est significatif par contre l’utilisateur devra considérer cette
particularité afin d’adapter si nécessaire son environnement.

1Dans cette étude, l’image est copiée grâce à la commande scp bien que différentes approches soient possibles (rsync,
serveur NFS, . . .).
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(a) Durée d’une migration (b) Durée d’une reprise

(c) Durée d’une suspension (d) Durée des actions de lancement et d’arrêt

Figure 8.6 – Durée d’exécution des actions manipulant une machine virtuelle

8.3.3 Impact sur les performances

Les Figure 8.7 représentent le surcoût de l’exécution d’un test selon les différentes actions et contextes
par rapport à une exécution sans action. Pour cette évaluation, nous ignorons les contextes n’impliquant
que des machines virtuelles inactives, celles-ci n’ayant aucun besoins CPU, on ne peut observer de pertes.

L’impact sur les performances dans le cadre d’une migration (voir Figure 8.7(a)) est dépendant du
contexte de l’action. Pour le contexte IFATI, le surcoût provient de la lecture des pages mémoire sur le
nœud source. En effet, l’écriture des pages sur le nœud destination n’a pas d’impact puisqu’il n’héberge
aucune machine virtuelle active. Pour le contexte AFATI, la migration porte sur une machine virtuelle
active. Le surcoût est donc légèrement supérieur puisqu’un nombre de passes supérieur est nécessaire pour
copier le contenu de la mémoire qui change fréquemment et que les ressources nécessaire à la lecture de ces
pages réduit la quantité de ressources CPU accordée à la machine virtuelle. Le contexte IFITA est soumis
à un surcoût encore supérieur puisque le processus d’écriture des pages mémoire sur le nœud destination
requiert des ressources CPU qui ne sont alors plus disponibles pour VM2 qui est active. Finalement, le
contexte IFATA est le contexte qui implique le surcoût le plus important. En effet, même si la machine
virtuelle migrée n’est pas active, le processus de lecture de pages sur N1 et d’écriture sur N2 prive les
machines virtuelles actives de ressources CPU qui étaient demandées. Ce surcoût est comparable à la
somme des surcoûts des contextes IFATI et IFITA.

La Figure 8.7(b) représente le surcoût de l’action reprise dans différents contextes. Encore une fois, les
contextes impliquant des reprises à distance sont nettement plus coûteux en performance que les actions
locales (contexte IFITA-local). La copie de l’image sur le nœud distant demandant des ressources CPU
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sur les nœuds source et destination, nous observons que la copie d’une image est plus impactante sur le
nœud destination lorsqu’il est actif (contexte IFITA-distant) que sur le nœud source (contexte AFATI) ;
l’écriture de données sur disque étant plus coûteuse en ressources CPU que la lecture. La Figure 8.7(c)
décrit le surcoût d’une suspension locale sur un nœud actif.

(a) Impact d’une migration (b) Impact d’une reprise

(c) Impact d’une suspension

Figure 8.7 – Impact des actions manipulant une machine virtuelle sur les performances

Globalement, nous observons que l’exécution d’une action sur une machine virtuelle active ou sur
des nœuds actifs dégradent significativement les performances des machines virtuelles présentes sur le
nœud source ou destination. Nous avons observé que les opérations les moins coûteuses manipulent des
machines virtuelles inactives entre des nœuds inactifs, et que les contextes où le nœud destination est actif
dégradent plus les performances que les contextes ou le nœud source est actif. De plus, il est important de
noter que même s’il est possible de déplacer une machine virtuelle en fonctionnement par l’intermédiaire
d’une suspension et d’une reprise à distance, il est impératif d’utiliser une migration à la place. En effet,
pour un même résultat, la durée de son exécution est 9 fois inférieure et l’impact sur les performances des
machines virtuelles actives est 7 fois moindre. Ces expérimentations suggèrent de réduire au minimum le
nombre d’actions à réaliser, en évitant les migrations par exemple. Elles suggèrent également de considérer
le contexte de l’action, en préférant la suspension et la reprise locale par exemple, tout en manipulant le
plus possible des machines virtuelles et des nœuds inactifs.
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8.4 Réduction de la durée de la reconfiguration

L’évaluation de la durée des actions dans la section précédente a mis en avant que certains contextes de
réalisation d’actions étaient préférables à d’autres. En s’appuyant sur notre modèle de plan défini précé-
demment, nous avons défini une fonction objectif estimant le coût, en temps, d’un plan de reconfiguration.
Cette fonction peut ainsi être utilisée dans un modèle d’optimisation sous contraintes afin de calculer une
configuration, équivalente à la configuration destination calculée par le module de décision, mais dont le
coût du plan de reconfiguration associé est minimisé.

8.4.1 Modèle de coût

Le coût d’un plan de reconfiguration p, composée d’une séquence de n étapes e et de m actions a est défini
au travers d’une fonction objectif K de l’équation (8.1). Le coût d’un plan de reconfiguration correspond
à la somme de tout les coûts totaux K(ax) de chaque action. Le coût total d’une action correspond à son
coût local k(ax) plus le coût des différentes étapes précédents l’étape où l’action est exécutée. Comme
nous exécutons les actions d’une étape en parallèle, le coût d’une étape correspond au coût local son
action la plus coûteuse. Le coût local k d’une action ax est défini d’après les expériences décrites dans la
section précédente. Ces coûts sont résumés dans la Table 8.3. Nous avons montré que le coût des actions
de lancement et d’arrêt était constant. Dans le contexte de cette fonction, ce coût a été ramené à 0. La
durée d’une action de migration ou de suspension est proportionnelle à la quantité de mémoire manipulée.
Dans le contexte de cette fonction, ce coût est égal à cette quantité. Finalement, la durée d’une action
de reprise est guidée par la quantité de mémoire, mais également par son contexte (local ou distant).
Ainsi, expérimentalement, nous considérons que le coût d’une reprise distante est le double du coût d’une
reprise locale.

K (p) =

m
∑

x=0

K (ax)

ax ∈ si,K (ax) =

i−1
∑

j=0

K (sj) + k (ax) (8.1)

K (si) = max (k (ax)) , ax ∈ si

Type de l’action ax Coût local k (ax)

migration(VMj) rjm
lancement(VMj) constant
arrêt(VMj) constant
suspension(VMj) rjm

reprise(VMj)
rjm si local,
2× rjm sinon

Table 8.3 – Coût des différents types d’actions sur une machine virtuelle d’indice j. rjm indique la quantité
de mémoire allouée à VMj .

Dans la pratique, minimiser cette fonction de coût :

• favorise le localisme en pénalisant les reprises distantes par rapport aux reprises locales et les
migrations non nécessaire ;

• réalise les actions au plus tôt en favorisant le parallélisme.

Une reconfiguration a lieu lorsque le module de décision détecte une configuration non viable ou
détecte qu’une meilleure configuration est possible. Si la configuration courante est non viable, alors
certaines machines virtuelles en cours d’exécution n’ont pas accès à suffisamment de ressources pour
une exécution optimale. En exécutant les actions le plus tôt possible, c’est à dire en réduisant le
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coût total d’une action, nous minimisons le temps où les performances des machines virtuelles sont
réduites ;

• choisit des migrations de machines virtuelles demandant peu de mémoire afin de réaliser l’opération
le plus rapidement possible.

8.4.2 Minimisation du coût d’un plan

Un problème d’affectation de machines virtuelles comme VMPP, qui calcule une configuration viable
utilisant le minimum de nœuds, peut avoir plusieurs solutions. Celles-ci ont en commun l’état de chacune
des machines virtuelles, mais elles différent par le placement des machines virtuelles. On considère que
deux configurations sont équivalentes si elles impliquent les mêmes machines virtuelles et que celles-ci
sont toutes dans le même état dans chaque configuration. On préférera alors une configuration où le coût
du plan de reconfiguration associé est le plus petit.

Le problème du calcul d’une configuration viable impliquant le coût de reconfiguration le plus faible
est appelé VMRP (Virtual Machines Replacement Problem). Ce problème d’optimisation sous contraintes
est calculé dans le module de planification à partir de la solution calculée par le module de décision. Il
utilise la fonction de coût K définie précédemment et le modèle du VMAP défini dans le chapitre 6. Nous
avons composé ce problème en rajoutant les contraintes de sac à dos afin de calculer des configurations
viables et les différentes contraintes qui maintiennent les états des machines virtuelles (la définition de ces
contraintes est rappelée en annexe). Nous réutilisons également les heuristiques de recherche permettant
une approche first fail.

Afin de réduire l’espace de recherche de ce problème, nous calculons les bornes de la variable objectif
K. La borne supérieure correspond au coût du plan entre la configuration courante et la configuration
calculée par le module de décision. La borne inférieure quant à elle calculée à partir des actions qui seront
nécessairement exécutées, c’est à dire les actions de lancement, d’arrêt, de suspension et de reprise. Pour
ces actions, le coût minimum est choisi.

Si le module de décision calcule une configuration ayant des propriétés d’équivalence autres que l’état
des machines virtuelles, alors il est nécessaire de préciser au module de planification les contraintes sup-
plémentaires à considérer. Ainsi, si le module de décision utilise VMPP, alors VMRP doit s’assurer que la
solution utilisera le même nombre de nœud que le nombre xvmpp calculé par VMPP. La contrainte définie
par l’équation (8.2) est alors ajoutée au problème.

∑

i∈N

ui = xvmpp (8.2)

Tout comme pour le VMPP, il est possible de considérer les équivalences entre les machines virtuelles
et les nœuds afin de réduire l’espace de recherche. Dans cette situation cependant, la relation d’équivalence
entre les machines virtuelles doit être plus restrictive. En effet, cette relation d’équivalence doit considérer
que les machines virtuelles peuvent se déplacer sur un autre nœud. Ainsi, deux machines virtuelles sont
équivalentes si leurs besoins en ressources CPU et mémoire sont identiques et si elles sont hébergées par
le même nœud. Cette nouvelle relation d’équivalence est formalisée dans l’équation (8.3).

∀x, y ∈ [0, k] ,VMx ≡ VMy ⇔ rxc = ryc ∧ rxm = rym ∧ vx = vy (8.3)

Nous avons également développé une contrainte accélérant la minimisation de la fonction objectif. Lors
du test d’une affectation d’une machine virtuelle à un nœud, un plan de reconfiguration partiel est calculé
et son coût est évalué. Ce coût est ensuite complété en estimant un coût minimum pour les machines
virtuelles non affectées (nous reprenons le calcul de la borne inférieure de K). Si ce coût est supérieur à la
borne supérieure alors le solveur teste une autre affectation. Si le coût est inférieur à la borne supérieure
et que le solveur a calculé une solution, alors ce coût représente une nouvelle borne supérieure.
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8.5 Travaux apparentés

Différents travaux ont abordé la notion de reconfiguration, dans le cadre de serveur web pour l’équilibrage
de charge, de la migration de données dans les grappes, ou de la consolidation de machines virtuelles. Bien
que la finalité de ces approches soit différente, toutes consistent à calculer un plan assurant la transition
entre une configuration courante et une configuration destination.

Dans le domaine de l’équilibrage de charges, Aggarwal et al. [AMZ03] proposent des algorithmes
d’optimisations approchés permettant de passer d’une configuration à une autre en minimisant le nombre
de déplacements des tâches. Récemment, Fukunaga [Con08] a proposé une approche exacte reposant sur
la programmation par contraintes pour la résolution d’un problème équivalent.

Hall et al. [HHK+01] et Anderson et al. [AHH+08] proposent une série d’algorithmes pour la création
de plans de migration de données dans les grappes. L’algorithme proposé en 2008 considère des problèmes
de dépendances évoqués dans cette thèse mais se basent sur des hypothèses invalides dans notre contexte
de migration de machines virtuelles : les données à migrer ont toute la même taille et chaque nœud de
la configuration initiale et finale doit disposer de suffisamment d’espace libre pour accueillir les données.
Dans le cadre de la migration de machines virtuelles, la quantité de mémoire allouée à celles-ci est diffé-
rente et les nœuds ne disposent pas nécessairement d’espace libre pour accueillir des machines virtuelles
supplémentaires. Notons cependant que notre algorithme de création de plan ne nécessite au plus qu’un
nœud avec suffisamment de ressources CPU et mémoire libres pour accueillir la machine virtuelle la plus
consommatrice en ressources.

Différents travaux récents ont également adressé le problème de la reconfiguration dans les grappes
exécutant des machines virtuelles. Verma et al. [VAN08b] proposent un algorithme pour concentrer les
machines virtuelles sur un minimum de nœuds. En ne considérant uniquement que des migrations directe-
ment faisables, il n’est pas nécessaire de planifier ces actions. Cette approche limite cependant fortement
les possibilités de reconfiguration en ne considérant qu’un sous ensemble de solutions possibles. Cette
considération dégrade la qualité des solutions par rapport à une approche exacte : dans le cas de grappes
soumises à une forte charge par exemple, cette approche ne parviendra pas nécessairement à déplacer les
machines virtuelles permettant de retrouver une configuration viable.

Wood et al. [WTLS+09] considèrent les dépendances séquentielles dans leur environnement de conso-
lidation de machines virtuelles mais pas les cycles de dépendances. Grit et al. [GIYC06] considèrent dans
Shirako [ICG+06] les dépendances séquentielles et cycliques. Cependant les cycles sont tous résolus en
remplaçant une migration par une suspension et une reprise de la machine virtuelle. Notre approche ré-
sout les problèmes de cycles en insérant une migration supplémentaire vers un nœud pivot. Cette solution
permet de traiter des applications à haute disponibilité dans les machines virtuelles et dispose d’un coût
de réalisation et un impact sur les performances nettement inférieur.

Globalement, tous ces travaux proposent des algorithmes réutilisables pour la création de plans de
reconfiguration. Ces approches résolvent seulement une partie des problèmes de dépendances évoqués
dans ce chapitre ou bien contournent le problème en limitant les actions réalisables. De plus, aucune
de ces approches ne cherche à remettre en cause la configuration destination afin d’optimiser le plan
de reconfiguration ou ne proposent une étude poussée des coûts des actions. Nous proposons dans cette
thèse, en plus d’un algorithme de planification résolvant les dépendances séquentielles et cycliques, une
approche exacte pour le calcul d’une configuration équivalente à celle calculée par le module de décision
mais impliquant un coût de reconfiguration minimum.

8.6 Conclusion

Bilan

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche dédiée à la préparation de la transition entre la confi-
guration courante et une configuration destination viable. Un tel processus implique de réaliser différentes
actions manipulant l’état et la position des machines virtuelles dans la grappe. L’étude des différentes
actions a montré qu’une planification était nécessaire afin de résoudre les problèmes de dépendances sé-
quentielles et cycliques. Tandis que l’étude des coûts des actions selon leur contexte a révélé l’intérêt de
minimiser la durée de la reconfiguration. Nous avons proposé un modèle de plan de reconfiguration et
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un algorithme ordonnant toutes les actions de manière à assurer leur faisabilité tout en maximisant le
parallélisme. De par l’étude des différents contextes agissant sur la durée d’une action et sur la perte
de performances associée, nous avons modélisé une fonction objectif estimant le coût (en temps) d’un
plan de reconfiguration. Cette fonction a pu ensuite être incluse dans un problème d’optimisation sous
contraintes, dérivé du VMAP, afin de calculer une configuration équivalente à la configuration obtenue
auprès du module de décision, mais dont le plan associé a le coût le plus petit possible. Nous pensons que
cette optimisation permettra de réduire le temps de reconfiguration, critère clef assurant la réactivité de
l’auto-optimisation de l’agencement des machines virtuelles dans Entropy. La validité de cette hypothèse
sera vérifiée expérimentalement dans le Chapitre 10.

Perspectives

Différentes améliorations sont encore envisageables. Premièrement, notre algorithme de création de plan
nécessite qu’un nœud de la grappe dispose d’un espace libre suffisamment grand pour servir de pivot en
cas de dépendance cyclique. Si cette situation est envisageable dans la majorité des cas, il est intéressant
de proposer une alternative reposant sur la suspension et de reprise d’une machine virtuelle. Dans ce cas,
lorsqu’un cycle de dépendances n’est pas résolvable, alors nous réalisons une suspension d’un machine
virtuelle puis sa reprise lorsque les dépendances ont été résolues. Cette solution assure la faisabilité
d’une reconfiguration dans toute les situations, sans pour autant utiliser par défaut la préemption d’une
machine virtuelle pour résoudre un cycle, méthode beaucoup plus coûteuse en temps et en performances.
Deuxièmement, l’étude des contextes des actions, notamment l’impact sur les performances montre un
intérêt à considérer celui-ci afin d’obtenir un plan de reconfiguration minimisant la perte de performances.
Il faudrait alors confronter ces deux approches pour l’optimisation de la reconfiguration et sélectionner la
solution la plus profitable où définir une fonction de coût réalisant un compromis. Finalement, le calcul
de la borne inférieure du coût de la reconfiguration ne tient pas compte des problèmes de planification.
La valeur obtenue est donc relativement imprécise. En développant des heuristiques plus avancées pour
l’estimation d’un coût minimum pour une reconfiguration, nous pourrions réduire le temps de calcul de
notre approche.

La séparation entre le module de décision et le module de planification assure le maintien des états
des machines virtuelles ainsi que la viabilité de la configuration. Le module de planification peut cepen-
dant calculer une nouvelle configuration disposant d’un agencement des machines virtuelles différents. Si
l’algorithme d’ordonnancement contraint le placement des machines virtuelles, ces contraintes ne seront
pas prisent en compte. Il est donc nécessaire de pouvoir spécifier des contraintes de placement qui seront
satisfaites par le module de planification. Ce besoin a été exposé lorsque nous demandons au module de
planification de calculer une configuration utilisant un nombre de nœuds précis pour l’hébergement. Il est
donc nécessaire de pouvoir spécifier en plus d’une configuration exemple, les contraintes de placement que
le module de planification devra respecter. Il convient alors de revoir le modèle de communication entre
le module de décision et le module de planification afin de préciser au choix une relation d’équivalence
qui doit être satisfaite entre la configuration exemple et la configuration destination ou un ensemble de
contraintes additionnelles passées au module de planification.
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Chapitre 9

Ordonnancement flexible de tâches

Où nous discutons de la généralisation du problème de gestion du placement des machines vir-
tuelles en proposant une architecture permettant aux administrateurs de développer leur propre
stratégie d’ordonnancement, sélectionnant les tâches à exécuter sur la grappe. En se basant sur
la séparation des concepts de décision et les mécanismes assurant la transition, notre approche
permet aux développeurs de ne pas avoir à considérer les problèmes liés à la reconfiguration.
Le développement de stratégies d’ordonnancement complexe se voit alors simplifié.
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N
ous avons discuté dans le chapitre 7 d’un premier module de décision pour la consolidation dynamique.
Ce module calcule une configuration viable où les tâches en cours d’exécution sont hébergées sur un

nombre de nœuds minimum, dans le but d’augmenter la capacité d’accueil de la grappe ou de réduire les
coûts de fonctionnement de la grappe en éteignant les nœuds inutilisés. Nous avons cependant expliqué
que cette solution ne peut résoudre les situations où la grappe est surchargée et qu’une solution possible
consiste à manipuler l’état des machines virtuelles en plus de leur placement. Nous avons décrit dans le
chapitre 2 que les stratégies d’ordonnancement réalisant une gestion dynamique des tâches nécessitaient
de manipuler l’état des tâches et de leur composants. La stratégie d’ordonnancement gang scheduling
avec concentration des tâches par exemple, requiert de migrer les machines virtuelles des tâches pour les
exécuter sur un minimum de quantums, tandis que la transition entre les quantums est réalisée par des
actions de suspension et de reprise sur les machines virtuelles.

Nous avons défini avec Entropy une architecture où la manipulation des machines virtuelles est réalisée
en deux étapes. D’abord le module de décision, calcule une configuration viable indiquant l’état des
machines virtuelles pour la prochaine itération puis le module de reconfiguration planifie la transition
entre la configuration courante et la nouvelle configuration en réduisant le coût de la reconfiguration au
minimum. Il calcule pour cela une configuration équivalente à la configuration initialement calculée, où
les états des machines virtuelles seront conservés mais où l’agencement des actions et leur nombre sont
optimisés pour réduire le temps d’exécution du plan. Ce processus de transition entre deux états de la
grappe, symbolisés par des configurations, peut être assimilé à un changement de contexte tel que celui
réalisé dans les systèmes d’exploitation exécutant des processus en pseudo-parallèle : un ordonnanceur
décide quels processus seront exécutés sur des processeurs puis suspend les processus qui devront passer
en attente afin d’exécuter les processus choisis.

Nous présentons dans ce chapitre notre approche pour l’ordonnancement de tâches composées de ma-
chines virtuelles et le principe de changement de contexte dans les grappes appliqué aux tâches composées
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de machines virtuelles. Le changement de contexte dans Entropy consiste à exécuter une transition entre
deux configurations qui peut impliquer la migration de machines virtuelles en cours d’exécution, mais
également le démarrage, la suspension, la reprise et l’arrêt des machines virtuelles d’une tâche. Ce concept
reprend le principe de la reconfiguration décrit dans le Chapitre 8 en considérant cette fois des actions
sur des tâches composées de plusieurs machines virtuelles. Cette approche permet aux administrateurs de
développer des stratégies d’ordonnancement pour grappes complexes en indiquant à un module de déci-
sion dédié à l’ordonnancement des tâches à exécuter pour la prochaine itération de la boucle de contrôle.
Le module de planification assure alors le changement de contexte le plus rapidement possible.

Nous présentons dans une première section de ce chapitre le principe général de notre approche et son
implémentation dans Entropy puis dans une deuxième section, nous présentons un premier algorithme
d’ordonnancement exécutant les tâches d’une file d’attente au plus tôt. Nous discutons dans une troisième
partie des travaux apparentés. Finalement, nous concluons ce chapitre en présentant les limites de notre
approche et les extensions possibles.

9.1 Architecture

Réaliser un ordonnanceur de tâche flexible consiste d’abord au développement d’un algorithme d’or-
donnancement. Cet algorithme calcule un nouvel état pour toutes les tâches d’après l’observation de
la configuration courante de la grappe. Le résultat de cet algorithme est ensuite utilisé par un module
de décision dédié à l’ordonnancement pour calculer une nouvelle configuration viable. Le changement
de contexte sera alors préparé et optimisé par le module de planification en observant la configuration
courante et la nouvelle configuration.

9.1.1 Un module de décision dédié à l’ordonnancement de tâches

Un module de décision pour l’ordonnancement est dédié au calcul d’une configuration viable indiquant
l’état des machines virtuelles pour la prochaine itération. Ce module est personnalisé par l’administrateur
qui peut accéder aux données de supervision et utiliser ses propres algorithmes d’ordonnancement pour
sélectionner les tâches à exécuter. Il peut par exemple définir plusieurs listes d’attentes et différents
critères de sélection comme l’heure de soumission des tâches ou les besoins courants des machines virtuelles
composant ses tâches. L’algorithme d’ordonnancement est ensuite utilisé par le module de décision dédié à
l’ordonnancement. Celui-ci a alors la charge d’optimiser la nouvelle configuration qui sera ensuite utilisée
pour planifier le changement de contexte.

Nous définissons par RJAP (Running Job Assignment Problem) le problème du calcul d’une nouvelle
configuration viable d’après l’algorithme d’ordonnancement. Ce problème de satisfaction de contraintes
est modélisé en se basant sur le problème basique VMAP définis dans le Chapitre 6. Il assure que chaque
machine virtuelle de la configuration résultat sera dans l’état indiqué par l’algorithme d’ordonnancement.
La modélisation de RJAP inclue également les contraintes de sac à dos pour assurer la viabilité de la
configuration ainsi que la contrainte de filtrage additionnel utilisant les nœuds et machines virtuelles
équivalentes (la définition de chacune de ces contraintes est disponible en annexe). Les heuristiques
de recherche définies dans le Chapitre 7 sont également implémentées pour accélérer le processus de
résolution.

Le Listing 9.1 décrit l’implémentation de ce module de décision. À la ligne 6 et 7, nous instantions
l’algorithme d’ordonnancement et récupérons son résultat. À partir de la ligne 9, nous utilisons l’API
d’Entropy pour modéliser et résoudre RJAP : de la ligne 11 à 26, nous nous assurons de maintenir l’état
des machines virtuelles. Nous ajoutons ensuite les contraintes de sac à dos. Finalement, nous considérons
les symétries dans l’affectation pour accélérer le processus de résolution (ligne 37) et nous spécifions les
heuristiques de recherche StayFirstNodeSelector pour réduire le nombre de migrations et de reprises
distante.

public class RJAP extends DecisionModule {
@Override
public Con f igu rat ion compute ( ) throws Exception {

Con f igu rat ion cu r ren t = this . getCurrentObservat ion ( ) . ge tCon f igu rat ion ( ) ;
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5

DecisionModule dm = . . . ;
Con f igu rat ion sample = dm. compute ( ) ;

ChocoSolver model = new ChocoSolver ( cu r r en t ) ;
10

for ( VirtualMachine vm : sample . getRunnings ( ) ) {
model . mustBeRunning (vm) ;

}
for ( VirtualMachine vm : sample . getWait ings ( ) ) {

15 model .mustBeOnFarm(vm) ;
}
for ( VirtualMachine vm : sample . g e t S l e ep in g s ( ) ) {

model .mustBeOnFarm(vm) ;
}

20 for ( VirtualMachine vm : model . g e t I n i t i a lCon f i g u r a t i o n ( ) . getRunnings ( ) ) {
i f ( ! sample . getRunnings ( ) . con ta in s (vm) &&

! sample . getWait ings ( ) . con ta in s (vm) &&
! sample . g e t S l e ep in g s ( ) . con ta in s (vm) ) {
model . mustBeStopped (vm) ;

25 }
}

for (Node node : sample . ge tOn l in e s ( ) ) {
model . setKnapSackOnNode ( node ,

30 Node .MEMORYTOTAL,
VirtualMachine .MEMORY) ;

model . setKnapSackOnNode ( node ,
Node .CPU CAPACITY,
VirtualMachine .CPU CONSUMPTION) ;

35 }
i f ( sample . getRunnings ( ) . s i z e ( ) > 0) {

model . addConstraint (new SymetryBreakingVMPP(model ) ) ;
}
Vir tua lMach ineSe l e c tor s = new Bigges tV i r tua lMach inesF i r s t (model ,

40 VirtualMachine .MEMORY) ;
model . s e tV i r tua lMach ineSe l e c t or ( s ) ;
model . s e tNodeSe l ec tor (new StayF i r s tNodeSe l ec tor (model ) ) ;
i f (model . s o l v e ( this . getTimeout ( ) ) ) {

return model . ge tResu l t ingCon f i gu r at i on ( ) ;
45 }

return model . ge tResu l t ingCon f i gu r at ion ( ) ;
}

}

Listing 9.1 – Extrait de l’implémentation de RJAP dans Entropy

9.1.2 Implémentation du changement de contexte de tâches

Réaliser un changement de contexte de tâches à base de machines virtuelles implique de changer l’état
d’un ensemble de machines virtuelles appartenant à une même tâche de manière cohérente. Lorsqu’une
tâche exécute une application distribuée, chaque composant de celle-ci est embarqué dans une machine
virtuelle et communique avec les autres au travers d’un réseau par un protocole tel que TCP. Ce dernier
tolère la perte de paquets et leur déséquencement et autorise un délai maximum d’attente avant de
considérer la connexion perdue.

Nous avons considéré dans le Chapitre 6, lors de la définition d’une configuration, que toutes les
machines virtuelles d’une même tâche devaient être dans le même état. Cependant, il n’existe pas d’actions
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permettant de changer l’état de l’ensemble des machines virtuelles d’une tâche de manière atomique :
les actions de lancement, d’arrêt, de suspension et de reprise permettent de changer uniquement l’état
d’une seule machine virtuelle. Durant la reconfiguration, les configurations transitoires résultantes de
l’application d’une étape peuvent donc décrire des tâches où les machines virtuelles seront potentiellement
dans des états différents pendant un temps supérieur à celui toléré par le protocole de transport. Cette
situation met les applications distribuées en faute. Si l’on souhaite empêcher ces erreurs, nous devons
nous assurer que la suspension et la reprise des machines virtuelles d’une même tâche n’entrâınent pas
une perte de paquets non absorbable par le protocole de transport, mais également que le délai maximum
entre l’exécution de la première et de la dernière action est inférieur au délai maximal toléré par le
protocole.

Différentes expériences tel que celles conduites par Emeneker et al. [ES06] montrent que les applications
distribuées ne sont pas mises en faute lorsque les actions de suspension et la reprise des machines virtuelles
sont réalisées toujours dans le même ordre et au même moment ou dans un intervalle de temps court.
L’algorithme de création de plan décrit dans le Chapitre 8 ne permet pas de réunir ces conditions car il
considère chaque machine virtuelle indépendamment.

Nous proposons ainsi de modifier le plan de reconfiguration pour regrouper les actions manipulant une
même tâche afin de toutes les exécuter dans une courte période. Les actions de suspension de tâches sont
naturellement regroupées dans la première étape (elles sont par principe toujours faisables). Les actions de
reprise sont quant à elles regroupées dans la dernière étape contenant une de ces actions. Il n’est en effet
pas possible de les regrouper dans une étape antérieure sans se heurter à des problèmes de dépendances
entre actions. Afin de maintenir l’ordre d’exécution des actions, celles-ci sont triées selon l’identifiant de
la machine virtuelle. Pour assurer un délai d’exécution des actions inférieur au délai maximal d’attente
du protocole de transport, les actions de suspension et de reprise sont toutes décomposées en deux sous-
actions. Dans le cas de la suspension, nous réalisons d’abord une pause de la machine virtuelle, cette
opération, d’une durée très courte, suspend l’activité de la machine virtuelle mais laisse son état dans la
mémoire vive. Ensuite, la deuxième sous-action sauvegarde l’état de la machine virtuelle dans un fichier.
L’action de reprise réalise ces deux actions dans le sens inverse. La suspension des machines virtuelles
d’une tâche consiste alors à exécuter séquentiellement toutes les actions de pause, puis d’exécuter en
parallèle toutes les actions de sauvegarde d’état. La reprise quant à elle réalise d’abord une restauration
de toutes les machines virtuelles en parallèle puis relance toutes les machines virtuelles séquentiellement.
Ce processus assure la fiabilité de l’opération, tout en exécutant en parallèle les opérations d’écriture et
de lecture de la mémoire qui sont coûteuses en temps et en performance.

Les Figures 9.1 et 9.2 décrivent respectivement un plan de reconfiguration basique et sa version
modifiée qui maintient la cohérence des états de 3 tâches j1, j2 et j3. La tâche j1 est composée des
machines virtuelles vm1, vm2 et vm3, la tâche j2 est composée des machines virtuelles vm4 et vm5 et la
tâche j3 est composée des machines virtuelles vm6, vm7 et vm8.

s1 : suspension(vm1) & suspension(vm2) & suspension(vm3) & migration(vm6)
s2 : reprise(vm4)
s3 : migration(vm7)
s4 : reprise(vm5) & migration(vm8)

Figure 9.1 – Plan de reconfiguration initiale en 4 étapes exécutées séquentiellement. L’opérateur ’ & ’
indique le parallélisme

s1 : pause(vm1) ; pause(vm2) ; pause(vm3) ;
(sauvegarde(vm1) & sauvegarde(vm2) & sauvegarde(vm3) & migration(vm6))

s2 : migration(vm7)
s3 : (restaure(vm4) & restaure(vm5)) ;

((relance(vm4) ; relance(vm5)) & migration(vm8))

Figure 9.2 – Plan de reconfiguration, modifié depuis la Figure 9.1, maintenant la cohérence des états
dans les tâches j1, j2 et j3. L’opérateur ’ ; ’ indique la séquentialité.

L’implémentation du changement de contexte est réalisée en modifiant l’implémentation du VMRP dé-
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crit dans le chapitre 8. L’approche pour la résolution du VMRP à base de programmation par contraintes
a facilité cette adaptation. En effet, il suffit simplement de supprimer la contrainte maintenant un nombre
de nœuds minimum ; puis d’ajouter une contrainte dédiée à l’optimisation de la configuration résultat.
Cette contrainte est semblable à la contrainte réduisant le coût de reconfiguration, mais l’algorithme pour
la création de plans sous-jacent tient compte de la modification proposé ci-dessus.

9.2 Exemple d’implémentation d’un ordonnanceur

Nous avons appliqué notre architecture avec un exemple d’ordonnancement avant un objectif usuel :
l’exécution des tâches au plus tôt. Ce type d’ordonnancement tente d’exécuter les différentes tâches
soumises dès que possible pour que l’utilisateur récupère au plus tôt le résultat de l’exécution de ses
tâches. Différentes techniques, reprenant entre autre les critères énoncés par Feitelson et al. [FRS+97]
décrit dans le Chapitre 5, sont alors disponibles pour satisfaire cet objectif :

• utiliser la consolidation dynamique pour héberger simultanément plus de tâches. La migration des
machines virtuelles en cours d’exécution permet de maintenir une configuration viable la plupart
du temps. Cependant, en allouant des ressources selon les besoins des machines virtuelles, il n’est
pas possible de prédire et d’éviter la saturation de la grappe. Il est donc nécessaire de suspendre
des tâches de basse priorité pour résoudre des problèmes de surcharge de grappe ;

• un ordre de file non strict empêche qu’une tâche en attente de ressources pour son exécution bloque
les tâches suivantes pouvant s’exécuter. En ce sens, une approche First Fit lance une tâche dès que
ses ressources sont disponibles. Cependant, pour empêcher les risques de famine, la tâche bloquante
doit tout de même pouvoir s’exécuter une fois la quantité requise de ressources disponible, quitte à
suspendre les tâches de moindre priorité.

Le développement de cet algorithme d’ordonnancement entre dans la définition de la gestion dyna-
mique de tâches à base de machines virtuelles. L’approche manipule en effet à la volée l’état des machines
virtuelles ainsi que leur placement dans la grappe. Elle repose sur un modèle de tâches évolutives et un
partitionnement à la fois spatial, pour la consolidation, et temporel, avec la préemption de tâches pour
résoudre des problèmes d’accessibilité aux ressources.

Notre approche calcule la liste des tâches qui seront en état Exécution et la liste des tâches qui seront
en état Prêt lors de la prochaine itération. Pour cela, l’algorithme utilise une file contenant la liste des
tâches soumises triée et utilise un ordre non strict First Fit, en se servant de la date de soumission comme
un indice de priorité. Le calcul de la liste des tâches à exécuter est alors réalisé par une heuristique dérivée
de FFD :

La file Tâches contient toutes les tâches considérées par l’ordonnanceur, classées par ordre de priorité.
La liste Exécutions, initialement vide, contient la liste des tâches qui seront dans l’état Exécution lors
de la prochaine itération. De même la liste Prêts, initialement vide, contient la liste des tâches qui seront
dans l’état Prêt lors de la prochaine itération.

Pour chaque élément dans la file Tâches, nous vérifions avec l’heuristique FFD si une configuration
viable composée des tâches de la liste Exécutions et de la tâche courante est possible. Si oui, alors la tâche
est ajoutée à la liste Exécutions, sinon elle est rajoutée à la liste Prêts. Après le test du dernier élément
de la file, la liste Exécutions contient un ensemble de tâche qui sont assurées de pouvoir s’exécuter sur
la grappe.

Un exemple de calcul des listes des tâches est décrit dans la Figure 9.3. La file Tâches contient les
tâches T1, T2 et T3. Une première itération permet de vérifier qu’il est possible d’exécuter la tâche T1

(voir Figure 9.3(b)). Il n’est cependant pas possible d’exécuter simultanément les tâches T1 et T2 (la
configuration résultat n’est pas viable). Finalement, il est possible de calculer une configuration viable
exécutant simultanément les tâches T1 et T3 (voir Figure 9.3(c)). Si l’on suppose que les tâches T1 et T2

sont en cours d’exécution et que la tâche T3 est en attente, alors le changement de contexte va suspendre
T2, lancer T3 et migrer si nécessaire des machines virtuelles de la tâche T1. Lorsque les besoins en ressources
des machines virtuelles de T1 seront suffisamment réduits pour exécuter la tâche T2, celle-ci sera reprise
quitte à suspendre T3.
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(a) Liste des tâches à parcourir. La tâche T1 est la tâche la plus priori-
taire.

(b) Une configuration viable impliquant la tâche
T1

(c) Une configuration viable impliquant les tâches
T1 et T3

Figure 9.3 – Exemple de sélection des tâches à exécuter

9.3 Travaux apparentés

Différents travaux, tous récents, ont montré le manque de flexibilité des gestionnaires de ressources cou-
ramment utilisés et proposent des ordonnanceurs basés sur la manipulation de machines virtuelles.

Sotomayor et al. [SMLF08, SKF08] proposent avec Haizea le concept de location pour l’approvisionne-
ment en ressources. Les utilisateurs négocient une quantité de ressources pour une durée finie et indiquent
le mode de soumission de leurs tâches. Les tâches en mode best-effort sont moins prioritaires et peuvent
être suspendues si nécessaire pour exécuter des tâches plus prioritaires où ayant réservées des ressources
à l’avance. Cette approche permet également de renégocier le contrat de location des ressources, mais ne
permet pas de s’adapter dynamiquement aux besoins réels courants des différentes tâches.

Grit et al. [GIYC06, GIMS07] proposent un gestionnaire de ressources permettant de développer des
stratégies d’ordonnancement à base de règles et considèrent les actions de lancement et d’arrêt de tâches
ainsi que l’action de migration des machines virtuelles en cours d’exécution. D’une façon similaire à
Entropy, cette approche propose une séparation entre un module décisionnel pour l’ordonnancement des
machines virtuelles et un module appliquant les transitions. Il n’est cependant pas possible d’implémenter
des stratégies d’ordonnancement utilisant un partitionnement temporel puisque les actions de suspension
et de reprise ne sont pas prises en compte, bien que nécessaires.

Fallenbeck et al. [FPSF06] proposent une approche non-invasive utilisant des gestionnaires de res-
sources standards. Cette solution réalise un partitionnement statique des nœuds de calcul en fonction
de différentes files d’attente disponibles pour les utilisateurs. À chaque file d’attente de l’ordonnanceur
est associée une partition dédiée à l’exécution de ses tâches. Sur chaque nœud de calcul s’exécute un
hyperviseur pouvant exécuter plusieurs machines virtuelles pré-fabriquées. Chaque machine virtuelle cor-
respond à un hôte potentiel pour une file d’attente. En fonction de la taille des différentes files d’attente,
le gestionnaire de ressources sélectionne la machine virtuelle a lancer sur chaque hyperviseur. Ainsi, le
système utilise toujours le partitionnement statique défini par l’ordonnanceur, mais fait varier le nombre
d’hôtes de chaque partition afin de réduire le nombre de nœuds inutilisés lorsqu’une partition dédiée à
une file d’attente est sous-exploitée. Notre solution diffère de par l’approche retenue pour nous adapter
aux besoins : nous améliorons l’utilisation des ressources en agissant sur les tâches plutôt que sur leur
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support d’exécution.
Plus généralement, les différentes approches décrites dans cette section mettent en avant un besoin

de flexibilité dans la gestion des ressources et proposent une approche à base de machines virtuelles.
Ces différentes approches se basent sur les mécanismes manipulant l’état et la position des machines
virtuelles mais leurs possibilités sont plus limitées. De plus, ces différentes approches ne considèrent pas
nécessairement la notion de changement de contexte comme un élément de base dégageant le développeur
des préoccupations liées au changement de contexte.

9.4 Conclusion

Bilan

Nous avons discuté dans ce chapitre de l’utilisation d’Entropy comme un gestionnaires de ressources
pour des tâches composées de machines virtuelles. L’administrateur développe sa propre stratégie d’or-
donnancement en se concentrant uniquement sur le calcul d’une configuration viable indiquant l’état des
différentes tâches pour l’instant suivant, tandis que le module de reconfiguration réalise un changement de
contexte en modifiant l’état des tâches ainsi que la position des machines virtuelles en cours d’exécution
afin d’assurer la transition entre la configuration courante et la nouvelle configuration. Cette approche
permet aux administrateurs de développer des algorithmes complexes nécessitant de la gestion dyna-
mique des tâches sans se préoccuper des problèmes liés à la reconfiguration. Notre approche à base de
programmation par contraintes a facilitée l’adaptation du code du module de planification en composant
un problème basé sur le VMAP en ajoutant ou en retirant des contraintes.

Nous avons également présenté dans ce chapitre un exemple d’implémentation d’un ordonnanceur
exécutant des tâches au plus tôt en considérant un ordre de file non-strict basé sur First Fit et un
partitionnement des ressources à la fois spatial et temporel pour des tâches évolutives. Appliquer les
changements sur les tâches d’après un tel algorithme requiert d’utiliser les mécanismes de migration, de
suspension et de reprise de machines virtuelles.

Perspectives

Le développement d’une stratégie d’ordonnancement est simple et rapide pour une personne connaissant
l’API d’Entropy, mais elle nécessite un minimum de compétences dans le langage de programmation JAVA
et dans l’interfacage avec Entropy. Ces deux points peuvent freiner les administrateurs dans le dévelop-
pement d’ordonnanceurs et mener à des erreurs de conception liées au manque d’expertise dans l’API
d’Entropy et à l’absence de vérification à priori des algorithmes. En effet, certaines erreurs de conceptions
ne seront observables que durant l’exécution du système. Une approche pour l’écriture d’ordonnanceur
pour Entropy à base d’un langage dédié par exemple (DSL) pourrait être une solution à ces problèmes. Un
DSL est un langage créée pour résoudre des problèmes spécifiques à un domaine. Le langage SQL [MS01]
par exemple est un langage dédié à la manipulation de bases de données relationnelles. Ces langages
s’opposent à des langages généralistes comme JAVA ou C qui couvrent un large spectre de domaines.
Cette approche réduit le niveau d’expertise nécessaire à l’écriture de stratégies d’ordonnancement en
supprimant les pré-requis liés au langage JAVA et en permettant la vérification de certaines propriétés de
corrections avant son exécution. Le développeur manipule uniquement des concepts liés à l’ordonnance-
ment des tâches et à la génération d’une configuration avec un langage dédié. Ce code est ensuite compilé
puis incorporé dans Entropy uniquement s’il respecte des propriétés telles que l’impossibilité de détruire
involontairement des tâches par exemple.

Le chapitre suivant de ce manuscrit est dédié aux évaluations des différentes contributions de cette
thèse. Nous discutons des différentes expérimentations qui ont servi à valider le prototype Entropy et
nos choix de conceptions tel que l’utilisation de la programmation par contraintes et l’optimisation du
processus de reconfiguration.
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Chapitre 10

Évaluation

Où nous évaluons les performances des modules de décision dédiés à la consolidation dynamique
et à l’ordonnancement flexible de tâches, ainsi que les performances du module de reconfigura-
tion. Les expérimentations réalisées au travers de simulations et de l’exécution de tâches sur
des grappes démontrent l’applicabilité de notre approche, en compensant un temps de calcul
des solutions supérieur aux approches à base d’heuristiques par une plus grande qualité des
solutions et une forte réduction du temps de reconfiguration.
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N
ous avons supposé durant cette thèse que l’utilisation des machines virtuelles et d’un système au-
tonome flexible était une solution viable pour une gestion dynamique des tâches. Nous pensons en

effet que les mécanismes dédiés à la manipulation des machines virtuelles ainsi que la flexibilité dans
l’écriture de module de décision et de planification permettent le développement de différentes politiques
à base de gestion dynamique des tâches améliorant l’utilisation des ressources. Nous avons proposé dans
le Chapitre 7 un premier cas d’utilisation dédié à la consolidation dynamique de machines virtuelles, puis
nous avons proposé dans le Chapitre 9 une approche pour l’écriture de stratégies d’ordonnancement.

Dans cette thèse, notre approche se démarque des solutions actuelles à la fois par sa flexibilité, offerte
par la programmation par contraintes, qui permet de définir des problèmes combinatoires complexes
dédiés au calcul de configurations viables, mais également par la considération des problèmes liés à la
manipulation de l’état et de la position des machines virtuelles dans les grappes. Le calcul de nouvelles
configurations viables par un module de décision ainsi que la réduction du temps de reconfiguration par
le module de planification sont cependant des problèmes complexes dont la résolution peut nécessiter
un temps de calcul important. En contre-partie, les solutions calculées sont supposées être d’une qualité
supérieure aux solutions ad-hoc actuelles.

Nous réalisons dans ce chapitre une évaluation d’Entropy afin de valider nos différentes hypothèses.
Dans une première section, nous réalisons différentes micro-évaluations des modules de résolution des
différents problèmes définis durant cette thèse, afin d’estimer leurs temps d’exécution et la qualité de
leurs résultats. Ces premières évaluations servent également à calibrer Entropy en définissant un temps
maximal pour la résolution de problèmes qui seront traités dans des évaluations sur des grappes. Dans
une seconde section, nous évaluons le système Entropy dans son ensemble par différentes expérimenta-
tions sur des grappes, afin de vérifier l’efficacité de notre approche pour la consolidation dynamique et
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l’ordonnancement de tâches. Nous concluons ce chapitre en discutant des limites de nos expérimentations
et des solutions envisageables.

10.1 Micro-évaluations

Nous utilisons pour la résolution de nos différents problèmes une approche générique exacte. Cette mé-
thode de résolution permet plus de flexibilité dans la définition des problèmes combinatoires, mais elle
implique souvent un temps de résolution plus long comparé aux approches heuristiques habituelles. Il est
donc nécessaire d’évaluer d’abord le temps moyen de résolution de notre approche pour les problèmes
définis dans cette thèse pour ensuite comparer la qualité des résultats.

10.1.1 Protocole expérimental

Pour évaluer le temps de résolution des problèmes ainsi que la qualité des solutions, nous avons généré
aléatoirement 100 configurations différentes mais partageant certaines propriétés basiques. Chaque nœud
de calcul dispose de 3 Go de mémoire vive et une capacité CPU égale à 2. Chaque machine virtuelle a un
besoin en ressource CPU égale à 0 ou 1.

Les configurations sont ensuite traitées comme des problèmes à résoudre dans un temps limite fixé
arbitrairement à 60 secondes. Si passé ce délai, le solveur n’a pas prouvé que la dernière solution calculée
est optimale, alors celui-ci retourne la meilleure solution calculée : celle-ci peut être une solution non-
optimale, ou bien une solution optimale qui n’a pas encore été prouvée comme telle. Afin d’évaluer le
temps de calcul moyen nécessaire pour résoudre un ensemble de configurations, nous nous intéressons à
l’évolution du processus d’amélioration de la solution durant la résolution. Nous notons ainsi en fonction
du temps le nombre de problèmes dont la meilleure solution à ce moment a été calculée (mais pas
nécessairement prouvée). La machine utilisée pour cette évaluation dispose d’un processeur AMD Opteron
cadencé à 2.0 GHz et de 4 Go de mémoire vive.

10.1.2 Critères impactant le temps de résolution des problèmes VMPP, VMRP

La complexité de la résolution des problèmes VMPP, VMRP et RJAP définis dans cette thèse respec-
tivement dans les chapitres 7,8,9 dépend principalement du nombre de nœuds et de machines virtuelles
impliqués, du nombre d’éléments équivalents (nœuds ou machines virtuelles) et du rapport entre le nombre
de machines virtuelles et le nombre de nœuds. Pour évaluer notre approche de résolution, nous évaluons
l’impact de ces spécificités sur le temps de résolution. Pour faciliter cette observation, nous nous concen-
trons sur les problèmes d’optimisation VMPP et VMRP. Nous ne considérons pas ici le problème de
satisfaction RJAP qui, bien que la durée de sa résolution soit sensible aux même spécificités, est sol-
vable plus rapidement. L’observation de l’impact des spécificités des configurations sur la résolution du
problème est alors plus difficile.

Impact des symétries Afin de réduire le temps de résolution des problèmes VMPP, VMRP et RJAP
nous utilisons une contrainte qui considère les nœuds et les machines virtuelles équivalentes pour réaliser
un filtrage supplémentaire sur l’arbre de recherche. Dans une configuration, une classe d’équivalence
correspond à un type possible de machines virtuelles ou de nœuds. Le nombre de classes d’équivalence
pour les machines virtuelles d’une configuration correspond au nombre de valeurs différentes pour les
besoins CPU de toute les machines virtuelles multiplié par le nombre de valeurs différentes pour les
besoins mémoire. Ainsi, une configuration ayant 2 classes d’équivalence pour les machines virtuelles peut
disposer par exemple de machines virtuelles ayant un besoin en ressources mémoire égale à 1 Go et un
besoin en ressource CPU égal à 0 ou 1.

Pour observer l’impact des symétries sur le temps de résolution lié à une présence plus ou moins forte
de symétries, nous générons 3 ensembles de configurations composées de 200 machines virtuelles et de 200
nœuds mais dont les nombres de classes d’équivalence pour les machines virtuelles diffèrent : l’ensemble 2e
est composé de configurations ayant 2 classes d’équivalence pour les machines virtuelles (chacune d’entre
elles requiert 1 Go de mémoire vive) ; l’ensemble 4e utilise des configurations ayant 4 classes d’équivalence
pour les machines virtuelles (chacune d’entre elles requiert 1 Go ou 2 Go de mémoire vive), l’ensemble 8e
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est composé de configurations ayant 8 classes d’équivalence pour les machines virtuelles (chacune d’entre
elles requiert 512 Mo, 1 Go, 1.5 Go ou 2 Go de mémoire vive).

(a) VMPP (b) VMRP

Figure 10.1 – Impact des classes d’équivalences des machines virtuelles sur le temps de résolution de
problèmes VMPP et VMRP.

La Figure 10.1(a) décrit le pourcentage de configurations de chaque ensemble résolues avec le VMPP
en fonction du temps. Conformément à notre intuition, le nombre de classes d’équivalence affecte le temps
nécessaire à la résolution d’un problème : alors que 6 secondes sont nécessaires pour calculer la valeur
minimum pour 100% des configurations de l’ensemble 2e, 7 secondes sont nécessaires avec l’ensemble 4e
et 11 secondes avec l’ensemble 8e.

La Figure 10.1(b) représente le pourcentage de configurations de chaque ensemble résolues avec le
VMRP. Ce problème est de par sa nature plus complexe à résoudre que VMPP et le nombre de solutions
est considérablement supérieur aux solutions de VMPP. Le solveur ne parvient pas parfois à prouver que
la solution est optimale durant les 60 secondes allouées. De plus, le gain relatif est moins significatif pour
VMRP : le coût d’un plan de reconfiguration peut être de l’ordre de plusieurs centaines de milliers et,
contrairement à VMPP, améliorer ce coût d’une dizaine d’unités n’est pas intéressant dans la pratique.
Nous considérons alors qu’une solution est minimale jusqu’à ce que le solveur ne calcule une nouvelle
solution avec un coût plus petit d’au moins 10%. Le graphe 10.1(b) montre que le processus de résolution
de VMRP est également impacté par le nombre de classes d’équivalence : 8 secondes sont nécessaires pour
résoudre 90% des configurations de l’ensemble 4e tandis que 15 secondes sont nécessaires avec l’ensemble
8e.

D’après ces résultats, nous concluons que le temps de résolution de VMPP et de VMRP doit être
augmenté lorsque le nombre de classes d’équivalence augmente. En effet, pour un nombre d’éléments
donné, une configuration avec un nombre élevé de classes d’équivalence possède peu d’éléments dans
chaque classe. La contrainte manipulant les symétries est alors moins activée et diminue moins la taille
de l’arbre de recherche. Dans cette situation, le temps nécessaire au calcul d’une « bonne » solution
augmente.

Impact du ratio de machines virtuelles par nœud Nous avons généré 3 ensemble de configura-
tions, toutes ayant 4 classes d’équivalence pour les machines virtuelles. Chaque ensemble est constitué
de configurations composées de 200 nœuds mais dont le nombre de machines virtuelles varie : l’ensemble
200/200 utilise 200 machines virtuelles, l’ensemble 300/200 utilise 300 machines virtuelles et l’ensemble
400/200 utilise 400 machines virtuelles.

Les Figures 10.2(a) et 10.2(b) décrivent respectivement le pourcentage de problèmes VMPP et VMRP
résolus pour chaque ensemble en fonction du temps. Nous observons que le nombre de machines virtuelles
rapporté au nombre de nœuds impact sur le processus de résolution. Pour le VMPP, 10 secondes sont
nécessaires pour résoudre 90% de l’ensemble 200/200, 20 secondes sont nécessaires pour résoudre 90%
de l’ensemble 300/200 tandis que 35 secondes sont nécessaires pour résoudre 90% des configurations de
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(a) VMPP (b) VMRP

Figure 10.2 – Impact du ratio entre le nombre de machines virtuelles et le nombre de nœuds sur le temps
de résolution des problèmes VMPP et VMRP.

l’ensemble 400/200. Pour le VMRP, 90% des configurations de l’ensemble 200/200 sont résolues en 13
secondes, 25 secondes pour l’ensemble 300/200 et 25 secondes pour l’ensemble 400/200.

L’impact du ratio de machines virtuelles par nœud s’explique par la difficulté de trouver un nœud
disposant de suffisamment de ressources CPU et mémoire libres pour héberger chaque machine virtuelle.
Lorsque la proportion de machines virtuelles par rapport aux nœuds augmente, il est naturellement plus
difficile de calculer une configuration viable puisque l’ensemble des nœuds pouvant accepter une machine
virtuelle est réduit (il y a moins de places libre dans la grappe). Concernant la résolution de VMRP,
un ratio important de machines virtuelles par nœud implique une planification des actions de plus en
plus complexe : le nombre de dépendances séquentielles augmente ainsi que la fréquence des cycles de
dépendances. Il se peut également qu’il n’existe pas de plan de reconfiguration entre la configuration
initiale et la configuration voulue. Lorsque le ratio de machines virtuelles par nœud augmente, il est donc
nécessaire d’augmenter le délai maximal pour la résolution du VMRP afin de calculer de « bonnes »
solutions.

Nous avons pu déterminer grâce à ces deux premières évaluations le temps de calcul nécessaire au calcul
de « bonnes » solutions pour les problèmes VMPP et VMRP avec Entropy. Ce temps est variable et
dépend de différents critères tels que le nombre de classes d’équivalence et le ratio de machines virtuelles
par nœud. Comparé à une heuristique telle que FFD, notre approche à des temps de résolution signifi-
cativement plus long. Les temps de résolution de l’heuristique FFD sont également soumis aux mêmes
critères, cependant ils restent en dessous d’une seconde. Mis à part les considérations de flexibilité dans le
développement de nos problèmes, notre approche ne peut être justifiée que si la qualité de nos solutions
est supérieure à celle obtenue avec une heuristique ad-hoc.

10.1.3 Comparaison qualitative avec l’heuristique FFD

Pour cette évaluation, nous générons 4 ensembles de configurations, chacun avec 4 classes d’équivalence
pour les machines virtuelles, en faisant varier le nombre de nœuds et de machines virtuelles. Nous compa-
rons au travers de la résolution de ces configurations, la qualité des résultats de notre approche avec ceux
obtenus par l’heuristique FFD, couramment utilisée dans des solutions de consolidation dynamique de
machines virtuelles [BKB07, VAN08b, WSVY07]. Pour le VMPP, nous comparons le nombre de nœuds
utilisés pour héberger des machines virtuelles avec la configuration calculée par FFD. Pour le VMRP,
nous comparons le coût des plans associés aux configurations calculées. Pour chaque ensemble de confi-
gurations, nous limitons le temps maximal de résolution d’Entropy en considérant les temps observés
durant les précédentes évaluations (voir Table 10.1).

La Figure 10.3(a) illustre l’amélioration des solutions d’Entropy comparées aux solutions calculées
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Ensemble VMPP VMRP
100/100 5 10
200/200 10 13
300/200 20 25
400/200 35 30

Table 10.1 – Délais (en secondes) accordés à Choco pour résoudre les problèmes VMPP et VMRP en
fonction des ensembles de configurations

avec l’heuristique FFD pour le VMPP. Nous observons d’abord que nos solutions n’utilisent jamais un
nombre de nœuds supérieur aux solutions calculées par FFD. Ceci s’explique par la déclaration de la borne
supérieure de la variable X , comptabilisant le nombre de nœuds, qui est égale à la solution calculée par
FFD. Pour 42% des configurations, Entropy calcule des configurations strictement meilleures nécessitant
jusqu’à 3 nœuds de moins qu’une solution calculée avec l’heuristique FFD. L’intérêt de cette amélioration
est cependant à relativiser à la vue du nombre de nœuds des configurations. La Figure 10.3(b) décrit
l’amélioration que réalise Entropy concernant le problème VMRP. Pour ce problème, nous devons tenir
compte du fait que certaines solutions du VMPP avec Entropy ont un nombre de nœuds inférieur à FFD.
Pour réaliser une comparaison équitable, nous ne considérons donc que les configurations pour lesquelles
les solutions de VMPP sont équivalentes entre Entropy et FFD. Nous observons d’après ce graphe que
Entropy calcule une nouvelle configuration dont le coût de reconfiguration associé est toujours réduit
d’au moins 90%. Cette réduction s’améliore en même temps que le ratio de machines virtuelles par nœud
augmente. Ainsi, pour l’ensemble 400/200, 100% des solutions ont un coût inférieur à celui de FFD
d’au moins 96%. Cette différence provient de l’approche de résolution exacte qui cherche une meilleure
solution jusqu’à prouver que celle-ci est optimale ou que le délai maximal pour la résolution soit écoulé.
À l’opposé, l’heuristique FFD s’arrête à la première solution, sans considérer la notion d’amélioration du
coût de reconfiguration.

(a) VMPP (b) VMRP

Figure 10.3 – Comparaison qualitative des solutions entre Entropy et FFD

Si l’intérêt d’utiliser Entropy pour réduire le coût d’un plan de reconfiguration est évident par rapport
à l’utilisation de la configuration calculée par FFD, l’intérêt d’utiliser Entropy pour résoudre VMPP
parâıt plus discutable. Il faut cependant considérer que notre approche de résolution ne calcule pas
uniquement une solution utilisant le moins de nœuds possible, mais elle réduit également le nombre de
migrations, grâce à nos heuristiques de choix de valeur. De précédentes expérimentations ont montré que
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le remplacement de VMPP par l’heuristique FFD ne permettaient pas de réduire aussi efficacement le
coût de reconfiguration du plan calculé par VMRP. En effet, le coût du plan associé à la configuration
retournée par VMPP est utilisé comme borne supérieure du VMRP. Moins cette borne est proche de la
valeur optimale, plus l’espace de recherche est grand et plus il est difficile d’optimiser le problème de la
reconfiguration.

Cette évaluation met en évidence la viabilité de notre approche pour le calcul de plans de reconfigu-
ration de faible coût tout en obtenant une configuration finale avec une qualité égale ou supérieure à celle
calculée par l’heuristique FFD. Cependant, encore une fois, le temps de calcul nécessaire pour obtenir
une configuration viable avec un nombre de nœuds réduit et dont le plan de reconfiguration à un coût
réduit est très long comparé à l’heuristique FFD. En réalisant des expérimentations sur des grappes de
calculs, nous pouvons vérifier si ce temps de calcul plus important est compensé par une réelle réduction
du temps d’exécution du plan de reconfiguration.

10.2 Expérimentations sur une grappe

Nous réalisons dans cette section différentes évaluations de nos éléments de contribution sur des grappes
de calculs. En exécutant différentes applications de la suite logicielle NASGrid [FdW02], nous évaluons les
performances d’Entropy lors de l’exécution du module de consolidation dynamique et du module dédié à
l’ordonnancement. Nous vérifions ainsi l’intérêt de la gestion dynamique des tâches réalisée par Entropy
et son impact sur l’utilisation des ressources de la grappe.

10.2.1 La suite de tests NASGrid

L’évaluation sur grappe des différents modules d’Entropy consiste à analyser l’exécution de différentes
tâches dont les besoins en CPU varient au cours du temps. L’implémentation actuelle d’Entropy se base
sur des hyperviseurs ne proposant pas le partage de pages mémoires, nous considérons donc les besoins
mémoire constants.

Nous avons choisi d’exécuter dans nos tâches la suite d’applications NASGrid 3.0 [FdW02], une suite
logicielle développée par la NASA pour estimer les performances d’une grappe de serveurs par l’exécution
d’applications scientifiques distribuées. Une application est définie par un graphe de précédence acyclique.
Chaque nœud d’un graphe est un processus JAVA exécutant un calcul scientifique (une transformée de
Fourier par exemple). Nous embarquons chacun de ces processus dans une machine virtuelle exécutant en
mode paravirtualisation une distribution GNU/Linux. Les arcs du graphe indiquent le séquencement des
calculs. Ainsi, un calcul est lancé lorsque tous les calculs précédents ont été terminé. Au démarrage de
l’application, plusieurs calculs peuvent être lancés simultanément, une fois les derniers calculs exécutés un
rapport indique le temps de calcul global de l’application. L’exécution d’une application passe donc par
différentes phases, définies par les calculs en cour d’exécution. Une tâche exécutant une telle application
peut donc être considérée comme une tâche évolutive. Lorsqu’un processus exécute un calcul scientifique,
celui-ci nécessite toute la capacité disponible d’un CPU, nous considérons alors que son besoin CPU est
égal à 1. Dans le cas contraire, les besoins CPU sont négligeables.

En standard, la suite NASGrid propose 4 applications. Ces applications représentent des graphes
communs dans les applications de simulation de phénomènes physiques. Pour chaque application, il est
possible de choisir la taille des calculs à effectuer. Par exemple, les calculs de la taille S nécessitent
un temps d’exécution et une quantité de mémoire inférieurs aux calculs de la taille W. La Figure 10.4
décrit les graphes des 4 applications de base. L’application ED (Embarrasely Distributed) représente une
classe commune dans les applications grilles, où un même calcul est réalisé plusieurs fois, en parallèle,
mais avec des données en entrée différentes. L’application HC (Hielical Chain) représente une châıne, où
chacun est exécuté à la suite du précédent. VP (Visualisation Pipe) représente une châıne de processus
composites tels que celle rencontrée lorsque l’on visualise la progression de la résolution d’un flot de
calculs. Finalement, MB (Mixed Bag) représente un type d’application similaire à VP mais introduit une
asymétrie dans les différents calculs : les durées de calculs et les quantités de données transférées entre
chaque calcul varient.
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(a) ED (b) HC

(c) MB (d) VP

Figure 10.4 – Graphes de calculs standard de la suite NASGrid

10.2.2 Consolidation dynamique

Cette expérience porte sur l’utilisation d’Entropy pour réaliser de la consolidation dynamique. Cette
évaluation a été réalisée dans le cadre de l’expérience Grid’5000 [BCC+06], développée autour de l’action
INRIA ALADDIN et avec, entre autres, le support du CNRS et de RENATER. Grid’5000 est une grille
informatique regroupant différentes grappes hébergées sur 11 sites géographiques en France.

Notre grappe de test est constituée de 39 nœuds interconnectés par un réseau Ethernet Gigabit.
Chacun dispose d’un processeur AMD Opteron cadencé à 2 GHz et de 2 Go de mémoire vive. 35 nœuds
sont des nœuds de calculs exécutant un hyperviseur Xen 3.0 et réservant 200 Mo de mémoire pour le
Domaine-0. Leur capacité CPU est égal à 1. 3 nœuds sont dédiés au stockage des images des disques
des machines virtuelles. Finalement, un nœud de service exécute Entropy. Les différents nœuds de calculs
hébergent 35 machines virtuelles exécutant des applications semblable à ED, HC et VP, chaque application
dispose de son propre serveur de fichiers. L’application ED utilise 10 machines virtuelles avec 512 Mo
de mémoire chacune. L’application HC utilise 5 machines virtuelles avec 764 Mo de mémoire chacune et
l’application VP utilise 20 machines virtuelles avec 512 Mo de mémoire chacune. L’application MB n’est
pas utilisée pour cette évaluation : son exécution requiert une quantité de mémoire vive trop importante,
limitant les possibilités de consolidation.

Avant de démarrer l’expérience, toutes les machines virtuelles sont lancées et prêtes à exécuter les
applications, leur besoin en ressources CPU est alors égale à 0. La configuration initiale correspond alors
à une consolidation maximale sur 13 nœuds calculée par Entropy. Les 3 applications sont ensuite lancées
simultanément. Dans une première expérience, nous exécutons Entropy avec le module de décision dédié à
la consolidation dynamique. Nous réalisons ensuite le même test en utilisant une consolidation dynamique
basée sur l’heuristique FFD.

Dans la Figure 10.5 chaque point représente le coût calculé et la durée mesurée de chaque plan produit
par Entropy ou avec FFD. La relation entre le coût d’un plan et sa durée d’exécution est grossièrement
linéaire, la fonction de coût K apparâıt donc comme un indicateur de durée d’une reconfiguration viable.
Nous observons que les plans calculés par Entropy ont un coût et une durée d’exécution bien inférieurs aux
plans calculés avec l’heuristique FFD. Le temps moyen d’exécution des plans pour FFD est de 6 minutes
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Figure 10.5 – Comparaison de la qualité de la solution de VMRP rapportée à FFD

53 secondes tandis que ce temps est ramené à seulement 1 minute et 47 secondes avec Entropy. Avec
des plans de reconfiguration s’exécutant rapidement, Entropy réalise plus d’auto-adaptations : durant
l’expérience, Entropy a réalisé 18 reconfigurations contre 9 lors de l’utilisation de FFD. Ce nombre de
reconfigurations est important car, comme nous l’avons décrit initialement dans l’architecture de Entropy,
une reconfiguration a lieu uniquement lorsque le module de décision détecte une configuration courante
non-viable ou calcul une nouvelle configuration viable considérée comme meilleure. Les reconfigurations
effectuées sont donc toujours nécessaires.

(a) FFD (b) Entropy

Figure 10.6 – Activité des machines virtuelles

Les Figures 10.6(a) et 10.6(b) décrivent l’activité des machines virtuelles durant les expériences. Nous
considérons qu’une machine virtuelle est satisfaite lorsque ses besoins en ressources CPU sont différents
de 0 et que son placement satisfait ses besoins. Si toute les machines virtuelles sont satisfaites, alors la
configuration courante est viable. Si l’une des machines virtuelles n’est pas satisfaite, alors la configuration
courante n’est pas viable. Nous observons que le nombre de machines virtuelles insatisfaites est inférieur
lorsque l’expérience est réalisée avec Entropy : le nombre moyen de machines virtuelles insatisfaites est égal
à 1.75 avec FFD contre 1.05 avec Entropy. Ce critère qualificatif décrit l’efficacité d’un système d’auto-
optimisation puisque une configuration non-viable implique nécessairement une perte de performances.

Lorsque l’expérience démarre, 12 machines virtuelles exécutent un calcul au même moment. Entropy
réarrange rapidement celles-ci et obtient une configuration viable à la minute 7. Avec l’heuristique FFD,
la configuration courante ne sera pas redevenu viable avant la minute 18. À la minute 10, le nombre
de machines virtuelles avec un besoin CPU égal à 1 augmente et crée une configuration non-viable. À
ce moment, Entropy n’est pas en cours de reconfiguration, il calcule ainsi une nouvelle configuration,
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ré-optimise l’agencement des machines virtuelles et obtient une configuration viable à la minute 11. FFD
par contre est toujours en cours de reconfiguration à la minute 10, les besoins des machines virtuelles
ayant changé, les mouvements qu’il réalise pour obtenir une configuration viable ne sont plus d’actualité,
la configuration obtenue n’est alors plus viable jusqu’à la minute 18. Dans cette situation, nous considé-
rons qu’une auto-optimisation avec l’heuristique FFD nécessite trop de temps comparée aux variations
de l’activité des machines virtuelles. La Figure 10.6(b) montre qu’il n’y a plus de machines virtuelles

insatisfaites après 1 heure. Ceci s’explique par la durée inégale des différentes applications. À la minute
50, l’application HC termine son exécution. L’activité de VP change aux minutes 54 et 58 et requiert une
reconfiguration. Ensuite, il n’y a plus de variations dans l’activité des machines virtuelles pouvant entrâı-
ner une configuration non-viable. À 1 heure 10 minutes, l’application VP se termine, seule l’application
ED est encore en fonctionnement et son activité est constante.

Le temps de réponse d’un processus de reconfiguration mesure la durée entre la détection d’une
configuration non viable et la prochaine configuration viable. Il indique la capacité d’un processus de
reconfiguration à s’adapter à l’activité des machines virtuelles. Pour cette expérience, le temps de réponse
moyen pour FFD est de 248 secondes. Avec Entropy, le temps de réponse moyen est de 142 secondes.

Figure 10.7 – Nombre moyen de nœuds utilisés avec FFD et Entropy

La Figure 10.7 décrit le nombre de nœuds utilisés pour héberger des machines virtuelles. Les plans de
reconfiguration calculés avec FFD demandent plus de migrations. Ils contiennent potentiellement plus de
cycles voire même des migrations inutiles comme la migration de toute les machines virtuelles d’un nœud
vers un autre nœud équivalent. Durant le processus de reconfiguration, un nombre important de nœuds
peut donc héberger temporairement des machines virtuelles. Pour cette expérience FFD a utilisé jusqu’à
4 nœuds supplémentaires durant une reconfiguration comparé à Entropy. Cette situation limite l’intérêt
de la consolidation dynamique avec FFD dans une optique d’économie d’énergie. Si l’on éteint systéma-
tiquement tous les nœuds inutilisés, alors il peut être nécessaire d’allumer des nœuds supplémentaires
pour réaliser un pivot ou des migrations inutiles. Entropy crée des plans de reconfiguration plus petits et
limite, par la réduction du nombre total de migrations, le nombre de migrations inutiles. Entropy utilise
alors un nombre de nœuds plus stable, son utilisation dans un contexte d’extinction des nœuds semble
alors justifiée.

La consolidation dynamique implique une baisse de performance due au temps de reconfiguration et
à la possibilité d’introduire des machines virtuelles insatisfaites lorsque le système n’est pas assez réactif.
En minimisant le temps de reconfiguration, nous réduisons le temps où la configuration courante n’est
pas viable, et donc la perte de performance associée à un mauvais agencement des machines virtuelles. La
Figure 10.8 décrit le temps d’exécution de chaque application avec FFD, avec Entropy et avec un environ-
nement sans consolidation. Dans ce dernier cas, chaque machine virtuelle est définitivement hébergée sur
son propre nœud afin d’éviter toute perte de performance liée au partage des ressources CPU. Dans cette
configuration, 35 nœuds sont donc nécessaires. Grâce à cet environnement de référence, nous calculons le
surcoût en temps d’exécution lié à la consolidation dynamique. Pour cette expérience, ce surcoût est de
19.2% avec FFD. Entropy réduit ce surcoût à 11.5%.

Finalement, nous pouvons résumer le taux d’occupation des ressources pour les différentes applica-
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Figure 10.8 – Temps total d’exécution des applications.

tions par la quantité de nœuds nécessaire pour exécuter les applications en une heure. Dans le cadre de
la consolidation dynamique, une quantité réduite implique une utilisation efficace des ressources. Sans
consolidation, exécuter les différentes applications requiert 53.01 nœuds/heure. La consolidation dyna-
mique avec FFD réduit cette consommation à 24.53 nœuds/heure. La consolidation dynamique réalisée
par Entropy réduit cette consommation à 23.21 nœuds/heure. Cette mesure est cependant affectée par
la durée de chaque application. Lorsque toute les applications sont en cours d’exécution, la consolidation
provient uniquement du mélange des différentes machines virtuelles des applications. Lorsqu’une applica-
tion se termine, cela crée des machines virtuelles « zombies » , qui consomment inutilement de la mémoire
sur les nœuds. Ainsi pour ne considérer que la consommation des ressources liée à la consolidation dy-
namique, nous estimons celle-ci uniquement lorsque toutes les applications sont en fonctionnement, c’est
à dire jusqu’à la fin de l’application HC. Dans cette situation, exécuter les 3 applications consomme
24.31 nœuds/heure sans consolidation. Avec FFD, cette consommation est réduite à 15.34 nœuds/heure.
Entropy réduit cette consommation à 11.72 nœuds/heure.

Pour résumer, cette expérience a montré la viabilité de notre module de décision dédié à la consoli-
dation dynamique. Comparé à l’utilisation de l’heuristique FFD, nous réduisons la durée moyenne d’exé-
cution d’un plan de reconfiguration de 74%. Cette optimisation du processus de reconfiguration réduit
le nombre de nœuds/heure de 50% comparée à une exécution native pour un surcoût à l’exécution de
11.5%.

10.2.3 Ordonnancement flexible de tâches

Cette expérience a pour objectif de valider la faisabilité de notre module de décision dédié à l’ordon-
nancement de tâches en exécutant sur une grappe une suite de tâches, prises en charge par la stratégie
d’ordonnancement décrite dans le Chapitre 9.

La grappe utilisée pour cette évaluation est composée de 15 nœuds, 11 sont des nœuds de calculs,
exécutant un hyperviseur Xen 3.2. Chacun de ces nœuds est équipé d’un processeur Intel Core 2 Duo (un
CPU contient deux cœurs) cadencé à 2.1 GHz et de 3.6 Go de mémoire vive utilisable pour les machines
virtuelles. Leur capacité CPU est fixé à 2. Trois nœuds exportent les images des disques des machines
virtuelles par le biais de serveurs NFS et un nœud de service avec un processeur Intel Core 2 Duo cadencé
à 2 GHz et disposant de 4 Go de mémoire vive exécute Entropy (un seul cœur est utilisé). Tous ces nœuds
sont interconnectés par un réseau Ethernet Gigabit.

L’expérience consiste à exécuter 8 tâches, chacune composée de 9 machines virtuelles. Chaque tâche
est soumise au même moment mais dans un ordre définie. Chaque tâche exécute une application NASGrid
qui est démarrée une fois que toutes les machines virtuelles de la tâche sont lancées. Lorsque l’application
est terminée, celle-ci demande à l’ordonnanceur de détruire sa tâche. Chaque machine virtuelle utilise
une quantité de mémoire constante, comprise entre 512 Mo et 2048 Mo et requiert une capacité CPU de
1 lorsque le composant de l’application NASGrid exécute un calcul, et 0 sinon.
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La Figure 10.9 décrit le coût des différents changements de contexte réalisés durant l’expérience.
Des changements de contexte avec un coût réduit exécutent uniquement des actions de migrations, de
lancement et d’arrêt. Par exemple, les 5 changements de contexte de coût égal à 0 exécutent uniquement
des actions de lancement et d’arrêt et ont été exécutées en 13 secondes au plus. Le changement de contexte
avec un coût de 1024 exécute 3 migrations en 19 secondes. Les changements de contexte avec un coût
plus élevé exécutent en plus des actions décrit précédemment, des actions de reprise et de suspension.
Par exemple, le changement de contexte avec un coût de 4068 a nécessité 5 minutes et 15 secondes pour
exécuter 9 actions d’arrêt, 18 actions de lancement, 9 actions de reprise et 9 migrations. Contrairement
à l’expérience précédente, la durée d’exécution d’un plan n’est pas nécessairement proportionnelle à son
coût. Nous avons en effet décrit dans le chapitre 8 que les actions de migration, de suspension et de
reprise peuvent avoir un même coût, même si le temps d’exécution d’une reprise peut être jusqu’à 6 fois
plus long que le temps d’une migration d’une machine virtuelle identique. Nous observons cependant que
notre fonction de coût est une solution viable pour favoriser le localisme : 21 des 28 actions de reprises
exécutées durant cette expérience ont été des actions de reprise locale.
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Figure 10.9 – Durée d’exécution des changements de contexte en fonction de leur coût

La seconde partie de cette expérience montre le bénéfice à utiliser notre module de décision dédié
à l’ordonnancement, basé sur une gestion dynamique des tâches, comparé à une allocation statique des
ressources. Pour cela, nous simulons l’exécution des différentes tâches avec un algorithme de type FCFS
utilisé couramment dans différentes grappes en production [ET05]. La Figure 10.10 décrit son diagramme
d’exécution en précisant le temps d’exécution de chaque tâche. Avec un tel algorithme, la partition des
ressources pour chaque tâche est variable ; l’agencement de celles-ci est optimal et réserve en permanence
18 CPU sur les 22 disponibles. Comme toute les tâches ont les même besoins CPU et que leur exécution
n’est pas limitée par la mémoire disponible sur les nœuds, alors une tâche ne peut pas bloquer inutilement
d’autres tâches et un algorithme de backfilling n’est pas nécessaire.

Les Figure 10.11(b) et 10.11(a) décrivent le taux d’utilisation des ressources mémoire et CPU en
utilisant l’algorithme FCFS ou notre algorithme. Nous observons que le taux d’utilisation des ressources
avec notre algorithme est le plus important jusqu’à la minute 30. Ensuite les ressources sont globalement
de moins en moins utilisées car il n’y a plus de tâches en attente d’exécution. Dans le cadre d’une exécution
avec Entropy, 2 minutes 10 secondes après le début de l’expérience, la grappe est surchargée : les tâches
en cours d’exécution demandent une capacité CPU de 29 alors que la grappe dispose d’une capacité CPU
totale de 22. Dans cette situation, le module de décision calcule une nouvelle configuration et indique
les nouvelles tâches qui doivent être exécutée afin d’obtenir une configuration viable. Le changement de
contexte suspend alors les tâches n’appartenant plus à cette solution.

Le module de décision dédié à l’ordonnancement a permis de développer simplement un algorithme
d’ordonnancement réalisant une gestion dynamique des tâches. Par comparaison avec la stratégie d’or-
donnancement usuelle FCFS, notre module améliore le taux d’utilisation des ressources en lançant les
différentes tâches au plus tôt, tout en résolvant les situations où la grappe est surchargée. Cette meilleure
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Figure 10.10 – Diagramme d’exécution des tâches avec un algorithme FCFS

(a) Ressources CPU (b) Ressources mémoire

Figure 10.11 – Utilisation des ressources

gestion des ressources permet d’exécuter la liste de tâches plus rapidement. En effet, le temps total
nécessaire pour exécuter toutes les tâches, en comptant leurs temps d’attente est de 250 minutes avec
l’algorithme FCFS. Avec notre stratégie d’ordonnancement, le temps total est de 150 minutes, soit une
réduction de 40%.

10.3 Conclusion

Bilan

Nous avons montré dans ce chapitre aux travers de diverses expérimentations que les choix proposés dans
cette thèse pour la gestion dynamique des tâches et l’amélioration de l’utilisation des ressources dans les
grappes étaient pertinents. Notre approche permet le développement de stratégies utilisant une gestion
dynamique des tâches qui améliorent l’utilisation des ressources des grappes comparé à des approches
standards tout en impliquant un impact sur les performances raisonnable. Nous avons évalué les différents
modules composant notre prototype Entropy en mesurant d’abord l’impact de différents critères sur le
processus de résolution des problèmes VMPP et VMRP ; ainsi que la qualité des configurations calculées
en terme respectivement de nombre de nœuds et de temps de reconfiguration. La comparaison de ces
résultats avec ceux obtenus par l’heuristique FFD a montré que notre approche améliore sensiblement la
qualité des configurations obtenues avec VMPP dans le cadre de la consolidation dynamique et surpasse
largement la qualité des plans de reconfiguration obtenus avec VMRP avec des coûts au moins 90%
moindre. Ces gains nécessitent en contre-partie des temps de calcul plus long. Cependant, nos différentes
expérimentations sur grappes ont montré que ces temps supplémentaires (de l’ordre de la minute) étaient
compensés par la réduction du temps d’exécution des plans de reconfiguration (de l’ordre de 5 minutes).
Finalement, notre évaluation du module de décision dédié à l’ordonnancement de tâches a également
montré l’intérêt de notre approche pour le développement d’algorithmes d’ordonnancement efficaces basés
sur une gestion dynamique des tâches.
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Perspectives

De nouvelles expérimentations permettraient de compléter l’évaluation d’Entropy. Nous avons d’abord
montré que la boucle d’auto-adaptation se devait d’être la plus rapide possible afin de supporter les
besoins changeants des machines virtuelles. Il serait alors pertinent de réaliser de nouvelles expériences
où l’on ferait varier la fréquence de changement de phases des applications afin d’observer avec précision
les limites de la réactivité d’Entropy. Nous avons également observé que l’évaluation du module dédié
à l’ordonnancement est plus délicate que l’évaluation du module dédié à la consolidation dynamique.
L’évaluation actuelle ne montre pas les limites des possibilités de notre module et pour évaluer plus
finement celui-ci, il serait pertinent de se servir de traces réelles d’exécution de tâches. Plusieurs sites
proposent de telles traces [PWA, GWA] mais celles-ci ne sont pas réellement exploitables dans notre
situation : sans connaissances de l’utilisation réelle des ressources des différentes tâches, nous devons nous
borner à supposer une utilisation constante de celles-ci. Dans ce cas, l’intérêt d’une gestion dynamique des
tâches dépend des spécificités de l’ordonnanceur. Si celui-ci exécute les tâches séquentiellement dans un
ordre de type FCFS par exemple, alors nous ne pourrons utiliser que la migration de machines virtuelles
pour améliorer la consolidation. Avec des traces plus complètes, indiquant la charge des tâches en fonction
du temps, il serait possible de ré-exécuter ces traces, sur un simulateur ou sur une grappe, en comparant
leur exécution avec différentes stratégies d’ordonnancement pour Entropy.

Finalement, une limitation actuelle de notre évaluation provient du décalage important dans la taille
des problèmes traités dans les micro-évaluations et l’évaluation sur grappes. Dans les micro-évaluations
des modules VMPP et VMRP, nous utilisons des configurations possédant jusqu’à 400 machines virtuelles
et 200 nœuds, les expérimentations sur grappes utilisent des configurations contenant au plus 35 nœuds
de calcul et autant de machines virtuelles. Les premières expérimentations sur grappes d’Entropy ont été
réalisées en août 2008 sur la plateforme Grid’5000. À ce moment, le déploiement des hyperviseurs Xen sur
les nœuds n’était pas supporté officiellement et seules 2 grappes le permettaient. Aujourd’hui, la totalité
des sites supportent le déploiement de cet hyperviseur et des expériences à plus large échelle peuvent être
réalisées afin d’harmoniser les différentes évaluations.

Si nous nous focalisons sur les capacités de passage à l’échelle d’Entropy et plus spécialement du
problème VMRP, nous pensons que le calcul de plans de reconfiguration sur des grappes possédant plus
de quelques centaines de nœuds nécessitera un temps de calcul trop long. Si nous souhaitons améliorer
ce passage à l’échelle, il importe de revoir le modèle architectural décrivant les différents nœuds. Une
solution consisterait à proposer un modèle de résolution hiérarchique possédant un grain variable. Un
premier module se focaliserait sur le placement de tâches sur des ensembles de nœuds (représentant
une armoire, une grappe ou un site par exemple). Puis pour chacun de ces ensembles, un sous-module
se focaliserait sur l’affectation des machines virtuelles composant les tâches sur les nœuds composant
l’ensemble. Si une tâche ne peut être hébergée entièrement sur un ensemble, alors celle-ci serait découpée
pour être hébergée sur plusieurs ensembles si les contraintes de placement l’autorisent. Nous pensons que
cette décomposition du problème de placement global en plusieurs sous-problèmes améliorerait le passage
à l’échelle d’Entropy en dégradant faiblement ces performances. D’autant plus que ce changement de
granularité offrirait gratuitement une distribution et une parallélisation du calcul des affectations dans
les différents sous-ensembles.
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Chapitre 11

Conclusion

11.1 Bilan

N
ous avons étudié dans cette thèse les problèmes liés à la gestion dynamique des tâches dans les
grappes. Cette approche permet à des stratégies d’ordonnancement de manipuler les tâches à la

volée en utilisant des mécanismes de préemption et de migration des tâches et la réallocation de res-
sources. L’utilisation de tels mécanismes assure une meilleure utilisation des ressources dans les grappes.
Nous avons cependant mis en avant que cette approche était peu utilisée en pratique. En effet, il est
d’abord complexe d’implémenter d’une manière efficace ces mécanismes. L’approche actuelle qui consiste
à exécuter chaque tâche directement sur des nœuds et à manipuler ses processus rend les opérations de
préemption et de migrations délicates. La gestion des dépendances résiduelles ne permet pas de manipuler
l’environnement d’exécution de la tâche tandis que le maintien des connexions réseau ou des descripteurs
de fichier ouverts n’est pas évident. De plus, l’exécution d’une tâche peut nécessiter une adaptation plus
ou moins lourde de celle-ci à l’environnement d’exécution de la grappe. Enfin, l’ordonnancement et le pla-
cement des tâches sont soumis à de nombreuses contraintes, spécifiques à chaque grappes de serveurs et à
chaque tâche exécutées. Ces contraintes sont difficilement prisent en compte dans les stratégies actuelles.

Pour faciliter le développement de stratégies de gestion dynamique des tâches, nous avons d’abord
proposé un support dédié à l’exécution des tâches. La virtualisation permet d’isoler fortement tout un
système dans une machine virtuelle, dont les accès aux ressources sont contrôlés par un hyperviseur.
L’utilisateur peut alors exécuter ses tâches dans leur environnement logiciel d’origine en déployant chacun
de leurs composants dans une machine virtuelle. Un hyperviseur, installé sur chaque nœud de calcul,
exécute les différentes machines virtuelles et supporte une manipulation de celles-ci compatible avec les
besoins d’une gestion dynamique des tâches.

Pour satisfaire le besoin de flexibilité dans la définition et la résolution de stratégies d’ordonnancement
et de placement, nous proposons une approche basé sur la Programmation Par Contraintes (PPC). Cette
approche générique de résolution de problèmes combinatoires permet de modéliser naturellement un
problème comme une conjonction de contraintes prédéfinies. Un solveur calcule alors une solution en
tentant de satisfaire simultanément toutes les contraintes.

Pour valider notre approche, nous avons implémenté le prototype Entropy, un environnement auto-
nome écrit en Java, dédié à la manipulation de tâches composées de machines virtuelles. Cet environ-
nement dispose d’interfaces pour s’intégrer avec différents systèmes de supervision et hyperviseurs et
propose une séparation entre un module de décision dédié au calcul de la configuration à obtenir pour
avoir un ordonnancement optimal et un module de planification des actions assurant la transition vers
cette nouvelle configuration depuis la configuration courante. Le module de décision peut être définis
par les administrateurs de la grappe et adapté aux spécificités de celle-ci. Le module de planification est
quant à lui plus générique et considère les problèmes de dépendances relatifs à l’exécution des actions
de manipulation des machines virtuelles et leurs coûts en temps et en performance. Ce module calcule
alors un plan de reconfiguration assurant la faisabilité de chacune des actions tout en exécutant celles-ci
le plus tôt possible avec un degré de parallélisme maximum. Cette séparation entre le module de déci-
sion et de planification permet aux administrateurs de se focaliser uniquement sur les problèmes liés à
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l’ordonnancement des tâches sans avoir à considérer les problèmes liés au processus de reconfiguration.
Nous avons évalué la faisabilité de notre approche en développant au dessus d’Entropy deux exemples

pratiques de modules de décision. Le module dédié à la consolidation dynamique gère le placement d’un
ensemble de machines virtuelles ayant des besoins en ressources CPU variables sur un nombre minimum
de nœuds. Le second module de décision est dédié à l’ordonnancement et permet d’écrire facilement des
stratégies d’ordonnancement sélectionnant les tâches à exécuter sur une grappe. La généricité de notre
module de planification en aval, supporte ainsi l’exécution de stratégies à base de partitionnement spatial
ou temporel, et considère que les tâches sont préemptibles.

Dans cette thèse, nous avons pu valider expérimentalement nos hypothèses en évaluant les différents
composants d’Entropy ainsi que les deux cas d’utilisation implémentés. Une première série de micro-
évaluations a étudié le comportement des modules de résolution d’Entropy selon différentes caractéris-
tiques des configurations. Ces évaluations ont pu estimer les capacités de passage à l’échelle de notre
approche ainsi que le temps moyen pour la résolution de ces problèmes d’optimisation complexes. L’éva-
luation sur grappe de notre stratégie de consolidation dynamique a démontré qu’elle réduisait efficacement
le nombre de nœuds nécessaire à l’hébergement de machines virtuelles ayant des besoins en ressources va-
riables. De la même manière, l’évaluation de notre module de décision dédié à l’ordonnancement de tâches
a validé notre approche autant pour la facilité de développement d’un ordonnanceur complexe, que pour
la qualité des solutions produites. Dans chacun des cas, ces évaluations ont montré l’efficacité de notre
méthode pour réduire le temps moyen d’une reconfiguration, critère majeur pour une auto-adaptation
rapide.

Nous avons donc estimé dans le cadre de cette thèse que notre approche à base de machines virtuelles
et de programmation par contraintes était une solution viable pour faciliter et améliorer le développement
de gestionnaires de ressources basés sur une gestion dynamique des tâches. D’une part nous avons montré
que notre infrastructure supportait le développement de stratégies de placement ou d’ordonnancement
complexes. D’autre part, nous avons évalué l’intérêt de minimiser le temps de reconfiguration d’un tel
environnement afin d’assurer la plus grande réactivité possible.

11.2 Perspectives

Tout au long de cette thèse, nous avons discuté de certaines limitations et de perspectives concernant
l’architecture générale et les différents composants d’Entropy. Nous reprenons dans cette section les
perspectives que nous jugeons les plus pertinentes en les envisageant de manière plus globale et à plus
long terme.

11.2.1 Consolidation dynamique

Notre module de consolidation dynamique assure une concentration optimale des machines virtuelles sur
un nombre minimum de nœuds. Si cette approche répond à un besoin réel, on remarque cependant que
son intégration dans des centres d’hébergement d’applications ou même sur des grappes de production
est limitée. Dans le cadre de l’hébergement de services web par exemple, les applications distribuées
hébergées ont généralement des contraintes relatives à la tolérance aux pannes. Traditionnellement, la
solution consiste à introduire de la redondance dans le service, en hébergeant plusieurs instances d’un
même service sur des nœuds différents. En amont, un ou plusieurs répartiteurs de charge distribuent les
requêtes HTTP sur les différentes instances. De cette manière, si un nœud hébergeant une instance tombe
en panne, alors le service reste fonctionnel car plusieurs instances sont encore disponibles. Dans le cadre de
l’utilisation de la consolidation dynamique, l’algorithme de placement peut être amené à héberger toutes
les instances d’un service sur un même nœud. Si ce nœud venait à tomber en panne alors le service entier
serait interrompu. Nous pensons que la consolidation dynamique telle qu’elle est appliquée dans Entropy
mais également dans la littérature actuelle réduit la tolérance aux pannes en ne considérant pas le besoin
de séparer certains composants. Ces contraintes sont cependant primordiales dans les services à haute
disponibilité actuels. L’approche flexible retenue pour le développement d’Entropy permet de considérer
facilement ces contraintes liées à la tolérance aux pannes. Notre base de connaissances dispose déjà de la
contrainte assignOnDifferentNode. Celle-ci assure que chaque machine virtuelle d’un ensemble donné
sera hébergée sur un nœud différent (sa définition complète est disponible en annexe). Ainsi, lorsqu’un
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utilisateur soumet une tâche contenant des services redondants, il déclare en complément des besoins
initiaux en ressources, les différents ensembles de machines virtuelles concernées. Il est alors possible de
spécialiser VMPP pour ajouter une contrainte assignOnDifferentNode sur chacun des ensembles de
machines virtuelles. Ce module de consolidation modifié assurera alors l’utilisation d’un nombre minimal
de nœuds tout en maintenant les contraintes liées à la tolérance aux pannes.

11.2.2 Ordonnancement flexible

Si le développement de stratégies d’ordonnancement est simple et rapide pour une personne connaissant
l’API d’Entropy, elle nécessite tout de même des compétences dans le langage de programmation JAVA
et une connaissance du fonctionnement d’Entropy. Ces points peuvent freiner les administrateurs dans
le développement d’ordonnanceurs et mener à des erreurs de conceptions liées au manque d’expertise
dans l’API d’Entropy et à l’absence de vérifications des algorithmes d’ordonnancement. Ce problème est
d’autant plus contraignant que certaines erreurs ne seront détectables par le développeur qu’après l’obser-
vation du comportement d’Entropy lors de son exécution. Une approche pour l’écriture d’ordonnanceur
pour Entropy dans un langage dédié (DSL) pourrait être une solution à ces problèmes. Un DSL est un
langage créée pour résoudre des problèmes spécifiques à un domaine. Le langage SQL [MS01] par exemple
est un langage dédié à la manipulation de bases de données relationnelles. Les langages dédiés s’opposent
à des langages généralistes comme JAVA ou C couvrant un large spectre de domaines. L’utilisation d’un
DSL dédié à l’écriture de stratégies d’ordonnancement pour Entropy permettrait de réduire le niveau
d’expertise nécessaire à leur écriture tout en permettant la vérification de certaines propriétés de correc-
tions avant l’exécution de la stratégie. Le développeur manipule en effet uniquement des concepts liés à
l’ordonnancement des tâches et à la génération d’une configuration avec un langage restreint. Le code de
cette stratégie est ensuite compilé pour être incorporé dans Entropy uniquement si celui-ci respecte des
propriétés telles que l’impossibilité de détruire involontairement des tâches par exemple.

Par ailleurs, l’approche actuelle d’ordonnancement se limite à la déclaration de la liste des tâches à
exécuter. Il serait pertinent de pouvoir spécifier également des règles de placement entre les différentes ma-
chines virtuelles des tâches. On retrouve alors un cas d’utilisation similaire à la consolidation dynamique
où l’utilisateur peut souhaiter exécuter chacune de ses machines virtuelles sur des nœuds différents. Mais
il importe également de pouvoir exécuter plusieurs machines virtuelles sur un même nœud, lorsque celles-
ci sont fortement inter-communicantes par exemple ou interdire d’exécuter certaines machines virtuelles
sur une liste de nœuds. La base de connaissances d’Entropy dispose déjà d’un ensemble de contraintes
pré-implémentées répondant à ces besoins (l’annexe regroupe et définit ces différentes contraintes). Notre
DSL pour l’ordonnancement pourrait alors intégrer la possibilité d’exprimer ces contraintes de placement
pour affiner l’ordonnancement et le placement des machines virtuelles.

11.2.3 Reconfiguration

Dans cette thèse, nous avons identifié différentes perspectives propres au module de planification de la
reconfiguration, mais également liées aux besoins, non-considérés à l’origine, des modules de décisions.
Notre algorithme de création de plans de reconfiguration nécessite qu’un nœud de la grappe dispose d’un
espace libre suffisamment grand pour servir de pivot en cas de dépendances cyclique. Si cette situation est
envisageable dans la majorité des cas, il est intéressant de proposer une alternative à base de suspension
et de reprise de machine virtuelle. Lorsqu’un cycle de dépendances n’est pas résolvable, nous réalisons une
suspension d’un machine virtuelle puis sa reprise lorsque les dépendances ont été résolues. Cette solution
assure la faisabilité d’une reconfiguration dans toutes les situations, sans avoir recours à la préemption
d’une machine virtuelle pour résoudre tous les problèmes de cycle de dépendances [GIYC06], solution à
la fois plus coûteuse en temps et en performances.

Par ailleurs, notre étude des contextes des actions a mis en avant l’intérêt de considérer le temps
d’exécution des actions, ainsi que leur impact sur les performances des nœuds impliqués. Nous avons
implémenté une première fonction de coût minimisant le temps d’exécution d’un plan, mais il serait
pertinent de réaliser également une fonction de coût dédiée à la réduction de l’impact d’une reconfiguration
sur les performances de la grappe. La confrontation de ces deux approches pour l’optimisation de la
reconfiguration permettrait de choisir l’approche la plus adaptée en fonction de différents paramètres tels
que le type de tâches (du calcul scientifique par exemple) et la fréquence de variation des besoins en
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ressources. Cette confrontation pourrait également mettre en avant un intérêt pour une fonction de coût
réalisant par pondération un compromis entre la réduction du temps d’exécution d’un plan et son impact
sur les performances.

Finalement, nous avons démontré dans cette thèse que la PPC était une solution efficace pour la
résolution de problèmes d’ordonnancement variés. La planification des actions est assimilable à un pro-
blème d’ordonnancement, où nous ordonnons les actions à exécuter pour assurer leur faisabilité tout en
proposant un coût global minimum. L’approche que nous avons choisi dans cette thèse est une approche
mixte où le calcul d’un plan de reconfiguration depuis une configuration source vers une configuration
finale est réalisé de manière heuristique tandis que l’algorithme d’optimisation VMRP repose sur la PPC.
Le problème VMRP maintient l’état de toutes les machines virtuelles ainsi que la viabilité de la confi-
guration finale tandis que l’heuristique de création de plan assure la viabilité de la configuration durant
tout le processus de reconfiguration. Nous avons expliqué dans les perspectives liées à la consolidation
dynamique et à l’ordonnancement des tâches que la prise en compte des contraintes de placement dans le
module de décision est une contribution pertinente. Seulement, notre approche actuelle pour la reconfi-
guration n’assure pas le maintien de ces contraintes de placement durant le processus de reconfiguration.
L’approche PPC pour la définition du problème VMRP permet de considérer ces contraintes facilement,
cependant notre heuristique ne peut assurer que ces contraintes seront maintenues durant tout le proces-
sus de reconfiguration. Une solution consisterait alors à utiliser une approche basée uniquement sur de la
PPC pour la planification et l’optimisation du processus de reconfiguration.

11.2.4 Architecture générale d’Entropy

Dans cette thèse, nous avons considéré uniquement les capacités et les besoins en ressources CPU et
mémoire des nœuds et des machines virtuelles. Cette considération n’est pas suffisamment réaliste lorsque
les applications font une utilisation conséquente du réseau. Il serait en effet utile de pouvoir spécifier des
règles de placement relatives à des contraintes liées au réseau afin de rapprocher des machines virtuelles
fortement communicantes par exemple ou de s’assurer que la latence entre deux machines virtuelles est
suffisante pour exécuter des applications temps-réel. Il se pose alors le problème de la modélisation d’un
réseau et de son utilisation dans Entropy. Nous devons d’abord considérer la capacité réseau de chaque
nœud, de chaque lien et de chaque équipement d’interconnexion. Il est ensuite nécessaire d’identifier et de
quantifier le trafic réseau entre chaque machine virtuelle. Passé cette étape, il convient alors de modéliser
finement l’impact sur le trafic réseau de l’affectation d’une machine virtuelle sur un nœud. Cette phase
nécessite de tenir compte de la topologie du réseau et des règles de routage. La modélisation peut être
simplifiée dans le cadre d’un réseau uniforme en étoile avec des règles de routage statiques par exemple.
Elle peut être cependant beaucoup plus délicate à modéliser si la topologie est complexe (un réseau
cubique par exemple) ou si le routage est dynamique (s’il s’adapte à la charge courante des différents
liens réseaux par exemple). L’implémentation d’un tel modèle pourrait être simplifiée par notre approche
PPC car elle n’implique pas de modifier les différentes contraintes de la base de connaissances. Il suffirait
uniquement de créer de nouvelles variables décrivant les ressources et des contraintes de distances et de
graphes, dédiées à la mise à jour de ces variables en fonction de l’affectation des machines virtuelles.

L’informatique autonome propose entre autre une séparation de certains concepts durant une phase
d’auto-adaptation : un module de décision choisit les adaptations à réaliser tandis qu’un module de
planification prépare l’auto-adaptation. Le développement d’Entropy suit cette logique et propose ainsi
plusieurs modules de décision et un module de planification. Cependant, en comparant par exemple VMPP
et VMRP, on observe que les définitions de chaque problème sont quasiment équivalentes. La définition
de VMPP est focalisée sur la réduction du nombre de nœuds utiles. La définition de VMRP se focalise
quant à elle sur la réduction du coût du plan associé à la configuration résultat mais utilisant un nombre
de nœuds égal à la solution de VMPP. On peut donc considérer que la résolution de VMPP ne sert qu’à
préparer le problème VMRP. Cette remarque est également valable avec le problème RJAP qui ne sert
qu’à indiquer à VMRP l’état des tâches pour la configuration finale. Nous avons donc à résoudre deux
problèmes dont l’écriture est quasiment équivalente pour calculer une nouvelle configuration. En théorie,
cette approche est coûteuse et réduit significativement la réactivité de l’auto-adaptation. Il serait possible
de ne résoudre qu’un seul problème en considérant un problème multi-objectif. Résoudre un tel problème
consiste à calculer un compromis entre plusieurs variables objectif (par exemple le nombre minimum de
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nœuds pour héberger les machines virtuelles et le coût de reconfiguration) dont la valeur est pondérée. Des
évaluations de précédentes implémentations d’Entropy ont cependant montré que le temps de résolution
d’un tel problème ainsi que la qualité du résultat étaient moins satisfaisants que la résolution de deux
problèmes indépendants. Améliorer l’efficacité de la résolution de problèmes d’optimisation multi-objectifs
serait alors bénéfique à Entropy. Cette perspective couvre cependant un champ d’application beaucoup
plus large que celui de notre thèse.

Entropy propose un environnement complet permettant de contrôler les machines virtuelles durant la
totalité de leur cycle de vie. Cependant la contribution de cette thèse se focalise sur l’aspect décisionnel
et la planification de l’auto-adaptation. La nécessité de maintenir la totalité d’un environnement de
gestion des machines virtuelles est potentiellement un frein au déploiement de nos contributions dans
des environnements de productions. Utiliser des machines virtuelles dans une grappe nécessite en effet
de revoir l’architecture de celle-ci, notamment au niveau du stockage ou des plans d’adressage du réseau.
Récemment, des suites logicielles comme OpenNebula [Mon08] proposent de faciliter la mise en place de
tels environnements. Afin de favoriser l’utilisabilité d’Entropy, il serait important de choisir après une
étude des différents environnements disponibles, un environnement de référence servant de support à
notre contribution. Cette intégration dans un environnement ouvert et disposant d’une communauté de
développeurs et d’utilisateurs provenant du monde académique et du monde industriel nous permettrait
à la fois une meilleure compréhension des besoins des utilisateurs mais également une visibilité supérieure
de notre contribution.
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Chapitre 12

Annexe

D
urant cette thèse, nous avons développé différentes contraintes agissant sur l’état des tâches et le
placement des machines virtuelles en cours d’exécution. Ces différentes contraintes sont incluses en

standard dans la base de connaissances d’Entropy et peuvent être utilisées pour définir des problèmes
spécifiques à une grappe. Cette annexe liste les différentes contraintes développées ainsi que leur définition
à la fois textuelle et formelle en suivant le modèle VMAP et les contraintes globales du solveur Choco.

12.1 Contraintes liées à l’ordonnancement des machines vir-

tuelles

Désignation Définition
mustBeReady(j) Indique qu’une machine virtuelle d’indice j doit être dans le pseudo-

état Prêt. Le solveur choisira l’état concret en fonction de son état
courant. Si celle-ci est dans l’état Exécution alors son état sera
Endormi, sinon son état sera Attente.
Expression : vj = n+ 1

mustBeRunning(j) Indique qu’une machine virtuelle d’indice j doit être dans l’état
Exécution.
Expression : vj ≤ n ou vj 6= n+ 1 ∧ vj 6= n+ 2

mustBeStopped(j) Indique qu’une machine virtuelle d’indice j doit être dans l’état
Terminé.
Expression : vj = n+ 2

12.2 Contrainte liée à l’accessibilité aux ressources des machines

virtuelles

Désignation Définition

setKnapsackOn(i, pRc, vRc) Établit une règle de sac à dos sur le nœud d’indice i établissant que
la capacité du nœud pour la ressource pRc est supérieure à la somme
des besoins des machines virtuelles hébergées pour la ressource vRc

Expression (pour les ressources CPU) : Rc ·Hi ≤ cic
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12.3 Contraintes liées au placement des machines virtuelles

Désignation Définition
assignOnDifferentNode(j0, . . . , jk) Indique que toute les machines virtuelles virtuelle dont l’indice j est

passé en paramètre seront hébergées sur un nœud différent.
Expression1 : allDifferent(vj0, . . . , vjk)

denyOnNode(i, j) Indique que la machine virtuelle d’indice j ne devra pas être hébergée
sur le nœud d’indice i.
Expression : vj 6= i

assignOnSameNode(j0, . . . , jk) Indique que toute les machines virtuelles dont l’indice j est passé en
paramètre seront hébergées sur un même nœud.
Expression1 : allEquals(vj0 , . . . , vjk)

setMaximumVMsOnNode(i, nb) Indique que le nœud d’indice i ne peut héberger simultanément au
plus que nb machines virtuelles.
Expression :

∑

i∈[0,k] Hi ≤ nb

atMostNV alue(n, j0, . . . , jk) Indique que le nombre de nœuds hébergeant toute les machines vir-
tuelles dont l’indice j est passé en paramètre doit être inférieur à
n.
Expression1 : atmost nvalue(n, vj0, . . . , vjk)

12.4 Contraintes liées à l’optimisation de la résolution de pro-

blèmes

Désignation Définition
SymetryBreaking Considère les nœuds et les machines virtuelles équivalentes pour

réaliser un filtrage supplémentaire lorsqu’une affectation n’est pas
consistante.
Expression : ∀a, b ∈ [1, n] , ∀x, y ∈ [1, k] ,VMx ≡ VMy,Na ≡ Nb,

a 6∈ D(vx) ⇒ a 6∈ D (vy) ∧ b 6∈ D(vx) ∧ b 6∈ D(vy)

1Ces contraintes globales sont disponibles dans le solveur de contraintes Choco.
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Glossaire

API Application Programming Interface. Une interface de programmation est un en-
semble de fonctions, procédures ou classes mis à disposition des programmes
informatiques par une bibliothèque logicielle, un système d’exploitation ou un
service, 51

ARP Address Resolution Protocol. Protocole de résolution d’adresse permettant la
traduction d’une adresse de la couche réseau (une adresse IP par exemple) en
une adresse propre à la couche liaison de donnée (une adresse MAC par exemple),
25

Batch Scheduling Traitement de tâches par lots. Le gestionnaire de ressources dispose d’une liste
de tâches à exécuter. Le traitement se fait automatiquement, l’ordre d’exécution
peut éventuellement être strict et mélanger exécution séquentielle et parallèle,
14

compilateur JIT Technique visant à améliorer les performances des machines virtuelles applica-
tives en traduisant du pseudo code machine en code natif au moment de son
exécution, 20

CPU Central Processing Unit. L’unité centrale de traitement est le composant cen-
tral. Il interprète un ensemble d’instructions (ISA) et traite les données d’un
programme, 43

FCFS First Come, First Serve Stratégie d’ordonnancement de tâches. Les tâches sont
traitées selon leur date de soumission. Les tâches les plus anciennes sont exécu-
tées en priorité, 14

HTTP HyperText Transport Protocol. Protocole de communication client/serveur déve-
loppé pour le web. Son principe consiste à naviguer entre différentes ressources
misent à disposition par des serveurs par le biais de liens hypertextes. Les navi-
gateurs web sont des clients HTTP, 49

hypercall Appel utilisé dans les hyperviseurs réalisant de la para-virtualisation. Contrai-
rement à un appel système qui est intercepté par le noyau, l’hypercall traverse
le noyau du système d’exploitation de la machine virtuelle pour être traité di-
rectement par l’hyperviseur, 22

IP Internet Protocol. Protocole de niveau 3 du modèle OSI (couche réseau) et du
modèle TCP/IP permettant un service d’adressage unique pour l’ensemble des
terminaux connectés, 25

ISA Instruction Set Architecture. Ensemble de toutes les instructions qu’un proces-
seur peut exécuter, 20
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Multicast Méthode de diffusion permettant d’envoyer des paquets IP à un groupe de des-
tinataires, préalablement abonnés à ce groupe. Ce protocole s’oppose au mode
de diffusion par défaut unicast permettant l’envoie de paquets à un unique des-
tinataire, 48

NFS Network File System. Protocole développé par Sun Microsystems qui permet à
un ordinateur d’accéder à des fichiers via un réseau par le biais d’appels à des
procédures distantes. Ce système de fichiers en réseau permet de partager des
données principalement entre systèmes UNIX, 68

noyau Partie centrale des systèmes d’exploitation. Il gère les ressources de l’ordinateur
et permet aux différents composants matériels et logiciels de communiquer entre
eux, 20

PPC La Programmation Par Contraintes est une approche modélisant un problème
sous la forme d’un ensemble de variables possédant des valeurs dans des do-
maines. Des contraintes restreignent ensuite les valeurs que peuvent prendre
simultanément une ou plusieurs variables. Résoudre un tel problème consiste à
calculer les différentes variables pour chaque variable qui satisfont simultané-
ment toutes les contraintes, 27

RJAP Running Job Assignment Problem. Problème du calcule d’une configuration
viable assurant qu’un ensemble de tâches fini sera dans l’état Exécution , 78

RRD Round Robin Database. Base de données permettant la sauvegarde et le tracé
graphique de données chronologique. La base de données occupe un espace
disque fixé lors de son initialisation en regroupant dynamiquement dans des
intervalles temporelles plus grand les données les plus anciennes, 49

SAN Storage Area Network. Réseau spécialisé mutualisant des unités de stockage.
L’accès aux à l’espace disque est réalisé directement en mode bloc par les diffé-
rents serveurs qui peuvent alors utiliser leur propre système de fichiers, 43

SSH Secured SHell. Protocole de connexion sur une machine permettant d’exécuter
des commandes à distance. Contrairement aux anciens programmes tels que
telnet ou rsh, l’intégralité de la communication est chiffrée, 49

TCP Transmission Control Protocol, protocole de transport de paquets réseaux en
mode connecté. Ce protocole supporte le déséquencement et la perte de paquets
et permet de traiter une connexion réseau comme un flux d’octets., 79

TCP Transport Control Protocol. Protocole de transport de paquets réseau fiable en
mode connecté assurant leur acquittement et maintenant leur séquencement, 48

VMPP Virtual Machine Packing Problem. Problème combinatoire lié au calcul d’une
configuration viable utilisant un nombre de nœuds minimum pour héberger un
ensemble fini de machines virtuelles, 57

VMRP Virtual Machine Replacement Problem. Problème de calcul d’une configuration
viable dont le coût du plan de reconfiguration associé est le plus faible, 73

XML eXtensible Markup Langage. Langage de balisage extensible permettant de sto-
cker ou de transférer des données structurées sous la forme d’une arborescence.
Le langage est extensible dans le sens où il permet à la personne de définir ses
propres balises et son espace de nommage par le biais d’un schéma, 49

XML-RPC Protocole client/serveur pour l’appel de procédures (Remote procedure call)
à travers un réseau. Ce protocole, basé sur des flux XML, améliore l’inter-
opérabilité entre les clients et les serveurs en supprimant toute dépendances
avec un langage de programmation unique, 49
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Gestion dynamique des tâches dans les

grappes, une approche à base de machines

virtuelles
Fabien Hermenier

Mots-clés : Grappes, Machines virtuelles, Gestion des ressources, Programmation par con-

traintes

Les gestionnaires de ressources reposant sur une gestion dynamique des tâches permettent une uti-
lisation efficace des ressources des grappes de serveurs. Ils mettent en œuvre pour cela des mécanismes
manipulant à la volée l’état des tâches et leur placement sur les différents nœuds de la grappe. En pra-
tique, ces stratégies d’ordonnancement ad-hoc s’adaptent difficilement aux grappes. En effet, celles-ci ne
permettent pas nécessairement une manipulation fiable des tâches et peuvent imposer des contraintes
d’ordonnancement spécifiques.

Dans cette thèse, nous nous sommes fixés comme objectif de faciliter le développement de gestionnaires
de ressources basés sur une gestion dynamique des tâches. Pour cela, nous avons retenu une architecture à
base de machines virtuelles qui exécutent les tâches des utilisateurs dans leur propre environnement logiciel
tout en proposant les primitives nécessaires à la manipulation de celles-ci de manière non-intrusive. Nous
avons également proposé une approche autonome optimisant en continu l’ordonnancement des tâches.
Les stratégies d’ordonnancement sont implémentées au moyen de la programmation par contraintes qui
permet de définir de manière flexible des problèmes d’ordonnancement et de les résoudre.

Nous avons validé notre approche par le développement et l’évaluation du prototype Entropy, support
pour l’implémentation de différentes stratégies d’ordonnancement. Celles-ci ont pu répondre efficacement
à des problèmes concrets et actuels.

Online Management of Jobs in Clusters

using Virtual Machines
Fabien Hermenier

Keywords : Clusters, Virtual Machines, Resources Management, Constraints Programming

Resources Management Systems relying on a dynamic management of jobs can effciently use resources
in clusters. Indeed they provide mechanisms to manipulate online the state of the jobs and their assignment
on the nodes. In practice, these scheduling strategies are hard to deploy on clusters as they can not
necessarily handle the manipulation of the jobs and may have specific scheduling constraints to consider.

In this thesis, we try to ease the development of resources management systems relying on a dynamic
management of jobs. We based our environment on the use of virtual machines to execute the jobs
in their legacy environments while providing the mechanisms to manipulate them in a non-intrusive
way. Moreover, we propose an autonomous environment to continuously optimize the scheduling of jobs.
Scheduling strategies are implemented using constraints programming which aims to model and solve
combinatory problems.

We validate our approach with the development of our prototype Entropy, which has been used to
implement various scheduling strategies. The evaluation of these strategies show their capability to to
solve present problems.


